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RESUMO
Sistemas de informação que tem por objetivo realizar pre-
visões em séries temporais financeiras e negociar a partir
destas estão sujeitos a diversos riscos, pois o mercado acio-
nário sofre influências de diferentes origens continuamente.
O estudo das finanças quantitativas aborda métodos para
tratamento de problemas desta natureza, fato que se dá,
principalmente, por meio do uso de inteligência computa-
cional. Neste trabalho é apresentada uma estratégia auto-
matizada (robô investidor) que combina previsões feitas por
redes neurais artificiais e preditores econométricos em uma
segunda rede neural, esta age como um comitê de decisão.
As previsões são utilizadas para gerar sinais de compra ou
venda por meio de um modelo de negociação incorporado
ao algoritmo. Os experimentos foram conduzidos com séries
reais referentes a três ações de alta liquidez, uma commoditie
e um ı́ndice de mercado. Os resultados obtidos são compa-
rados de forma financeira frente à aplicação individual de
cada preditor e, também, a técnicas clássicas de mercado.

Palavras-Chave
Sistemas de informação inteligentes, finanças quantitativas,
econometria de séries temporais, redes neurais artificias.

ABSTRACT
Information systems with the objective to make forecasts for
financial time series and negotiate from these are subject to
various risks, because the stock market is influenced by diffe-
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rent sources continuously. The study of quantitative finance
addresses methods for treating problems such as these, a
fact which occurs mainly through the use of computatio-
nal intelligence. This paper presents an automated strategy
(investor robot) that combines predictions made by artifi-
cial neural networks and econometric predictors in a second
neural network, this acts like a ensemble. The predictions
are used to generate purchase or sell signals through a ne-
gotiation model built into the algorithm. The experiments
were conducted with real series of three assets with high
liquidity, a commodity and a market index. The financial
results are compared against the individual application of
each predictor and also the classical market techniques.

Categories and Subject Descriptors
I.2.6 [Artificial Intelligence]: Learning - connectionism
and neural nets; J.1 [Computer Applications]: Adminis-
trative Data Processing - financial

General Terms
Algorithms, Economics, Experimentation

Keywords
Intelligent information systems, quantitative finance, econo-
metrics time series, artificial neural networks.

1. INTRODUÇÃO
Métodos para predição de séries temporais lidam com in-

certezas. Isso ocorre, pois seja no domı́nio temporal ou de
frequências, modelos probabiĺısticos e estocásticos baseiam-
se na aleatoriedade de uma variável num certo peŕıodo de
tempo, logo, seu valor num próximo instante não pode ser
precisamente determinado, somente estimado [7].

Morettin [15], no âmbito das séries especificadamente fi-
nanceiras, cita que estas apresentam algumas caracteŕısticas
de dif́ıcil modelagem como tendências, sazonalidade, pontos
influentes (at́ıpicos), heterocedasticidade condicional e não
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linearidades. Este último ponto ele destaca citando que sé-
ries financeiras podem responder de maneiras diferentes a
choques pequenos ou grandes.

O interesse inicial no estudo de uma série temporal é a
determinação de sua classificação como estacionária ou não
estacionária [10]. A estacionariedade evidencia que uma sé-
rie apresenta valores aleatórios situados ao redor de uma
média constante no decorrer de um dado peŕıodo de tempo
[15]. Essa caracteŕıstica se faz importante pois séries estaci-
onárias são análogas as séries convergentes da matemática,
ao passo que, séries não estacionárias podem ser divergentes,
o que dificulta seu estudo [10]. No caso de não estacionari-
edade, muitas vezes em econometria são aplicadas análises
aos reśıduos da série e não à série propriamente dita. Para
isso são realizadas, por exemplo, diferenciações ou transfor-
mações de dados. Isto é necessário, pois somente quando a
estacionariedade é constatada, os testes estat́ısticos envolvi-
dos podem gerar confiança na estimação de valores. Fato
que conduz a uma melhor qualidade nas previsões.

Séries de preços, como as utilizadas neste trabalho, são
consideradas na maioria das vezes séries não estacionárias
[10]. Em razão disso, à modelagem e análise destas cabe à
aplicação de técnicas que foquem no tratamento de não line-
aridades, uma das propostas fundamentais das Redes Neu-
rais Artificiais (RNA). As RNA’s são adequadas a este tipo
de problema, pois também possuem capacidade de aproxi-
mação universal e habilidade de generalização ao estimar
soluções para um conjunto de padrões, a prinćıpio, desco-
nhecido [5].

Neste contexto, o trabalho presente propõe a utilização
de uma RNA com arquitetura Perceptron Múltiplas Cama-
das (PMC), conjuntamente com preditores econométricos
clássicos da análise de séries temporais. Buscou-se a partir
destes estimar um conjunto de valores de preço de fecha-
mento que, numa segunda fase, serviram como entrada em
outra RNA PMC. Esta foi responsável por combinar ou ati-
var somente as previsões que tivessem qualidade, ou seja,
esta segunda rede atuou como um comitê de decisão. Para
avaliação da estratégia foram realizadas comparações de de-
sempenho dos preditores quando aplicados individualmente
contra o desempenho da combinação destes feita por meio
da segunda RNA. Foram também realizadas comparações
dos resultados obtidos frente à técnica de mercado Buy and
Hold [16] e à operações aleatórias. As métricas utilizadas
foram a taxa de acerto e diferentes formas de análise dos
rendimentos financeiros percentuais. Utilizou-se, por fim,
a linguagem de programação R [20] na implementação dos
artefatos de código e a plataforma MetaTrader 5 [9] para
extração de dados.

O trabalho está organizado em 5 seções. A seção 2 aborda
de forma sucinta as caracteŕısticas dos preditores utilizados
e como estes foram parametrizados. A seção 3 descreve a
metodologia utilizada para o tratamento de dados, as ca-
racteŕısticas das séries envolvidas no estudo, os modelos de
previsão e negociação, além da descrição, passo a passo, da
operação do algoritmo. A seção 4 expõe os resultados obti-
dos e, por fim, a seção 5 trata das conclusões.

2. PREDITORES UTILIZADOS
Os preditores utilizados foram escolhidos, pois, antes de

tudo, permitem a geração de previsões para o preço de fe-
chamento sem receber como entradas obrigatoriamente va-
lores e métricas que não sejam as já existentes no chamado

gráfico de velas [11], em outras palavras, pode-se trabalhar
com os dados diretamente sem ser necessário usar indicado-
res técnicos ou outros tipos de informação que não sejam os
valores diários de preços máximo e mı́nimo, de abertura e
fechamento da bolsa e o volume negociado.

Além das RNA’s, foram escolhidos, no domı́nio da eco-
nometria de séries temporais, os preditores: SMA - Simple
Moving Average, ARMA - Autoregressive Moving Average
Model, ARIMA - Autoregressive Integrated Moving Average
Model e GARCH - Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity (como abordados em Moretin [15] e Bu-
eno [10]). A seleção destes se deu pelo fato de que, a RNA
capta padrões de movimentação não lineares com base no
aprendizado supervisionado, a SMA lida com tendências
acumuladas ao longo do peŕıodo estudado, o ARMA pode
gerar bons resultados se for constada estacionariedade em
alguma parcela da janela de operação, o ARIMA integra a
tendência com a autoregressão para possibilitar estudos caso
a série não seja estacionária e, por fim, o GARCH incorpora
à estratégia a capacidade de lidar com as variâncias passadas
de forma condicional, buscando prever a volatilidade futura.

Nas subseções a seguir é feita uma breve conceituação de
cada preditor. É exposta também a forma como cada um
destes foi configurado.

2.1 Redes Neurais Artificiais
RNA’s podem ser conceituadas como um conjunto de uni-

dades de processamento, caracterizadas pelos chamados“neurô-
nios artificiais”, que são conectadas para permitir as “sinap-
ses artificiais” [18]. Braga [5] e Haykin [19] elencam suas
diversas aplicações, com destaque para aproximação de fun-
ções, categorização de padrões, classificação de dados, esti-
mação de parâmetros e, no interesse deste estudo, também
a previsão em séries temporais.

Foram utilizadas duas RNA’s. Uma para previsão e outra
para atuar como um comitê que decide qual sáıda ativar.
Trabalhos como o de Hansen and Salaman [14] propõe o
uso de comitês de decisão para operarem quando se têm
respostas oriundas de vários preditores, no caso, estes os
membros de um comitê. Em muitos casos, como quando
se entendem as respostas dos preditores como votos de um
comitê, o uso de uma rede neural pode apresentar vantagens,
pois esta não somente busca selecionar as melhores respostas
com base em aprendizado prévio, como também combina
sáıdas. RNA’s já foram abordadas na literatura com esta
finalidade como no trabalho de Chang [8].

Uma das arquiteturas de RNA mais conhecidas é a Per-
ceptron com Múltiplas Camadas (PMC). Esta tem por prin-
cipal caracteŕıstica a utilização de pelo menos uma camada
escondida. Comumente é observada também a utilização
de funções sigmoides nos neurônios da camada escondida e,
lineares ou sigmoides, nos neurônios da camada de sáıda.
Existem diversas estratégias para correção de erros numa
RNA PMC, neste estudo optou-se pelo algoritmo de back-
propagation como abordado em Bergmeirl [1] por sua sim-
plicidade e desempenho.

A configuração de ambas as redes foi a mesma. Estas
atuaram com uma camada escondida e neurônios com fun-
ções loǵısticas. Na camada de sáıda, foi disposto apenas um
neurônio com função linear referente ao preço de fechamento.
O critério de parada foi determinado como máximo de 3000
épocas e a taxa de aprendizagem foi valorada em 0.07. Não
foi realizada mistura dos parâmetros de entrada antes da
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etapa de treinamento, pois se tratando de uma série tempo-
ral preferiu-se levar em conta a sequência dos valores como
dispostos. Os pesos iniciais das ligações foram escolhidos
aleatoriamente no intervalo entre -0.5 e 0.5. As quantidades
de neurônios e o tamanho dos conjuntos de treinamento em
ambas as redes é otimizada ao longo da execução, conforme
método abordado na seção 3.

2.2 SMA
Considerando um conjunto de observações anteriores a um

dado ponto onde se pretende realizar uma previsão (neste
trabalho as contidas em uma janela de treinamento), o uso
da SMA consiste de realizar uma média aritmética entre
este conjunto de valores, logo pode ser descrita conforme
Equação 1:

Mt =
zt + zt−1 + ...+ zt−r+1

r
(1)

Onde Mt representa a estimativa do ńıvel seguinte, z os
elementos da série e r a quantidade de elementos. Este tipo
de média é denominada móvel, pois a cada peŕıodo uma nova
observação sobrepõe a mais antiga [15].

Uma SMA é considerada como um modelo MA(1) quando
assume-se nesta um passo de previsão igual a 1, ou seja,
avalia-se a série tomando-se médias valor a valor. Essa gene-
ralização é também referenciada na literatura como MA(q),
onde q representa o passo.

A média móvel utilizada neste trabalho é simples, de passo
q = 1 e não usa qualquer ponderação. A quantidade de pe-
ŕıodos é determinada dinamicamente de forma a maximizar
os rendimentos gerados em cada ativo pelo modelo de ne-
gociação. Foram testadas janelas de tamanhos diferentes na
etapa de calibração deste preditor.

2.3 ARMA
Modelos de autoregressão baseiam-se em condições de es-

tacionariedade ditadas, principalmente, por valores de au-
tocorrelação observados em uma série. A partir destes é
analisada a autocovariância que é utilizada para derivar-se
a esperança estat́ıstica da série. A generalização é referen-
ciada como modelo AR(p) onde p refere-se à ordem. A re-
presentação de um modelo autoregressivo pode ser expressa
como na Equação 2:

Xt = c+ εt +

p∑

i=1

ϕiXt−1 (2)

Onde ϕi são os parâmetros da série, c é uma constante
e εt diz respeito ao rúıdo branco [15]. O modelo ARMA,
por sua vez, é a combinação dos processos AR(p) e MA(q),
gerando-se assim o ARMA(p, q). A expressão combinada é
descrita pela Equação 3:

Xt = c+ εt +

p∑

i=1

ϕiXt−1 +

q∑

i=1

θiεt−1 (3)

Este modelo foi preconizado pela primeira vez por Whittle
[21] em 1951 e pode ser utilizado tanto para a previsão mó-
vel de séries como para analisar um peŕıodo em espećıfico.
A parametrização do ARMA diz respeito a quantidade de
termos autoregressivo p e a quantidade de termos de médias
móveis q.

Para este trabalho foi utilizada a biblioteca fArma [23]
do R que executa as previsões. Os parâmetros p e q foram

definidos com base numa função constrúıda para minimizar
a métrica Akaike Information Criterion (AIC) [2]. Para isso
o algoritmo testa combinações posśıveis dos parâmetros e a
melhor combinação é retornada.

2.4 ARIMA
O modelo ARIMA foi proposto por Box & Jerkins [4]

em 1973. A sua construção é baseada no modelo ARMA
e serve para descrever tanto comportamentos estacionários
como não estacionários. O ARIMA possui parametrização
de três valores, sendo p, oriundo do AR(p); q, oriundo do
MA(q); e mais um terceiro, d, referente à quantidade de di-
ferenciações necessárias aplicadas à série. A representação
final é definida como ARIMA(p, d, q).

Como no modelo ARMA, a implementação do ARIMA foi
feita por meio da linguagem R com recursos da biblioteca
fArma [23]. Já a minimização da métrica AIC para defi-
nição dos parâmetros p, d e q foi realizada utilizando-se o
algoritmo de otimização BFGS. O BFGS é um algoritmo da
famı́lia Quase Newton que tem por premissa possibilitar a
otimização em problemas irrestritos não lineares por meio
da aproximação iterativa da matriz hessiana com correção
simétrica de posto dois. Sua formulação como aplicada neste
trabalho é a abordada por Broyden [6] e a implementação
na linguagem R é a dispońıvel no método nativo optim.

2.5 GARCH
As primeiras contribuições em modelos que levam em conta

também a variância condicional aleatória das séries foram
feitas por Engle [12] e Bollerslev [3] na década de 80.

A volatilidade das séries financeiras é de complexa detec-
ção, logo a avaliação do desempenho dos modelos também
é dif́ıcil. Apesar disso Furriel [13] cita que a volatilidade
apresenta caracteŕısticas observáveis, como a existência de
clusters onde a mesma pode ser elevada ou reduzida em
um dado peŕıodo espećıfico na série. Observa-se também
que é raro constatar-se divergências repentinas na volatili-
dade. O que indica que a mesma pode ser estacionária e
possuir capacidade de reagir, previsivelmente, quando ocor-
rem nas séries, altas ou quedas elevadas. O modelo GARCH
de Bollerslev é uma extensão do modelo ARCH de Engle. O
GARCH é aplicado levando-se em conta que a variância do
erro é condicionada. Este relaciona a mesma não apenas
com os quadrados dos valores passados de uma série (como
no ARCH), mas também, com a sua condicionalidade [15].

Neste trabalho a parametrização do modelo GARCH foi
feita com p = 1 e q = 1 de forma associada a umARMA(0, 2).
Para tanto utilizou-se o pacote fGarch [22], biblioteca com-
pat́ıvel com a linguagem R.

3. METODOLOGIA
Para entendimento da operação do algoritmo e dos resul-

tados gerados são comentadas a seguir as séries financeiras
analisadas (3.1) e os métodos para previsão e negociação
(3.2).

3.1 Séries financeiras analisadas
Foi dada preferência às séries que tivessem grande volume

de negociação, caracteŕıstica que é conhecida como liqui-
dez. Em mercados de maior de liquidez as ordens envia-
das possuem maiores chances de serem executadas em cur-
tos peŕıodos de tempo [17]. Este fato torna a simulação
mais próxima das condições de realidade. Levou-se em conta
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Tabela 1: Parte da série analisada para o ativo
ITUB4

Data Aber. Max. Min. Fech. Volume
3-1-2011 19.097 19.130 18.888 18.955 73609160
4-1-2011 19.362 20.059 19.272 19.903 152468992
5-1-2011 19.903 20.741 19.737 20.613 135673056
6-1-2011 20.850 21.277 20.722 20.988 134166088
7-1-2011 20.651 20.831 20.353 20.448 69249720

também a diversificação de setores e o tipo de ativo, sendo
que, representando empresas foram utilizadas: Companhia
Energética de Minas Gerais S.A. (CMIG4), Embraer S.A.
(EMBR3) e Itaú Unibanco Holding S.A. (ITUB4); represen-
tando um ı́ndice foi utilizado o ı́ndice BOVESPA (BOVA11)
e para um contrato futuro foi utilizada a commoditie de Boi
Gordo (BGI$) negociada na Bolsa de Mercadorias & Futuros
(BM&F) como derivativo. Nos peŕıodos de operação todos
os ativos apresentaram, em pontos distintos de suas séries,
sentidos de alta, baixa e lateralização.

Foram utilizados dados reais obtidos por meio da plata-
forma MetaTrader 5 [9] com acesso autorizado via conta de
pessoa f́ısica registrada em uma corretora de valores brasi-
leira. Foram considerados somente os dias úteis, logo um
ano comercial na amostra corresponde a 248 candles1 do
gráfico de velas. Para todas a séries foi tomada uma data de
ińıcio aleatoriamente escolhida, sendo esta, 3 de janeiro de
2011. Deste ponto em diante um conjunto adicional de 744
dias foi selecionado em sequencia perfazendo uma janela de
estudos posśıvel para até três anos, esta com fim na data de
30 de dezembro de 2013.

É apresentado na Tabela 1, como exemplo, um peŕıodo de
cinco dias da série de dados referente ao ativo ITUB4.

3.2 Método de previsão
O método de previsão foi dividido em duas fases. Na pri-

meira fase é realizado o tratamento dos dados das séries, o
treinamento da primeira rede neural (chamada deste ponto
em diante de RNA1), a calibração da RNA1 e dos preditores
econométricos, além da geração do conjunto de treinamento
que serve à próxima rede neural. Na segunda fase ocorre o
treinamento da segunda rede neural (chamada deste ponto
em diante de RNA2), a calibração da RNA2 e a geração de
previsões na janela de operação. As previsões são, por fim,
inseridas no modelo de negociação que emite sinais de com-
pra ou venda. A operação do algoritmo pode ser observada
de forma geral no diagrama da Figura 1 até a geração da pre-
visão de preço. O modelo de negociação, que usa este preço
previsto para dar sinais de compra ou venda é abordado na
seção 3.2.1.

Primeiramente tomam-se as dimensões dos candles em
uma janela de tamanho espećıfico como conjunto de treina-
mento na Fase 1 para treinar a RNA1, dá-se então como en-
trada um padrão tratado como no conjunto de treinamento.
A sáıda da RNA1 juntamente com as previsões dos méto-
dos econométricos são usadas para gerar um novo conjunto
de treinamento que serve para treinar a segunda rede, onde
por fim, fornece-se a previsão para o dia seguinte de cada

1O candle é uma representação gráfica onde podem ser ob-
servadas as dimensões de preço de fechamento, preço de
abertura, preço mı́nimo, preço máximo e volume negociado
em peŕıodos de tempo previamente determinados.

Figura 1: Arquitetura do sistema.

preditor como segundo padrão de entrada. A sáıda gerada
pela segunda rede é o preço de fechamento aprimorado.

A simulação foi realizada conforme demonstrado na Fi-
gura 2. Utilizou-se o ano de 2011 (amostra com 248 obser-
vações) como janela de calibração dos preditores. Para essa
calibração foram geradas 100 previsões em configurações di-
ferentes em cada preditor. As configurações que retornaram
maior rentabilidade no peŕıodo foram utilizadas para gerar
o segundo conjunto de treinamento e também o padrão de
entrada na ocasião da previsão. Para cada ativo testou-se
com cada preditor as seguintes configurações:

• RNA1: Combinações de 3, 5, 15, 30 e 50 neurônios
na camada escondida com janelas de tamanho 5 (uma
semana), 10 (duas semanas), 20 (um mês), 35 (um mês
e três semanas) e 60 (três meses) dias.

• SMA: Janelas de 9, 21, 30, 45, 60 e 120 dias.

• ARMA: Janelas de 5, 20, 40, 62, 124 e 248 dias.

• ARIMA: Janelas de 62, 124, 186 e 248 dias.

• GARCH: Janelas de 62, 124, 186 e 248 dias.

Com os preditores calibrados com as configurações mais
rentáveis foram gerados então conjuntos de treinamento de
tamanhos diferentes. Estes foram inseridos na RNA2 que
também foi submetida a testes com diferentes configurações.
As opções testadas contabilizam 27 combinações distintas
envolvendo:

• Conjuntos de treinamento de 5, 15 e 35 dias.

• Tempos de operação sem realização de novo treina-
mento de 5, 10 e 15 dias.

• Quantidades de neurônios na camada escondida em 5,
10 e 15 unidades.

Por meio da análise de 100 predições geradas pela RNA2
definiu-se a configuração mais rentável em cada ativo. A
partir deste ponto foi então feita a previsão de fato na janela
de operação para os 248 dias seguintes, ou seja, de novembro
de 2012 a outubro de 2013. Neste peŕıodo a configuração de
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Figura 2: Peŕıodo de simulação com janelas de cali-
bração e operação

nenhum dos preditores foi alterada, somente as RNA’s foram
novamente treinadas conforme melhor tempo de operação
selecionado pelo algoritmo.

O processo de análise das melhores configurações, tanto
nos preditores quanto na RNA2 (que seleciona qual preditor
ou combinação de preditores ativar) garante que, na etapa
de previsão, sejam utilizadas as configurações mais rentáveis
quando aplicadas aos dados históricos.

As subseções a seguir detalham o modelo de negociação e
o fluxo dos dados nas fases 1 e 2 do algoritmo.

3.2.1 Modelo de negociação
Apesar de gerarem previsões, os preditores econométricos

e a rede neural por si só não atuam diretamente no mercado,
ou seja, não dão sinais de compra ou venda ao investidor.
Para isso é necessário um modelo de negociação.

Existem diversas estratégias para se operar no mercado
financeiro e uma delas é a chamada arbitragem. Segundo
Siegel [17], a arbitragem consiste em avaliar as discrepâncias
temporárias nos preços de séries de bens que sejam idênticos
(como é o caso do dólar cheio com o mini dólar) ou bens que
estejam altamente correlacionados, como papéis da mesma
empresa (PETR3 e PETR4, por exemplo). Caso o valor
de um bem caia ou aumente suficientemente em relação ao
seu par entende-se que uma oportunidade de operação no
mesmo sentido exista no ativo que se está operando.

Foi utilizada a estratégia de arbitragem entre as previsões
realizadas por cada um dos preditores e a série de preços
real para contabilizarem-se rendimentos no algoritmo. O
módulo de negociação pode ser visto no diagrama na Figura
3 e funciona da seguinte forma: Caso a valor previsto para o
dia seguinte seja maior que o preço previsto no dia corrente,
entende-se que, no dia seguinte haverá uma alta na série
real. Ao contrário, caso o valor previsto para o dia seguinte
seja menor que o preço previsto no dia corrente, entende-se
então que, no dia seguinte haverá uma baixa no preço real.
Com os sinais de alta e baixa definidos parte-se para a etapa
de operação com lançamento de ordens.

No caso de um sinal de alta no dia seguinte, executa-se
uma ordem de compra à mercado na abertura do pregão. Ao

Figura 3: Tratamento de dados, calibração dos pre-
ditores e modelo de negociação

fim do dia, independentemente do valor no fechamento do
pregão, fecha-se posição realizando-se uma ordem de venda.
A situação é semelhante quando o sinal é de baixa: Na aber-
tura executa-se uma venda descoberta (para isso é necessá-
ria geralmente uma garantia financeira na corretora) e no
fim do dia fecha-se a posição realizando uma compra para
devolução do ativo emprestado a bolsa.

Como se pode perceber, os rendimentos correspondem ao
somatório dos lucros e prejúızos tidos em todas as operações,
que neste caso contabilizam um total de 40 em um mês com
20 dias úteis. É um sistema de operações daytrade, pois se
opera todos os dias, duas vezes. Quando o algoritmo tem um
acerto no tipo de operação, o tamanho completo do candle é
integralizado como lucro, caso contrário, como prejúızo. Isso
ocorre pois opera-se na diferença existente entre o preço de
abertura e o preço de fechamento.

3.2.2 Fase 1: Tratamento de dados e calibração de
preditores

A Fase 1 trata das rotinas responsáveis pela calibração
dos preditores. Para isso, realiza-se nesta etapa um tra-
tamento de dados prévio antes de testarem-se as diferen-
tes configurações da RNA1. Nos preditores econométricos
SMA, ARMA, ARIMA e GARCH o tratamento é dispen-
sado, pois se têm como entradas, diretamente, as séries de
preço de fechamento históricas.

Quanto a RNA1, a cada uma das séries que compõe as
cinco dimensões do candle é aplicada a sequência de opera-
ções listadas a seguir antes da calibração:

1. Transformação logaŕıtmica;

2. Faz-se a diferença entre o dia corrente e o dia anterior,
ou seja, obtém-se a variação na dimensão em questão.
Essa variação é transformada em variação percentual.

3. À série de variação log-transformada percentual é apli-
cada uma função que ajusta os posśıveis outliers exis-
tentes. São considerados outliers os valores que estão
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Figura 4: Distribuição das variações absolutas de
preço de fechamento em CMIG4 em 2011

Figura 5: Distribuição das variações percentuais de
preço de fechamento log-transformadas com ajuste
de outliers em CMIG4 em 2011

no primeiro ou no quarto quartil da distribuição de
dados. Estes são substitúıdos pelo resultado de uma
média simples entre valor imediatamente anterior e o
valor imediatamente posterior à sua ocorrência.

Este procedimento de tratamento dos dados, como visto
na Figura 3, é feito com o objetivo de aproximar a distri-
buição das variações tratadas de uma distribuição normal,
isso independentemente da época em que a série está sendo
estudada. Para exemplificar pode-se observar na Figura 4 a
distribuição das variações absolutas da dimensão “preço de
fechamento” no ano de 2011 para CMIG4. Como se nota é
uma distribuição com caracteŕısticas leptocúrticas e assimé-
tricas. A Figura 5 mostra o mesmo conjunto de dados agora
com a aplicação do tratamento. Foram realizados outros
estudos quanto a caracterização de diversas séries levando-
se em conta a importância de inserir dados normalizados na
RNA1. Depois de diversos testes essa estratégia se mostrou
a com maior eficácia para o maior número de casos.

Após o tratamento das séries de preço de fechamento,
abertura, máxima, mı́nima e volume, tomou-se o preço de
fechamento do dia seguinte como padrão esperado no trei-
namento da RNA1. Nesta lógica pode-se, ao fim de um dia
de operação no mercado, tomar-se a variação das dimen-
sões do candle, aplicar-se o tratamento de dados discutido
e, com esse padrão de entrada, gerar-se a previsão de preço
de fechamento para o dia seguinte.

A forma de gerar-se previsão para os preditores economé-
tricos trata apenas da realização do cálculo correspondente
ao método chamado, passando-se a estes a série histórica de

Figura 6: Avaliação das melhores configurações para
a RNA2 na Fase 2

preços de fechamento no ativo de interesse.
Todas as previsões feitas nas diversas configurações são

então submetidas ao modelo de negociação que retorna os
rendimentos de cada uma. As melhores são utilizadas para
gerar o conjunto de treinamento que servirá à RNA2 na fase
seguinte.

3.2.3 Fase 2: Treinamento do comitê e previsão do
preço de fechamento aprimorado

Após a geração do segundo conjunto de treinamento com
as melhores configurações identificadas para cada preditor
na Fase 1, este é utilizado para treinar a RNA2. Na Fase
2 o conjunto de treinamento e o padrão de entrada são log-
transformados mais uma vez com o objetivo de aproximar-
se da normalização, entretanto não é aplicada nesta fase as
variações e o ajuste de outliers como visto na Fase 1. O
processo pode ser observado no diagrama da Figura 6. Os
valores de preço de fechamento da série real são vincula-
dos a cada predição correspondente feita, dessa forma, a
RNA2 passa a estar preparada para posśıveis desajustes nas
predições realizadas no conjunto. Após o treinamento e o
fechamento do mercado no dia corrente, gera-se a previsão
para o dia seguinte com cada um dos preditores calibrados.
Essa previsão é log-transformada e inserida como padrão de
entrada na RNA2, o valor retornado é o preço de fecha-
mento aprimorado. São testadas configurações levando-se
em conta o número de neurônios, o tamanho do conjunto
de treinamento e o tempo de operação da rede antes de um
novo treinamento em cada ativo. A configuração mais ren-
tável segundo o modelo de negociação é a utilizada para a
realização de negociações na janela de operação (ver Figura
2).

Os resultados obtidos na janela de operação tratam do
algoritmo já calibrado em todos os seus elementos. Os re-
sultados são discutidos na seção a seguir.

4. RESULTADOS
A análise dos resultados gerados pelo robô investidor foi

realizada frente aos resultados de cada um dos preditores
quando se operou estes individualmente. Foi utilizada como
comparativo também a estratégia Buy and Hold [16] que
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consiste em adquirir determinado ativo e, na espera de sua
valorização, manter a custódia do papel até o final de deter-
minado peŕıodo quando então se realiza a venda do mesmo.
Como último benchmark foi aplicado o processo de compra e
venda aleatória dentro do mesmo modelo de negociação. Foi
feita inicialmente uma análise comparativa entre os resulta-
dos obtidos em cada um dos papéis, na sequencia, levando-
se em conta a média de retornos percentuais conseguidos na
carteira como um todo e, por fim, avaliou-se os rendimen-
tos percentuais totais. Todos os preditores foram utilizados
sob as mesmas circunstâncias de experimentação. Os valores
obtidos podem ser vistos na Tabela 2.

Observando-se os rendimentos percentuais percebe-se que
o robô desenvolvido obteve os melhores resultados quando
operando o ı́ndice BOVA11 e as ações CMIG4 e ITUB4.
Em ITUB4 os resultados foram expressivos gerando-se um
ganho maior que 50% ao longo do peŕıodo de operação. Em
BGI os resultados não apresentaram prejúızos, entretanto o
lucro foi ı́nfimo, muito perto de zero. A série BGI inclusive,
para todos os ativos testados, apresentou resultados que não
geraram lucros expressivos, mostrando-se ser uma série de
dif́ıcil previsão. Nesta o melhor caso foi observado com uma
média móvel simples de 9 peŕıodos. Em EMBR3, apesar
de existirem retornos positivos em outros preditores (como
na RNA1), o robô não conseguiu gerar lucros terminando o
processo de previsão com um prejúızo de quase 5%.

Levando-se em conta a carteira como um todo, o robô
apresentou resultados vencedores frente aos outros predito-
res e a operação aleatória, tanto na média dos rendimentos
quanto no rendimento percentual total. Com um retorno
médio muito próximo de 23% e um rendimento percentual
total de 114,01%, este obteve o melhor resultado, seguido
pela RNA1 que obteve um lucro médio de 17,5% e um re-
torno percentual total de 87,55%.

Quando se analisa a estratégia de mercado Buy and Hold
vê-se que esta obteve lucro médio de 10,2% e total de 50,33%,
fato devido principalmente à expressiva valorização de EMBR3
no peŕıodo. Seus retornos são maiores que os gerados por
qualquer um dos preditores econométricos, entretanto, quando
estes são combinados à RNA1 pela segunda rede neural, na
média e nos rendimentos totais, observam-se lucros maiores
do que quando cada um foi aplicado individualmente. As-
sim, pode-se afirmar com base neste experimento que o robô
foi mais rentável que Buy and Hold em 12,78% na média e
63,68% nos rendimentos percentuais totais.

Outro ponto percept́ıvel, mas que não se pode afirmar
sem maiores estudos é o fato de que, a segunda rede neural
mesmo teoricamente ativando somente os bons preditores,
também é influenciada por previsões ruins quando estas são
na sua maioria ruins, ou seja, em ativos como o EMBR3 em
que a maioria dos preditores não conseguiu boas previsões,
mesmo com o ajuste do preço de fechamento final, ainda
assim não foi posśıvel gerar resultados positivos. Esta situ-
ação pode ser mais bem percebida quando se observa o bom
resultado obtido com a aplicação individual da RNA1.

Foi avaliada também a taxa de acerto na previsão de altas
ou baixas, ou seja, a acurácia do sinal de compra e venda ge-
rado pelo método de negociação a partir da previsão do preço
de fechamento para o dia seguinte. Levando-se em conta que
o robô realizou 496 operações em 248 dias, observaram-se ta-
xas de acerto positivas em todos os ativos com exceção de
EMBR3. São expostos na Figura 7 os valores extráıdos da
matriz de confusão de cada análise. Nota-se que, em algu-

Figura 7: Taxa de acerto percentual em altas e bai-
xas pelo robô investidor de novembro de 2012 a no-
vembro de 2013

mas das vezes, mesmo que os resultados observados sejam
positivos, ainda assim os retornos financeiros podem não ser
expressivos. Como exemplo pode-se realizar um compara-
tivo entre BGI e ITUB4. ITUB4 teve apenas 1% a mais de
verdadeiros positivos que BGI, entretanto os lucros foram
50,9% maiores. Atribui-se esta situação ao fato de que a vo-
latilidade em cada série está diretamente relacionada ao re-
torno, visto que, diferenças maiores entre preços de abertura
e fechamento geram candles maiores e, consequentemente,
maiores integralizações de lucros ou prejúızos.

5. CONCLUSÕES
Neste trabalho foi apresentada uma estratégia de negocia-

ção automatizada realizada por meio de um robô investidor.
O esquema geral do algoritmo baseou-se na utilização de

preditores econométricos que levaram em conta a tendên-
cia como o SMA, a existência de estacionariedade como o
ARMA, os não estacionários como o ARIMA e, os que tra-
tam as variâncias condicionais, como o GARCH. Junto a
estes preditores foi combinada uma RNA treinada para pre-
visão de preço de fechamento do dia seguinte. Com desliza-
mento diário de janelas, várias configurações foram testadas
para todos os preditores a fim de determinarem-se as que
gerassem maiores rentabilidades. Os preditores calibrados
geraram então previsões para que um novo conjunto de trei-
namento fosse utilizado em uma segunda rede neural, esta
por sua vez, teve por objetivo ajustar o preço de fechamento
usando as previsões realizadas pelos métodos econométricos
e pela primeira rede neural.

Os resultados mostraram que para a maioria dos ativos,
na média da carteira e nos retornos percentuais totais, os lu-
cros obtidos pela combinação que o robô faz dos preditores
geram resultados melhores do que quando cada um deles é
aplicado individualmente. Os retornos para a ação EMBR3,
que não foram de lucro, podem ter sido afetados pelo fato
de que muitas previsões ruins podem influenciar negativa-
mente a rede utilizada como comitê. Neste caso, a aplicação
individual da RNA1 gerou o melhor resultado dentre todos
os preditores.

A simulação foi realizada levando-se em conta os anos de
2011 e 2012 como peŕıodos de calibração e treinamento. O
peŕıodo de operação foi do final de 2012 ao final de 2013.
O robô apresentou taxas de acertos percentuais maiores que
as taxas de erros em quatro das cinco séries. Ainda neste
mesmo peŕıodo utilizado para negociação, o robô foi compa-
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Tabela 2: Retornos percentuais em cada papel, média percentual na carteira e rendimentos percentuais totais
operando-se com cada preditor em cada um dos ativos no peŕıodo de novembro de 2012 a novembro de 2013

Buy and Hold Aleatório RNA1 SMA ARMA ARIMA GARCH Robô
BOVA11 -4,43 -23,71 27,51 0,34 20,47 9,73 0,6 33,58
CMIG4 -17,23 -47,1 29,73 20,42 2,1 30,66 14,39 34,31
EMBR3 52,56 -13,22 16,98 15,98 -1,08 -20,38 -6,05 -4,78
ITUB4 11,18 -24,32 9,43 -11,42 21,04 15,32 -1,95 51,38

BGI 8,95 -10,63 3,9 10,08 -6,5 -2,73 -5,96 0,48
Média na carteira 10,206 -23,796 17,51 7,08 7,206 6,52 0,206 22,994

Rendimentos totais 50,33 -118,58 87,55 35,4 36,03 32,6 1,03 114,01

rado com um sistema de compra e venda aleatória e com a
estratégia de mercado Buy and Hold, em ambos os casos ele
foi superior.

Notou-se que apesar de apresentar resultados positivos na
grande maioria dos ativos testados e nos diferentes cená-
rios, existem ainda séries nas quais o robô não obteve lucro,
neste sentido, como trabalho futuro, pretende-se vincular ao
sistema uma estratégia que permita selecionar ativos para
construção de uma carteira espećıfica. Essa seleção pode-
ria ser realizada pelo próprio algoritmo quando da fase de
configurações dos preditores, antes do uso da segunda rede
neural.

Outra proposta de continuidade é que, neste formato, a
previsão de 248 dias com a mesma calibração pode ser con-
siderada longa. Neste sentido, pretende-se ainda inserir um
modelo de ajuste de parâmetros dinâmico e que atue em in-
tervalos de tempo menores. Isso permitiria ao algoritmo ter,
a todo o tempo, as configurações mais apropriadas para uma
dada janela e não somente o “re-treinamento” das redes.
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