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RESUMO

Este trabalho constroi estratégias de trading sisteméticas e sintéticas com o objetivo de
procurar ferramentas para replica-las. Sao testados trés modelos de regressao: regressao
linear, regressao logistica e um tipo de redes neurais artificiais, o multilayer perceptron
(MLP). Para comparar a performance das regressoes foram usadas trés métricas de desvio
do valor verdadeiro: diferencas absolutas, diferencas absolutas discretizadas e acuracia. A
MLP ¢ mais bem sucedida que as regressoes logistica e linear ao replicar uma estratégia
trend following que usa como parametros médias méveis simples. Tentou-se replicar
estratégias mean reversion que usam como parametros desvios padrao e precos maximos
e minimos num periodo. Nesses casos nao houve clara distin¢ao entre qual regressao foi
mais bem sucedida. A acuracia dos modelos ao tentar replicar as estratégias foi maior que

o sorteio aleatorio em todos os casos.

Palavras-chave: Estratégia de trading. Redes neurais. Replicacao.



ABSTRACT

In this text, systematic trading strategies are manufactured with the goal of finding tools
to replicate it. Three regression models are tested: linear regression, logistic regression and
one type of artificial neural networks, the multilayer perceptron (MLP). Three measures of
the true value deviation were used to compare the performance of the regressions: absolute
differences, discretized absolute differences and accuracy. The MLP is best between the
three models to replicate one type of trend following strategy that uses simple moving
average as parameter. It was attempted to replicate mean reversion strategies that uses
standard deviation, maximum and minimum prices of a period as parameters. In this
cases, there was no outperforming model to replicate the strategies. The accuracy of the

models were better than the random guess in every test.

Keywords: Trading strategy. Neural networks. Mimic.
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1 Introducao

Durante a negociacao no mercado de acoes brasileiro, quando um ativo é operado,
ha a identificagdo da corretora compradora e da corretora vendedora, o que nao acontece
no mercado de ac¢des norte americano. Usando essa sequéncia de negociacoes com a
identificagdo dos compradores e vendedores, em alguns casos, seria possivel tirar informagoes

sobre a atuacao de agentes de mercado a partir da sequéncia desses negocios.

A identificagdo da corretora nao garante a identificacdo de um agente do mercado,
mas em alguns casos é possivel assumir que ha um determinado agente operando pela
corretora. E o caso de ativos iliquidos, ou de uma atuacao frequentemente observada em

determinados horarios do dia.

Ha também um mercado de venda de sinais de estratégias de trading, isto é, agentes
que tém uma determinada estratégia (ou sistema) de trading, cujo funcionamento nao é
disponivel ao publico, mas sao usados para vender os sinais (outputs). O cliente recebe
sinais de compra e venda aplicada a um determinado ativo. O usuario poderia guardar a
sequéncia de sinais que essa estratégia gerou para procurar entender como essa estratégia

funciona.

Ser capaz de identificar comportamentos de determinados participantes de mercado
¢ uma habilidade que poderia gerar valor econémico para um gestor de investimentos. E

nesse contexto que esse trabalho se insere.

Esse trabalho modela a agao (compra/venda/neutralidade) de um tipo especifico
de agentes de mercado. Nessa analise, serd considerado que o agente atua somente em
um ativo, e que sua atuacao é dada por um conjunto de regras que usa como informacao
somente o histérico de precos do ativo em questao. Esse conjunto de regras serd chamado

de estratégia de trading.

Estratégias de trading podem ser entendidas de maneira mais ampla. Uma discussao
mais detalhada pode ser encontrada no item 3.1. Faz parte da modelagem desse trabalho
o uso de estratégias de trading sintéticas, ou seja, antes de tentar replicar estratégias de

trading, elas serao fabricadas para esse fim.

O objetivo desse trabalho é replicar estratégias de trading sintéticas. Para isso serdo

considerados trés modelos: regressao linear multipla (RLM), regressao logistica multipla
(RLgM) e redes neurais artificiais (RNA).

O escopo das estratégias que serao tratadas é o das estratégias sistematicas sobre
um ativo, ou seja, algoritmos que usam apenas o histérico de pregos do ativo para tomar a

decisdo de compra ou venda sobre esse ativo. Essas estratégias sintéticas farao uso de regras
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e indicadores empregados no mercado justamente para se aproximar de uma situacao real.

Pela modelagem abordada por Maymin e Maymin (2011), esse tipo de estratégia
pode ser entendida como uma fun¢do matematica que tem como argumento o histérico
de pregos do ativo. Dado o historico de precos do ativo até um determinado instante de
tempo, a funcao devolve qual serd a posicao da estratégia no proximo instante de tempo,
isto é, a estratégia pode estar long (comprada), short (vendida) ou neutra (zerada). Mais

detalhes dessa modelagem podem ser encontrados no capitulo 3, de metodologia.

Usando essa abordagem de funcdo matematica, é possivel aplicar modelos de
predicao a estratégia permitindo que se obtenha informagdes quando determinadas formas
funcionais (para a posicao da estratégia) sao regredidas na série de pregos. Nesse trabalho
serao feitas trés regressdes com esse objetivo. A primeira sera a regressao linear, a segunda

serd a regressao logistica, e a terceira sera um treinamento de uma rede neural artificial.

O tipo de rede neural usada nesse trabalho é uma multi-layer perceptron (MLP).
Mais detalhes sobre o funcionamento da MLP podem ser vistos no capitulo 3 e no apéndice
A. Uma RNA tem uma forma funcional adaptavel e nao linear, o que a torna bem flexivel

ao se aproximar de outras fungoes.

Nesse trabalho serao construidas trés estratégias de trading sintéticas para as quais
serao feitas as regressoes. Cada estratégia é construida de maneira que os indicadores
usados para tomar decisoes sejam indicadores utilizados no mercado, como médias médveis,
bandas de desvios padrao em torno da a média, e pregos méaximos e minimos numa janela

de tempo.

Para avaliar a capacidade dos modelos reproduzirem o comportamento das estraté-
gias, serao feitas previsdes em periodos fora do treinamento. Além de testar as projecoes
na série do ativo para o qual elas foram regredidas, também sera testada a capacidade de
cada modelo reproduzir o comportamento das estratégias em outros ativos, cujas séries

nao foram usadas nas regressoes.

Esse trabalho tem seis capitulos. No capitulo 2 de revisao bibliografica, é feita a
localizagao na literatura académica. Em seguida, o problema e a forma de abordagem sao
formalizados no capitulo 3 de metodologia. Testes de aplicagdo do método estao no capitulo
4 de experimentos, e a andlise dos resultados no capitulo 5. A conclusao é apresentada no

capitulo 6.



15

2 Revisao Bibliografica

Esse trabalho trata sobre o tema de replicar estratégias de trading, porém os textos
relacionados a esse assunto, encontrados durante a pesquisa realizada neste trabalho, fazem

uma abordagem diferente do que esta sendo proposto nesse trabalho.

A revisao bibliografica a seguir faz uma discussao sobre a evolugao das pesquisas
entorno do tema de estratégias de trading. No item de Mercados eficientes e adaptativos,
ha uma discussao sobre o impacto da formulacao da Hipdtese dos Mercados Eficientes
(HME). No item de Trabalhos com estratégias de trading, sao mostrados exemplos desse

tipo na literatura.

2.1 Mercados eficientes e adaptativos

A Hipoétese dos Mercados Eficientes (HME) surgiu cercado de trabalhos que pro-
curavam estratégias de obter retornos abnormais em ativos financeiros. A HME (FAMA,
1970) defende que os pregos no mercado refletem toda a informagao disponivel. Ha 3
variantes dessa hipdtese, a ’fraca’, 'semi forte’ e a 'forte’. A 'fraca’ afirma que precos futuros
nao podem ser previstos analisando os pregos do passado. A ’semi forte” afirma que toda
informacao publica disponivel ja esta refletida nos precos dos ativos. E a ’forte’ afirma que

toda informacao publica e privada estao refletidas nos precos.

Apés a publicagao do trabalho de Fama, outros trabalhoes que se propée a criar
estratégias de trading foram publicados. Porém, é observada uma mudanca na forma como
esses trabalhos foram apresentados. Artigos passaram a ser publicados de maneira que: ao
invés de se colocarem a procura de estratégias que geram lucros, se colocavam a procura

de anomalias de mercado, que violavam a HME.

Tentando encontrar uma conciliagao entre os adeptos da HME e os traders, Lo
(2004) formulou a Hipdtese dos Mercados Adaptativos, que sugere que estratégias de
trading performam bem num determinado ambiente e mal em outros. Consequentemente,
uma estratégia pode perder rentabilidade por um tempo, mas voltar a dar lucro quando as
condigoes de mercado voltarem a ser favoraveis. De fato essa adaptatividade dos mercados
foi testada e verificada por Taylor (2014) e Urquhart, Gebka e Hudson (2015).

Taylor (2014) verificou que a lucratividade de estratégias de momentum no mercado
americano evolui lentamente, e estd confinada a alguns periodos de tempo, dependendo
da aptidao do mercado de realizar vendas a descoberto. Urquhart, Gebka e Hudson
(2015) mostraram que estratégias que se verificaram lucrativas até 1987 no mercado norte

americano, inglés e japonés, perderam performance durante a década de 1990. Os autores
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constataram que os sinais de compra e venda passaram a serem antecipados pelo mercado

em um dia.

2.2 Trabalhos com estratégias de trading

Nao é o objetivo desse trabalho fazer um levantamento completo de textos sobre
estratégias de trading. Os trabalhos listados a seguir representam uma pequena amostra

das possibilidades que sao exploradas na literatura.

Na década de 1980, houve a discussao sobre o quanto estratégias contrarian seriam
lucrativas e porqué. Lo e MacKinlay (1990) investigaram quanto estratégias contrarian se
beneficiam do overreaction do mercado de a¢des. Encontraram evidéncias empiricas de que
menos de 50% do retorno de estratégias contrarian seriam devido ao overreaction, sendo
que o principal componente do resultado positivo dessas estratégias é a auto-correlagao

positiva nas séries de precos de agoes.

Conrad e Kaul (1998) vao além ao verificar periodos do século XX em que estratégias
momentum performaram melhor, e momentos que estratégia contrarian performaram
melhor. O autor observou que estratégias momentum performaram melhor no médio prazo
(3 a 12 meses). Estratégias contrarian performaram melhor no longo prazo (de 1 a 3 anos),

mas somente no periodo de 1926-1947.

Boainain e Pereira (2009) analisaram a performance de agoes no mercado brasileiro
condicionada a aparigdo de um padrao de anélise técnica conhecido como Ombro-Cabeca-
Ombro e Ombro-Cabeca-Ombro Invertido. De maneira geral, o autor verificou que é
possivel criar estratégias lucrativas (dependendo dos custos de transagao) condicionadas a
realizagao do padrao Ombro-Cabega-Ombro, porém, o mesmo nao foi verificado para o
padrao invertido. Para que essa andlise fosse possivel, o autor usa o algoritmo de Osler e
Chang (1995) para reconhecer os padroes Ombro-Cabega-Ombro. Esse algoritmo poderia
ser utilizado para replicar alguns tipos de estratégias de trading, algo parecido com o que

esse trabalho se propoe a fazer.

No Brasil sdo encontrados trabalhos na area de pairs trading (long/short), que
¢ um tipo de estratégia de trading que busca encontrar oportunidades de investimento

através de testes de cointegracao entre pares de ativos.

Macedo (2017) aplicou uma estratégia de pairs trading baseada no modelo de
mudanga de regime markoviano (o que ainda nao tinha sido feito no Brasil) e encontrou
um par (ITUB4 x IBOV) com um retorno que considerou satisfatério no periodo de 250
dias analisado. O autor também propde uma nova maneira de operacionalizar estratégias

de pair trading.

O primeiro a implementar o modelo de Triantafyllopoulos e Montana para pairs
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trading no Brasil foi Pucciarelli (2014). Um dos diferenciais desse modelo é que ele utiliza
cointegracao dinamica. Nessa aplicagao, o autor encontrou varios pares de agoes brasileiras

onde seria possivel a arbitragem.

O método de distancia da estratégia de pairs trading foi aplicado por Oliveira
(2017) no mercado brasileiro de agbes, onde verificou o comportamento da estratégia antes
e depois de momentos de crises externas. No periodo analisado, de 2004 a 2017, foram
separados 4 momentos de crise. Em 3 deles a estratégia ndo mostrou retornos médios
diarios estatisticamente diferentes antes e depois da crise. Apenas no caso da crise de 2008,

observou-se um retorno médio didrio maior depois da crise em relagao a antes da crise.

Usando a técnica VECM ( Vector Error Correction Models), Soto (2016) propos
estratégias de long-short onde os pesos de alocacao sao determinados pelos vetores de
cointegragdo. O VECM é uma adaptacao do modelo VAR, ( Vector Autoregression) para
séries cointegradas que inclui um termo de correcao para a tendéncia das séries. A autora
observa que as estratégias que usam VECM performaram melhor que outros tipos de

estratégia.

Um método no qual sao testadas todas as possibilidades de pares nas agoes que
compdem o Indice Bovespa (IBOV) foi implementado por Caldeira (2010). O teste aplicado
foi o de Johansen e Engle-Granger. De todas as possibilidades, o autor montou uma
carteira com os 20 pares que tinham os melhores indicadores. A carteira alcangou um
indice sharpe de 1,29 no periodo fora da amostra, e apresentou correlacao de apenas 0,10
com o IBOV.

No Brasil, também sao encontrados trabalhos que abordam estratégias de trading
usando técnicas de inteligéncia artificial. Ha trabalhos que tentam gerar lucros no trading,
trabalhos que tentam projetar os retornos futuros de agoes, e trabalhos que buscam

procurar as melhores técnicas de machine learning para fazer essas projegoes.

Técnicas de reinforcement learning foram aplicadas por Castro (2017), em que o
autor recriou e simulou o book de ofertas de derivativos de juros no mercado brasileiro.
Nesse mercado artificial, um agente foi treinado para gerar lucros usando técnicas de
reinforcement learning. Considerando custos de transagao, e problemas na execucao do
trade (como tempo para que a ordem chegue a bolsa), o autor verificou que o agente
conseguiu superar o benchmark proposto (trades aleatérios), mas nao conseguiu gerar
lucros. O autor vé muitas possibilidades de avancos nessa area, tanto dos testes quanto
da performance do agente, como por exemplo, uma das sugestoes é o uso do feedback
humano durante o treinamento para que a fungdo de recompensa seja adaptada. Esse tipo

de aplicacao era inédita no mercado brasileiro.

Alvim (2013) propoe um método de construcao de estratégias de trading que sao

aplicadas em diferentes escalas de tempo intradiarias de um ou mais ativos. Esse método
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busca maximizar o retorno acumulado e maximizar o retorno acumulado ajustado ao risco.
Foram usadas técnicas de machine learning nesse processo. O autor também propoe uma
outra abordagem de sele¢ao de carteira eficiente usando a informacao das decisoes das
estratégias sobre varios ativos. E por fim, propoe um sistema de trading onde varias etapas
sao elaboradas, desde a selecao das estratégias por ativo, até a selecao da carteira de ativos

e estratégias.

Uma rede neural para operar o indice S&P 500 como um sistema trend following
foi construida por Gambogi (2013). No treinamento da rede, o autor usou uma fungao
de custo diferente do convencional: a funcao de raiz quadrada da média dos desvios
quadréaticos relativos (definida pelo autor como, RMSE_R). Nessa fungao, os desvios do
valor verdadeiro sao calculados como percentuais do valor previsto, esses percentuais sao
elevados ao quadrado, é feita uma média, e entdo tira-se a raiz quadrada. O autor verificou
que o acerto da rede usando essa funcao sobre a oscilacao do S&P 500 foi de 60% nas

amostras utilizadas, sobressaindo a estratégia buy-and-hold no periodo de avaliacao.

Pardo (2008) descreve um método para validagao de estratégias de trading. De
acordo com o autor, ha basicamente duas abordagens no processo de desenvolvimento de
uma estratégia. A abordagem cientifica e a abordagem empirica. Na abordagem cientifica
o trader aplica o método cientifico, isto é, a partir de uma hipdétese de comportamento do
mercado, testa-se através de backtests se é possivel lucrar com esse comportamento. Na
abordagem empirica nao ha teste de hipétese ou racionalizacao do fundamento do trade.
O trader testa, através de um processo iterativo, inimeras possibilidades de estratégias
de trading definidas de diferentes formas. Em alguns casos, as estratégias sao formuladas
pelo préprio algoritmo. Nessa abordagem (empirica), as estratégias escolhidas sdo aquelas

que tém melhor performance.

De acordo com o autor, a abordagem cientifica oferece vantagens em relacao a
empirica por dar ao trader completo entendimento sobre a estratégia. Na abordagem
empirica, muitas vezes o trader nao consegue inferir sobre como a estratégia estda tomando

decisoes.

Embora todos esses testes e diferentes estratégias tenham sido abordadas nesse
capitulo, nao faz parte do escopo desse trabalho formular estratégias de trading que geram

lucros.



19

3 Metodologia

Para que o problema e o método proposto para resolucao sejam enunciados, faz-se
necessaria a apresentacao de alguns conceitos gerais. Esses conceitos estao apresentados
nos itens: Estratégias de trading e Modelos de Predicao. O enunciado do problema e o

método para resolucao estao apresentados nos itens: Problema e Método.

3.1 Estratégias de trading

Estratégias de trading sao um conjunto de regras desenhadas para operar um ou
mais ativos com um determinado objetivo. Esse objetivo pode ser gerar lucro ou algum
outro, como por exemplo, reduzir a volatilidade de um portfolio, reduzir o drawdown

maximo em backtests ou em cenarios de stress, etc.

Uma estratégia pode ser discricionaria ou sistematica. Em ambas, os inputs podem
ser informagoes como o histérico de pregos de um ou mais ativos, noticias e/ou outras
fontes. Numa estratégia discriciondria, a tomada de decisdes (compra ou venda) é feita por
um humano. Numa estratégia sisteméatica, a tomada de decisbes é feita automaticamente

por regras pré-definidas. Nesse trabalho serdo usadas apenas estratégias sistematicas.

Uma estratégia de trading deve tomar trés decisoes: qual o momento de montar
posicao, quanto deve alocar na posicao, e qual o momento de sair da posi¢ao. Na modelagem
desse trabalho, o problema de escolher o tamanho da posicao sera desconsiderado, de
maneira que a posicao sempre terd o mesmo tamanho, que podera ser comprada ou vendida

em uma unidade do ativo.

Portanto, pode-se considerar que as estratégias usadas nesse trabalho serao com-
postas essenciamente por duas regras: abertura de posicao e fechamento de posi¢cao. Na
abertura de posicao, é feito um filtro do mercado. Através de avaliagbes, andlises, ou uso
de indicadores, define-se em qual situagio a estratégia fica long ou short (comprado ou
vendido) num determinado ativo. O critério para o fechamento de posi¢do também pode
ser estabelecido por meio de avaliagoes, analises ou uso de indicadores, ou até a prépria

performance da posicao (este trabalho adota outra abordagem).

A definicao de estratégia de trading que mais se adequa ao uso desse trabalho é a

definicdo matemadtica abaixo proposta por Maymin e Maymin (2011).

Definicao. Seja uma estratégia de trading dada pelo par: indicador historico, H; e uma

fungao notional, f = f(H).

O valor f representa o quanto a estratégia investird no ativo. Pode ser o notional
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da posicao, quantidade de contratos, ou outra unidade do ativo em questao. Se f > 0 a
estratégia esta long (comprada) no ativo, e se f < 0 a estratégia estd short (vendida) no

ativo.

O indicador histérico H pode ser uma func¢ao de historico de precos do ativo ou
uma funcao de qualquer informagcao histérica de um conjunto de ativos, mercados, indices,
ou qualquer outro parametro. O objetivo de H é reunir informagoes historicas antes de

investir no ativo.

3.2 Modelos de Predicao

Kuhn e Johnson (2013) definem modelos de predi¢ao como: o processo de desenvolver
ferramentas matematicas ou modelo cujo resultado é uma predicao acurada. De acordo
com Hastie, Tibshirani e Friedman (2008), num modelo de predigao ha inputs (entradas),
classicamente chamados de varidveis independentes, e outputs (saidas), classicamente
chamados de variaveis dependentes. Este tltimo difere os tipos de outputs de uma predicao
entre quantitativos e qualitativos. Um output quantitativo é um ntimero real, enquanto

um output qualitativo é separado em categorias ou niimeros discretos.

Essas diferencas no tipo de output levou a uma convencao em que, quando o output
é quantitativo, entao o modelo de predicao é chamado de regressao. Quando o output é

qualitativo, entao o modelo de predigcao é chamado de classificagao.

Nesse trabalho, a quantidade que se procurara prever serd a posicao de uma
estratégia de trading, cuja saida sdo apenas trés: ou a estratégia estd long (comprada) no

ativo, ou esta short (vendida), ou nao tem alocac¢do no ativo (zerada).

Embora o tipo de variavel que se procura prever seja uma variavel discreta, serao
usados modelos de predi¢ao cuja saida é quantitativa, ou seja, regressdes. Apds obter a

saida dos modelos de regressao, os valores serao tratados para que sejam discretizados.

Modelos de regressao tém os seguintes coeficientes e variaveis: coeficientes desconhe-

cidos normalmente representados por B; varidveis independentes X ; e variavel dependente
Y.

O modelo relaciona Y a uma funcao de X e 8 conforme,

Y~ e(X,B), (3.1)
em que X = (21,22, ..., ), B = (Bo, b1, ---, Bm) € ©(+) é a funcdo que representa o modelo.

Essa aproximagao é formalizada como E(Y|X) = ¢(X, B).
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Nesse trabalho serdao usadas trés fungoes ¢ para regressao: linear, logistica e redes

neurais artificiais.

3.2.1 Regressao linear maltipla

Uma regressao linear onde a variavel dependente é explicada por véarias varidveis é
chamada regressao linear multipla (RLM). Segue abaixo uma descrigdo do modelo usando
a notagao de Heij et al. (2004). O modelo RLM relaciona uma varidvel dependente y com

varias variaveis independentes 1, s, ..., T, k > 0, conforme,

y =P+ fir1 + Baxa + ... + B + €, (3.2)

em que 3;,1=1,2,....,k. f1 é o termo constante e € sdo fatores residuais que nao estao

incluidos no modelo.

Nesse trabalho, para encontrar os coeficientes 3; serd usado o método dos minimos

quadrados (MMQ) que esta descrito no apéndice B.

3.2.2 Regressao logistica multipla

A funcao logistica relaciona uma variavel independente y com variaveis indepen-

dentes x;, i = 1,2, ..., k, conforme o modelo,

1

V= e

(3.3)

z = o+ b1 + Para + ... + Brak (3.4)
em que k é o numero de variaveis independentes.

O modelo descreve uma funcao de probabilidade acumulada até o ponto z, que é
dado pelas variaveis independentes. Usando essa modelagem é possivel maximizar a equacgao
de log-verossimilhanca para encontrar os coeficientes [3;. Nesse trabalho a maximizacao
da equacao de log-verossimilhanca é feito numericamente usando o método de Newton
Raphson. Mais detalhes sobre a RLgM podem ser encontrados no apéndice C, ou em
Hosmer e Lemeshow (2000).

3.2.3 Multi-layer perceptron

O Multi-layer Perceptron (MLP) é um tipo de rede neural artificial (RNA) fully

connected feedforward. Na MLP, os neurdnios sao separados em camadas. Sao passados
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sinais da camada de input para a camada de output. Os neurdnios de uma camada estao

todos conectados com os neuronios da proxima camada.

Cada neur6nio tem uma funcao de ativagao e pesos caracteristicos wﬁj (vide notagao

no apéndice A) que sdo combinados com os sinais que chegam até esse neuronio.

Para fazer o treinamento da MLP, é definida uma funcao de custo sobre o output
da rede. A cada iteracao do treinamento passa-se o sinal desde o input até o output. A
diferenca entre o valor verdadeiro e o output é usado para computar o gradiente da fungao
de custo em relagao aos pesos wfj. Para melhorar os pesos de maneira que a fun¢ao de custo
diminua uma quantidade 7, calcula-se um valor numérico 55]» para cada peso wﬁj. Para
diminuir a funcao de custo em 7 soma-se (55-]. a0s Pesos wﬁj desde o output até a primeira
camada. Esse algoritmo é conhecido como backpropagation. Uma descricao completa do

backpropagation pode ser encontrada no apéndice A.

Devido ao algoritmo de backpropagation ser um método numérico que muda os
pesos wﬁj dos neurdnios, e devido ao fato das fung¢oes de ativagdo serem nao-lineares,
treinar uma rede neural é um problema de regressdo nao-linear. E por essa razio que,
nesse trabalho, o treinamento da MLP sera referido algumas vezes como ’regressao da
MLP’.

No inicio do algoritmo de backpropagation, os pesos wfj sao inicializados usando um
nimero pseudoaleatério com distribuicao normal, média zero e varidncia 1/n;_; (em que
n;—1 € o numero de neur6nios na camada [ — 1). Por essa razao cada treinamento resultara
numa combinagao de pesos diferente e, portanto, uma rede diferente. Consequentemente,
para analisar resultados de previsdes de MLPs é preciso fazer um ntimero estatisticamente

significativo de treinamentos.

3.3 Problema

O objetivo do trabalho é replicar estratégias de trading sistematicas e sintéticas que
serao definidas no capitulo 4, de experimentos. Essas estratégias terao como argumentos

indicadores empregados no mercado para se aproximar de situagoes reais.

Considere que a estratégia pode ser representada pela fungao notional f = f(H)
conforme descrito no item 3.1. O objetivo é reproduzir f, cuja implementacao sera feita

por meio de modelos de regressao.

A estratégia representada pela fungao notional f = f(H) serd construida de tal
maneira que o indicador H dependa somente dos N+1 valores de S; anteriores a t + 1,

onde S; representa o prego do ativo.
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Portanto, a funcao notional em ¢t + 1 pode ser escrita como,

ft+1 == ftJrl (Stha Sth+l7 ceey Stfla St) . (35)

Para fazer as regressoes, f;1 serd aproximada pela regressao de uma funcao ¢; 1

conforme observado no item 3.2,

fir1 = 90t+1(Stha StN415 - St—1, St) . (3-6)

As regressoes que serdo usadas para aproximar ¢(-) serdo: regressao linear multipla
(RLM), regressao logistica multipla (RLgM), e uma regressao usando redes neurais artificiais

(RNA), onde a rede usada serd uma multilayer perceptron (MLP).

O ntimero N é desconhecido numa situacgao real, portanto, é preciso estabelecer

um método para definir qual N sera usado.

E importante observar que cada treinamento de MLP resulta numa rede dife-
rente conforme discutido no item 3.2.3, portanto serd preciso estabelecer o niimero de

treinamentos que sera feito antes de analisar as previsoes.

3.4 Meétodo

Para cada estratégia, os passos para alcancar o objetivo podem ser resumidos da

seguinte maneira:

1. Encontrar o mais adequado niimero de precos (/N + 1) anteriores a t + 1 para usar

como input nas regressoes.

E estabelecido um conjunto incremental {N1, Ny, ..., N, }. Rodam-se todas as regres-
soes para cada N;, em que i = 1,...,n, desse conjunto. Avalia-se o resultado das
previsoes geradas por essas regressoes, e para isso, define-se algumas métricas de
acerto. Um exemplo de como o melhor N; deve ser escolhido esté apresentado no
item 4.8.

2. Fazer as regressoes linear e logistica, e treinamento das MLPs.

Dado o conjunto de dados de treinamento, sao realizadas as regressoes linear e
logistica, considerando que os inputs das regressoes sao os N + 1 valores de s;
anteriores a t + 1 (onde N foi determinado na etapa anterior). Os mesmos inputs
sao usados para treinamento das MLPs. Conforme ja foi discutido no item 3.2.3, sao
necessarios varios treinamentos com a mesma arquitetura de MLP para mostrar a

consisténcia dos resultados fornecidos por essa arquitetura.
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3. Comparar o nivel de acerto de cada regressao.

Antes de fazer essa comparagao, é preciso estabelecer métricas para o grau de acerto
das previsoes de cada regressao. Lembrando que no caso da MLP, como sao feitos
varios treinamentos, sera preciso analisar os resultados das varias previsoes das MLPs

e compara-los com o resultado da regressao linear e logistica.
4. Testar se uma das regressoes supera as outras
Dadas as métricas usadas, é executa-se testes estatisticos para verificar se a previsao
com os melhores resultados nas métricas supera as outras de maneira consistente.
5. Testar se um modelo, treinado com dados histéricos de um ativo, pode ser aplicado
a outros ativos.

Testa-se a capacidade dos modelos, que foram treinados com a série de precos de um
ativo, gerar boas previsoes quando aplicados a série de precos de outros ativos, em

outros periodos.

No préoximo capitulo, sao detalhados os experimentos realizados para testar a

metodologia apresentada neste capitulo.
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4 Experimentos

Este capitulo descreve como os experimentos desenvolvidos nesta pesquisa foram
realizados. Nos itens Implementacao, Dados e Estratégias de trading sintéticas sao feitas
defini¢bes necessarias para a conducgao dos experimentos. Nos itens Previsoes, Previsoes
Discretizadas, Métricas de acerto das previsoes e Estabilidade da MLP sao mostrados
os primeiros resultados dos experimentos. No item Teste, para o ntimero de inputs é
apresentado um método para determinacao da quantidade de informagao usada como

input nas regressoes.

Nessas segoes, os resultados apresentados nao devem ser vistos como parte da
analise, ou de avaliagao sobre os experimentos. Trata-se de uma primeira apresentacao
com o propésito de mostrar qual a forma dos resultados que sdo produzidos por esses

experimentos. Os resultados e avaliagoes estao no capitulo 5.

4.1 Implementacao

Para implementar as regressoes, foi usada a linguagem de programacao Python.
Para fazer as regressoes lineares e as regressoes logisticas, foi usada a biblioteca Statsmodels.
Para implementar a MLP, nao foi usada nenhuma biblioteca. O algoritmo foi construido

baseado na teoria descrita no apéndice A e nos exemplos de Nielsen (2015).

O computador utilizado tem as seguintes especificagbes: processador Intel(R)
Core(TM) i7-4500U CPU @ 1.80 GHz, 16.0 GB de meméria RAM, unidade de me-
moéria SAMSUNG SSD SM841 256GB, placa mae Dell desenhada para o modelo Inspiron
7537, e sistema operacional Windows 8 64-bits.

4.2 Dados

O tipo de dado usado nesse trabalho sdo séries temporais (didrias) de pregos. Foram
considerados somente dias com negociagao do ativo. O prego do ativo no instante t sera

referido como S;.

Para realizar as regressoes, sera considerado um conjunto de N + 1 precos anteriores
ao dia t + 1. Esse conjunto sera chamado de janela mével de N + 1 pregos, em que o ultimo

dia da janela é o dia definido por t. A janela mdvel pode ser representadada como,

{Si=N-1, St=Ns St=N+1, - St} (4.1)
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Os inputs das regressdes serdao os retornos acumulados desde o primeiro dia da
janela, até o dia t — i (em que i = 0,1,2,..., N — 1), pertencente a janela mével. A janela

tem N + 1 precos, pois dessa maneira, o nimero de inputs nas regressoes serda N retornos.

Os retornos acumulados até o dia ¢t — ¢, interno a janela, pode ser representado

pela seguinte equagcao:

S
Sn1

s -1, (4.2)
em que S;_; representa o preco do ativo no dia t —i. S;_y_1 ¢ o preco do ativo no
primeiro dia da janela, ou seja, r;,_; é o retorno acumulado do primeiro dia da janela,

t— N — 1, até o i-ésimo dia, t — 7.

A equacao 3.6, que representa o modelo usado na regressao da posi¢ao f;; 1 por

uma funcao ¢, pode ser reescrita como:

ft+1 ~ S0t+1(7"t—N, Tt—N+15 -+ Tt—1, Tt) . (4-3)

As variaveis independentes do modelo sao os retornos acumulados dentro das janelas.
A primeira varidvel independente, 7, y, representa o retorno de um dia (entre o segundo e
o primeiro dia da janela moével). A segunda variavel independente representa o retorno
de dois dias (entre o terceiro e o primeiro dia da janela mével). E assim sucessivamente
até o ultimo dia da janela. Portanto, a série de variaveis que esta sendo usada como o
primeiro argumento no modelo ¢ a série de retornos de um dia. A série de variaveis que
esta sendo usada como segundo argumento do modelo é a série de retornos de dois dias.
E assim sucessivamente, até que o ultimo argumento do modelo é formado pela série de

retornos de N dias. Dessa forma, é possivel testar a estacionariedade de cada série.

A estacionariedade dos retornos r;_; foi testada para as séries usadas nesse trabalho,
durante o periodo de treinamento, aplicando o teste de Dick-Fuller aumentado. As séries

se mostraram estaciondrias para um nivel de significAncia de 1%.

Para os experimentos a seguir, foi usada a série de precos de fechamento (corrigido
por dividendos) do ETF (Ezchanged Traded Fund) SPDR SP 500, que serd referido aqui
como SPY, negociado na bolsa de valores de Nova York (NYSE) e o indice Bovespa
(IBOV), no periodo de 2/jun/2008 a 31/dez/2014. O SPY foi escolhido devido & série ser
longa o suficiente. O IBOV foi escolhido por ser uma série da mesma classe de ativos que
o SPY (indices de agoes).

Esse periodo foi separado em 3 partes: periodo de treinamento, periodo de controle
e periodo de avaliacao. O periodo de treinamento contém 1461 dias de mercado e vai de
2/jun/2008 a 19/mar/2014. O periodo de controle contém 200 dias de mercado e vai de
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20/mar/2014 a 31/dez/2014. O periodo de avaliacao contém 200 dias de mercado e vai de
2/jan/2015 a 20/out/2015.

4.3 Estratégias de trading sintéticas

Nas secoes a seguir, serao definidas as estratégias de trading sintéticas as quais

serao aplicadas o método definido no item 3.4.

A posicao da estratégia sera representada por f;, usando a nomenclatura definida
no item 3.1 para a funcgdo notional. f; poderd assumir 3 valores: -1, 0 e 1, e o indice ¢

representa o dia para o qual vale essa posicao.

Observe que as estratégias a seguir usam as informacoes obtidas até t para decidir
qual serd a posicao em t + 1, portanto sao usados somente dados do passado para decidir

a posicao do futuro.

As estratégias nao foram escolhidas com o objetivo de gerar lucro. Foram escolhidas
arbitrariamente para avaliar a potencialidade do método proposto em situagoes em que ha
o uso de alguns tipos de indicadores histéricos, como média maével simples, desvio padrao

do preco, e precos maximos e minimos.

4.3.1 Estratégia #1

A primeira estratégia definida nesse trabalho é uma estratégia do tipo trend
following. A estratégia usara indicadores para definir se o preco esta numa tendéncia de
alta ou baixa, e entdo tomara uma posicao: comprada, se estiver em tendéncia de alta, e

vendida, se estiver em tendéncia de baixa.

Sao usados como indicadores histéricos médias méveis simples (MMS) de S; de n

dias anteriores a t conforme,
1 n
MMS(St,n) = *Zst,i s (44)
N3

em que o indice ¢ — ¢ significa ¢ dias anteriores a t.

A estratégia #1 pode ser escrita como um algoritmo e esta apresentada abaixo. Se
o preco estiver acima da MMS de 20 dias e a MMS de 20 dias estiver acima da MMS de
100 dias, entao sera considerado que ha uma tendéncia de alta e a estratégia deve ficar
comprada. Se o preco estiver abaixo da MMS de 20 dias e a MMS de 20 dias estiver abaixo
da MMS de 100 dias, entao sera considerado que ha uma tendéncia de baixa e a estratégia

deve ficar vendida. Se essas condi¢oes nao forem alcancadas, entdao a estratégia nao toma
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posicao. Na Figura 13 do anexo A, h4 uma representacao grafica de como a estratégia

monta as posicoes no tempo.

Estratégia de trading #1

2 fin=1

3: Sendo Se S; < MMS(5:,20) & MMS(S;,20) < MMS(S;,100) Entao
4: ft+1 = —1

5: Senao

6: Jir1 =0

4.3.2 Estratégia #2

A estratégia #2 é uma estratégia do tipo mean reversion, isto é, procura os
momentos de reversao de tendéncia nos pregos. Essa estratégia faz uso das bandas de
Bollinger, onde sao construidas bandas de um desvio padrao amostral do pre¢co numa

janela de 20 dias.

O desvio padrao amostral (DPA) é definido como:

DPA(St,n):\l LS (8, = MMS(Sn))? . (4.5)

n—1:

Nessa estratégia, n = 20 dias. As bandas superiores (bs) e inferiores (b;) sdo

construidas somando-se e subtraindo-se um desvio padrao da média conforme,
b; = MMS(S;,20) — DPA(S;, 20) , (4.6)

bs = MMS(S;,20) + DPA(S,,20) , (4.7)
a janela de 20 dias foi escolhida arbitrariamente.

A posicao é tomada quando o preco (S;) estd acima ou abaixo das bandas. Se
estiver acima, a estratégia fica vendida. Se estiver abaixo, a estratégia fica comprada. Se
estiver entre as bandas, a estratégia nao nao toma posi¢ao. O algoritmo da estratégia #2
pode ser escrito conforme abaixo. Na Figura 14 do anexo A, ha uma representacao gréafica

de como a estratégia monta as posi¢oes no tempo.
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Estratégia de trading #2
1: Se S; < b; Entao

2: ft+1 - ]_

3: Senao Se S; > b, Entao
4: Jiq1=—1

5: Senao

6: ft+1 =0

4.3.3 Estratégia #3

A estratégia #3 é uma estratégia mean reversion parecida com a estratégia #2,
porém as bandas em relacdo a média sao construidas baseadas nos valores méaximos e

minimos alcancado por S; na janela de 40 dias. Essa janela foi escolhida arbitrariamente.

Para a construgao das bandas, foi criada uma medida de desvio baseada nos valores
maximos e minimos do pre¢o numa janela de n dias. Esse desvio, chamado aqui de Desvio

entre Maximo e Minimo (DMM), estd esté definido conforme a equagao 4.8.

DMM(S,,n) = é(MAX(St,n) _ MIN(S,,n)) . (4.8)

O DMM é uma fragao de 1/6 da diferenga entre S; maximo e minimo numa janela
de n dias. A fracao de 1/6 foi escolhida arbitrariamente apenas para gerar um nimero de

posigoes suficiente para que as regressoes pudessem ser realizadas.

As bandas em relacao a média sao construidas conforme,
b; = MMS(S;,40) — DM M(S;,40) , (4.9)

a janela de 40 dias foi escolhida arbitrariamente.

O algoritmo dessa estratégia segue o mesmo principio do algoritmo da estratégia
#2, porém as bandas (b; e bs) sdo construidas de maneira diferente. Na Figura 15 do anexo

A, ha uma representacao grafica de como a estratégia monta as posi¢oes no tempo.

O algoritmo da estratégia #3 esta apresentado a seguir.

4.4 Previsoes

Tanto nesse item, quanto no préximo (4.5), os graficos sao apresentados somente
com o objetivo de ilustrar o tipo de resultado obtido ao fazer as previsoes. A avaliacao

sobre as previsoes serd feita no capitulo 5.
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Estratégia de trading #3
1: Se S; < b; Entao

2 fin=1

3: Senao Se S; > b, Entao
4: Jiq1=—1

5: Senao

6: ft+1 =0

Apods ter sido implementadas as regressoes, os coeficientes dos modelos linear,

logistico e MLP sdo usados para prever o valor da fungao notional f;11 definida no item

3.1.

As previsoes geradas pela regressao linear e pela MLP sdao nimeros reais. As
previsoes geradas pela regressao logistica sdo nimeros reais no intervalo (0, 1), porém
foram transformados para um niimero real no intervalo (—1,1) conforme a seguinte regra:

@ =2p — 1, onde ¢ é o resultado da previsao feita pelo modelo logistico.

A seguir, na Figura 1, estao apresentados os graficos das previsdes de um dos

modelos aplicadas nos 200 dias do periodo de controle da estratégia #1.
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Figura 1 — Exemplo de grafico do resultado de um dos modelos em comparacdo com o
valor verdadeiro dado pela estratégia de trading sintética #1

4.5 Previsoes Discretizadas

As saidas das regressoes sao numeros reais e serao discretizadas com o objetivo de

colocé-las na mesma base que a saida da estratégia. Ou seja, a saida deverd pertencer
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ao conjunto {—1,0,1}. Em que —1 representa a posi¢ao vendida (short), 0 representa a

posigao neutra (zerada) e 1 representa a posigao comprada (long).

Foi usada a seguinte transformacao para discretizar a saida das regressoes:

© = Min(Max(Round(p),—1),1) , (4.11)

ou seja, a saida ¢ das regressoes é arredondada para um nimero inteiro, em seguida
limitada aos valores -1 e 1. Somente no caso do modelo logistico, ¢ sofre uma

transformacao antes de ser discretizada. Essa transformacao esta descrita acima no item
4.4.

Na Figura 2 a seguir, esté representada a saida de uma das regressoes discretizadas
nos 200 dias do periodo de controle para a estratégia #1.
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Figura 2 — Exemplo de gréfico do resultado de um dos modelos discretizadas em compara-
¢ao com o valor verdadeiro dado pela estratégia de trading sintética #1

4.6 Meétricas de acerto das previsoes
Para comparar os resultados serdo apresentadas a seguir as métricas usadas nesse
trabalho para medir o o grau de acerto das previsoes dos modelos.

Seja f; a posicao dada pela estratégia no instante . Seja ; o resultado de uma das

regressoes no instante t, e seja ¢, o resultado discretizado da regressao em t. Considere o
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numero de dias n em que a métrica ird se aplicar. As métricas serao: diferenga absoluta

Dy, diferenca absoluta discretizada DA} e acuracia A}, conforme,

Z|ft i — P—il (4.12)

DA} = Z|ft i — @il (4.13)
1 n

= 7Zat—i ) (414)
nizo

em que a;; ¢ 1 quando @;_; = f;_;, e a;—; ¢ 0 quando P;_; # fi_;.

Ou seja, D} é a média da diferenga absoluta entre o resultado da previsao e a
posigao da estratégia, DA} é a média da diferenca absoluta entre o resultado da previsao
discretizada e a posi¢do da estratégia e A} é a taxa (de 0 a 1) de acerto da previsao

discretizada (acurdcia). O nimero n sera o nimero de dias do periodo em questao.

4.7 Estabilidade da MLP

Devido a inicializacao aleatéria dos pesos da MLP (descrito no item 3.2.3), cada
treinamento gera uma rede diferente. Portanto, o resultado das previsoes de redes que
receberam o mesmo tipo de treinamento pode variar. Foram feitos treinamentos procurando

testar a capacidade de uma MLP dar um resultado consistente.

Para cada estratégia, foram feitos 100 treinamentos. Esse ntimero de treinamentos
foi escolhido, pois essa é considerada uma quantidade estatisticamente representativa. O
numero de iteragoes foi escolhido através de testes no treinamento em que se observou a
evolucao da fungao de custo no periodo de controle. O critério é procurar o nimero de
iteragOes que, em geral, apresenta um valor de custo baixo o suficiente, na tentativa de

evitar overfitting.

A Figura 3 exibe o histograma da distribuicao dos valores da métrica de acurédcia
(calculada conforme a equagao 4.14) produzidos pelos dados do periodo de controle aplicado
as 100 MLPs treinadas.

Essa distribuicao é assimétrica, e embora nao tenham sido apresentadas, as distri-
buicoes das outras métricas para a todas as estratégias também sao assimétricas. Além
disso, observa-se também a presenga de outliers (valores muito diferentes da média). Devido
a essas caracteristicas, para comparar os resultados das previsoes das MLPs com as outras

regressoes, o valor que serd usado como referéncia serd a mediana (e ndo a média). A
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Figura 3 — Histograma com as acuracias, no periodo de avaliacdo, de 100 treinamentos de
MLPs para a estratégia #1

Estatistica valor
Média amostral 86,19%
Mediana amostral 92,50%

Desvio padrao amostral 14,07%

Tabela 1 — Estatisticas da acuracia das MLPs no periodo de avaliacao

motivacao de usar uma referéncia como essa é ter uma estatistica que represente os valores
intermediarios de uma amostra. Isto é, supondo que foram feitos varios treinamentos e
pra cada um deles foi medida a acuracia no periodo de controle, o valor intermediario das
acuracias estard mais provavelmente perto da mediana da populacdo, e ndo da média (por

defini¢do de mediana).

Também devido a essas caracteristicas, quando houver a necessidade se referir a
intervalos de confianca, serdo usados percentis. Portanto, a média e desvio padrao que
estao apresentados acima s6 serao mostrados nessa ocasiao. Adiante s serao trabalhados

com mediana e percentis.

As métricas de diferenga absoluta estao definidas no intervalo [0,4+00) e tam-
bém apresentam assimetria e presenca de outliers, portanto, toda discussao feita para a

disbribuic¢ao das acuracias também vale para as outras métricas.
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4.8 Critério para o nimero de inputs

Numa situacao em que um individuo A busca replicar a estratégia de um individuo
B, o individuo A nao tem informagoes para escolher qual o melhor nimero de dias N + 1
que devem ser usados como inputs nas regressoes. Por essa razao é preciso estabelecer um

critério para encontrar o N mais adequado.

O critério elaborado tem 5 etapas:

1. Estabelecer um conjunto de N’s para serem testados. Nesse caso foram usados os
valores {20, 60,100, 200,600}. Essa escolha foi arbitraria apenas para representar

janelas de tempo de magnitudes diferentes.

2. Os trés tipos de regressoes sao modelados usando os dados do periodo de treinamento,

para cada N do conjunto estabelecido anteriormente.

3. Para cada N do conjunto, sao feitas previsdes no periodo de controle. Sao usadas

para comparar os resultados as métricas que estao definidas no item 4.6.

4. Considerando que existem varias métricas para as previsoes, calcula-se a média das

métricas para cada N. Essas médias estao apresentadas na Tabela 2.

5. O N escolhido sera aquele em que a média tem valor mais alto.

N MLP RLM RLgM Média
20 87.8% 825% 79.5% 83,3%
60 84,7% 855% 81,0% 83,7%
100 91,7% 84,0% 80,5% 85,4%
200 91,2% 81,5% 82,0% 84,9%
600 62,8% 79,0% 68,0% 69,9%

Tabela 2 — Acuracia das previsoes para a estratégia #1 no periodo de controle para
diferentes valores de N.

Para cada N testado, a Tabela 2 mostra os valores da métrica de acuracia produzidos
pelos dados do periodo de controle aplicados aos modelos MLP. As outras métricas também
foram computadas, mas nao foram apresentadas. O objetivo de mostrar essa tabela é
exibir o tipo de resultado que se obtém com esse teste. Observando os valores da média,
conclui-se que os valores mais altos sao produzidos quando N = 100. Embora o resultado
das outras métricas nao sejam mostrados, eles também indicam N = 100 como o melhor

valor.

Para as estratégias #2 e #3 os melhores valores para N foram 20 e 60, respectiva-

mente. Todos esses resultados sao compreensiveis, pois a estratégia #1, #2 e #3 usam 100,
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20 e 40 valores como input respectivamente, ou seja, os valores de N para as estratégias
#1 e #2 coincidem com as janelas moveis das estratégias, e no caso estratégia #3, N = 60

é o menor N, que inclui toda a informacao da janela moével da estratégia.

Para essa etapa, o treinamento das MLPs foi feito a parte. Para cada N foram
realizados 5 treinamentos, e usando essas MLPs sao feitas previsdes no periodo de controle.
Dos 5 treinamentos, o valor usado serda a média das 3 melhores acuracias. Portanto, na

Tabela 2, o valor correspondente a MLP é a média dos 3 melhores treinamentos.
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5 Resultados

No capitulo anterior, foi apresentado o procedimento de como as regressoes foram
realizadas, qual a forma dos resultados, e quais passos sdo necessarios para que o método

definido no capitulo de Metodologia seja executado.

Nesse capitulo, estao compilados os resultados referentes aos itens 3, 4 e 5 do
método (item 3.4). Resultados estes que serao apresentados para cada estratégia sintética

definida.

O propdsito desse capitulo é verificar se o método escolhido é capaz de alcancar o

objetivo (item 3.3) de replicar estratégias de trading sintéticas e avaliar o método.

5.1 Comparacao das previsoes

Considere as métricas de diferenga absoluta D}, diferenca absoluta discretizada
DA} e acuracia A} definidas no item 4.6. Nessa notagao, ¢ é o dia no qual se calcula a
métrica, n é o numero de dias passados que define a janela de tempo a qual a métrica se
refere. Em todos os experimentos t = T é o fim do periodo de avaliacdo e n = 200 sao os

200 dias do periodo de avaliacao.

Regressao / Métrica D0 DA% A20

Regressao Linear 0,418 0,460 54,00%
Regressao Logistica 0,367 0,305 69,50%
MLP (mediana) 0,927 0,075 92,50%

Tabela 3 — Comparagao entre as previsdes das regressoes para a estratégia sintética #1 no
periodo de avaliacao.

A Tabela 3 mostra as métricas por previsao no periodo de avaliacao. O valor de
referéncia para as MLPs é a mediana dos 100 treinamentos conforme discutido no item 4.7.

As métricas mostram uma vantagem da mediana das MLPs sobre as outras regressoes.

Embora o valor da mediana das MLPs seja maior que as outras regressoes, sera
aplicado um teste estatistico para avaliar o grau de significincia dessa vantagem. O teste
escolhido foi o teste do sinal descrito no apéndice D e também em Siegel e Castellan
(1988).

Em todos os casos em que se compara as métricas dos treinamentos das MLPs,
sao comparados os valores das métricas de cada regressao contra os valores dos 100
treinamentos das MLPs. Por exemplo, considere a comparacao entre a acuracia das MLPs

e a regressao linear. Considere também a notagao do apéndice D. O conjunto de valores
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de Y sao os 100 valores de acurdcia das MLPs. O conjunto de valores de X é o valor da
acuracia da regressao linear repetido 100 vezes. Ou seja, Y tera 100 valores distintos e
independentes de acuracia referente aos treinamentos da MLP, mas X tera 100 valores de

acuracia repetidos.

No teste do sinal, sdo formados pares entre cada um dos valores de Y e os valores
de X, ou seja, pares entre a acuracia das MLPs e o valor da acuracia da regressao linear.
A estatistica W é montada contando-se quantas vezes y; — z; > 0 para cada i = 1, ..., 100.
Para a estratégia #1, e no caso da acuracia das MLPs em comparagao com a acuracia
da regressao linear obtém-se que y; — x; > 0 num total de 3 vezes. O p-valor do teste é
1,32 x 1072, Para uma significancia de 5%, a hipétese nula, Hy, de que a acuricia das

MLPs é o mesmo valor que a acuracia da regressao linear, ¢é rejeitada.

O teste descrito acima foi feito comparando apenas a acuracia das MLPs contra a
acuracia da regressao linear, porém ¢é preciso ainda aplicar o mesmo teste para os valores
das outras métricas das MLPs em comparacao com as outras regressoes. Para a estratégia
#1, o que se observa é que o p-valor para o mesmo teste, comparando a MLP e as outras
regressoes, em todas as métricas é menor ou igual a: p-valor = 3,22 x 10~2*. Portanto,
no caso da estratégia #1, pode-se concluir que a MLP supera as outras regressoes em

quaisquer das trés métricas, para um grau de significincia de até 3,22 x 10724,

Foram feitos os mesmos testes para a estratégia #2 e #3. Os resultados estao

apresentados a seguir.

O resultado das métricas das previsoes da estratégia #2, aplicadas ao periodo de
avaliacao, estdo apresentados na tabela 4. O mesmo teste foi empregado para testar se as
MLPs tem o mesmo valor que a regressao linear e a regressao logistica. O maior p-valor
verificado (1,53 x 107'7) foi quando a comparacao ocorre entre a acurdcia da MLP e da

regressao logistica.

Regressao / Métrica D0 DA% A20

Regressao Linear 0,358 0,295 70,50%
Regressao Logistica 0,319 0,215 78,50%
MLP (mediana) 0,258 0,175 82,50%

Tabela 4 — Comparagao entre as previsdes das regressoes para a estratégia sintética #2 no
periodo de avaliacao.

A comparagao das métricas das previsoes da estratégia #3 no periodo de avaliacdo
estao apresentadas na Tabela 5. Observa-se que a regressao com melhores resultados foi a
regressao logistica. De fato, quando aplica-se o teste do sinal para comparar as métricas
das previsoes da regressao logistica com as MLPs, o p-valor obtido é 1,00 em todas as
métricas. Isto significa que o resultado das métricas para a regressao logistica é diferente

dos resultados das MLPs para qualquer grau de significancia.
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Regressao / Métrica

200 200 200

Regressao Linear
Regressao Logistica
MLP (mediana)

0,44

7 0,395 60,50%

0,239 0,115 88,50%

0,26

7 0,140 86,00%

Tabela 5 — Comparacao entre as previsoes das regressoes para a estratégia sintética #3 no

periodo de avaliacao.

5.2 Extensiao dos resultados a outros ativos

As estratégias sintéticas elaboradas nesse trablho podem ser aplicadas a qualquer

ativo. Até esse ponto, testou-se a capacidade dos modelos de replicar as estratégias aplicadas

a série do ETF SPY.
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Figura 4 — Estratégia 1: Resultado das regressoes treinadas usando a série de SPY, mas
aplicada a série de IBOV, no periodo de avaliacao.

As regressoes foram implementadas usando a série do SPY e foram analisadas no

periodo de avaliacao também usando a série do SPY. Nesse item, serd testada a capacidade

dos modelos replicarem as estratégias quando aplicadas a outros ativos, que nao foram

usados no treinamento.
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Colocando de outra maneira, considere que as posi¢oes da estratégia de trading
sao montadas em outro ativo. O que foi testado nesse item ¢é a capacidade das previsoes
de reproduzirem o comportamento da estratégia em outros ativos (IBOV), no periodo de

avaliacao.

Os resultados das previsoes para a estratégia #1, regredidas com o SPY, mas
aplicadas ao periodo de avaliagdo na série de Ibovespa, estao apresentados nos graficos da

Figura 4.

Nos graficos da Figura 5, estdo apresentadas as previsoes discretizadas sobre a série
do IBOV, no periodo de avaliacao. O método de discretizacao foi o mesmo utilizado no
item 4.5.
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Figura 5 — Estratégia 1: Resultado das regressoes discretizadas treinadas usando a série
de SPY, mas aplicada a série de IBOV, no periodo de avaliacao.

O histograma na Figura 6 foi construido para mostrar a acuracia das 100 redes
treinadas sobre a série de SPY, mas agora medindo a acuracia no periodo de avaliacao da
série de IBOV.

O 10-percentil da distribui¢do do histograma da Figura 3 (acurdcia das previsoes
das MLPs aplicadas a série do SPY) é de 87%. Na distribui¢do do histograma da Figura

6, o 10-percentil das acuracias é de 85%. Esse resultado mostra deterioracao de 2% da
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Figura 6 — Estratégia 1: Histograma com as acuracias de 100 treinamentos de MLPs que

foram treinadas nas série de SPY, mas projetadas no periodo de avaliacao da
série de IBOV.

acuracia (do 10-percentil) quando as MLPs sdo aplicadas a série de IBOV, quando o

treinamento ocorreu na série de SPY.

O 90-percentil nas previsoes sobre o IBOV tem uma acuricia de 91%, enquanto
que nas previsoes sobre o SPY tinha 93, 5%, o que mostra uma diferenca de 2,5% entre os

dois valores. Essa diferenca é consistente com a diferenga observada no 10-percentil.

A Tabela 6 mostra o resultado das métricas das previsdoes dos modelos, para a
estratégia #1 aplicadas a série do IBOV (treinadas na série do SPY), no periodo de

avaliacao.

Regressao / Métrica D#0 DAY A2

Regressao Linear 0,347 0,245 75.50%
Regressao Logistica 0,305 0,215 78,50%
MLP (mediana) 0,111 0,100 90,00%

Tabela 6 — Comparagao entre as previsoes das regressoes aplicadas ao periodo de avaliacao
na série do IBOV para a estratégia sintética #1

Comparando as Tabelas 3 e 6 observa-se que houve deterioracao das previsoes das
MLPs quando aplicadas a série do IBOV, o que é consistente com as observacoes anteriores
referentes aos valores da acuracia do 10-percentil e 90-percentil das MLPs. Porém, observa-

se que as regressoes linear e logistica mostram maior grau de acerto quando aplicadas a
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série de IBOV.

Para analisar se as métricas das previsoes das MLPs superam as outras regressoes,
foram feitos os mesmos testes do item 5.1. Para a estratégia #1, todos os p-valores de
todas as comparagoes entre as MLPs e as outras regressoes, em todas as métricas, no
periodo de avaliacao foram menores que 1072°. O que mostra que a MLP mantém sua

vantagem quando aplicada a série IBOV.

A seguir estao apresentados os resultados das estratégias #2 e #3 para as previsoes
periodo de avaliacao da série do IBOV. Observa-se, nas tabelas 7 e 8, que a regressao

logistica teve melhor resultado em todas as métricas.

Regressao / Métrica DY DA A2

Regressao Linear 0,306 0,225 77.50%
Regressao Logistica 0,259 0,115  88,50%
MLP (mediana) 0,189 0,145 85,50%

Tabela 7 — Comparacao entre as previsoes das regressoes aplicadas ao periodo de avaliacao
na série do IBOV para a estratégia sintética #2

Regressao / Métrica D70 DA% A2

Regressao Linear 0,371 0,310 69,00%
Regressao Logistica 0,168 0,110 89,00%
MLP (mediana) 0,199 0,135 86,50%

Tabela 8 — Comparagdo entre as previsoes das regressoes aplicadas ao periodo de avaliacao
na série do IBOV para a estratégia sintética #3

Observa-se que ha melhora no grau de acerto das regressoes linear e logistica,
quando aplicadas ao IBOV (em relagao a aplicagdo no SPY). E possivel que isso se deva as
diferentes magnitudes dos retornos das duas séries. A série de retornos do IBOV, em geral,
apresenta maior volatilidade (desvio padrao) que a série do SPY. Verifica-se empiricamente
que essa diferenca faz com que as previsoes geradas pelas regressoes linear e logistica se
tornem mais exageradas na série de IBOV, isto é, os valores fiquem mais proximos de —1
el.

Somente na estratégia #1, a MLP foi capaz de extender para a série de IBOV,
a vantagem verificada na série de SPY. Na estratégia #2, a MLP tem maior grau de
acerto quando aplicada a série de SPY, e a regressao logistica é superior quando aplicada
ao IBOV. Na estratégia #3, a regressao logistica mostra maior grau de acerto quando
aplicada as duas séries, SPY e IBOV.
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6 Conclusao

Esse trabalho avaliou a capacidade de trés modelos reproduzirem os sinais de
estratégias de trading sintéticas por meio de regressoes. Foram comparadas: regressao
linear, regressao logistica e um tipo de redes neurais artificiais, a MLP. Essas regressoes
foram treinadas para replicar as trés estratégias de trading sintéticas definidas nesse

estudo.

Os resultados apresentados no capitulo 5 mostram que, para a estratégia #1, a
MLP produziu melhores valores de grau de acerto para replicar a estratégia que as outras

regressoes.

Também foi observado que, para a estratégia #1, depois de as redes serem treinadas
no periodo de treinamento da série de SPY, as redes resultantes foram bem sucedidas em
projetar a posicao da estratégia no periodo de avaliacao da série de IBOV. Mais uma vez,

as MLPs tiveram maior grau de acerto que as regressoes linear e logistica.

Essa vantagem consistente da MLP na estratégia #1 nao ¢é verificada nas estratégias
#2 e #3. Na estratégia #2, a MLP teve melhor performance quando aplicada a série para
a qual foi treinada (série de SPY), porém, ao tentar prever as posi¢oes numa série de outro

ativo (IBOV) a regressao logistica teve melhor resultado.

Na estratégia #3, a regressao logistica teve maior grau de acerto ao prever as
posicoes da estratégia no periodo de avaliagao, tanto para a série para a qual foi treinada

(série de SPY), quanto para a série de outro ativo (IBOV).

A vantagem da MLP para reproduzir a estratégia #1 mostra que as caracteristicas
do algoritmo da estratégia sao melhor capturados pela MLP, porém essa habilidade nao
foi observada nas estratégias #2 e #3. O principal indicador usado na estratégia #1 sao
médias méveis simples, um indicador linear. No caso das estratégias #2 e #3, sao usados
indicadores nao lineares, como desvio padrao e maximos e minimos. Essas diferencas
possivelmente levaram a alguma dificuldade para a MLP capturar as caracteristicas dessas
fungoes. Uma investigagao de como as caracteristicas das estratégias podem ser melhor

capturadas pelos modelos (RLM, RLgM e MLP) fica como sugestao de pesquisa futura.

Apbs fazer as regressoes usando como treinamento a série de SPY, foram feitas
previsoes sobre o periodo de avaliagao da série de IBOV, isto é, as regressoes sao treinadas
na série de SPY, mas as previsoes sao feitas na série de IBOV. Ao analisar os dados das
previsoes sobre a série de IBOV, foi observado que o grau de acerto dos modelos linear e
logistico foram maiores na série de IBOV, em comparacao com a série para as quais as

regressoes foram treinadas (SPY). Possivelmente isso ocorre, pois, em geral, a volatilidade
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(desvio padrao) das séries de retornos do IBOV é maior que na série do SPY. Verifica-se
empiricamente que as previsoes desses modelos exageram as previsoes para a estratégia,

isto é, os valores fiquem mais préximos de —1 e 1.

Se fossem feitos sorteios aleatérios para tentar prever as posicoes das estratégias, a
acuracia esperada seria de 1/3 (sdo trés possibilidades de posigao). Observa-se em todos os
testes, que os modelos tiveram acuracia maior que esse valor, o que indica que as regressoes

sao capazes de capturar caracteristicas préprias das estratégias.

O método poposto nesse trabalho pode ser extendido a varios outros tipos de analises
semelhantes. Nesse contexto, sdo sugestoes de pesquisas futuras: (i)- testar a capacidade
dos modelos (RLM, RLgM e MLP) replicarem outras estratégias de trading sisteméaticas
e sintéticas que usam outros indicadores de prego cldssicos; (ii)- testar a a capacidade
de outros modelos de machine learning de replicarem estratégias de trading sintéticas;
(iii)- testar a capacidade dos modelos (RLM, RLgM e MLP) replicarem estratégias de
trading sistematicas e sintéticas que usam como inputs indicadores que nao dependem
dos pregos, como por exemplo, indicadores de sentimento alimentados por noticias; (iv)-
testar a capacidade dos modelos (RLM, RLgM e MLP) de reproduzir o comportamento
humano, isto é, como um ser humano toma decisoes de compra e venda ao se deparar com
graficos de prego; (v)- testar a capacidade dos modelos (RLM, RLgM e MLP) de imitar
uma estratégia de trading sistematica real, que esteja sendo aplicada no mercado, mas

cuja forma e inputs nao sejam conhecidos.
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APENDICE A — Multi-layer Perceptron

Este apéndice tem por objetivo explicar detalhadamente o funcionamento do
algoritmo de backpropagation num tipo de rede neural fullyconnected feedforward, que

também é chamada de multi-layer perceptron.

Baseados em estudos sobre os neurdnios nos cérebros humanos, McCulloch e Pitts
(1943) foram os primeiros a formular um modelo matematico de neurénio artificial. Em
seu modelo, o neur6nio artificial é uma funcao conhecida como threshold logic unit. Os
argumentos dessa fungao sdo chamados de sinais de entrada (inputs), e o valor da fungao
é chamado de sinal de saida (output). O diagrama abaixo é usado para representar um

neurdnio artificial.

X1
@)

Xn

Figura 7 — Modelo de neurdnio artificial

Uma caracteristica dos neurdnios sao os pesos com os quais os inputs sao combinados.
Os inputs sdo combinados linearmente com os pesos antes de se aplicadar a fungao p(-).

No modelo de McCulloch-Pitts, ¢(-) é a 'fun¢ao degrau’, ou threshold logic unit.

z= szxl T =1 (A.1)
i=0

O conjunto {1, xy, za, ..., x, } sdo os inputs e o conjunto {woy, wy, wy, ..., W, } SA0 08

pesos do neur6nio. A saida é dada pela func¢ao ¢(-) aplicada a z.

No modelo de McCulloch-Pitts, ¢(-) é:

, se z2<0
p(z) = (A.2)
0, se z>0

A funcao ¢(-) é conhecida como fungao de ativagao. E desejavel que essa funcao

seja diferenciavel. Ha varias possibilidades de fungoes de ativagao. As que foram usadas
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1 -
Figura 8 — Fung¢ao degrau
nesse trabalho foram: tangente hiperbdlica e linear.
linear :  ¢(z) =z (A.3)
eF—e’”
tanh : 2) = ——— A4
O (A4)
A
N 1
4 0 z ) 0 z
-1
______________________ e
(a) Fungdo de ativagao linear (b) Funcao de ativagao tanh

Figura 9 — Fungoes de ativacao usadas nesse trabalho

Para construir uma rede neural fully connected feedforward, usa-se varios neurdnios
artificiais conectados de maneira que os sinais sdo propagados a partir da entrada e seguem
‘para frente’ até a saida. A seguir, na figura 10, estd um exemplo de rede desse tipo com 3
inputs, 2 camadas escondidas, com 3 neurdnios em cada, e um neuronio na camada de

salda. O numero de neurdnios em cada camada e o nimero de camadas é arbitrario.

Pode-se representar o output da rede neural como: § = ®(xy, zs, ..., x,), onde D(-)

é uma funcdo composta de varias fun¢oes nao-lineares.

Durante o treinamento de uma rede, o output é comparado com o valor de uma

outra fungao. Funcao esta que a rede é treinada para reproduzir o resultado.

Seja f(+) a funcdo que se deseja reproduzir o resultado com o uso de uma rede

neural. Seja f(x1, s, ..., x,) = y. Para uma rede com apenas um neurénio na camada de
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X1
j}
Xz »
Cutput layer
X3

Input layer #1 hidden layer  #2 hidden layer

Figura 10 — Exemplo de rede fully connected feedforward com trés neurdnios em cada uma
de suas duas camadas escondidas e um neur6nio na camada de saida

saida, pode-se definir o erro da rede como e = y — §j e a fungao de custo como:

€= 3= (9 (A.5)

No processo de treinamento da rede procura-se uma combinagao de pesos (dos
neur6nios) que minimizam a funcao custo. Para isso Rumelhart, Hinton e Williams (1986)

desenvolveram o algoritmo de backpropagation.

A idéia do backpropagation é que os pesos dos neuronios sofram pequenos ajustes

partindo da saida da rede para a entrada.

Para explicar o funcionamento do backpropagation serao usadas as notacoes de
Nielsen (2015). Considere a seguinte notagao para os pesos dos neurdnios. Seja wé-k, 0 peso
da ligacao entre o k-ésimo neurdnio da camada (I — 1) para a camada [. Segue exemplo na

figura 11.

Camada 1 Camada 2 Camada 3

Figura 11 — Notagao para os pesos dos neurdnios

Considere também a notacao aé para a saida (func¢ao de ativa¢do) do j-ésimo
neurdénio na [-ésima camada. Podemos usar a mesma notagao para designar os z’s da

equacao A.1. Segue exemplo na figura 12.
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Camada 1 Camada 2 Camada 3

Figura 12 — Notacao para a saida dos neuronios e para z

Temos entao a notagao:

z; =Y wé-kagg_l (A.6)
k=0
) = (1) = (3 wlyal ) (A7)
k=0

A soma é sobre todos os n neurdnios da camada [ — 1 quando k > 1. Nao existe
neurdnio em k = 0. Para simplificar a notagao, fica estabelecido que nesse trabalho al, = 1.

O valor w, é o viés do neurdnio, denotado em vérios livros pela letra b.

Seja L a ultima camada da rede (output layer). Generalizando a fungao custo da

na equagao A.5 para uma rede com varios neurdnios na ultima camada, temos:

C= 3 —at)?, (A8)

J

em que a soma € sobre todos os neurénios na ultima camada, mais o viés.

Com toda notacao definida, o objetivo agora sera desenvolver um algoritmo capaz
de encontrar numericamente uma combinagao de pesos dos neurdnios que minimize a
funcao custo. Uma maneira de iterar sobre os precos seria usando a método do gradiente

descendente:

oC

— A9

wi(n + 1) = wiy(n)

em que n é a n-ésima iteracao e ¢ um parametro arbitrario conhecido como taxa de

aprendizado.
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Para executar um passo do gradiente descendente, é preciso calcular a derivada
parcial da funcao custo em relacdo a todos os pesos. Para isso, é conveniente fazer a

seguinte defini¢ao:

oC
l =
6j = 825» ) (A.10)
Para a ultima camada da rede:
oC oC 825
— E i A1l
owh, 5 0z ow}, (A-11)

em que a soma é sobre todos os neurdnios na ultima camada. Como nao ha dependéncia

de wh i em z quando p # j, entao,

oC _ 9C 9z L 07 L, L1
_ _ _ shal 1 A12
dwl, Oz dwjy, =9; 8w]k 05 ( )

Observe que:

Para a camada [ anterior a ultima, a derivada parcial da fungao custo em relacao a

um peso sera:

aC oC ozt oC 9z, 9z
_ — — 5l+1 +1 -1 ) A 14
o', Zp:az;}“ ow, zp:@zlljl 0z owly, zp: b Wy # (2 ) @ ( )
Observe que:
0zt+1 07 B
e =wlld(n) e =gt (A.15)
J Jk
Também é possivel mostrar que:
& =Y oHuwlit'(2) (A.16)
p
Simplificando a equagao A.14,
oC
00 _ sqt (A17)
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Portanto, sempre é possivel calcular as derivadas parciais da fung¢ao custo em

~ l .
relagdo ao peso usando o 4; apropriado.

Resumindo, as equacoes necessarias para calcular as derivadas e executar o back-

propagation Sao:

oC
o= orwl i (2h) (A.18b)
P
oC -
o, = 5§-a§€ ! (A.18¢)
oC
wék(n +1) = wék(n) g (A.18d)

Usando essas equagoes é possivel escrever o algoritmo de treinamento de uma rede
neural fully connected feedforward. Esse algoritmo, aplicado a uma rede de varias camadas

também é chamado de multilayer perceptron (MLP).

Treinamento Multilayer Perceptron

Para cada iteracao do treinamento:

loop
- Propague os sinais da entrada para a saida da rede armazenando os zé e aé»
- Usando backpropagation, calcule e armazene os 5§ pelas equagoes A.18a e A.18b
- Aplique o gradiente descendente descrito na equacgao A.18d
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APENDICE B - Regressdo linear multipla

Uma regressao linear onde a variavel dependente é explicada por véarias varidveis é
chamada regressao linear multipla (RLM). Segue abaixo uma descri¢ao do modelo usando
a notagao de Heij et al. (2004). O modelo RLM relaciona uma varigvel dependente y; com

varias variaveis independentes xy;, X9, ..., Ty; conforme:

Yi = 1+ Pomoi + Paxs + ... + Brai + i (i=1,...,n) (B.1)

[1 € o termo constante. A primeira variavel explicativa x; é definida como zy; = 1

para todo i = 1,...,n. g; sdo fatores residuais que nao estao incluidos no modelo.

Para fazer a regressao, usa-se o método dos minimos quadrados (MMQ). Para

deduzi-lo sera usada a notacao matricial.

Y1 1 2o -0 xia B €1

<
I
<
I
w®
I
ﬂm
I
'©@
N7

Yn 1 Ton - Tkn 6]6 €n

Na notacao matricial pode-se reescrever o modelo B.1 como:

y=XB+e. (B.3)

Considerando que b seja um vetor k£ X 1 de estimadores para 3, entao,

y=Xb+e = e=y-—Xb, (B.4)
em que e ¢ o vetor n x 1 de residuos.

Pode-se escrever a soma dos quadrados dos residuos como:

Sh)y=> el =ée=(y—Xb)'(y—Xb)=yy—yXb—bX'y+0X'Xb, (B.5)

em que a notagao (') significa transposta da matriz.
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Para encontrar b, procura-se minimizar S(b) (Método dos Minimos Quadrados).

%Z = —2X' +2X'Xb=0. (B.6)

Tem-se portanto,
b= (X’X)*IX’y (B.7)

As regressoes lineares multiplas usadas nesse trabalho foram realizadas usando o

Método dos Minimos Quadrados.
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APENDICE C - Regress3o logistica multipla

Quem faz uma regressao logistica multipla (RLgM) tem um conjunto de dados
(descritos pela variavel y) que podem assumir dois valores, 0 ou 1, e quer explica-los usando
um conjunto de varidveis independentes x;. Atribui-se uma probabilidade de 7(z) para

que a saida seja 1. Essa probabilidade tem a distribuicao descrita como:

m(z) = ) (C.1)

Z = ﬁo + ﬁlxl -+ ﬁgl‘g =+ ...+ ﬂnl’n s (CQ)

em que n é o numero de variaveis independentes, x; sdo as variaveis independentes. Nessa

notacao xy = 1.

Se 7m(z) é a probabilidade de y ser 1, entdao 1 — w(z) é a probabilidade de y
ser 0. Assumindo que as observagoes sao independentes, podemos escrever a fungao de

verossimilhanga como:

N

1(B) = [T m(z)"[1 = 7(z)]" ™™, (C.3)

J=1

em que B = (B1, 52, ..., Bn) € N é o nimero de observagoes.

E mais facil trabalhar com o logaritmo da verssimilhanca,

L(B) = In[l(B)] = ; {wiln[r(z)] + (1 = y;)in[l — 7(z)]} . (C.4)

Para estimar 8 maximiza-se L(f). Ao fazer as derivadas e igualar a zero, tem-se as
equagoes de verossimilhanga (HOSMER; LEMESHOW, 2000).

;) [y; — ()] =0 (C.5)
> wjily; —m(z)] =0 (C.6)

J=0
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Para resolver essas equacoes sao usados métodos numéricos. O método empregado

nesse trabalho foi o Newton Raphson.
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APENDICE D - Teste do sinal

O teste do sinal é um teste estatistico ndo-paramétrico aplicado a pares de observa-
coes.

Assuma que ha dois tipos de observagoes de uma populagado com n elementos. A
primeira série de observagoes sera denominada z;, e a segunda y;, para cada elemento ¢
na populagdo. Isso resulta em duas amostras pareadas X = {z1,....,z,} e Y = {y1, ..., yn}
Considere o valor z; da diferenca entre cada valor dessas amostras, em que z; = y; — x;

para todos i =1, ..., n.

Os requisitos para o teste do sinal sao:

1. z; sdo independentes
2. z; é continuo e vem de uma mesma populagao

3. x; e y; sao valores que podem ser ordenados

A hipoétese nula serd formulada de maneira que serd testado se na média um valor

de X é maior que um valor de Y conforme descrito por Siegel e Castellan (1988).

Seja p = P(X >Y) e a hipétese nula Hy : p = 50%. Suponha que foi construida
uma amostra de pares (z;,y;) independentes com m elementos. Para testar Hy sera criada
uma estatistica W que sera o nimero de pares onde z; > 0. Assumindo que H, seja

verdadeira, entdo W segue uma distribuigdo binomial W ~ B(m, 50%).

A partir desses parametros, pode-se calcular o p — valor do W observado. Para
um dado nivel de significancia «, testa-se se p — valor < a. Se isso for verdade, entao a

Hy é rejeitada, isto é, X é um valor diferente de Y para o nivel de significancia a.
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ANEXO A - Graficos das estratégias

sintéticas

Em todos os gréaficos apresentados nesse anexo a area pintada de cinza representa
a posigao da estratégia f;. S6 ha trés valores possiveis (-1, 0 e 1) e a escala esta do lado
direito. Os valores referentes aos precos s;, as médias e as bandas (inferior e superior)

estao plotados com os eixos do lado esquerdo.

Os valores s; que representam o preco foram transformados em retornos acumulados
desde o dia 3/jan/2000, por isso aparecem percentuais no lado esquerdo do eixo vertical.
O proposito dos graficos nesse anexo € ilustrar o funcionamento das estratégias de trading,

essa transformagao nao impacta sua representagao.

0% 1.5

=

-5

-105%

-15%

-20%%

-25%

-30%%

-35%

Retorno acumulado dos pregos (st)

A00%%
-4 5%
-50%% -1,5
BN G NN N N S N N O NN
W W R o8 oF & (& wod @ F @
o X N XN . - W
N NMoONMN SN N NN A NN h
Posichio B MMS(st, 20)  — — - MMS(st, 100)

Figura 13 — Exemplo de como a estratégia sintética #1 monta posicao
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Retorno acumulado dos precos (st)

Retorno acumulado dos pregos (st)
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Figura 14 — Exemplo de como a estratégia sintética #2 monta posicao
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Figura 15 — Exemplo de como a estratégia sintética #3 monta posi¢ao
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