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Resumo

O entendimento da tendéncia do mercado de acdes com o objetivo de prever o movimento de preco é muito importante
para decisodes de investimento dado que os precgos das agdes sdo afetados ndo somente pelo estado financeiro da empresa,
mas também por condigdes politicas, sociais, econdmicas, globais e locais, além de muitos outros fatores. As Cadeias de
Markov proporcionam um ferramental poderoso para realizar modelagem matematica e computacional e tém sido
também usadas para prever tendéncias no mercado de agdes. A partir disto, o seguinte trabalho traz uma ferramenta
computacional modelada com base nos conhecimentos obtidos através dos estudos sobre Cadeias de Markov de tempo
discreto capaz de realizar previsdes de tendéncias de preco de acdes da bolsa de valores brasileira utilizando o método
de 3 estados. Foram realizadas anélises em 50 ac6es da BOVESPA a fim de observar se o percentual de sucesso das
previsdes tem alguma relacdo com o tamanho do periodo para constru¢do da matriz de transicdo. Estes testes foram
realizados para os anos de 2019, 2020 e 2021 com o objetivo de observar se houve impactos na efetividade dos métodos
durante o periodo de pandemia de COVID-19.
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Abstract

Understanding the stock market trend in order to predict price movement is very important for investment decisions
given that stock prices are affected not only by the financial state of the company, but also by political, social, economic,
global and local, plus many other factors. Markov Chains provide a powerful tool for performing mathematical and
computational modeling and also have been used to predict trends in the stock market. From this, the following work
brings a computational tool modeled based on the knowledge obtained through studies on discrete-time Markov Chains
capable of making predictions of price trends of stocks on the Brazilian stock exchange using the 3-state method.
Analyzes were carried out on 50 BOVESPA stocks in order to observe whether the forecast success percentage has any
relation to the length of the period for building the transition matrix. These tests were carried out for the years 2019, 2020
and 2021 in order to observe whether there were impacts on the effectiveness of the methods during the period of the
COVID-19 pandemic.
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1 Introducao

O mercado de agées mundial movimenta somas gigantescas de dinheiro diariamente. Em maio de 2022, a bolsa de
valores do Brasil, B3, movimentou R$ 30,4 bilhdes por dia. A previsdo de retorno do mercado de acdes é uma tarefa
desafiadora, dado que os precos das acdes sdo afetados ndo somente pelo estado financeiro da empresa, mas também por
condicoes politicas, sociais, econdmicas globais e locais, além de muitos outros fatores.

Os investidores em geral tém demonstrado grande interesse em ferramentas que ajudam a prever as tendéncias do
mercado de acdes. Essas ferramentas buscam prever indices e precos de agdes com a maior precisio possivel. Atualmente
existem diferentes técnicas desenvolvidas para fazer isto, mas devido a volatilidade do mercado, nenhum método em
particular pode prever exatamente mudancas no mercado de acées diariamente.

O modelo de Cadeias de Markov de tempo discreto tem sido aplicado para prever tendéncias de mercado de acdes
seja através de indices do mercado ou preco de fechamento de acdes, utilizando métodos que usam de intervalos de preco
de fechamento para construcdo de estados ou do método de trés estados, onde os estados sdo: o prego aumenta, o preco
diminui ou permanece igual e também calculando o comportamento de estado estavel.

Tanto os autores que desenvolvem a modelagem com base em indices [1,2] quanto os que desenvolvem com base no
preco de fechamento [1,3-6] afirmam que os modelos baseados em Cadeias de Markov auxiliam investidores locais e
externos a identificarem tendéncias futuras de acdes e indices, servindo como um excelente indicador para tomada de
decisdes de investimento.

O presente trabalho traz resultados obtidos através do desenvolvimento de uma ferramenta web que implementa um
método baseado em Cadeias de Markov de tempo discreto utilizando 3 estados para construcdo da matriz de
probabilidade de transi¢do e faz previsdo de tendéncia de preco. A andlise sera feita levando em consideragdo 50 agdes
da B3, considerando dados de 2010 até 2021. As questdes a serem respondidas sdo se hé alguma relacio entre periodo e
precisdo das previsdes, se ¢ possivel melhorar o numero de acertos aumentado ou diminuindo os periodos de
treinamento, bem como saber se houve alguma mudanca na eficicia dos métodos de previsdo em periodos atipicos como
os ultimos anos acometidos pela pandemia de COVID-19, onde o ano de 2019 é considerado pré-pandémico, o de 2020
pandémico e o de 2021 pds-pandémico.

O resto do artigo estd organizado como segue. No item 2 serd relatado o contexto tedrico da pesquisa realizada,
enquanto que no item 3 serd apresentado o estado da arte deste trabalho. No item 4 serd explicada a metodologia aplicada
para a obtencio de resultados. No item 5 sera descrito o desenvolvimento e no item 6 mostram-se os resultados obtidos.
Ja no item 7 apresentam-se as conclusdes e trabalhos futuros deste trabalho.

2 Contexto Teorico

Aqui serdo descritos alguns conceitos fundamentais de cadeias de Markov de tempo discreto, tomando como base o livro
de Kulkarni [7].

Considere um sistema que evolui de maneira aleatéria no tempo, suponha que o sistema ¢ observado em tempos n
=0,1,2,3,...Seja Xn o estado do sistema no tempo n, a sequéncia de variaveis aleatdrias {Xy, X1, X, ...} € chamado de
um processo estocastico de tempo discreto e é escrito como {Xn, n > 0}. Suponha que o estado corrente seja n = 10, isto
significa que ja foram observados X, Xi, ..., X10. Em geral a previsdo do estado do sistema no tempo n = 11 dependeria de
todos os estados anteriores a ele, porém isto pode ser simplificado se X;; depende apenas de Xj,, de modo que conhecer
Xo, X1, ..., X9 se torna redundante uma vez que Xj, € conhecido. Se o sistema tem essa propriedade para todo o tempo n,
tem propriedades Markovianas.

Seja S o conjunto de valores que Xn pode tomar para qualquer n. Entéo S é chamado o espaco de estados do processo
estocastico {Xn, n > 0}.

Cadeias de Markov de tempo discreto (CMTD) podem ser definidas como processos estocasticos Xn, n = 0 num espaco
de estados S, se paratodoiejem S

P(Xn+1 = ]/Xn =i, Xp1, o X 0) = P(X n+l = ]/Xn = 1) . (1)
Desta férmula entende-se que o estado futuro X,,; depende somente do estado presente X, e é independente de seu

passado (X, X1, ..., Xn.1.). A probabilidade P(X,,; =j /X, =1i)é chamada de probabilidade de transicdo de um passo da
CMTD no tempo n. Uma CMTD X,,, n = 0 é dita homogénea, se para todon =0, I,
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PXnn = j/Xn = 1) = P(Xy = j/Xo =1). ()

Em palavras, para todo tempo n a probabilidade de transi¢do de um passo apenas depende de i e j e € sempre igual,
portanto, ¢ homogénea no tempo. Neste estudo serdo consideradas as CMTD homogéneas e com espaco de estados
finitos S = {1,2,.., N }.

Para um passo (p;;) ha N2 probabilidades de transicdo. Estes valores sio organizados em uma matriz NxN, esta matriz
P é chamada de matriz de probabilidade de transi¢io da CMTD. Em que as linhas correspondem ao estado inicial e as
colunas ao estado final da transicdo, assim ps,, corresponde a probabilidade de ir do estado 3 para o estado 2 e é
armazenado na linha 3 e coluna 2. Com CMTD pode-se calcular a distribuicio de probabilidades dos estados em tempos
posteriores, n passos:

a(n) = ax P™ (3)

sendo P a matriz de probabilidade de transicio de # passos, a = {ay, ..., ay) € a distribuicdo inicial paraa; = P(X =
i),1<i < N.a(n) = {ay, ..., ay} éadistribuicio previstaparaa;, = P(X,, =i),1 <i < N.Considerando P = P"e P" sendo
a enésima poténcia da matriz P.

Portanto para fazer a previsdo do passo seguinte a equacao (3) fica

a(l) = a= P )]
3  Estado da Arte

Em [8] é apresentada uma revisdo que leva em consideragido 150 artigos cientificos que usam técnicas convencionais
(ARIMA, ARMA, GARCH etc) para realizar previsdo de mercado de acoes em suas diferentes formas. Os autores afirmam
que é muito dificil estabelecer qual € o melhor método, uma das razdes € o uso de diferentes medidas de desempenho
como erro absoluto médio (MAE), erro previsdo absoluto médio (MAPE), desvio absoluto médio (MAD), etc. Afirmam
também que somente 63 dos 150 artigos proporcionaram conclusdes definitivas sobre qual técnica é a melhor. Além
disso, observam que as técnicas tradicionais vao continuar sendo ferramentas promissoras para pesquisa futura.

Em [9] foi publicada uma revisdo com 100 artigos cientificos que leva em consideragio somente os estudos publicados
usando redes neurais e redes neurais junto com logica fuzzy. Ilustra diferentes medidas de desempenho adotadas como
MAE, MAPE, AIC, etc. Também relata a inclusdo de taxa de acerto que mede a porcentagem de predicdes corretas do
modelo. Eles concluem que essas técnicas na maioria dos casos realizam melhor previsdo quando comparadas as técnicas
convencionais. Mas apontam a dificuldade de definir a estrutura do modelo como nimero de camadas, além de afirmar
que definir a estrutura das camadas representa um procedimento de tentativa e erro que demanda muito tempo.

Em [10] foi realizada uma revisdo bibliografica que considera somente solugdes utilizando técnicas de deep learning.
Segundo os autores, os tipos de redes neurais mais utilizadas sio DMLP (Deep Multilayer Perceptron), CNN
(Convolutional Neural Network) e RNN (Recurrent Neural Network) e dentro desta destaca-se a LSTM (Long-Short Term
Memory). Embora assegurem que solugdes utilizando este tipo de técnicas apresentam melhor desempenho, também
salientam a existéncia de solucgdes hibridas utilizando diferentes técnicas como cadeias de Markov, algoritmos genéticos,
cadeias de Markov ocultas, logica Fuzzy. Também apontam que a perspectiva futura é obter solucbes que juntem
diferentes técnicas.

Em [11] é apresentado uma revisdo que leva em consideracgio técnicas de aprendizado de maquina, modelo de cadeias
de Markov ocultos, ARIMA e outras técnicas de deep learning. A principal conclusdo € que as solucées que consideram
uma combinacdo de métodos diferentes apresentaram melhores resultados.

O componente estocastico do problema de previsdo de tendéncias e precos no mercado financeiro tem motivado o
uso de modelos baseados em cadeias de Markov [3,12-15]. Como relatado acima, nenhuma solugdo atual faz uma
previsdo exata, portanto solucoes usando cadeias de Markov discretas sdo também um campo a ser explorado [3-5,11].
Além disso, por ser um método probabilistico, ndo proporciona informacdo de preco exato, portanto pode ser usado
como um método a ser combinado com outras técnicas, para ajudar a tomar decisoes [1].

Cadeias de Markov de tempo discreto tém sido amplamente utilizadas para realizar principalmente previsdo de
tendéncia de precos de indices e acdes [2-6,13,16-18]. Os autores fazem a verificacio da previsdo que na maioria dos
casos foi acertada e recomendam o uso desta técnica. A seguir a descri¢do de alguns destes artigos.

Em [1] utilizou-se uma modelagem de CMTD considerando 3 estados, sendo estes: a probabilidade de o preco
aumentar (preco aumenta), diminuir (prego diminui) ou de permanecer igual. Os autores consideraram 27 dias de
variacoes da acdo China Merchants Banks de Xangai, levando em consideragdo o periodo de 5 de janeiro de 2007 ao dia
12 de fevereiro de 2007. Uma matriz de transicio 3x3 foi construida a partir dos pregos de fechamento da acdo durante
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os 27 dias observados. A partir da Eq. (3) foram feitas as previsdes para os dias 28, 29 e 30 cujos estados com maior
probabilidade de transi¢do foram respectivamente: preco aumenta, preco diminui e pre¢o diminui. Os 3 resultados,
foram confrontados com dados reais e confirmaram as previsdes.

Semelhante ao que foi feito em [1], em [4] também se implementa um método que considera previsdes em 3 estados,
porém o método foi aplicado na acdo do State Bank of India (SBI) da bolsa de valores indiana. Foi considerado um periodo
de movimentos que vai de 21 de marco de 2011 até 20 de marco de 2015, totalizando 1035 dias utilizados para a construcio
do conjunto de treinamento. Construiu-se uma matriz de transi¢do 3x3 e com base na Eq. (3) foram apresentadas as
previsoes para o 10360 dia e para o 10370 dia. O resultado destas previsdes também foi de sucesso ao serem comparados
aos dados reais.

Em [5], os autores implementam a modelagem de CMTD considerando 3 estados, da mesma maneira como feito em
[1]. Neste caso a modelagem foi aplicada na agdo Safaricom Kenya limited da bolsa de valores da Africa, foram
considerados 784 dias de movimento no periodo de 1 de abril de 2008 até 30 de abril de 2012. Foi construida a matriz de
probabilidade de transi¢cdo de 3x3 com base nos precos de fechamento da a¢do no periodo de 784 dias. Utilizando a Eq.
(3) apresenta-se a previsdo dos dias 785 e 786, estes resultados sdo comparados com os dados reais, confirmando a
previsdo.

Em [3], os autores também trazem uma implementacio de CMTD baseada em 3 estados, desta vez aplicado na acdo
do Habib Bank Limited (HBL) da bolsa de valores do Paquistdo. Foi construida uma matriz de transi¢do 3x3 considerando
os precos de fechamento da acdo em 1723 dias de movimento no periodo de 24 de setembro de 2007 até 20 de fevereiro
de 2015. Foram previstos os dias de numero 1724 e 1725 utilizando a Eq. (3) e a previsdo foi confirmada com base nos
dados reais.

Os trabalhos observados utilizaram de 24 a 1723 dias para constru¢do da matriz de probabilidade de transi¢cdo. Além
disso, foram utilizados poucos dias para determinar a exatidio da previsdo. Neste trabalho pretende-se realizar
experimentos que possam relacionar a exatidao da previsdo em funcio do periodo selecionado para construir a matriz
de transicdo de probabilidade, além de considerar mais dias para determinar a exatidio da previsdo.

4 Materiais e Métodos

A metodologia aplicada para o desenvolvimento deste trabalho comecou pelo estudo detalhado do método baseado em
CMTD de 3 estados. Seguidamente foi realizada a selecdo e compilagdo dos dados necessarios para o desenvolvimento.
Os dados foram extraidos do site da B3 (https://www.b3.com.br/pt_br/market-data-e-indices/servicos-de-dados/market-
data/historico/mercado-a-vista/cotacoes-historicas/), que disponibiliza as cotagdes diarias de todos os papeis negociados
na bolsa de valores brasileira em arquivos de texto agrupados por ano. Foram coletados os dados de 2010 até 2021. Para
este fim usou-se a biblioteca libcurl do PHP que permite a conexdo e comunicacido com a API da bolsa de valores de Sao
Paulo que fornece os dados através do protocolo HTTP (protocolo de transferéncia de hipertexto). Os dados histéricos
obtidos a partir destas consultas foram armazenados no banco de dados MongoDB, que é um banco de dados NoSQL (ou
ndo-relacional) [19]. Depois utilizando um cddigo escrito na linguagem Python com auxilio da biblioteca Pymongo
foram identificadas quantas e quais acdes tinham registros do ano de 2010 & 2021 e foram identificadas no total 313 acdes.
Para realizar a andlise quantitativa deste trabalho foram consideradas 50 destas acdes, o0 que representa um pouco mais
de 15% do numero total de agdes. Essas acOes foram selecionadas a partir de 5 indices setoriais da B3, que agrupam
empresas de um mesmo setor. De cada um desses indices selecionou-se 10 a¢des levando em consideracdo o maior
volume de participacdo no mercado. As acdes foram selecionadas dos indices IEE, INDX, IFNC, IMOB e ICON
correspondentes aos setores de energia elétrica, industria, financeiro, imobilidrio e comercio respectivamente.

A seguinte etapa da metodologia foi a implementagdo de método de trés estados, construindo a matriz de transicdo
que sera explicada no item desenvolvimento. A implementacio foi realizada em PHP utilizando o framework YII e
permite a selecdo de qualquer agdo, das 131, do periodo para construir a matriz de transicdo e realiza a previsdo do dia
seguinte.

Uma vez que a ferramenta foi implementada e verificado o correto funcionamento da mesma procedeu-se para a
analise de como o periodo considerado na construcdo da matriz de transicio afeta a previsdo realizada. Para esse fim
foram calculadas as matrizes de transicdo para cada acdo em que os periodos de tempo considerados para a construgao
dessas matrizes foram de 3, 6 e 9 anos. Portanto, com o objetivo de verificar o desempenho da exatiddo do método
implementado foi verificado se a tendéncia prevista ficava conforme com a tendéncia real. Inicialmente a comparacio
entre a tendéncia real e a prevista foi repetida durante todo o ano de 2019, sendo que a cada previsdo uma nova matriz
de transicio foi calculada deixando o periodo de tempo (construgdo da matriz) do mesmo tamanho, criando uma espécie
de “janela de deslizamento”, e o nimero de sucessos e erros foram acumulados, podendo entdo calcular a percentagem
de sucessos e erros durante o ano de 2019. A mesma metodologia foi aplicada para os anos 2020 e 2021. Foi feita uma
comparacdo dos resultados obtidos nestes anos a fim de observar se porventura haveria alguma mudanca no
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comportamento dos métodos para cada ano, uma vez que em 2019 a pandemia do COVID-19 ndo estava tdo presente no
mundo como em seus anos subsequentes.

A seguinte etapa consistiu em propor estratégias de investimento que utilizam a previsdo fornecida pelo método e
verificar o efeito nos investimentos.

5 Desenvolvimento

Como o nome j4 sugere, o método de 3 estados realiza previsdes com base em trés possiveis estados para os precos de
fechamento das acdes sendo que o primeiro estado Q; contém a contagem dos registros quando os precos subiram, Q a
contagem dos registros dos pregos que permaneceram iguais (com o mesmo valor) e Qs a contagem dos registros dos
precos que desceram. Sendo assim, dado um periodo T, seu primeiro registro é considerado como sendo parte de Q, e
dai em diante os demais registros serdo classificados com base no estado do dia anterior, de modo que se o prego de
fechamento do primeiro dia estd em Q,, se no segundo dia o preco de fechamento subir ele serd contado em Q;, do
contrario se ele descer serd contado em Qs, porém se o preco do segundo dia for igual ao preco do primeiro dia ele sera
listado em Q,.

Apbs, classificagdo de cada registro em seu devido estado a matriz de transicio de probabilidade 3x3 é montada, o
célculo utilizado para contabilizar as transi¢des, dado que Q; armazena o numero de transi¢des do estado i para o estado
j € Qi armazena o numero de registros no estado i, a probabilidade de transicdo de um elemento sair do estado i e passar
para o estado j € calculada como p;; = Q;/Q; .

Também para obtencdo do vetor de estado inicial do sistema é observado o estado do preco de fechamento do tltimo
dia do periodo, o que retornard um vetor de 3 posicdes, cuja posi¢do que recebe valor 1 representa o estado em que o dia
observado se encontra, as demais posicées recebem o valor 0.

Uma vez tendo a matriz de probabilidade de transicio (P) e o vetor de estado inicial (a), pode-se fazer a previsdo do
dia seguinte utilizando a Eq. (4). A previsio proporciona um vetor com trés valores de probabilidade, correspondentes
a cada um dos 3 estados. Escolhe-se como resposta o estado que tenha a maior probabilidade. Esta resposta entdo é
comparada com a tendéncia real, se estd acertada é marcada como sucesso do contrario serd marcada como erro. Isto
serd feito durante todo o ano 2019, 2020 e 2021 como descrito na metodologia.

Também foram implementadas trés estratégias de compra e venda, com o objetivo de estabelecer uma relacio entre
a qualidade da previsdo da tendéncia e o lucro obtido pela estratégia. Em todas as estratégias, ficou estabelecido que o
investidor comeca com um total de R$100 e realiza suas transacoes de compra e venda de acordo com as regras de cada
estratégia. Ao final do periodo de validacdo, o saldo em acdes é convertido em saldo em dinheiro, multiplicando o valor
da acdo naquele dia pelo nimero de acGes detidas, para simplificagdo de calculos ndo foram considerados os gastos com
a corretagem das operagdes. Sendo que uma das trés estratégias é a estratégia de buy and hold, na qual o investidor
compra o maximo de ag¢des possivel com o valor disponivel e vende todas as acées ao final do periodo, sem realizar mais
nenhuma outra movimentagio. A Estratégia 1 (E1) consiste em: Se o investidor tiver dinheiro disponivel e a previsao
disser que o preco ira subir ou manter: Ele deve comprar o maximo de acdes possiveis. Se o investidor tiver acdes em sua
carteira e a previsdo disser que o prego ira baixar ou manter: Ele deve vender todas suas agdes. A Estratégia 2 (E2) consiste
em: Se o investidor tiver dinheiro disponivel e a previsdo disser que o preco ird subir ou se manter; Ele deve comprar o
méximo de acdes possiveis. Se o investidor tiver agdes em sua carteira: Ele deve vender todas suas agdes, se o preco da
acdo atual x quantidade de a¢des for maior que R$ 100,00, independente da tendéncia da previsdo do preco.

6 Resultados

Na Figura 1 mostra-se a tela na qual o usudrio faz o pedido para previsdo do dia seguinte. Ele define o nome da agéo, o
periodo de construg@o da matriz de transicdo com data inicial e final.
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Meu Site Home  Sobre  Previsao do diaseguinte  Previsao de grandes intervalos

Previsao do dia seguinte usando CMTD

Data Inicial: Inicio do conjunto de treinamento

Data Final: Fim do conjunto de treinamento

Nome ABCB4 v

Data Inicial

Data Final

Figura 1: Tela para fazer previsdo do dia seguinte para uma acdo especifica.

A Figura 2 mostra a resposta da ferramenta para previsdo do dia seguinte.

Previs&do usando 3 estados:

51.2% de probabilidade do preco subir
0.8% de probabilidade do prego se manter
48% de probabilidade do preco diminuir

Figura 2: Resposta da previsdo do dia seguinte.

A ferramenta também permite realizar uma andlise de previsdo por um periodo de tempo determinado. A Figura 3
mostra essa tela.

Meu Site Home Sobre Previsao do dia sequinte Previsgio de grandes intervalos

Previsdo de grandes periodos usando CMTD
Data Inicial: Primeira data do periodo a ser previsto

Data Final: Ultima dala do periiodo a ser previsto

Peniodo; Numero (inteiro) de meses ou anos que formardo o conjunto de treinamento

Mélrica: Métrica para criagéo do conjunto de treinamento

3ase Médla Movel: Numero de elementos usados para o calculo da média movel

Nome ABCB4

Data Iniclal
Data Final

Periodo

Métrica Meses

Enviar

Figura 3: Previs@o para um determinado periodo de tempo, informando também o periodo da matriz de transic3o.

A Figura 3 mostra que o usudrio escolhe inicialmente uma acdo especifica, depois entra com data inicial e final do
periodo que quer medir a percentagem de acertos. Em seguida define o nimero de meses ou anos que a matriz de
transicdo vai ser construida para essa andlise e na métrica seleciona se ¢ anos ou meses respectivamente. A Figura 4
mostra o resultado do pedido feito, nesse caso a ferramenta emite um resultado similar ao ilustrado na Fig. 2.

Além disso a ferramenta permite observar o comportamento da acdo durante o intervalo analisado, como ilustrado na
Fig. 5.
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Previsao com 3 estados
Acertou: 101 -40.73%
Errou: 147 - 59.27%

Figura 4: Resposta ao pedido de percentagem de acerto para um periodo especifico.

Além disso, a ferramenta permite observar o comportamento da agdo durante o intervalo analisado, como ilustrado
na Fig. 5.
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Figura 5: Preco de fechamento e preco minimo de uma acéo selecionada durante um periodo de tempo determinado.

A Figura 5 ilustra o preco de fechamento em amarelo e o preco minimo em azul durante o periodo de verificagdo da
previsdo, para uma agéo especifica.

Com o objetivo de alcancar uma robustez estatistica foram levadas em consideracdo dados financeiros das 50 agdes
mencionadas anteriormente durante os anos 2010 até 2021. Inicialmente foram construidas matrizes de probabilidade
de transicdo considerando periodos de 3, 6 € 9 anos para cada agdo. Levando em consideracio estas matrizes, foi realizada
a previsdo durante o ano 2019, depois durante o ano 2020 e finalmente durante o ndo 2021. Depois foi calculada a
porcentagem de acertos de previsdo de cada a¢@o por ano, de 2019 a 2021, utilizando a técnica descrita na metodologia.

Na Tabela 1 mostra-se a média total e seu respectivo desvio padrdo das porcentagens de sucesso durante um ano para
o conjunto das 50 a¢des acima mencionadas nos anos 2019, 2020 e 2021, com relacio ao periodo de construcio da matriz
de transicido considerando 3, 6 e 9 anos. Esta Tabela ilustra uma aparente auséncia de um padrdo consistente nos
resultados coletados, uma vez que nido h4a uma relacdo clara entre o periodo de construcdo da matriz de transicdo e os
resultados obtidos. Notou-se que, para o ano de 2019, a maior taxa de sucesso ocorreu com um periodo de treinamento
de 3 anos, seguido por 9 e 6 anos. J4 para o ano de 2020, o melhor resultado foi obtido com 6 anos de treinamento, seguido
de 3 e 9 anos. Em relac@o a 2021, o melhor resultado foi alcancado com um periodo de treinamento de 9 anos, seguido
por 3 e 6 anos. Isso sugere que a precisdo da previsao ndo ¢é sensivel ao tamanho do periodo de anos considerado para a
construcio da matriz de transi¢do. Levando em consideragdo a média de percentagem de acertos envolvendo os anos
2019 até 2021, observa-se que o periodo de 3 anos foi o de maior média e menor desvio padrio (49,83%, 0,28).

Portanto, para nossa andlise utilizamos o menor periodo disponivel, pois ¢ a melhor relacdo de custo/beneficio, pelo
tempo de execucdo menor com relagdo a construcio da matriz de transicdo. Dos resultados obtidos nota-se que houve
pouca diferenca nas porcentagens de previsdo quando comparadas entre os anos 2019 até 2021, o que leva a concluir que
este método nio alterou suas previsdes com relagdo a COVID 19.
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Tabela 1: Média total e desvio padrdo das porcentagens de acerto por ano e sua relacdo com o periodo de construgdo da
matriz de transicao.

Periodo considerado para construcao da matriz de transicio em anos

3 anos 6 anos 9 anos
Ano de Média Desvio Média Desvio Média Desvio
validagao Total Padrio Total Padrio Total Padrio
2019 49,61 3,62 48,47 3,35 49,08 3,50
2020 50,15 4,16 50,46 3,27 49,98 3,38
2021 49,74 4,70 49,13 4,40 50,23 4,64
49,83 0,28 49,35 1,01 49,76 0,60

A Tabela 2 apresenta uma andlise mais detalhada dos resultados obtidos para as 10 a¢des com os maiores percentuais
de sucesso durante os anos de 2019, 2020 e 2021 e um periodo de 3 anos para construcio da matriz de transicdo. Nessa
Tabela observa-se que a média da porcentagem de acertos na previsdo para essas 10 a¢gdes durante os anos 2019, 2020 e
2021 foi de 52,72% com desvio padrdo de 2,29%. Também pode-se observar que a média da porcentagem de acertos no
ano de 2020 e 2021 foi de 55,22% e 52,22% respectivamente e no ano de 2019 foi de 50,73%.

Tabela 2: A¢des com as melhores porcentagens de sucesso com periodo de construcdo da matriz de 3 anos

Acido 2019 2020 2021 Média Total Desvio Padriao
GGBR4 49,60 59,44 45,75 51,59 7,06
WEGE3 51,61 58,63 44,13 51,45 7,25
ODPV3 49,60 51,81 57,89 53,10 4,29

BRFS3 49,60 51,41 57,49 52,83 4,13
SANBI11 46,77 53,82 57,09 52,56 5,27
ENGI11 54,03 53,01 56,68 54,37 1,56
RENT3 51,61 56,22 48,99 52,27 3,66
GOAU4 50,81 56,22 47,37 51,46 4,46
MULT3 47,98 55,82 52,63 52,14 3,94

CIEL3 55,65 55,82 54,25 55,24 0,86

Média Total 50,73 55,22 52,22 52,72 2,29

Uma observagéo é que o comportamento da previsdo depende do ano, ou seja, a depender do ano, o método pode ser
mais eficiente ou ndo, fato nio relatado em publicacdes referentes ao tema e que em trabalhos futuros pretende-se
explorar para sintonizar o tamanho do periodo para construir a matriz de transicio ao longo dos diferentes anos. Outra
observacdo ¢ que a média das previsdes foi maior que 50% para esse caso de uso.

Pelos resultados obtidos, tem-se que considerando as 50 agdes durante os anos de 2019 até 2021 a média da
percentagem de acertos foi de 49,83%. Ao considerar as 10 acdes com melhores resultados a média da percentagem de
acertos foi de 52,73%.
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A nivel nacional tem-se que em [20] apresentaram-se duas solucdes baseadas em RNA (redes neurais artificiais),
sendo uma das solucées uma RNA pura e outra hibrida, onde obteve-se taxas de acerto de previsdo de tendéncias no
indice Ibovespa de 55,04% e 55,74% respectivamente. Foram utilizados algoritmos genéticos e uma base de dados com
registros histéricos do Ibovespa de 01 de setembro de 2006 até 11 de abril de 2018.

Em [21] foi implementado um método que utiliza diversos algoritmos de aprendizado de maquina (Ensemble) e
comparou com os resultados obtidos por algoritmos de redes neurais do tipo Perceptron Multi-Camadas (MLP), Nao-
linear Auto-regressiva com Entradas Exogenas (NARX) e Memoéria de Curto e Longo Prazo (LSTM). Os modelos foram
treinados com dados de 2010 a 2017. Ao analisar o movimento da previsdo para Alta ou Baixa do indice Ibovespa, pdde-
se constatar que as redes MLP e NARX, apresentaram 80% de acertos, 0 modelo Ensemble com 70%, enquanto a LSTM
ficou com 60%.

A Ref. [22] traz um estudo de caso sobre os pregos da agio da Petrobras (PETR4) na bolsa de valores nacional. Os
autores utilizaram redes MLP para realizar previsdes nos precos da acio PETR4. Este trabalho apresenta taxas de acertos
acima de 80% em seus experimentos, algumas vezes até mesmo acima dos 90%.

E importante salientar que ndo se pode fazer uma comparacio direta com as diferentes contribui¢cées mencionadas
acima pois uns artigos expdem previsdo de indices a diferen¢a de um grupo de agdes especificas. Além disso, os periodos
de treinamento e anos sdo diferentes. Cabe mencionar também que o trabalho publicado em [22] foi dedicado para uma
acdo em particular na qual as redes neurais foram especificamente configuradas para esse fim.

Embora a média das porcentagens de acertos para as 50 a¢gdes consideradas esteja um pouco abaixo de 50%, observa-
se que para agdes especificas esta previsdo melhorou para perto de 60%. Sabendo que o modelo de cadeias de Markov de
tempo discreto pode ser aprimorado como a inclusdo de andlise de estado estavel ou considerando cadeias de maior
ordem. Podemos dizer que os resultados obtidos sdo encorajadores para continuar investindo nesse modelo.

Com o objetivo de analisar como o método pode auxiliar investidores em suas decisdes, foram implementadas as trés
estratégias de investimento explicadas na metodologia. Para este fim, foi selecionado um portfélio composto pelas 10
acdes elencadas na Tabela 2. Para comparar os resultados com as estratégias de investimento e estabelecer uma relagio
entre a qualidade da previsdo da tendéncia e o retorno obtido pela estratégia, os ganhos para o ano de 2019 sdo
apresentados na Tabela 3. Como observado na Tabela 3, no ano de 2019 a estratégia “buy and hold” (E3) obteve o melhor
resultado, seguido da estratégia 1 (E1) e depois da estratégia 2 (E2). Importante salientar que neste ano a média da
porcentagem de acertos usando o método de 3 estados foi a mais baixa de 50,22%, também se observa que mesmo nao
entregando o melhor resultado, as estratégias E1 e E2 tiveram lucro durante o ano de 2019

A Tabela 4 ilustra o mesmo processo para o ano de 2020. Como observado na Tabela 3, no ano de 2019 a estratégia
“buy and hold” (E3) obteve o melhor resultado, seguido da estratégia 1 (E1) e depois da estratégia 2 (E2). Importante
salientar que neste ano a média da porcentagem de acertos usando o método de 3 estados foi a mais baixa de 50,22%,
também se observa que mesmo néo entregando o melhor resultado, as estratégias E1 e E2 tiveram lucro durante o ano
de 2019. A Tabela 4 mostra que no ano 2020, o maior lucro foi obtido usando E1, além disso mostra que a estratégia “buy
and hold” ndo teve lucro durante o ano 2020, ademais podemos ressaltar que nesse ano a média da porcentagem de
acertos usando o método de 3 estados foi a mais alta de 55,22%.

Na Tabela 5, mostra-se o resultado obtido aplicando as estratégias de investimento para o ano 2021.
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Tabela 3: Resultado em reais das estratégias de investimento aplicadas para 10 acdes com melhor desempenho durante
2019.

Estratégias

Acdo El E2 E3

GGBR4 118,04 109,54 119,28
WEGE3 182,20 131,37 176,70
ODPV3 109,88 115,12 120,40
BRFS3 124,26 129,76 140,96
SANBI1 96,84 112,66 97,00
ENGI11 130,50 132,68 107,20
RENT3 130,98 131,38 143,88
GOAU4 12391 111,44 127,40
MULT3 105,91 118,79 132,16
CIEL3 100,00 100,00 93,94

TOTAL 1.222,52 1.192,74 1.258,92

Tabela 4: Resultado em reais das estratégias de investimento aplicadas para 10 acdes com melhor desempenho durante
2020.

Estratégias

Acao El1 E2 E3

GGBR4 196,74 118,36 122,50
WEGE3 230,70 136,57 150,30
ODPV3 86,82 87,55 72,75
BRFS3 53,49 67,54 45,00
SANB11 138,10 93,90 92,42
ENGI11 110,11 113,15 51,37
RENT3 159,72 125,48 134,12
GOAU4 185,65 112,32 113,00
MULT3 100,60 77,92 70,08
CIEL3 100,60 100,00 42,13

TOTAL 1.361,93 1.032,79 893,67
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Tabela 5: Resultado em reais das estratégias de investimento aplicadas para 10 acdes com melhor desempenho durante
2021.

Estratégias

Acdo El E2 E3

GGBR4 86,74 104,27 108,52
WEGE3 57,53 57,00 32,74
ODPV3 113,55 83,50 73,74
BRFS3 100,26 100,00 89,44
SANB11 126,82 71,12 60,78
ENGI11 118,19 93,00 43,81
RENT3 92,09 84,32 52,10
GOAU4 89,66 114,54 90,08
MULT3 98,40 91,24 73,64
CIEL3 100,00 100,00 55,75

TOTAL 983,24 898,99 680,60

Na Tabela 5, observa-se que nenhuma das estratégias teve lucro durante o ano de 2022, sendo que a E1 foi a que
entregou melhor perda ao investidor. Portanto, observa-se que E1 teve lucro no ano de 2019, a de maior lucro em 2020,
além disso em 2021 foi a estratégia que menos perdeu dinheiro. Isto sugere que embora a média da taxa de sucesso das
previsdes tenha sido de 52,70% ao longo dos 3 anos de avaliacdo, as previsdes podem ajudar o investidor a melhorar suas
decisdes de investimento.

Importante salientar que pelo algoritmo de investimento das E1 e E2, o investidor nio conseguiu encontrar um
momento para realizar investimento na acdo CIEL3, sendo que em nenhum desses anos foi aplicado o investimento
reservado para esta acdo. Sabendo que a percentagem de acerto das previsdes para CIEL3 nos anos 2019, 2020 e 2021
foram de 55,65%, 55,82% e 54,25% respectivamente, além de verificar que durante esses anos dita acdo diminuiu de forma
constante, podemos concluir que o conselho de nio aplicar dinheiro nesta agdo durante esses anos foi uma previsiao
acertada.

7 Conclusoes

Foi desenvolvida uma ferramenta web que permite a previsao de tendéncia de preco do dia seguinte para qualquer
acdo da B3. Esta ferramenta permite definir o periodo de tempo para construir a matriz de probabilidade de
transicao.

A diferenca das publicacdes relacionadas sobre este tema, nas quais comparam a previsao de acertos com relagdo
a poucos dias, neste trabalho foi comparada com relagdo a um ano. E a ferramenta permite que o usudrio selecione
qualquer periodo que precisar. Também outra diferenca é que neste trabalho a analise foi feita para 50 agdes e nao
para poucas ag¢des especificas, como encontra-se na literatura.

Os resultados mostraram que ao considerar 50 agdes, a média de previsdo de acertos durante o ano de 2019 foi
de 49,61%, durante o ano 2020 foi de 50,15% e durante o ano de 2021 foi de 49,74%. Entretanto, também pode-se
constatar que para determinadas acdes a média de previsao de acertos atingiu até 58,64%.

Os resultados mostrados com relagdo as estratégias de investimento sugerem que o método pode melhorar os
resultados nos investimentos.

Em pesquisa futura espera-se incrementar a percentagem de acertos fazendo analise de estado estavel e
considerando cadeias de Markov de ordem maior.
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