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Resumo

Esta dissertacdo visa otimizar as estratégias de investimento no indice S&P 500 através do
desenvolvimento de dois modelos: previsdao dos seus movimentos, discernindo se o preco subira ou
declinard no dia subsequente, além de antecipar o respetivo valor de fecho. Os algoritmos escolhidos
foram o eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) e o Long Short-Term Memory (LSTM), devido aos seus
desempenhos comprovados empiricamente.

Para aprimorar o desempenho dos modelos, foram incorporadas varidveis exégenas, a saber:
preco do petréleo, indice VIX e indice Dow Jones, com o objetivo de capturar eventos de maior
imprevisibilidade que possam influenciar o comportamento do referido indice.

No problema de classificacdo, o modelo atingiu uma accuracy de 94%, sugerindo a capacidade de
discernir com confiabilidade se o preco subird ou descera no dia subsequente.

No que concerne ao problema de previsdo do preco de fecho, o modelo registou um Root Mean
Square Error (RMSE) de 8.94, indicando que, em média, as previsGes distanciam-se 8.94 ddlares do
valor real. Este resultado mostra que o modelo possui uma boa capacidade de previsdo, apesar da
margem de erro presente.

Ainclusdo das varidveis exdgenas permitiu aumentar a accuracy do problema de classificagdo, em
20 pontos percentuais, desempenhando, assim, um papel significativo na melhoria das previsGes sobre
o movimento do indice S&P 500. Porém, no problema de regressao, esta inclusdo, ndo contribuiu de
forma positiva para o desempenho do modelo.

Realca-se que, qualquer aplicagao pratica dos modelos propostos requer analises adicionais e

ponderagdes devido a volatilidade e complexidade dos mercados financeiros.

Palavras-chave: Previsdo; Classificacdo; S&P 500; Variaveis Exdgenas; XGBoost; LSTM






Abstract

This dissertation aimed to optimize investment strategies in the S&P 500 index by developing two
models: predicting its movements, discerning whether the price will rise or decline the following day
and anticipating its closing value. Due to their empirically proven performances, the algorithms chosen
were eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) and Long Short-Term Memory (LSTM).

To improve the performance of the models, exogenous variables were incorporated, namely: oil
price, VIX Index and Dow Jones Index, to capture events of greater unpredictability that may influence
the behaviour of the Index.

In the classification problem, the model achieved an accuracy of 94%, suggesting the ability to
reliably discern whether the price will rise or fall the following day.

Regarding the problem of predicting the closing price, the model recorded a Root Mean Square
Error (RMSE) of 8.94, indicating that, on average, the predictions are 8.94 dollars away from the actual
value. This result shows that the model has a good predictive capacity, despite the margin of error
present.

Including the exogenous variables increased the accuracy of the classification problem by 20
percentage points, thus playing a significant role in improving predictions about the movement of the
S&P 500 index. However, in the regression problem, this inclusion did not contribute positively to the
model's performance.

It should be noted that any practical application of the proposed models requires additional

analysis and weighting due to the volatility and complexity of financial markets.

Keywords: Forecasting; Classification; S&P 500; Exogenous Variables; XGBoost; LSTM
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Introducao

Nos ultimos anos, o Indice S&P 500 tem despertado um interesse consideravel entre investidores e
traders devido a sua inegavel importancia como um indicador fundamental do desempenho do
mercado de a¢bes nos Estados Unidos. Constituido por 500 empresas de elevado valor de mercado, o
indice representa uma relevancia inestimavel na avaliacdo da satide econdmica do pais, gracas a sua
abrangéncia de setores econdmicos. A sua composicao diversificada, incluindo setores como energia,
tecnologia, saude, financas e muito mais, confere-lhe uma relevancia singular e proporciona insights
essenciais na compreensao e interpretacdo do cenario econémico vivenciado.

A luz do estudo intitulado Markets will be markets: An analysis of long-term returns from S&P 500
realizado pela empresa de renome McKinsey & Company, o indice S&P 500 tem sido um dos principais
pontos de referéncia para investimento, gracas a sua longa histéria de retornos consistentes e a sua
abrangéncia representativa que oferece. E certo que, atrair retornos elevados e consistentes é, de
facto, um objetivo comum para muitos traders e investidores. O investimento no Indice S&P 500 pode
proporcionar oportunidades de crescimento substanciais em comparagdo com investimentos mais
conservadores. No entanto, é importante destacar que investimentos com retornos mais elevados,
geralmente, tém intrinseco um nivel de risco também mais elevado.

Diante da inerente volatilidade dos mercados financeiros, os traders tém-se dedicado a utilizar
diversas abordagens analiticas com o intuito de mitigar os riscos associados aos seus investimentos no
indice S&P 500. Essas abordagens analiticas envolvem, entre outras técnicas, a analise técnica, anélise
fundamental e o desenvolvimento de modelos preditivos, visando identificar padrées de
comportamento, investigar fatores macroecondmicos relevantes e antecipar os movimentos de
mercado, com o propdsito de alcangar uma maior eficiéncia na alocagdo de recursos financeiros.

O progndstico das tendéncias e dos valores do indice S&P 500, tem sido objeto de uma minuciosa
andlise e constitui uma area de pesquisa extensivamente estudada. A capacidade de realizar tais
previsdes com precisdo tem um valor inestimavel, conferindo vantagens significativas a investidores e

traders.



Primeiramente, é importante destacar que a antecipac¢do com precisdo dos movimentos do indice
S&P 500 confere aos investidores a capacidade de tomar decisdes conscientes em relacdo as suas
estratégias de investimento. Através dessa antecipacdo, obterdo oportunidade de identificar
momentos oportunos para comprar ou vender agdes, aumentando significativamente as suas
hipdteses de obter lucros substanciais. Revela-se igualmente imprescindivel, a precisdo da previsao,
visto que, tal habilidade acarretard uma vantagem crucial: a mitigacdo de riscos. Conscientes de que
os mercados financeiros sdo inerentemente volateis e sujeitos a incertezas, a capacidade de antecipar
tais movimentos possibilita que os investidores adotem medidas de protecdo para as suas carteiras.
Por seu turno, preparar-se-dao de forma adequada para enfrentar periodos de volatilidade e, até
mesmo, evitar possiveis quedas abruptas.

Na sequéncia dos factos supramencionados, tornou-se imprescindivel a modelizacdo de um
modelo de elevada robustez, destinado a determinar com precisdo as tendéncias e precos do indice
S&P 500. Com o intento de obter beneficios tangiveis, a presente dissertacdao procura seguir uma
abordagem metodoldgica, procurando a utilizacdo de técnicas de machine learning e inteligéncia
artificial. Dessa confrontacdo, espera-se que os resultados deste projeto possam oferecer insights
valiosos de modo a aprimorar a tomada de decisdo e a gestao de risco.

Nesse contexto, a presente dissertacdo adota uma abordagem que utiliza dois algoritmos de
machine learning amplamente estudados e reconhecidos na literatura cientifica: eXtreme Gradient
Boosting (XGBoost) e Long Short-Term Memory (LSTM). A selecdo destes algoritmos foi fundamentada
com base nas suas eficiéncias, empiricamente comprovadas, e na capacidade de lidar com a
complexidade inerente aos dados financeiros. Por meio da aplicacdo de algoritmos de machine
learning, o objetivo primordial é extrair insights que possibilitem uma avaliacdo do indice S&P 500,
proporcionando, assim, previsdes alicercadas em fundamentos sélidos e confiaveis.

As vantagens dos algoritmos XGBoost e LSTM no contexto da previsdo do indice S&P 500 sdo
inquestiondveis e revestem-se de extrema importancia. Ambos se destacam pela sua capacidade de
abordar de forma eficaz conjuntos de dados financeiros, caraterizados pela presenga de miltiplas
varidveis, e ndo-linearidade inerente ao ambiente dinamico do mercado de a¢des. O XGBoost, em
virtude das suas técnicas avancadas de gradient boosting, evidencia-se como uma poderosa
ferramenta ao capturar relagdes nao triviais entre as varidveis, conferindo-lhe a capacidade de realizar
previsoes de elevada performance. Por sua vez, a LSTM destaca-se pela sua capacidade de apreender
dependéncias de longo e curto prazo presentes nos dados, permitindo a exploracdo e compreensao
de padrdes temporais intrinsecos ao comportamento do indice S&P 500. Essas caracteristicas tornam
os algoritmos indicados para este projeto, que tem como foco a previsdo do preco de fecho e a
classificacdo da tendéncia, do referido indice, contribuindo, assim, de forma significativa para uma

melhor compreensdo e antecipag¢do dos movimentos do mercado financeiro.
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Realce-se, no entanto que, ndo obstante a reconhecida eficidcia e capacidade dos modelos
XGBoost e LSTM na andlise de dados financeiros complexos, é possivel que ndo sejam totalmente
capazes de capturar adequadamente, eventos macroecondmicos, como crises financeiras e flutuagdes
de preco, e outras ocorréncias de escala global, como politicas monetarias e fendmenos geopoliticos,
que exercam influéncia significativa sobre o comportamento do indice S&P 500, devido a sua intrinseca
imprevisibilidade. Ora, por essa razao, considerou-se igualmente pertinente realizar uma andlise
criteriosa e exploracdo aprofundada de determinadas varidveis exdégenas que possam exercer um
impacto relevante na previsdo do Indice S&P 500, com o intuito de avaliar a sua contribuic3o efetiva
na melhoria do desempenho preditivo dos modelos utilizados.

A dissertacdo de que ora nos ocupamos encontra-se estruturado em quatro Capitulos, sendo que
o primeiro Capitulo se consubstancia na presente introducdo.

O Capitulo dois, conduzird a uma revisao de literatura, abordando os métodos mais utilizados para
enfrentar os desafios da classificacdo da tendéncia e previsdo de precos do indice S&P 500. Nesse
contexto, explorar-se-a diversas abordagens de machine learning, dando destaque particularmente
aos algoritmos XGBoost e LSTM. Esta revisao proporcionara uma visdo compreensiva das metodologias
mais utilizadas e dos resultados alcancados, fornecendo conhecimento sélido para o desenvolvimento
dos modelos propostos neste trabalho.

No terceiro Capitulo, dedicado inteiramente a descricdo de toda a metodologia adotada,
recorrendo ao CRISP-DM, desde a etapa de Data Understanding até o desenvolvimento de modelos e
andlise dos resultados obtidos. Adicionalmente, tal Capitulo ambicionard detalhar todas as
experiéncias realizadas com a intencdo de aprimorar os resultados alcangados. Numa fase inicial, o
Data Understanding abrangera a exploragao criteriosa dos diversos conjuntos de dados utilizados, bem
como a identificagdo das varidveis mais pertinentes para a previsdo do indice S&P 500. Com efeito,
serdao utilizadas técnicas de selegdao de varidveis, visando obter uma percegdo detalhada da
importancia das diversas carateristicas incorporadas. Num segundo momento, adotar-se-3a técnicas de
Data Preparation, com o intento de tratar os dados ausentes e outras transformagdes essenciais de
modo a garantir a qualidade dos dados utilizados na construgdao dos modelos. Por fim, na etapa de
Model Development, proceder-se-a a implementac¢do dos algoritmos XGBoost e LSTM, com o ajuste de
parametros adequados para cada método. Com a implementacdo rigorosa destes algoritmos e a
correta calibracdo dos parametros, procurar-se-a obter previsdes mais precisas e confidveis para o
comportamento do indice S&P 500, contribuindo para uma melhor compreens3o do cenério financeiro
em questao.

A encerrar a presente dissertacdo, encontrar-se-3o as principais conclusdes alcangadas no
desenvolvimento da mesma. Com efeito, realizar-se-4 uma analise critica ponderada nos resultados

logrados






CAPITULO 2

Revisao da Literatura

Neste Capitulo, serd realizado uma analise da literatura cientifica recente referente a previsdo da
tendéncia e flutuagdes do mercado de agdes. O estudo baseou-se numa selecdo criteriosa de artigos
cientificos provenientes da plataforma Scopus, publicados a partir do ano de 2019. O objetivo principal
desta analise consiste em investigar os modelos de previsdao e as métricas de desempenho
frequentemente usados na literatura, com o propdsito de identificar os mais predominantes e aqueles
que apresentam resultados competitivos.

Uma tendéncia distinta foi observada durante a analise dos artigos selecionados. Os modelos
LSTM e XGBoost emergem como os mais frequentemente utilizados na literatura. Adicionalmente,
constatou-se que a métrica de avaliacdo mais comum para esses modelos é o RMSE. Ao examinar a
primeira consulta, verificou-se um aumento gradual no nimero de publicacdes sobre o tema nos
ultimos seis anos, em comparacdo com o periodo anterior, refletindo um crescimento de
aproximadamente 70%.

Portanto, este Capitulo abordara de forma minuciosa todos os aspetos supramencionados,
fornecendo uma andlise detalhada dos modelos de previsdo mais predominantes, das métricas de
desempenho adotadas e do crescimento da literatura cientifica acerca da previsdo de tendéncias e

flutuagdes do mercado de a¢des ao longo dos ultimos anos.

2.1. Estudo e Analise dos Artigos Selecionados

Os mercados de agbes tém se tornado uma componente intrinseca da economia global num passado
recente. Qualquer oscilagdo nesses mercados exerce influéncia tanto sobre a esfera financeira pessoal
e corporativa, quanto sobre a satde econdmica de uma nag¢do. Conforme destacado por Price (2022),
o mercado de a¢gdes sempre deteve posi¢cao proeminente entre as opgdes de investimento, devido aos
elevados retornos que oferece. Entretanto, investir no mercado de agdes é inerentemente associado
a certos riscos, decorrentes do seu comportamento imprevisivel. Portanto, um modelo preditivo
inteligente para a antecipagdo dos movimentos do mercado de a¢Ges seria amplamente desejavel e

objeto de grande interesse (Hassan et al., 2005).

O mercado de agGes é um sistema complexo e muito volatil, e por esse motivo, a previsdo da
tendéncia do mercado de a¢Ges é caraterizada pela intensidade dos dados, do ruido existente, pelos

dados serem ou ndo estacionarios, alto grau de incerteza e rela¢des ocultas (Yu et al., 2008).



Considerando que o mercado de agGes constitui um sistema complexo e dindmico, além de
representar um dos investimentos mais populares e rentaveis, optou-se por conduzir uma investigacao
com vista a analisar os algoritmos adotados para abordar essa problematica e identificar aqueles que
tém obtido os melhores resultados. O propédsito deste trabalho é desenvolver um algoritmo que
demonstre um desempenho superior em relacdo aos trabalhos anteriores, uma vez que ainda se
identifica espaco para inovagao neste dominio especifico.

Portanto, a primeira tarefa consistiu na reunido de literatura que fosse relevante para o dominio
gue estd a ser analisado para construir um corpo abrangente de conhecimento. O Scopus é um dos

trés motores de pesquisa mais utilizados para consultar artigos académicos (Meho et al., 2007). Por

esse motivo, foi o eleito para a colecdo e consulta dos diversos artigos presentes na revisdo de
literatura.

A previsdo da tendéncia das acdes constitui um trunfo fundamental para qualquer investidor. Tal
vantagem pode levar a uma antecipacdo da compra ou venda de determinada acdo, permitindo assim

reduzir o risco de investimento (Yoo et al., 2005).

Portanto, o interesse em construir um modelo com alta precisdo preditiva, para que se possa
ter uma boa compreensao da volatilidade do mercado de acdes, tem sido vasta ao longo dos anos

(Wang et al., 2019).

Estudos e livros publicados sobre previsdao da tendéncia de acdes podem ser encontrados desde
1955. No entanto, uma pesquisa efetuada na base de dados Scopus para resultados incluindo as
palavras-chave “trend” e “stock markets” revela um enorme aumento no nimero de publicacdes a

partir da década de 2000, conforme visivel na Figura 1.

Numero de artigos publicados no periodo indicado

2154

771
I JE—
2023-2013 2012-2002 2001-1991 1990-1955

Figura 1 - Resultados da query no Scopus com “trend” e “stock markets”, entre 1955 e 2023.

Além disso, nos ultimos dez anos foram publicados mais do dobro dos artigos que nos 30 anos
anteriores, revelando uma preocupacdo crescente relativamente a esta tematica.
Ap0s a filtragem e selegdo dos artigos, analisou-se os modelos de previsao da tendéncia que cada

artigo abordava no sentido de perceber quais os modelos mais utilizados pelos investigadores.



Posto isto, verificou-se que os algoritmos mais utilizados sdo o método LSTM e XGBoost,

seguindo-se o Support Vector Machine (SVM) e Random Forest, conforme consta na Figura 2.

Frequéncia de uso dos modelos mais populares
nos artigos analisados

Xgboost Random Adaboost
Forest

Figura 2 - Frequéncia de utilizagdo dos modelos mais populares nos artigos analisados.

Em relacdo as métricas de performance, observou-se que a métrica mais utilizada é a accuracy
para classificacdo, uma vez que mede nimero de previsdes corretas face ao total de previsdes. E para
problemas de regressdo, destaca-se o RMSE, como sendo a medida mais popular, dado que esta
analisa qudo afastados estdo, em média, as previsdes dos valores reais dos precos das acdes (Figura

3).

Frequéncia de utilizagdao das métricas nos artigos

analisados
RMSE Accuracy MAPE Daily Precision Recall
Return

Figura 3 - Frequéncia de utilizacdo das métricas nos artigos analisados.

Para a revisdo de literatura, decidiu-se dividir entre problemas de classificagcdo e de regressdo. Nos
paragrafos abaixo, estdo descritos os modelos implementados assim como o respetivo desempenho

para a classificacdao das flutua¢des no mercado de agGes.

2.1.1 Meétodos estudados na classificagao da tendéncia

Ghosh et al. (2022) estudaram o LSTM e Random Forest para prever os movimentos de ac¢des

constituintes do S&P 500 de janeiro de 1993 a dezembro de 2018, para negociagao didria. Em cada dia
de negociagdo, compravam as 10 agdes com maior probabilidade de subir, com o intuito de comprar

barato e ir vender no mercado a um preco superior. Além disso, ainda realizaram short-selling nas 10



acdes com maior probabilidade de descer, com o objetivo de pedirem uma a¢do emprestada a uma
entidade, vender no mercado ao preco atual e depois se o pre¢o descer comprariam novamente. Com
este sistema, obtiveram retornos didrios superiores com o modelo LSTM, com um valor de 0.41%. Ou
seja, se investir hoje 12 mil euros ao fim de um ano este valor aumenta para 53 mil euros, obtendo um
lucro de 41 mil euros. No futuro, tencionam analisar esta abordagem aplicada a criptomoedas.

O modelo XGBoost tem evidenciado ser dos melhores algoritmos para problemas de classificagdo
encontrados na literatura, sendo que supera todos os outros existentes e é capaz de prever a longo

prazo (Dey et al., 2016). No que segue, analisou-se a performance de algoritmos de boosting face a

outros modelos.

Ampomah et al. (2020) compararam a eficdcia dos modelos de machine learning baseados em

arvores na previsdo da direcdo do movimento do prego de acdes de trés bolsas diferentes (NYSE,
NASDAQ e NSE), de 2005 a 2019. Os resultados mostram que em termos de accuracy o Adaboost teve
um melhor desempenho face aos outros modelos, seguindo o XGBoost com valores de 0.8606 e
0.8538, respetivamente. Estes autores, tencionam no futuro incorporar modelos de machine learning
gue envolvam processos Gaussianos, uma técnica de regularizacdo e ainda técnicas baseadas em
kernel.

Da mesma forma, Park et al. (2019) implementaram a previsdo do movimento de a¢des no indice

S&P 500 e os resultados indicam que o classificador Boosting com Adaboost real prevé os precos com
um melhor desempenho, tendo obtido uma accuracy de 0.6840. No entanto, os autores anteriores
obtiveram um poder preditivo mais elevado.

Recentemente, Wang et al. (2023) abordaram a complexa tarefa de prever as tendéncias do

mercado de acgles, incorporando informagdes oportunas de noticias e redes sociais em modelos
preditivos. A abordagem proposta combina indicadores técnicos e sentimentos de textos de redes
sociais como fatores influentes em diferentes situagdes. A pesquisa apresenta um modelo hibrido de
trés fases que combina métodos tradicionais de machine learning e deep learning como principais
preditores. A inclusdao de indicadores técnicos e fatores externos, como o sentimento de noticias,
demonstrou melhorar a precisdo geral da previsdao em comparagao com abordagens que consideram
apenas um desses aspetos. Além disso, concluiram que a selec¢do criteriosa de indicadores técnicos e
a ampliacdo da quantidade e variedade de fontes de dados de sentimentos podem contribuir para
aprimorar ainda mais os resultados. Ao comparar modelos de machine learning e deep learning, nao
observaram uma vantagem significativa dos algoritmos de deep learning. Os modelos tradicionais de
machine learning podem alcancar desempenhos competitivos para tarefas relativamente simples. O
modelo CNN (Convolutional Neural Network) destaca-se como o melhor para prever tendéncias de
acoes, seguido pelo modelo XGBoost, com uma ligeira reducao de 0.72 pontos percentuais na accuracy

em relacdo ao CNN.



2.1.2 Métodos estudados na previsido de preco
Nesta seccdo, sdo apresentados diversos trabalhos relacionados com a previsdo de precos de a¢cdes ou
dos seus retornos.

LSTM esta entre os modelos de deep learning mais populares usados atualmente. Também esta a
ser aplicado em previsdo de séries temporais, que é um problema particularmente dificil de resolver
devido a presenca de tendéncias de longo prazo, flutuagdes sazonais e ciclicas, e ruido. O desempenho
do LSTM é altamente dependente da escolha dos valores de vérios hiperparametros que caracterizam

o modelo, a fim de obter os melhores resultados (Yadav et al., 2020). Os estudos apresentados abaixo,

ilustram o alto desempenho do LSTM face a outros modelos.

Pokhrel et al. (2022) realizou uma andlise comparativa de trés modelos de deep learning,

nomeadamente, LSTM, Gated Recurrent Unit (GRU) e CNN, na previsdo do preco de fecho do dia
seguinte da Bolsa de Valores do Nepal (indice NEPSE), de julho de 2016 a janeiro de 2021. Os resultados
experimentais mostram que a arquitetura do modelo LSTM fornece um desempenho superior com
alta precisao de previsdao, com um RMSE de 10.466. Para atingirem este desempenho, utilizaram dados
financeiros, macroecondmicos, indicadores técnicos e ainda andlise de sentimento de noticias
financeiras. Além disso, o algoritmo de otimizacdo com o melhor desempenho foi o Adam. Como forma
de melhoria do modelo, sugere-se a utilizagdo de modelos hibridos combinando outra rede neuronal,
e além das noticias financeiras, outras analises de sentimentos poderiam ser incluidas, como por
exemplo dos influencers nas redes sociais.

Bhandari et al. (2022) testou o LSTM de camada Unica e multicamada para prever o preco de fecho

do Indice S&P 500, no dia seguinte. Os resultados experimentais mostram que o modelo LSTM de
camada Unica fornece um ajuste superior em comparag¢ao com os modelos de LSTM multicamadas.
Neste estudo, foi recolhido os dados referentes a 15 anos, de 2006 a 2020, e além disso, o segundo
conjunto de varidveis sdo varidveis macroecondmicas que influenciam significativamente o
desempenho do mercado das ag¢des, explicando potenciais informagdes na previsdo. Como Pokhrel et
al.(2022), este artigo também evidenciou melhores resultados com o optimizador Adam,
apresentando um RMSE de 28.65. Como sugestdo de melhoria, referem que poderiam no futuro
implementar algoritmos hibridos.

Gumelar et al. (2020) estudaram a previsdao do preco de fecho de acGes de 25 empresas, na Bolsa

de Valores da Indonésia (IDX), entre 2000 e 2019. Os dois algoritmos utilizados foram o LSTM e o
XGBoost, e ambos demonstraram uma excelente accuracy no resultado da previsao, com 99.995% e

99%, respetivamente.



Ao contrario de Pokhrel et al. (2022), Medarhri et al. (2022), avaliou seis técnicas de machine

learning para o indice S&P 500, para uma janela temporal de 10 anos, sendo o preco de fecho a variavel
target para analise. Os resultados deste estudo indicam que o Multilayer perceptron (MLP) e as
técnicas de LSTM foram os modelos mais precisos em comparag¢do com outros. O préximo trabalho
podera concentrar-se em novas técnicas de machine learning, técnicas de otimizacdo e explorar novas
variaveis, tais como indicadores financeiros ou econémicos.

Sethia et al. (2019), implementaram um modelo para previsdo do preco das a¢des para o quinto

dia seguinte e, consequentemente, fornecer uma estratégia didria de compra/venda para o indice S&P
500. Os dados de treino e previsdo abrangeram mais de 12 anos, de 2000 a 2017. O modelo LSTM
provou superar os outros modelos, tais como GRU, SVM e ANN, com um RMSE de 0.0428.

Lanbouri et al. (2020) apresentam um artigo baseado em indicadores técnicos com LSTM para

prever o preco do indice S&P 500 de um minuto, cinco minutos e dez minutos a frente. Tal como os
autores acima mencionados, para além do histérico de precos, adicionaram indicadores de andlise
técnica e estratégia, por esse motivo, o output deste modelo mostra que o método proposto é eficaz
e adequado para previsdo alguns minutos antes, sendo que o RMSE mais baixo foi obtido para os 10
minutos posteriores.

Num estudo recente, conduzido pelos autores Grupta et al. (2023), foram investigados os desafios

da previsdo precisa do mercado de ac¢Oes, empregando métodos de inteligéncia artificial. Estes
recorreram a Multilayer Linear-Regression, CNN, e LSTM com o objetivo de analisar as tendéncias de
precos ao longo de varios periodos e prever o preco de fecho de cinco empresas de diferentes setores.
Para essa analise, foram utilizados dados diarios de precgos obtidos entre 3 de novembro de 2012 e 3
de novembro de 2022, sendo as varidveis consideradas apenas os precos historicos. Apds avaliagdo,
constatou-se que o modelo LSTM demonstrou ser o mais preciso na previsao do prego de fecho das

empresas em diferentes comprimentos de sequéncia.

2.1.3 Métodos Hibridos e Ensemble em Machine Learning
Existem diversos estudos analisando e comparando a performance dos modelos hibridos ou ensemble
face aos modelos individuais, os resultados analiticos tém evidenciado que estas técnicas combinando

dois ou mais modelos tém obtido o melhor desempenho na previsdo (Chou et al., 2013). A diferenca

entre estes métodos é que, enquanto os métodos ensemble trabalham de forma independente para
alcancar um resultado, os hibridos trabalham juntos para prever um Unico resultado. Os modelos que

se seguem, confirmam a performance mais elevada face aos outros modelos.
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Yun et al. (2021) recorreram a um modelo de previsdo ensemble Genetic Algorithm-XGBoost,

utilizando para o efeito o indice de precos de acdes da Coreia do Sul de 2000 a 2016, para prever a
direcdo do movimento para o dia seguinte. Compararam o desempenho do algoritmo elaborado, com
outros modelos como Decision Tree, Random Forest, SVM e KNearest Neighbor, e concluiram que o
modelo hibrido foi o melhor, apresentando uma accuracy de 93.28%.

Tal como os autores referidos anteriormente, Kamara et al. (2022) também elaboraram um

modelo ensemble, mas, neste caso combinando LSTM, com CNN e ainda mecanismos de atencdo com
o intuito de capturar informagdes dos precos de ag¢bes de longo prazo. Neste estudo, utilizaram o
indice NYSE e o optimizador Adam, tendo obtido um RMSE de 0.029 sendo este inferior a todos os
outros modelos utilizados como comparagao.

Worasucheep et al. (2022) também propuseram um modelo ensemble baseado em XGBoost e

LightGBM, para prever a tendéncia do preco de fecho do segundo dia posterior utilizando para o efeito,
precos histéricos diarios de 20 acdes da Bolsa da Tailandia.

Lin et al. (2021) utilizaram uma combinacdo de modelos utilizando para o efeito LSTM com

Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise (CEEMDAN) para prever o
preco do indice S&P 500, com 10 anos de histérico. Além disso, o artigo utiliza modelos para
comparacado de resultados, tais como SVM, Backward Propagation (BP), rede Elman e Wavelet Neural
Networks (WAV). Os resultados obtidos evidenciam que o modelo adotado tem boa precisdo de
previsado e robustez, tendo obtido um RMSE de 20.88, o que pode efetivamente prever a tendéncia de
mudancas de precos e efetivamente evitar perdas de investimento.

Por fim, Liwei et al. (2021) elaboraram um modelo hibrido contendo LSTM e XGBoost baseado em

otimizacdo bayesiana e, este estudo evidencia que o modelo hibrido tem melhor capacidade de
aproximacgdo e generalizagdo na previsdao, obtendo uma accuracy de 60%. Apesar das conclusdes
obtidas por estes autores, comparando a performance com outros artigos, este apresenta uma

exatiddo mais baixa, como por exemplo, relativamente ao Yun et al. (2021).

2.2 Conclusoes do Estudo Realizado

Durante a andlise dos artigos referentes ao problema da classificacdo da tendéncia, constatou-se que
alguns autores conseguiram alcancgar resultados significativamente superiores em termos de accuracy
aoincorporar varidveis exdgenas nas suas abordagens. De entre esses autores, destacam-se Ampomah

et al (2020) e Wang et al (2023), cujos estudos se destacaram por apresentarem um desempenho mais

robusto e consistente. Esta abordagem, ao considerar varidveis exdgenas no conjunto de dados em

anadlise, revelou-se uma estratégia eficaz na dete¢do precisa da classificagdo da tendéncia. Estes
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resultados obtidos, neste sentido, suscitam grande interesse, abrindo caminho para novas
investigacoes.

Ja no que concerne ao problema de regressao, com base nos resultados obtidos por Pokhrel et al.
(2022), é possivel inferir que a inclusdo de varidveis exdgenas na previsao de precos pode nao
representar a escolha mais apropriada. A respeito da incorporacdo de dados macroecondmicos,
indicadores técnicos e analise de sentimento, o modelo analisado revelou o segundo maior valor de
RMSE. Diante desta constatacdo, emerge, entdo, a necessidade de conduzir um estudo suplementar
acerca da inclusdo de varidveis exdgenas na previsdo de pregos, com o intuito de investigar se,
efetivamente, elas contribuem para aprimorar o RMSE.

Diante do evento supramencionado, um dos objetivos da dissertacdo sera realizar uma andlise
criteriosa das varidveis exdgenas e investigar o comportamento dessas varidveis nos problemas de
classificagdo e regressdao. Nesse contexto, pretende-se identificar fatores distintos, contextos
temporais ou caracteristicas especificas dos dados nos quais as varidveis exdgenas possam
desempenhar um papel relevante na melhoria das previsdes. Por meio dessa abordagem, visa-se
adquirir uma compreensado substancial e fundamentada acerca do valor e do impacto das variaveis
exdgenas nos problemas de classificacdo e regressao.

Comparando os modelos estudados pelos investigadores, concluiu-se que o LSTM e XGBoost sdo
os modelos que apresentam melhor performance para previsao e classificacdo, respetivamente. Além
disso, concluiu-se que os modelos hibridos, comparativamente com outros modelos estudados,
geraram uma melhor capacidade de aproximacao e de generalizagao. Muitos investigadores acreditam
gue combinar diferentes modelos ou utilizar modelos hibridos pode ser uma solucdo eficaz para

melhorar a performance e superar algumas limitacdes (Khashei et al., 2019).

Além disso, os resultados analisados também revelaram a eficidcia dos modelos ensemble. O

modelo desenvolvido por Yun et al. (2021), demonstra que estes apresentam uma performance mais

elevada comparativamente a modelos individuais, tais como os modelos estudados e analisados por

Ampomah et al. (2020) e Park et al. (2019). Adicionalmente, Kamara et al. (2022) gerou o segundo

valor de RMSE mais baixo face a todos os artigos analisados, sendo que o terceiro RMSE inferior

observado (Lanbouri et al., 2020) é cerca de 15 vezes superior a este.

Atendendo ao exposto, nesta tese serao abordados exclusivamente modelos individuais XGBoost
e LSTM, tendo em conta a complexidade inerente e o maior tempo de processamento associados aos
modelos hibridos e ensemble. O objetivo principal dessa abordagem consiste em avaliar rigorosamente
o desempenho desses modelos individuais e analisar o impacto das variaveis exdgenas nos dois

problemas em estudo.
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Além disso, é crucial ressaltar que a sele¢do do indice S&P 500 como objeto de andlise baseia-se
na sua extensa cobertura e reconhecimento na literatura especializada. Dado que este indice é
amplamente estudado, optou-se por inclui-lo na pesquisa com o intuito de viabilizar uma comparacao
mais abrangente e significativa em relagdo a estudos anteriores. Dessa maneira, ao empregar o S&P
500 em conjunto com os modelos individuais, procura-se obter perspetivas esclarecedoras sobre a

influéncia das variaveis exdgenas nos problemas especificos em analise.

13



14



CAPITULO 3

Metodologia

Neste projeto, optou-se por adotar a metodologia CRISP-DM (Cross — Industry Standard Process for
Data Mining), o que denota a escolha de uma abordagem estruturada e iterativa, como pode ser
observado na Figura 4, caraterizando-se como uma pratica altamente valorizada no desenvolvimento

de projetos de ciéncia de dados.

Business
_ ~ Understanding -
~
- N
r

Data

Deployment Understanding

: CRISP - DM |

Data
Evaluation Preparation

~ Modeling -~

Figura 4 - Metodologia CRISP - DM.

Desse modo, a adesdo a esta metodologia proporciona um sélido alicerce para a condugéo do
projeto, enquanto favorece a obtencdo de solucées bem-sucedidas e passiveis de aprimoramento,

através de iteraces coerentes e cuidadosamente orientadas.

3.1 Enquadramento Econémico

A pratica de day trading no mercado financeiro tem-se assumido como uma pratica comum ha muitos
anos. Veja-se que, o seu impacto sobre os mercados financeiros tem sido significativo e, com o avango
tecnoldgico, o day trading tem-se tornado cada vez mais acessivel aos investidores individuais,

resultando num aumento de ades3o a esta abordagem comparativamente ao passado.

15



Hodiernamente, a procura pelo day trading surge como forma de obter ganhos no mercado
financeiro. Porém, é importante ressaltar que o day trading é uma estratégia em que os clientes devem
estar cientes dos riscos envolvidos e estar preparados para lidar com a volatilidade do mercado
financeiro. Motivo pelo qual, se impGe, a esta dissertacdo, dedicar aten¢do a construgdo de
ferramentas adequadas de modo a gerir o risco financeiro e, consequentemente, evitar perdas.

Tecidas estas consideragGes, cumpre afirmar que a histéria do mercado financeiro é repleta de
eventos que deixaram uma marca indelével na trajetdria econdmica global. Entre esses eventos
extremos, destacam-se a bolha da internet, a crise financeira de 2008, a queda dos precos do petrdleo
e a pandemia global. Cada um desses acontecimentos desafiou os mercados, alterou perspetivas e
testou a resiliéncia das sociedades, com repercussdes significativas no panorama econdmico mundial.

No final do século XX, a bolha da internet trouxe consigo um periodo de especulacdo frenética
sem precedentes. O surgimento da era digital abriu novas fronteiras, repletas de promessas de
inovacdo e transformagdo. Investidores foram envoltos num clima de otimismo exacerbado,
impulsionados pela conviccdo de que empresas de tecnologia e internet seriam a chave para um futuro
prdspero. No entanto, essa euforia desmedida resultou em avaliacdes inflacionadas e um crescimento
insustentavel. Quando a realidade comecou a impor-se, a bolha estourou, acarretando uma
desvalorizacdo abrupta das a¢des das empresas de internet e um colapso nos mercados de ac¢oes. Tal
cendrio culminou numa recessdao econdémica que procurou uma reavaliacdo das perspetivas e uma
procura por bases sélidas e sustentdveis para o crescimento econdmico.

No que concerne a crise financeira de 2008, esta marcou um ponto de virada na histdria financeira
moderna. Originada pela crise das hipotecas subprime nos Estados Unidos, essa crise deflagrou uma
reacdo em cadeia global que abalou o sistema financeiro mundial. Institui¢cGes financeiras de renome
enfrentaram dificuldades, a confiang¢a nos mercados foi quebrada e uma crise de liquidez instaurou-
se. O S&P 500, um dos principais indicadores do mercado de agdes, sofreu uma queda significativa,
atingindo um valor minimo face ao panico generalizado e a incerteza predominante. As repercussdes
dessa crise financeira foram abrangentes, desencadeando uma recessao global e influenciando
mudangas regulatdrias substanciais visando mitigar riscos sistémicos no futuro.

A queda dos precos do petréleo também desempenhou um papel relevante no panorama
econdmico global. A volatilidade nos mercados de petréleo ndo apenas afeta a indUstria energética,
mas também possui implicages significativas para a estabilidade econdmica global. Entre 2014 e 2016,
os precos do petréleo sofreram uma queda acentuada devido a diversos fatores, como o excesso de
oferta e a desaceleracdo da procura global. Essa dinamica pode ser claramente observada ao
analisarmos a Figura 5, apresentada abaixo, onde se evidencia a tendéncia descendente dos precos do

petréleo nesse intervalo de tempo. Tal cenario teve impactos negativos nas empresas do setor
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energético, incluindo aquelas listadas no S&P 500, resultando num declinio do indice e desafios para

toda a industria petrolifera.

Evolucao do Preco de Fecho do Petrdleo
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Figura 5 - Evolugdo do prego de fecho do petrdleo, desde o ano 2000 até a atualidade.

A pandemia global, que teve inicio em 2019 e intensificou-se em 2020, provocou um impacto sem
precedentes na economia e nos mercados financeiros. O surgimento do novo coronavirus e a
disseminacdo da doenca conhecida como COVID-19 tiveram repercussdes significativas em escala
global. Restrigdes a mobilidade, encerramento de empresas e interrup¢des na cadeia de suprimentos
foram adotados como medidas de contencdo, afetando gravemente a atividade econdmica. O S&P
500, assim como outros indices de mercado, sofreu uma queda acentuada devido a avers3o ao risco e
a incerteza generalizada. A pandemia desencadeou uma série de consequéncias econdmicas, como a
contragdo do PIB, o aumento do desemprego e a volatilidade dos mercados financeiros.

Por fim, além dos eventos mencionados anteriormente, outro fator importante que tem afetado
a economia global e o indice S&P 500 nos ultimos tempos é o periodo de inflagdo alta que tem sido
observado. Cumpre, assim, constatar que, a inflagdo alta tem consequéncias significativas para os
investidores e empresas listadas no indice S&P 500, o que gera preocupagdes e impacta os mercados
financeiros, incluindo o indice S&P 500.

Considerando essas circunstancias, por meio da andlise visual da Figura 6, é possivel discernir a
magnitude desses eventos histéricos e a sua influéncia abrangente no mercado financeiro. A
representacdo grafica captura os extremos ascendentes e descendentes do indice S&P 500 ao longo
do tempo, enfatizando os momentos criticos em que esses eventos mencionados ocorreram. Esta
ilustracdo oferece uma perspetiva das oscilacbes significativas que esses eventos histdricos

provocaram no panorama financeiro. As fases de expansdo econdmica sdo vividamente retratadas por
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picos ascendentes, enquanto as crises e recessdes sdo graficamente representadas por quedas

abruptas e acentuadas.

Evolug3do do Preco de Fecho do indice S&P 500
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Figura 6 - Evolugdo do prego de fecho do indice S&P 500, de 1990 até a atualidade.

Mediante esta visualizacdo grafica, emerge uma compreensdo mais profunda da inerente
volatilidade que permeia os mercados financeiros e, por conseguinte, ressalta a necessidade premente
de estar devidamente preparado para enfrentar os desafios que se manifestam ao longo dessa jornada
econdémica.

Portanto, a Figura 6, proporciona uma perspetiva tangivel dos eventos histéricos que moldaram o
cendrio do mercado financeiro. Mais do que um simples esbogo grafico, instiga a adotar uma
abordagem informada e prudente ao realizar investimentos, conscientes de que, apesar das incertezas
inerentes, os mercados podem-se recuperar e oferecer oportunidades para aqueles que se dispdem a
compreender e gerir 0s riscos inerentes com discernimento.

Além disso, diante das caracteristicas mencionadas do indice S&P 500, é importante ressaltar que
este apresenta diversas vantagens para investidores que procurem lucros de curto prazo. Sendo certo
que o indice S&P 500 é composto por 500 das maiores empresas listadas na bolsa de valores dos EUA,
significa que este é altamente liquido permitindo, deste modo, aos traders entrar e sair das suas
posicdes facilmente. Por outro lado, considerando a alta volatilidade deste indice e o acesso a
alavancagem, poderd, entdo, surgir oportunidades de lucro significativas caso se consiga antecipar as

mudancas de preco do mercado.
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S&P 500 Retorno Anual Historico
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Figura 7 - S&P 500 Retorno Anual Histdrico.
Fonte: Aswath Damodaran, NYU Stern School of Business

No que concerne ao indice S&P 500, cumpre ainda notar que, ao longo do ultimo século, o retorno
anual médio (que engloba dividendos) foi de aproximadamente 10%, sem considerar a inflagdo. De
facto, este resultado positivo anual pode ser uma vantagem para os traders diarios pois
potencialmente propicia ganhos a longo prazo. Por exemplo, um day trader que alcance uma média
didria de lucro de 1% pode gerar um retorno anual superior a 250% se negociar em todos os dias Uteis
do ano, ceteris paribus.

Entende-se que o desempenho histérico do indice S&P 500 ndo é uma garantia de desempenho
futuro. Investir no indice S&P 500 é inerentemente sujeito a riscos e incertezas, e é de extrema
importancia realizar uma analise cuidadosa dos riscos e oportunidades de investimento.

Reconhecendo esta problematica, torna-se imprescindivel a implementacao de algoritmos que
auxiliem no processo de tomada de decisdo, possibilitando que os investidores possam reagir com
rapidez as mudangas no mercado. Essa necessidade é ainda mais relevante no caso do indice S&P 500,
dada a sua alta sensibilidade as variagdes nas condi¢des econdmicas e politicas.

Nesse contexto, o objetivo do presente trabalho visa analisar essa problematica e auxiliar os day
traders. A proposta consiste em desenvolver um modelo capaz de classificar a tendéncia do indice S&P
500, bem como determinar o preco de fecho. Esta abordagem pode proporcionar alguns beneficios
aos investidores.

No que concerne ao problema da tendéncia, o objetivo reside em determinar a direcdo diaria do
indice S&P 500, para o dia seguinte, através da realizacdo de previsdes que estimem, de forma precisa,
a ocorréncia de uma tendéncia ascendente ou descendente. Especificamente, procura-se identificar
se o preco de fecho do referido indice registou uma variacdo positiva ou negativa em rela¢do ao dia
anterior. Tal abordagem proporciona aos investidores uma perspetiva sobre a evolu¢ao do mercado,

subsidiando as suas decisdes de negociacdo. Por outro lado, no contexto da regressao, almeja-se
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estimar o valor absoluto do preco de fecho do indice S&P 500 ao término do dia de negociacdo
seguinte, conferindo-lhe, dessa maneira, uma medida precisa e quantitativa do desempenho do indice
nesse intervalo temporal.

A implementagdo bem-sucedida desse modelo acarretaria diversas vantagens para os day traders
e demais investidores do S&P 500. Primeiramente, eles teriam acesso a informacg&es preditivas sobre
a tendéncia do Indice, possibilitando antecipar movimentos de mercado e ajustar as suas estratégias
de investimento de forma fundamentada. Além disso, a obtenc3o do preco de fecho do Indice S&P 500
também é uma informacdo crucial para os investidores. Esse valor é utilizado como referéncia para
calcular o desempenho didrio do mercado, avaliar ganhos ou perdas e elaborar estratégias de
investimento. Como resultado, seriam potencialmente alcancados melhores retornos financeiros e
reducdo de riscos associados.

A luz da premissa supramencionada, foi determinado que uma andlise cuidadosa de varidveis
exdgenas é crucial para compreender as flutuacdes do indice S&P 500. A inclusdo dessas varidveis
pode, portanto, propiciar uma melhor compreens3o das variaces do indice S&P 500, bem como uma
previsdo mais precisa do seu desempenho futuro. Em decorréncia dessa premissa, a andlise de
varidveis exdgenas, tais como o indice VIX, o preco do petréleo e o indice Dow Jones Industrial Average,
foi motivada pelo reconhecimento de que tais varidveis possuem potencial para desempenhar um

papel relevante na explicacdo das flutuacdes do referido indice.

3.2 Variaveis Exogenas

Nesta secgdo, serdo tratadas e analisadas as varidveis exdgenas que se revelaram relevantes para
o indice S&P 500. Tais varidveis sdo consideradas fatores externos ao mercado financeiro capazes de
exercer influéncia sobre os movimentos do referido indice, o que possibilita uma compreensdo mais
precisa do seu comportamento.

Com a introducdo do indice VIX, conhecido como o "indice do medo", surge um potencial
indicador util para a volatilidade implicita do mercado de agdes dos Estados Unidos nos préximos 30
dias. Valores elevados do VIX pode indicar que os investidores estdo preocupados com possiveis
declinios no mercado de agdes, levando-os a adquirir opcdes de venda como uma forma de protecao.
Nesse sentido, o aumento do VIX pode servir como um alerta para os investidores, possivelmente

associado a quedas subsequentes no indice S&P 500.
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E importante ressaltar que o VIX é apenas um indicador e nio deve ser considerado uma previsdo
infalivel. A volatilidade do mercado de a¢des é influenciada por diversos fatores e pode ocorrer em
resposta a eventos imprevistos. Portanto, embora o aumento do VIX possa estar associado a quedas
subsequentes do [ndice S&P 500, é essencial que os investidores realizem uma analise abrangente e
considerem outras informacgdes relevantes antes de tomar decisdes de investimento. Por esse motivo,
foram analisadas outras varidveis exégenas que poderiam exercer influéncia no indice S&P5 00. Ao
reconhecer que a volatilidade do mercado de a¢Ges é determinada por uma ampla gama de fatores, é
fundamental considerar diversas varidveis para uma analise abrangente e precisa.

A anélise da Figura 8 revela a existéncia de uma correlagdo negativa entre o Indice VIX e o Indice
S&P 500, o que pode ser corroborado através da Figura 10, localizada na pagina 28. Essa correlacdo
negativa indica que, de modo geral, quando o indice VIX apresenta picos significativos, indicando maior
volatilidade implicita e ansiedade entre os investidores, é mais provavel que ocorram subsequentes
quedas no indice S&P 500.

A Figura 8, que consiste numa representacao grafica adicional, proporciona uma visdo mais
detalhada da relacdo entre o indice VIX e o indice S&P 500. Ao observarmos atentamente essa figura,
podemos identificar periodos nos quais o indice VIX atinge os seus valores mais elevados, ao passo que
o indice S&P 500 apresenta um declinio correspondente. Tal consisténcia na direcdo oposta dos

movimentos sugere uma correlacdo negativa entre essas duas variaveis.
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Relagdo entre o indice VIX e o indice S&P 500

O oS G S Y s A SR | SR} S
o o
\ A

3 S
oS O oS
\/\0"’\ N @ N
3

0\'\ 0\’\ Q\'\ o“'\ 0“’\ 0\’\ 0'\’\\, o“'\ Q¥
e A\dj Close === Adj Close_vix

Figura 8 - Relagdo entre o indice VIX e o indice S&P 500, no ano de 2022.

Torna-se imperativo para uma compreensdo aprofundada das oscilagdes do indice S&P 500
realizar uma andlise da sua composi¢cdo empresarial, considerando que o indice é composto por 11
setores distintos, tal como é possivel observar pela Figura 9. E importante considerar a influéncia do
preco do petrdleo sobre as variagdes do indice, tendo em vista que o setor de energia é diretamente
afetado pelo preco do petrdleo, o que pode impactar os custos de produgdo, as margens de lucro e,

por conseguinte, o valor das acdes.

Pesos dos diferentes Setores no indice S&P 500

B Tecnologia da Informagao

M Saude

m Finangas

m Consumidor discricionario
Industrial

B Telecomunicagdes

B Bens de consumo

M Energia
Servigos de utilidade publica

B Materiais

Imobilidrio

Figura 9 - Pesos de cada setor do indice S&P 500.
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Cumpre ressaltar que, embora o setor energético represente apenas 5% do peso total do indice,
empresas de diversos setores também podem ser indiretamente afetadas pelo preco do petréleo. Isso
decorre do aumento dos custos de producdo causado pelo aumento de preco do petrdleo, o que pode
reduzir as margens de lucro dessas empresas, assim como o prego dos seus produtos. Como resultado,
tal situacdo pode ter um efeito negativo nas suas acdes e, dessa forma, afetar a performance geral do
indice S&P 500.

Igualmente passivel de impactar o desempenho do indice S&P 500, afigura-se a introducdo do
indice Dow Jones, uma vez que este Ultimo é frequentemente considerado um reflexo da satide em
geral do mercado de agGes dos Estados Unidos. O Dow Jones é composto pelas 30 empresas lideres
em diversos setores da economia dos Estados Unidos, o que o torna um indicador importante para
avaliar o desempenho do mercado de acBes. E digno de notar que, a movimentacdo desses dois indices
tende a ocorrer em dire¢Oes similares na maioria das vezes, o que aumenta a relevancia do Dow Jones
como um importante indicador do mercado de acées e fornecer insights sobre possiveis mudancgas no
S&P 500.

Por derradeiro, em complemento, faz-se salutar mencionar que a andlise técnica figura como uma
das principais ferramentas empregues pelos investidores no que se refere a tomada de decisdes de
investimento e a previsdo do comportamento dos ativos financeiros. De entre as diversas técnicas
utilizadas, a inser¢do de varidveis como o RSI (Relative Strength Index) e o MACD (Moving Average
Convergence-Divergence) pode ser considerada uma estratégia eficiente para antever os movimentos
do indice S&P 500 e, consequentemente, tomar decisdes informadas.

Ap0s a identificacdo das fontes de dados relevantes e analise do seu conteldo, é necessario dar
inicio a etapa de preparacao dos dados, visando transforma-los e adequa-los ao problema em questao.

Tendo como premissa a intengdo de fundamentar o presente estudo com base em séries
temporais, almeja-se explorar e analisar o comportamento de um conjunto de varidveis ao longo do
tempo. A sele¢do desta abordagem fundamenta-se no facto, de que as séries temporais apresentam a
habilidade de proporcionar informagdes relevantes acerca do comportamento dos dados, permitindo
previsdes e decisGes com maior grau de precisdao. Cumpre destacar que a série temporal objeto do
presente estudo esta intrinsecamente relacionada ao contexto financeiro, sendo que a mesma se
encontra disponivel na plataforma Yahoo Finance. Nesse sentido, a decisado de utilizar a Yahoo Finance
como fonte de dados configura-se como uma escolha de alta qualidade e confiabilidade, garantindo
gue as analises e previsdes derivadas da mesma sejam fundamentadas em informagdes precisas e

atualizadas.
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No ambito da definicdo do conjunto de dados a ser analisado, é imprescindivel mencionar a
criacdo de multiplas varidveis derivadas das varidveis originais. Essas varidveis incluem, por exemplo,
as variacOes de preco em relacao ao dia anterior, bem como variaveis histdricas que capturam o valor
observado ha quatro e dez dias atrds. A inclusdo dessas varidveis adicionais é justificada pela razdo de
que, em séries temporais financeiras, o uso de informagdes histéricas e outras informacdes relevantes
pode ser uma estratégia eficiente para melhorar a precisdo do desempenho do indice S&P 500 e,
assim, maximizar o valor do investimento.

Neste contexto, a introducdo de varidveis que contém informagdes sobre o comportamento
passado pode ser util na identificacdo de padrdes e tendéncias relevantes que possam influenciar o
desempenho futuro. Além disso, a utilizagdo de varidveis que refletem as variagdes de pre¢o em
relacdo ao dia anterior pode contribuir para capturar a dindmica de curto prazo do mercado, bem
como a resposta dos investidores a eventos e noticias recentes. Esse aspeto é especialmente relevante
em momentos de alta volatilidade, quando a capacidade de reagir rapidamente aos acontecimentos

pode ser fundamental para tomar decisdes de investimento informadas.

3.3 Pré-Processamento dos Dados

Na metodologia CRISP-DM ¢é fundamental garantir a integridade e consisténcia dos dados
utilizados, bem como a sua adequacdo aos objetivos e hipdteses em questdo. Para tanto, é necessario
realizar a limpeza e pré-processamento dos dados, a fim de remover inconsisténcias, preencher valores
omissos e tratar outras possiveis irregularidades.

No ambito do conjunto de dados do indice VIX, foi identificada a existéncia de valores omissos
decorrentes da falta de dados ou incompatibilidades nas datas apds a realizagdo de uma
transformacdao da data para obter a volatilidade esperada para o respetivo dia. Para obter a
volatilidade prevista para um determinado dia, a data foi modificada antecipando 30 dias e, em
seguida, aplicou-se o método de imputac¢do forward fill para preencher os valores ausentes com os
valores anteriores disponiveis na mesma coluna. Tal decisdo foi tomada com base na suposi¢ao de que
os valores de volatilidade esperada para um determinado dia estdo diretamente relacionados aos
valores do dia anterior e que a aplicagdo do método forward fill ndo comprometeria a integridade dos
dados. Ademais, o uso deste método garante a inexisténcia de lacunas nos dados, o que pode ser de

grande importancia para analises posteriores.
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Com o intuito de viabilizar a analise comparativa e integrada dos dados, efetuou-se uma operacdo
de redimensionamento no dataset final, o qual contém a juncdo dos quatro conjuntos de dados: indice
S&P 500, preco do petréleo, VIX e [ndice Dow Jones. Este procedimento consistiu em ajustar todos os
conjuntos de dados para que se iniciassem a partir de setembro de 2000, momento em que os registos
do preco do petréleo passaram a ser disponibilizados. Por meio deste alinhamento temporal, tornou-
se possivel realizar andlises integradas e coerentes, englobando, assim, informagdes relevantes e
disponiveis a partir da mesma data de referéncia.

Finda a etapa anterior, a qual consistiu no redimensionamento do conjunto de dados, resultou
num conjunto final contendo 5757 linhas e 83 varidveis, cobrindo o periodo que se estende desde
setembro de 2000 até abril de 2023. E importante destacar que os dados possuem uma frequéncia
diaria, ou seja, as informacdes sado registadas diariamente ao longo desse intervalo temporal. Este
conjunto de dados é adequado para realizar uma andlise ampla e detalhada das varidveis que afetam
a volatilidade do indice S&P 500. Com o nuimero de variaveis disponiveis, é possivel investigar as
principais varidveis que afetam as oscilagdes do indice, permitindo uma melhor compreensdo dos

fatores subjacentes que impulsionam os movimentos do mercado financeiro.

3.4 Incorporagao de Varidveis na Modelagao

Para fins de reducdo de dimensionalidade no conjunto de dados, foram utilizados dois algoritmos
para selecionar as varidveis mais relevantes: ANOVA e LASSO?. O objetivo deste passo foi minimizar o
impacto de caracteristicas irrelevantes ou ruidosas, assegurando, assim, a inclusdo apenas de
caracteristicas informativas na andlise. Para tanto, foram realizados dois processos distintos de sele¢do
de caracteristicas, tendo em vista a existéncia de dois problemas diferentes no estudo em questdo, um

de classificagdo e outro de regressao.

! Tanto a anélise da variancia (ANOVA) como o método LASSO s3o amplamente adotados como abordagens
populares para a selegdo de varidveis em tarefas de previsdo e sdo implementados como fungGes na biblioteca
scikit-learn. Para obter informac¢des mais detalhadas sobre estes métodos, recomenda-se a leitura dos seguintes
documentos:

https://scikitlearn.org/stable/modules/feature selection.html

https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.feature selection.f classif.html
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As Figuras 11 e 12, apresentadas nas paginas 29 e 31, respetivamente, ilustram o processo de
selecdo de varidveis, em que as varidveis selecionadas foram identificadas como importantes em
ambos os métodos utilizados. Tal abordagem de selecao de recursos consiste em considerar as
caracteristicas destacadas pelo método LASSO e pelo método ANOVA, com o objetivo de identificar
aquelas que mais contribuem para o desempenho do modelo em andlise. Esta estratégia de sele¢do
de variaveis permite obter uma selecdo mais refinada de caracteristicas relevantes para o modelo,
tendo em vista que ambos os métodos adotam abordagens complementares para a identificacdo de
caracteristicas importantes. Com a combinac¢do dos métodos, é possivel selecionar apenas as varidveis
que apresentam maior impacto no desempenho do modelo, o que contribui para uma melhor
interpretacdo dos resultados obtidos e para uma maior confiabilidade do modelo em relacdo a sua

capacidade de generalizacao.

3.4.1 Exploracao e Selegdo de Varidveis para o Problema de Classificacao

No tocante ao processo de selecdo de features para o problema de classificacdo, a variavel
"variation_dow" foi selecionada como uma das caracteristicas mais relevantes para prever a tendéncia
do indice S&P 500, tal como é possivel observar pela Figura 11. Esta varidvel representa a variacdo
percentual do preco do indice Dow Jones no dia atual em relagdo ao dia anterior.

O Indice Dow Jones é amplamente considerado um indicador lider do mercado de acdes
americano e, portanto, a variagdo percentual do preco desse indice pode fornecer informacées Uteis
sobre as expectativas do mercado de acdes e, por conseguinte, ajudar a prever a tendéncia do Indice
S&P 500. Ademais, dado que os mercados financeiros s3o altamente interligados, a variacdo do Indice
Dow Jones pode influenciar a tendéncia do indice S&P 500.

A relagdo existente entre o preco do petrdleo e a previsdo da tendéncia do indice S&P 500 estd
profundamente conectada a diversos fatores macroecondmicos e geopoliticos que afetam tanto o
mercado de petrdéleo quanto o mercado de agdes.

Em primeiro lugar, é imprescindivel enfatizar que o petréleo é um recurso energético crucial para
a economia global, e o seu prego tem um impacto substancial nos mercados financeiros. O petréleo é
utilizado na produgdo de combustiveis para veiculos, no aquecimento de residéncias e fabricas, além
de ser uma importante fonte de matéria-prima para a producdo de diversos produtos quimicos e

plasticos.
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O aumento do preco do petréleo pode ter um efeito negativo sobre a economia global, uma vez
gue eleva os custos de producdo e transporte de bens e servicos, o que pode levar a um aumento da
inflacdo e a uma desaceleracdo do crescimento econdmico. Por outro lado, a queda do preco do
petréleo pode ser positiva para a economia, uma vez que reduz os custos de producdo e transporte,
deixando mais recursos disponiveis para outras atividades econémicas.

No que se refere ao mercado de ag¢des, as empresas que produzem e vendem petrdleo e gas
natural, denominadas "empresas de energia", possuem uma forte influéncia no desempenho do indice
S&P 500. Grandes multinacionais, como a ExxonMobil e Chevron fazem parte desse setor. Quando o
preco do petrdleo estd elevado, as empresas de energia geralmente apresentam um bom desempenho
no mercado de ac¢des, uma vez que os seus lucros e receitas aumentam. Por outro lado, quando o
preco do petrdleo estd baixo, essas empresas tendem a ter um desempenho inferior, uma vez que os
seus lucros e receitas sdo impactados.

Desse modo, o preco do petrdéleo pode ser considerado uma das varidveis mais relevantes para a
previsdo da tendéncia do indice S&P 500, uma vez que reflete tanto a oferta e a procura de petréleo
guando as condi¢cdes macroecondmicas e geopoliticas afetam a economia global. Quando o preco do
petrdleo esta elevado, pode ser um sinal de que a economia estd em crescimento e que as empresas
de energia terdo um bom desempenho no mercado de acdes. No entanto, se o preco do petrdleo
estiver excessivamente elevado, pode indicar uma pressdo inflaciondria que pode prejudicar a
economia global e, consequentemente, o desempenho do indice S&P 500.

Veja-se que, apesar da andlise por meio da matriz de correlagdes nao revelar uma correlagédo
significativa entre a variavel alvo e o preco do petréleo, os métodos utilizados para selecionar as
variaveis mais relevantes na classificacdo da tendéncia indicaram que o preco do petréleo apresenta
um dos maiores poderes explicativos. Nesse contexto, a sele¢do de varidveis com base em métodos
sofisticados forneceu uma visdao mais completa e precisa sobre as varidveis que tém maior influéncia
na previsao da varidvel alvo, possibilitando a identificagdo de padrdes mais complexos e relevantes

para o problema em questdo.
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Figura 10 — Matriz de correlagdo das varidveis mais relevantes.

No que concerne a esta andlise, cumpre notar que a varidvel "Return" é também amplamente
reconhecida como uma das caracteristicas mais pertinentes na previsdo da tendéncia do indice S&P
500. Em primeiro lugar, o calculo da diferenca percentual entre os pregos de fecho e de abertura do
S&P 500 proporciona um indicador direto do desempenho didrio do mercado de a¢des dos Estados
Unidos. Posto isto, o retorno é frequentemente utilizado como um indicativo da atividade econdmica
geral e das tendéncias do mercado. Ademais, investidores e analistas monitorizam de perto o retorno
do indice, uma vez que ele reflete a confianca e as expectativas dos participantes do mercado.

Por seu turno, o retorno do S&P 500 pode ser influenciado por fatores macroeconémicos que
impactam a confianga dos investidores. Por exemplo, noticias positivas sobre empregabilidade ou um
aumento nos lucros corporativos podem impulsionar o retorno do indice, indicando otimismo e
confiangca na economia. Por outro lado, eventos negativos, como incertezas politicas ou preocupacées
com uma possivel recessdo, podem resultar em retornos negativos, refletindo falta de confianca e

aversdo ao risco por parte dos investidores.
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Features Selecionadas - Tendéncia

M Anova e Lasso

VARIATION_DOW HIGH_OIL LOW_OIL RETURN LOW_10D_VIX

Figura 11 - Features selecionadas para o problema de classificagdo.

Daqui se extrai que, o retorno do S&P 500 fornece informagdes valiosas sobre as tendéncias de
curto prazo do mercado. Investidores e traders utilizam essas informacOes para identificar padroes e
sinais de compra ou venda. Por exemplo, um retorno positivo substancial pode indicar uma tendéncia
de alta, enquanto um retorno negativo pode sugerir uma tendéncia de baixa. Compreender as
tendéncias passadas auxilia na tomada de decisdes informadas sobre investimentos futuros.

Por fim, ndo se pode deixar de notar que, o retorno do S&P 500 desempenha um papel relevante
na gestdo de risco. Ao calcular a variagao didria dos pregos de abertura e fecho, é possivel obter
informacgdes sobre a volatilidade do mercado. Essas informag¢des podem ser usadas para estabelecer
niveis adequados de stop loss, que sdo pontos de preco pré-determinados nos quais um investidor
decide vender um ativo para limitar as perdas. Portanto, o retorno do indice é um componente
essencial na definicdo de estratégias de stop loss.

Ao concluir esta seccdo que aborda as varidveis consideradas relevantes para determinar a
tendéncia do indice S&P 500, é importante salientar que a tltima feature considerada significativa para

explicar essa tendéncia é a varidvel que avalia o prego minimo do indice VIX nos ultimos dez dias.
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7

A volatilidade implicita, representada pelo indice VIX, é comumente reconhecida como um
indicador de temor ou incerteza nos mercados financeiros. Quando o VIX apresenta um valor elevado,
isso indica que os investidores estdo mais preocupados com a volatilidade e tendem a adotar uma
postura defensiva, reduzindo o seu apetite por riscos. A relacdo entre a varidvel "low_10d_vix" e a
tendéncia do Indice S&P 500 pode ser explicada da seguinte maneira: se o prego minimo do indice VIX
nos ultimos dez dias for elevado, indicando um maior nivel de volatilidade e incerteza, isso pode afetar
negativamente a confianca dos investidores no mercado. Essa falta de confian¢a pode levar a uma
reducdo na procura por acdes, resultando em quedas no Indice S&P 500. Por outro lado, se o preco
minimo do indice VIX nos ultimos dez dias for relativamente baixo, indicando menor volatilidade e
maior estabilidade no mercado, os investidores podem sentir-se mais confiantes e propensos a
assumir riscos. Isso pode impulsionar a procura por acdes e, potencialmente, resultar numa tendéncia

de alta no indice S&P 500.

3.4.2 Selecado de Variaveis para o Problema de Regressao

Ao abordar o problema de regressdo para prever o preco do indice S&P 500, realizou-se uma
analise para determinar as varidveis relevantes. Ao contrdrio do problema de classificacao, neste caso,
as variaveis enddgenas, ou seja, aquelas diretamente relacionadas ao Indice em si, sdo consideradas
as mais importantes. Essa relevancia decorre do facto de que o preco do indice é influenciado pelas
flutuagdes e interagdes internas dos ativos que o compdem. Portanto, as informacGes sobre
componentes do Indice, como os precos das a¢des individuais, volumes de negociacdo, volatilidade
histdrica e outros indicadores correlacionados, fornecem uma base sélida para estimar o preco futuro
do indice S&P 500.

E importante ressaltar que a relevancia das varidveis exdgenas e enddgenas pode variar
dependendo do objetivo especifico da andlise financeira. Por exemplo, em determinadas situagdes,
pode ser necessario considerar tanto as varidveis exdgenas quanto as endégenas para obter uma visao
abrangente do mercado e prever com precisdo o preco do indice. A sele¢do adequada das variaveis,
considerando o contexto e o objetivo da analise, é fundamental para desenvolver modelos de previsdo

mais eficazes e relevantes para o indice S&P 500.
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Figura 12 - Features selecionadas para o problema de regressdo.

Ao concluir esta sec¢do que aborda as varidveis consideradas relevantes para determinar o preco
de fecho do indice S&P 500, apds minuciosa andlise estatistica, constatou-se que as variaveis

enddgenas emergiram como as mais importantes para explicar a variabilidade dos dados.

3.5 Modelagao

Antes de iniciar a etapa de modelagao, é pertinente abordar algumas considera¢des acerca do ndo
tratamento de valores extremos. Os dados financeiros, nomeadamente os relacionados aos indices de
mercado como o indice S&P 500, sdo conhecidos pela sua inerente volatilidade e pela presenca de
movimentos abruptos e eventos extremos.

Ora, tais movimentos bruscos podem ser desencadeados por eventos econémicos, politicos ou
corporativos de grande relevancia, tais como divulga¢des de resultados financeiros, alteracdes nas
politicas governamentais, crises financeiras ou eventos geopoliticos. Esses eventos tém o potencial de
gerar alteracdes subitas nos precos das acdes e, consequentemente, no indice S&P 500.

Nesse contexto, os valores discrepantes nos dados financeiros, como pontos extremos nos pregos
do indice S&P 500, s3o considerados parte intrinseca da variabilidade normal do mercado. Tais pontos
podem representar momentos de extrema volatilidade ou eventos excecionais que afetam de maneira

significativa o comportamento do referido indice.
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Dessa forma, ao realizar andlises e previsdes relacionadas com o indice S&P 500, é esperado que
a presenca de valores extremos seja observada, os quais ndo precisam necessariamente de ser
tratados como um problema a ser corrigido. Em vez disso, esses pontos extremos podem conter
informacdes de alta relevancia acerca de eventos significativos que impactam o mercado de agdes.

E certo que, antes de avancar para a fase de modelac3o dos dados, é fundamental estabelecer a
adogdo de um procedimento de divisdo do conjunto de dados em treino, teste e validagdo. No caso do
problema de classificacdo, a divisdo foi realizada entre conjuntos de treino e teste, seguindo uma
proporgcao fixa de 80% para treino e 20% para teste. No entanto, para o problema de regressao, optou-
se por particionar o conjunto de dados em conjuntos de treino, teste e valida¢cdo, com uma divisdo
proporcional de 80%, 10% e 10%, respetivamente. Ao dividir os dados dessa maneira, procura-se
garantir uma avaliacdo robusta do modelo num conjunto de dados nao utilizado durante o treino,
proporcionando uma estimativa realista da sua capacidade de generalizacdo e desempenho em

cenarios praticos.

3.5.1 Construgdo do Modelo para o Problema de Classificagao

No ambito da resolucdo do problema de classificagdo da tendéncia do indice S&P 500, foi realizado um
estudo aprofundado com a finalidade de otimizar o desempenho do modelo XGBoost implementado.
E importante destacar que XGBoost é um modelo ensemble, que combina vérias arvores de decisdo
para realizar as previsOes de classifica¢do.

A variavel alvo determinada para o problema de classificagdo é uma varidvel bindria, assumindo o
valor um quando o preco de fecho do indice S&P 500 aumenta em rela¢do ao dia anterior e o valor
zero quando o prec¢o diminui face ao dia anterior.

Com o propodsito de alcangar a meta de otimizagdo do modelo XGBoost, foram empregues
estratégias sofisticadas, como o ajuste de hiperparametros, para encontrar a configura¢do ideal do
modelo. Além disso, foram realizadas experiéncias sistematicas, que envolveram a inclusdo e exclusao
de variaveis, bem como a andlise do impacto dessas altera¢des no desempenho preditivo do modelo.
Todos esses esforgos foram direcionados para obter um modelo XGBoost altamente eficiente e preciso
na classificacio das tendéncias do indice S&P 500. A abordagem metodoldgica seguida foi

detalhadamente delineada na Figura 13.
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Figura 13 - Metodologia adotada para o desenvolvimento do problema de classificagdo.

No que se refere as técnicas de Hiperparametrizacdo, inicialmente recorreu-se ao método grid
search, cujo propdsito é identificar a combinac3o 6tima de hiperpardmetros? por meio de uma
avaliacdo exaustiva de todas as possiveis combinag¢des. Entretanto, ao introduzir o parametro de
regularizacdao contra overfitting denominado reg_alpha, constatou-se que tal inclusdo provocou uma
significativa degradacdo no desempenho computacional do processo. Diante dessa limitacao, optou-
se por prosseguir com o método random search. Esta estratégia permitiu explorar de forma mais
eficiente o espaco de hiperparametros, selecionando combinac¢des aleatérias para avaliagdo. Esta
mudanca possibilitou prosseguir com procura pela configuragcdo 6tima dos hiperparametros, enquanto
se manteve um tempo de execucdo razoavel. Veja-se que Bergstra e Bengio, em 2012, comprovam a
igual eficiéncia do random search em comparagdo com o grid search, demonstrando empiricamente
que o random search pode alcangar resultados semelhantes ou superiores, enquanto ainda reduz o
custo computacional.

Revela-se, entdo, imprescindivel levar em consideragdo multiplos hiperparametros a fim de
otimizar o desempenho do algoritmo XGBoost. De entre desses hiperparametros, alguns destacam-se

devido a sua relevancia para o processo de ajuste.

2 De modo a obter uma listagem minuciosa de todos os hiperpardmetros do XGBoost Classifier, solicita-se que
faca uma leitura ao seguinte documento: https://xgboost.readthedocs.io/en/stable/parameter.html.
Adicionalmente, caso deseje obter informag¢des mais detalhadas sobre as fun¢des de otimizacdo de parametros
Random Search e Grid Search da biblioteca Scikit-Learn, recomenda-se a leitura dos seguintes documentos:
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model selection.RandomizedSearchCV.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model selection.GridSearchCV.html

Com o intuito de aprofundar o entendimento acerca de qualquer conceito tedrico relacionado ao campo de deep
learning, é cordialmente sugerida a consulta da obra intitulada “Deep Learning with Python”, de autoria de
Francgois Chollet.
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Ora, um desses hiperparametros é a Learning Rate, que governa a velocidade com que o modelo
adquire conhecimento durante o processo de treino. Uma taxa de aprendizagem reduzida resulta
numa aprendizagem mais lenta, proporcionando um refinamento mais cauteloso dos pesos relativos
aos exemplos de treino. Por outro lado, uma taxa de aprendizagem mais elevada pode conduzir a uma
aprendizagem mais rapida, embora com maior propensdo a saltos excessivos nos pesos.

Outro hiperparametro crucial é o Min Child Weight, o qual regula a complexidade do modelo. Tal
parametro estabelece o peso minimo necessario para a criagdo de um novo nd na arvore. Valores mais
elevados desse hiperparametro incentivam a formagdo de nds contendo um numero maior de
amostras, o que pode reduzir a complexidade do modelo e prevenir o fendmeno de overfitting.

O hiperparametro Gamma desempenha um papel significativo na poda das arvores durante o
processo de treino. Este indica a reducdo minima exigida na perda de treino para que uma nova divisao
num nod seja considerada. Valores mais altos de Gamma conduzem a um maior nimero de podas na
arvore, tornando o modelo mais conservador na sua estrutura.

Adicionalmente, o Max Depth é um hiperparametro que limita o nimero de camadas presentes
numa arvore de decisdo. Ao controlar a profundidade da arvore, é possivel administrar a complexidade
do modelo e mitigar a tendéncia ao overfitting. Contudo, estabelecer uma profundidade
excessivamente baixa pode conduzir a underfitting, enquanto uma profundidade excessivamente alta
pode propiciar o surgimento do overfitting.

O NUmero de Estimadores é um outro hiperparametro relevante, indicando a quantidade de
estimadores (arvores) a serem criados durante o processo de treino. Cada estimador contribui para a
decisdo final do modelo. Um maior nimero de estimadores amplia a capacidade do modelo, porém
também pode aumentar o tempo de treino e o risco de overfitting.

Por fim, o Reg Alpha é um hiperparametro de regularizagdo que governa a penaliza¢do L1
(regularizagdo L1) aplicada aos pesos dos nds da arvore. Essa penalizagdo auxilia na prevengdo do
overfitting, ao encorajar a obtengdo de pesos inferiores e a simplificagdo do modelo.

Tecidas as consideragdes supramencionadas, revela-se imprescindivel ajusta-los adequadamente
de modo a obter um modelo XGBoost com o melhor desempenho possivel, considerando as
consideragdes intrinsecas do conjunto de dados e o objetivo da tarefa de classificacdo. Nesta senda,
experimentou-se diferentes combinagdes de valores para esses hiperparametros com o intuito de

encontrar a configuracdo mais adequada para o problema em questdo.
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3.5.1.1 Experiéncia 1

Na primeira experiéncia, foi adotada a utilizacdo de um modelo XGBoost sem otimizacdo de
parametros, com o propdsito de estabelecer uma abordagem preliminar fundamentada em
caracteristicas mais simples, visando obter um modelo de menor complexidade e com variaveis de facil

compreensdo, tais como:

e Adj Close;
e Volume;
e Open.

Consequentemente, na Tabela 1 sdo apresentados os resultados obtidos nas diversas métricas
avaliadas. Os resultados obtidos ndo foram satisfatérios, o que motivou a realizacdo de novas iteracdes

para aprimorar o modelo.

Tabela 1 — Experiéncia n.2 1: XGBoost sem otimizagGo de pardmetros.

XGBoost
Hiperparametro Default Metricas
Learning_rate 0.3
Min_child_weight 1 Accuracy: 78%
Gamma 0 Precision: 77%
Max_depth 6 Recall: 84%
N_estimators 100

3.5.1.2 Experiéncia 2

De forma a aprimorar o desempenho do modelo, procedeu-se a otimizagao dos parametros, com
a intengdo de identificar uma combinagdao 6tima de valores que pudesse gerar resultados mais
satisfatdrios. Esta abordagem envolve a exploragdo sistematica de diversas configura¢ées do modelo
XGBoost, através da adaptacdo dos parametros, visando maximizar sua capacidade preditiva. Ao
otimizar os parametros, desejou-se encontrar uma configuragdo que fosse capaz de reproduzir
resultados mais favoraveis, em conformidade com as métricas de avaliacdo estabelecidas. Tal
procedimento permitiu explorar plenamente o potencial do modelo e aprimorar a sua eficacia
preditiva, tal como é possivel observar, na Tabela 2, através do incremento dos valores das métricas

de avalia¢do.

35



Tabela 2 - Experiéncia n. 22: XGBoost com otimizagdo de pardmetros.

XGBoost
Hiperparametro Range Value Métricas
Learning_rate [0.0005,0.005,0.1] 0.1
Min_child_weight [0,1,5,10] 1 =  Accuracy: 81%
Gamma [0,0.1] 0 = Precision: 80%
™ . o,
Max_depth [2,3,5,7] 3 Recall: 85%

N_estimators

[100,200,300,400,500,600,700] 300

3.5.1.3

De um ponto de vista puramente experimental, optou-se, na terceira experiéncia, por realizar a
exclusdo de determinadas variaveis e a inclusdo de outras, com o propdsito de investigar a capacidade
de classificacio da tendéncia do Indice S&P 500 utilizando o novo conjunto de varidveis. Esta
abordagem visa analisar se as varidveis selecionadas apresentam um poder preditivo mais significativo
em relacdo a tendéncia do S&P 500, permitindo uma compreensao e classificagdo mais precisa desse
indicador. A remocdo das varidveis anteriores tem como objetivo direcionar o enfoque para as

caracteristicas mais relevantes e explorar a habilidade do modelo em classificar a tendéncia do S&P

Experiéncia 3

500 de maneira mais precisa.

As variaveis selecionadas foram as seguintes:
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Adj Close;
Adj_Close_vix;
Adj_Close_oil;
MACD;

Open;
trend_close_vix
RSI.
Variation_oil;

Variation_dow.



Como pode ser observado na Tabela 3, este procedimento permitiu alcangcar um acréscimo de
aproximadamente 10 pontos percentuais nas trés métricas de avaliacdo do modelo, em comparacgao
com a experiéncia anterior. Estes resultados evidenciam uma melhoria significativa no desempenho
do modelo, indicando que a substituicdo das variaveis resultou numa capacidade de classificacdo mais
precisa da tendéncia do S&P 500. Essa diferencga positiva nas métricas de avaliagao reforca a relevancia

das variaveis selecionadas na modela¢do do comportamento desse Indice.

Tabela 3 - Experiéncia n.2 3: XGBoost com otimizagdo de pardmetros, utilizando novo conjunto de features e ajuste de
pardmetros.

XGBoost

Hiperparametro Range Value Meétricas
Learning_rate [0.0005,0.005,0.1,0.15,0.2] 0.005

Min_child_weight [1,5,10] 10 = Accuracy: 89%
Gamma [0,0.1] 0.2 * Precision: 89%

n . [

Max_depth [3,5,7,9] 3 Recall: 90%
N_estimators [300,400,500,600,700,1000] 1000

No entanto, é importante ressaltar que, na Ultima experiéncia mencionada, embora as métricas
tenham alcanc¢ado valores altamente significativos e satisfatérios, o nimero de varidveis explicativas
utilizado permaneceu substancialmente elevado. Diante dessa circunstancia, com o propdsito de
reduzir a complexidade do modelo através da diminuicdo do nimero de varidveis, procedeu-se, na
quarta experiéncia, a exclusdo de trés varidveis com o intuito de examinar o efeito dessa remog¢do no
desempenho do modelo. Esta abordagem tem por objetivo avaliar a importancia dessas varidveis na
capacidade de classificacdo da tendéncia do S&P 500, enquanto visa simplificar e aprimorar a

interpretacdo do modelo, promovendo uma maior parcimdnia na selecdo das variaveis utilizadas.

3.5.14 Experiéncia 4

Ap0ds a remocao das varidveis Adj_Close_vix, Adj_Close_oil e Variation_oil, foi observado que, em
comparagdo com a experiéncia anterior, os valores das métricas permaneceram constantes, com
excec¢do do recall, que registou um aumento de um ponto percentual. A estabilidade das métricas
sugere que a exclusdo das trés variaveis ndo teve um impacto substancial no desempenho geral do
modelo, o que por sua vez contribui para aumentar a simplicidade do modelo. O aumento no recall
indica que o modelo estd a capturar de forma mais eficaz os casos em que o indice S&P 500 apresenta

uma tendéncia crescente, melhorando a sua capacidade de identificar corretamente esses casos.
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Tabela 4 - Experiéncia n.2 4: XGBoost com otimizagdo de pardmetros, utilizando novo conjunto de features e ajuste de
pardmetros.

XGBoost
Hiperparametro Range Value Métricas
Learning_rate [0.0005,0.005,0.1,0.15,0.2] 0.005
Min_child_weight [1,5,10] 10 =  Accuracy: 89%
Gamma [0,0.1] 0.2 = Precision: 89%

» . o,

Max_depth [3,5,7,9] 3 Recall: 91%
N_estimators [300,400,500,600,700,1000] 100

3.5.1.5 Experiéncia 5

Na penultima experiéncia, foram realizadas duas importantes modificagdes no modelo.
Primeiramente, foi adicionado um novo hiperparametro denominado reg_alpha, com o propédsito de
controlar o overfitting, ou seja, reduzir a tendéncia do modelo em ajustar-se excessivamente aos dados
de treino. Além disso, houve uma modificagcdo no conjunto de varidveis de entrada, resultando numa
reducdo do numero de varidveis utilizadas, com o intuito de simplificar o modelo. Esta reducdo das
variaveis foi fundamenta nos métodos estatisticos ANOVA e LASSO, os quais identificaram as variaveis
que possuiam maior capacidade de influenciar a tendéncia do indice S&P 500, de acordo com suas
respetivas metodologias. Esta abordagem teve como objetivo selecionar as varidveis mais relevantes
e informativas, a fim de melhorar a capacidade preditiva do modelo.

Com esta experiéncia, foi possivel observar um leve aumento nas métricas de avaliagdo do
desempenho do modelo. Estes resultados sugerem que as modificagdes realizadas, como a introdugdo
do hiperparametro reg_alpha e a selecdao de varidveis com base nos métodos ANOVA e LASSO,
contribuiram para uma melhoria marginal no desempenho do modelo. Embora o incremento nas
métricas tenha sido modesto, essas melhorias indicam um progresso na capacidade de classificacdo
da tendéncia do indice S&P 500.

As varidveis selecionadas foram as seguintes:

e Variation_dow,

e Low_10d_vix,

e Low_ oil
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Tabela 5 - Experiéncia n.2 5: XGBoost com otimizagdo de pardmetros, utilizando novo conjunto de features e ajuste de
pardmetros.

XGBoost

Hiperparametro Range Value Métricas
Learning_rate [0.0005,0.005,0.1,0.15,0.2] 0.005
Min_child_weight [1,5,10] 5

= Accuracy: 90%
Gamma [0,0.1,0.2] 0.2 .

=  Precision: 92%
Max_depth [3,5,7,9] 9 = Recall: 90%
N_estimators [300,400,500,600,700,1000] 300
Reg_alpha [0.0001,0.001,0.01] 0.0001

Por fim, mesmo com resultados considerados satisfatérios até entdo, foi realizada uma ultima

experiéncia visando obter melhorias ainda mais significativas.

3.5.1.6 Experiéncia 6

Esta ultima experiéncia consistiu, entdo, exclusivamente na substituicdo da variavel
"variation_dow" pela variavel "return". Com essa modificacdo, como pode ser observado na Tabela 6,
observou-se um aumento de quatro pontos percentuais na accuracy em relagdo a experiéncia anterior,
um aumento de dois pontos percentuais na precision e um aumento de cinco pontos percentuais no
recall. Estes resultados indicam que a substituicdo da varidvel teve um impacto positivo no
desempenho do modelo, aumentando sua capacidade de classificacdo e previsdo da tendéncia do
indice S&P 500.

e Return

e Low_10d_vix,

e Low oil

Apds a realizagdo da Ultima experiéncia, observou-se um incremento de quatro pontos
percentuais na accuracy em relagao a experiéncia anterior, alcangando um valor de 94%. Isso significa
que o modelo apresenta uma taxa elevada de previsdes corretas em relacdo a tendéncia do indice S&P
500, o que é muito relevante para a tomada de decisGes de investimento. A accuracy elevada indica

que o modelo possui um desempenho satisfatério na classificagdo dos casos.
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Tabela 6 - Experiéncia n.2 6: XGBoost com otimizagdo de pardmetros, utilizando novo conjunto de features e ajuste de
pardmetros.

XGBoost

Hiperparametro Range Value Métricas
Learning_rate [0.0005,0.005,0.1,0.15,0.2] 0.005
Min_child_weight [1,5,10] 10

= Accuracy: 94%
Gamma [0,0.1,0.2] 0.1 .

=  Precision: 94%
Max_depth [3,5,7,9] 3 = Recall: 95%
N_estimators [300,400,500,600,700,1000] 400
Reg_alpha [0.0001,0.001,0.01] 0.01

Ja a precision de 94% indica a habilidade do modelo em prever corretamente 94% dos casos em
que a tendéncia do indice é crescente. Esta métrica é crucial para evitar falsos positivos, ou seja,
previsdes incorretas de aumento da tendéncia. Com uma precision elevada, os investidores tém uma
maior confianca de que as previsGes de aumento da tendéncia sdo precisas e podem tomar decisoes
de investimento com maior seguranca. E, ainda, essencial salientar que os falsos positivos tém
implicacOes financeiras negativas. Quando o modelo prevé uma tendéncia crescente que nao se
concretiza, isto é, na realidade, o Indice S&P 500 apresenta uma tendéncia decrescente, os
investidores podem incorrer em perdas financeiras. Tais perdas ocorrem porque os investidores
podem abrir posicdes de compra com base na previsdo incorreta e, posteriormente, ter de acionar o
stop loss para limitar as suas perdas. Portanto, uma precision elevada é fundamental para minimizar
os falsos positivos e evitar perdas financeiras desnecessarias.

Com um recall de 95%, o modelo demonstra a capacidade de identificar corretamente 95% dos
casos em que o indice S&P 500 apresenta tendéncia crescente. Esta métrica reflete a eficicia do
modelo em evitar falsos negativos, ou seja, a ocorréncia de casos em que a tendéncia crescente nao é
identificada corretamente. Os falsos positivos, por sua vez, correspondem aos casos em que o modelo
previu erroneamente uma tendéncia decrescente que na verdade se transformou numa tendéncia
positiva. Nesses casos, os investidores podem ser levados a vender as suas posi¢cdes devido ao temor
de uma queda no indice, quando na verdade o indice acaba por subir. Evitar falsos positivos é
fundamental para evitar perdas desnecessarias e permitir que os investidores tomem decisGes de

venda de forma mais precisa e fundamentada.
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Em suma, na conclusdo desta seccdo, pode-se afirmar que o aprimoramento da inclusdo de
varidveis exdgenas no modelo de classificacdo, resultou num avanco significativo na sua performance
preditiva. O modelo final exibiu uma elevada accuracy de 94%, denotando habilidade em discernir com
precisdo se o preco de fecho ira ascender ou declinar, face ao dia anterior. Neste contexto, em outras
palavras, esta accuracy de 94% reflete que, num conjunto de 100 dias, o modelo previu corretamente
o movimento do preco em 94 ocasides.

Comparativamente ao modelo baseline inicial, o progresso obtido é significativo, aumentando em
cerca de 20 pontos percentuais o desempenho preditivo. Este aprimoramento, deve-se, em grande
parte, as técnicas utilizadas para a sele¢ao de features. A selecdo criteriosa das varidveis exdgenas,
determinadas através de técnicas avancadas de selecdo de features, desempenhou um papel crucial
no aumento do valor das métricas de performance. Estas técnicas permitiram identificar e incluir
apenas as varidveis mais relevantes para o processo de classificacdo, evitando, assim, o impacto
negativo de varidveis irrelevantes ou redundantes.

Na Figura 14, estdo resumidos os valores das métricas obtidos para cada uma das seis experiéncias

realizadas.
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Figura 14 - Resultados obtidos com as seis experiéncias desenvolvidas no problema de classificagdo.

Ademais, é imprescindivel destacar que a otimizagdo dos hiperparametros também desempenhou
um papel preponderante na obtencdo de resultados aprimorados. A meticulosa procura e a criteriosa
selecdo dos hiperparametros contribuiram significativamente para aprimorar a eficacia do modelo e

maximizar a sua capacidade de previsao.
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Em virtude do nivel de accuracy, atingindo a marca de 94%, torna-se inquestionavel que o
desenvolvimento deste modelo se revelou vantajoso. A sua precisdo consistente na previsdo oferece
uma vantagem competitiva valiosa, capacitando tomadas de decisdao informadas e confidveis num
cenadrio caraterizado pela volatilidade. Nesse contexto, este modelo permite reduzir substancialmente
o risco associado a alavancagem, uma vez que as previsGes corretas, em grande parte dos dias,
minimizam a probabilidade de ocorréncia de perdas significativas. Isto proporciona maior confianga
aos investidores que utilizam alavancagem ao tomar decisdes de investimento, permitindo-lhes
capitalizar de forma mais segura nas oportunidades de mercado.

Com base na comparacdo com a revisdo de literatura, notadamente considerando o artigo de

Ampomah et al. (2020), o modelo desenvolvido ostentou uma superioridade, apresentando uma

accuracy de oito pontos percentuais maior do que o modelo XGBoost abordado neste estudo. Veja-se

que, o estudo conduzido por Ampomah et al. (2020) revelou a accuracy mais elevada para o XGBoost

entre os artigos analisados. Adicionalmente, ao observar a revisdo de literatura, constata-se que o
segundo melhor modelo da revisdo da literatura para o XGBoost obteve uma accuracy de 74%. Deste
modo, é evidente que o modelo desenvolvido neste projeto apresentou um notavel aumento de 20
pontos percentuais em comparagdo com o referencial apresentado na literatura. Consequentemente,
esta significativa melhoria de desempenho demonstra a eficacia e superioridade do modelo proposto

face aos artigos anteriormente analisados.

3.5.2 Construgdo do Modelo para o Problema de Regressao

Ap6s a conclusdo da construcdo do modelo destinado a identificar a tendéncia do indice S&P 500,
procedeu-se ao desenvolvimento de um modelo LSTM com o intuito de efetuar previsGes do precgo de
fecho. Tal escolha baseou-se na capacidade das redes neurais recorrentes do tipo LSTM capturarem
dependéncias temporais presentes em séries temporais financeiras a curto e a longo prazo.

E pertinente salientar que um dos objetivos consistia em estimar o valor didrio do impacto
decorrente das variacdes do indice S&P 500, a fim de determinar a magnitude dessas oscilagdes e
avaliar o impacto resultante. No entanto, constatou-se que a varidvel criada com esse propdsito ndo
exibiu sinais de autocorrelagdo (ou dependéncia ao longo do tempo), conforme evidenciado na Figura
15, onde a fung¢do de autocorrelagdo mostra um padrao tipico de um processo de ruido branco. Tal

auséncia de autocorrelacdo implica a inviabilidade de previsdo dessa variavel.
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Figura 15 - Autocorrelagdo da varidvel que mede a magnitude as oscilagbes do indice S&P 500.

Mais se pode concluir que a auséncia de autocorrelacdo nessa variavel reforca a hipétese da teoria
da eficiéncia dos mercados financeiros. Ora, a teoria da eficiéncia dos mercados eficientes, formulada
por Eugene Fama na década de 1960, postula que os pregos dos ativos financeiros refletem de forma
imediata todas as informacgdes pertinentes e disponiveis. De acordo com essa teoria, os mercados sao
considerados eficientes na medida em que os investidores ndo conseguem consistentemente superar
o desempenho médio do mercado por meio da aplicacdo de estratégias baseadas em analise técnica
ou em informag0des histdricas.

Nesta senda, de acordo com a perspetiva da teoria da eficiéncia dos mercados financeiros, os
retornos didrios das a¢gdes ndo podem ser preditos de maneira consistente, uma vez que os precos ja
contemplam todas as informacdes disponiveis. A auséncia de autocorrelacdo na varidvel em estudo
reforga essa ideia, indicando que os dados se comportam como ruido branco ou random walk, onde
nao ha padrdes ou dependéncia serial.

Em consequéncia, prosseguiu-se com a tarefa de prever de forma precisa o prego de fecho didrio
do indice S&P 500. O objetivo subjacente consiste em obter o valor do prego de fecho ao término do
dia seguinte de negocia¢do, empregando-se informagdes histéricas referentes aos dias anteriores.
Essas informagdes incluem valores passados e padrdes observados nas transa¢des realizadas com o

indice durante o periodo definido.
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3.5.2.1 XGBoost

Com o intuito de obter resultados comparativos, realizou-se uma experiéncia inicial utilizando o
modelo XGBoost Regressor®, preservando rigorosamente a mesma estrutura adotada na Ultima
experiéncia executada com o XGBoost Classifier no problema previamente analisado, bem como as
variaveis selecionadas, tais como:

e Return

e Low_10d_vix,

e Low_oil

Além disso, salienta-se que esta arquitetura do XGBoost Regressor foi utilizada com os parametros
otimizados, que foram obtidos através de um cuidadoso processo de procura e ajuste de
hiperparametros. Essa procura de parametros foi conduzida na seccdo 3.5.1 desta dissertacdao, onde
foram exploradas diversas combinacGes de valores para os hiperparametros do XGBoost.

Perante esta abordagem adotada, veja-se, todavia, que, os resultados obtidos ndo se revelaram
satisfatdrios, dado o erro médio quadratico evidenciar uma média de erro de aproximadamente 757
ddlares em relacdo aos valores reais, conforme apresentado na Tabela 7. Com esta diferenca
considerdvel entre as previsdes e o valor real médio do varidvel target, que é de 1921S, é possivel
inferir que este modelo poderia resultar em perdas financeiras significativas. Além disso, o MAPE
(Mean absolute percentage error) de 28.83% indica que, em média, as previsdes diferem em quase
29% do valor real. Esta taxa de erro percentual médio é bastante significativa e pode impactar

negativamente a tomada de decisdes financeiras.

Tabela 7 - Experiéncia n.2 1: XGBoost Regressor.

XGBoost

Hiperparametro Range Value Meétricas
Learning_rate [0.0005,0.005,0.1,0.15,0.2] 0.15

Min_child_weight [1,5,10] 10 e RMSE: 757
Gamma [0,0.1,0.2] 0.1 e MAPE: 28.83%
Max_depth [3,5,7,9] 9 e X TARGET: 1921
N_estimators [100,300,400,500,600,700,1000] 100

Reg_alpha [0.0001,0.001,0.01] 0.01

3 0 XGBoost Regressor é um algoritmo de machine learning baseado em &rvores de decisdo, amplamente
utilizado para tarefas de regressao devido a sua eficiéncia e precisdo dos resultados. Para mais informagdes sobre
os parametros especificos do XGBoost Regressor, consulte o seguinte documento:
https://xgboost.readthedocs.io/en/stable/parameter.html
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Desta forma, é crucial rever e aprimorar o modelo de previsdo e considerar abordagens que
possam proporcionar maior precisdo nas previsdes. Reduzir a diferenca entre as previsdes e os valores
reais é fundamental para evitar perdas financeiras e garantir que as decisdes sejam fundamentadas

em informagdes mais confidveis.

3.5.2.2 LSTM

Nas experiéncias subsequentes, desenvolveu-se uma rede LSTM utilizando técnicas de otimizagdo
de hiperparametros, a fim de determinar os valores mais adequados para alcancar o melhor
desempenho possivel. A arquitetura resultante é composta por duas camadas ocultas de tipo LSTM,
em gue o numero de unidades é selecionado entre 25, 50 ou 75 por meio do processo de otimizacdo
dos parametros. A funcdo de ativacdo pode ser escolhida entre "relu" ou "tanh" para ambas as
camadas LSTM. Apds as camadas LSTM, sdo adicionadas duas camadas densas, com a primeira
contendo 25 unidades e a ultima com uma Unica unidade de saida. A rede é compilada utilizando os
algoritmos de otimizacdo "adam" ou "rmsprop", e a funcao de perda utilizada é o Mean Squared Error
(erro médio quadratico). Essa arquitetura possibilita que a rede LSTM capture informagdes temporais
em sequéncias de dados e realize previsoes visando otimizar o seu desempenho.

Para avaliar o desempenho da arquitetura desenvolvida, conduziram-se trés experiéncias, nas
quais apenas as variaveis de entrada foram modificadas. Nestas trés primeiras experiéncias, a escolha
dos melhores hiperparametros permaneceu consistente, indicando que um numero 6timo de
unidades na rede LSTM é 75, o algoritmo de otimizagdo adotado é o "adam" e a funcdo de ativacdo
empregue é o "tanh", o esquema da arquitetura LSTM encontra-se na Figura 19. Mediante a Tabela §,
é possivel visualizar que a terceira experiéncia resultou num desempenho superior, superando os
resultados previamente obtidos. Destaca-se que as caracteristicas utilizadas nessa experiéncia foram

selecionadas por meio dos métodos de selegdo de varidveis LASSO e ANOVA.
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Figura 19 - Arquitetura LSTM otimizada.

Observa-se que a terceira experiéncia, com as varidveis Open, Low e High selecionadas pelo
método LASSO e ANOVA, obteve até ao presente momento o melhor desempenho em termos das
métricas de avaliacdo consideradas. Estes resultados corroboram a eficacia da combinacdo dos
hiperparametros otimizados e da selecdo adequada das varidveis de entrada, evidenciando a
relevancia das técnicas empregues na construcdo da arquitetura da rede LSTM. Com base nos dados
apresentados na Tabela 8 e visualizados de forma grafica na Figura 20, é possivel perceber os
resultados obtidos com as trés experiéncias realizadas, bem como o desvio da previsdo em relacdo aos

valores reais.

Tabela 8 - Experiéncias: Resultados obtidos com o uso da rede LSTM para prever o prego de fecho do indice S&P 500.

LSTM
Experiéncia Features RMSE MAPE X TARGET
1 Return / Low_10d_vix / Low_oil 996 44%
2 Return/Variation_oil/Variation_dow/Adj_close_previous 22 2.23% 1921
3 Open / Low / High 16 1.90%
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Figura 20 - PrevisGes do prego de fecho do Indice S&P 500.

Verifica-se que, até o presente momento, as varidveis endégenas destacaram-se como as que
obtiveram o melhor desempenho na previsdo do preco. Com o intuito de estudar o comportamento
das métricas, decidiu-se realizar uma quarta e ultima experiéncia, utilizando apenas o histérico do
preco de fecho do indice S&P 500, dos ultimos 20 dias. Surpreendentemente, esta abordagem resultou
num desempenho superior, como pode ser corroborado pelos resultados apresentados na Tabela 9 e
visualizados de forma grafica na Figura 21, onde se evidencia a comparacao entre os valores reais e 0s
valores preditos. Este Gltimo modelo empregue na previsdo do preco do indice S&P 500 revelou um
RMSE de 8.94, indicando que, em média, as previsdes exibem um erro de meros 8.94S em relag¢do aos
valores reais. Além disso, o MAPE obtido indica que o modelo determina um erro médio percentual de
apenas 1.71% em relagdo aos valores reais, representando cerca de 32.85 em termos absolutos. Vale
salientar que, em cendrios onde a simplicidade é prevalente, o modelo de regressdo obteve uma
eficicia eximia ao realizar as previsdes quando comparado com o valor médio do indice. Por
conseguinte, podemos concluir que, ao desenvolver modelos mais simples e de compreensao mais

acessivel, foi possivel obter os melhores resultados na previsao do prego.

Tabela 9 - Resultados obtidos com a ultima experiéncia na previséo do prego de fecho.

LSTM

Experiéncia Features RMSE MAPE X TARGET

4 Adj_Close 8.94 1.71% 1921
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Figura 21 - Previsdo do prego de fecho do Indice S&P 500 - Modelo Final

Tais métricas apresentam uma importancia de relevo no ambito do day trading e da gestao
financeira, pois podem exercer um impacto direto na rentabilidade e na mitigacdo de riscos. No
contexto do day trading, onde as operagGes se desenvolvem em prazos curtos e baseiam-se em
previsdes de curto prazo, a precisdo das previsoes de preco reveste-se de carater crucial. Um modelo
com valores reduzidos de RMSE e MAPE sugere que as previsGes se encontram proximas dos valores
reais, o que pode auxiliar os day traders na tomada de decisdes informadas e oportunas. Isso pode
resultar numa maior probabilidade de realizar trades bem-sucedidas, o que, por sua vez, pode levar a
ganhos financeiros significativos

Para este problema, observou-se, entdo, que a introdugao de varidveis exdgenas, como por
exemplo o prego do petréleo ou o valor do indice VIX, apenas adicionava ruido ao modelo de previsdo
de prego. No entanto, é importante ressaltar que, ao considerar a classificagao da tendéncia, a inclusdo
de varidveis exdgenas revelou-se crucial. A previsdo do preco do indice S&P 500 apresenta um desafio
complexo devido a sua natureza volatil e a influéncia de multiplos fatores no mercado financeiro.
Embora a inclusdo de varidveis exégenas possa, a principio, parecer uma abordagem promissora para
aprimorar a precisdo das previsdes de preco, é importante reconhecer que tais variaveis podem, em
determinados casos, introduzir ruido indesejavel e ndo conferir um beneficio tangivel a precisao global
do modelo. Contudo, quando se trata da classificacdo da tendéncia do indice S&P 500, as varidveis
exogenas desempenham um papel crucial. Essas varidveis externas possuem a capacidade de fornecer
informacGes complementares sobre as condicbes do mercado, sinalizando possiveis tendéncias

ascendentes ou descendentes.
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De acordo com a andlise realizada considerando as carateristicas especificas do modelo de
previsao desenvolvido neste projeto, notadamente a sua arquitetura LSTM e o objetivo de prever o
preco de fecho do indice S&P 500 em base didria, é digno de notar que o modelo desenvolvido nesta
seccdo, destaca-se como o terceiro melhor de entre os estudos literdrios analisados, levando em
consideracdo tais carateristicas.

Cumpre ressaltar que os artigos que alcangaram resultados mais satisfatérios na previsdo do
indice S&P 500 adotaram uma abordagem abrangente, incorporando diversas fontes de informagdo
complementares e estratégicas. Tais fontes incluem dados do Google Trends, uma ampla gama de
indicadores econdmicos e, ainda, analise de sentimento. Outro aspeto relevante, e que contribui para
ostentar a diferenca existente nas performances, é a incorporacao de diferentes periodos temporais

de historico de dados.
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CAPITULO 5

Conclusoes

Neste Capitulo, sdo apresentadas as principais conclusdes que se lograram alcangar com a presente
dissertacdo, relativamente a eficiéncia dos algoritmos XGBoost e LSTM e, bem como, sobre a sua
aplicabilidade na previsdo de dados financeiros, marcados por alta volatilidade e complexidade.

Todos os conjuntos de dados utilizados no estudo sdo de natureza didria e foram recolhidos
através da plataforma Yahoo Finance, abrangendo os periodos de setembro de 2000 até abril de 2023.
Adicionalmente, ao conjunto de dados do indice S&P 500, foram acrescentados outros trés conjuntos
contendo varidveis exdgenas, com o intuito de incrementar o desempenho dos modelos. Ademais,
também foram inseridas duas varidveis representativas de indicadores técnicos, a saber, o RSl e o
MACD, visando auxiliar no processo de previsdao. Apds a construcao das diversas variaveis, realizou-se
o tratamento de dados necessdrio para mitigar a presenca de valores omissos e assegurar a integridade
dos dados.

Apds a conclusdo da etapa supramencionada, foi realizada a selecdo de varidveis mediante a
aplicacdo de duas técnicas: LASSO e ANOVA. O objetivo foi obter as varidveis mais explicativas para
cada variavel target.

No ambito da problemdtica da classificagdo, enfocada na tendéncia do indice S&P 500, a
incorporacdo do indice VIX e do preco do petréleo demonstrou um incremento significativo nas
métricas de desempenho, refletindo, assim, um reforco na analise das oscila¢Ges do preco de fecho do
indice S&P 500. Consequentemente, pode-se concluir que a inclusdo do indice VIX, como variavel
explicativa, permitiu a captura e reflexdo das altera¢gdes no sentimento e percec¢do dos investidores
relativamente ao risco vivenciado nos mercados, contribuindo, deste modo, para o aprimoramento
das métricas de performance do modelo desenvolvido para prever as dire¢des do indice S&P 500. Por
sua vez, o preco do petréleo exerceu uma influéncia significativa sobre o indice S&P 500, uma vez que
as flutuagdes nos precos do petrdleo, afetam diversos setores econdmicos e as perspetivas de
crescimento, impactando, consequentemente, o desempenho geral do indice. Veja-se que, 0 aumento
nos pregos do petréleo acarreta um consequente aumento nos custos operacionais das empresas, o
que pode, por sua vez, exercer pressao negativa sobre os lucros e o desempenho das empresas

incorporadas no indice S&P 500.
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Acrescenta-se, ainda, que inicialmente, um modelo baseline foi desenvolvido, contendo
unicamente varidveis enddgenas, e com a adicao estratégica de determinadas varidveis exégenas,
alcancou-se um aumento de cerca de 20 pontos percentuais na accuracy. O modelo final revelou,
portanto, uma accuracy de 94%, evidenciando a sua capacidade em discernir com precisdo o
movimento do preco de fecho do indice S&P 500 em rela¢do ao dia anterior. Este valor de accuracy
enfatiza a vantagem estratégica decorrente do referido modelo, pois tal valor de accuracy implica que
ao longo de 365 dias, o modelo prevé erroneamente apenas 22 ocasides.

Como estratégia adicional, é pertinente mencionar que o segundo problema a ser abordado
consistia na previsdo do impacto das variagdes do Indice S&P 500, a fim de avaliar a sua magnitude.
No entanto, ao analisar a varidvel criada com essa finalidade, constatou-se que a mesma nao
apresentava autocorrelacdo, sugerindo que os precos refletem eficientemente todas as informacdes
disponiveis no mercado financeiro. Ora, esse resultado estd em consonancia com a teoria da eficiéncia
dos mercados financeiros, que postula que os precos dos ativos financeiros ja incorporam todas as
informacdes relevantes. Deste modo, optou-se, portanto, por prosseguir com o foco na previsdo do
preco de fecho do indice S&P 500 para o dia seguinte.

Assim, neste aspeto, no problema de regress3o, cujo objetivo é prever o preco de fecho do indice
S&P 500 para o dia seguinte, foram conduzidas varias experiéncias, com o intuito de aprimorar as
métricas de desempenho. Ao longo do desenvolvimento do modelo, constatou-se que a inclusdo de
variaveis exdgenas resultava apenas no acréscimo de ruido do modelo, ndo contribuindo
significativamente para a melhoria das previsGes. Consequentemente, o melhor modelo foi obtido
através da utilizagdo do histdrico de 20 dias do preco de fecho do referido indice como a Unica variavel
preditiva.

Apds a conclusdo do processo de desenvolvimento do ultimo modelo, foi alcangado um valor da
métrica RMSE de apenas 8.94. Tal valor de RMSE, revela a amplitude dos valores que o modelo é capaz
de prever. Esta estreita faixa de variacdo de pregos, ficara situada entre 1912.065 e 1929.04S, visto
que o preco médio do indice S&P 500 é de 1291 ddlares. Esta discrepancia sugere que o modelo
desenvolvido possui uma margem de erro relativamente pequena em relagdo ao intervalo de valores
possiveis. Para investidores e traders, possuir um modelo com uma baixa margem de erro representa
um ativo inestimavel, uma vez que possibilita a tomada de decisdes fundamentadas e precisas,
resultando, deste modo, na reducdo de riscos associados as operagdes financeiras.

A respeito de todas as contribuicdes advindas dos Capitulos precedentes, é importante ressaltar
gue esta dissertacao se encontra sujeita a diversas limitacdes. De entre elas, destaca-se a constatacgao
de que, embora os modelos desenvolvidos tenham apresentado métricas de desempenho
satisfatérias, ainda persiste uma pequena, porém relevante, margem de erro. E imprescindivel ter

plena consciéncia de que essa margem de erro, embora reduzida, pode acarretar perdas significativas.
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A sensibilidade do contexto que este trabalho se insere, especialmente no dmbito dos mercados
financeiros, configura-se como um elemento de suma importancia a ser ponderado. Os referidos
mercados caracterizam-se pela sua intrinseca volatilidade, bem como pela natureza dindmica e
complexa, o que implica a necessidade de uma abordagem cautelosa. Consequentemente, a aplicagdo
de uma estratégia eficaz em momentos propicios pode, em contrapartida, revelar-se desfavoravel
durante periodos de adversidade, culminando em prejuizos consideraveis.

Ora, é, portanto, essencial reconhecer que, mesmo diante dos progressos alcangados ao longo
desta dissertacdo, a plena compreensao da imprevisibilidade da potencial instabilidade inerente aos
mercados financeiros exige uma postura prudente e cautelosa na sua aplicacdo. A procura pela
exceléncia e aperfeicoamento dos modelos desenvolvidos deve ser acompanhada por uma consciéncia
continua das possiveis incertezas que permeiam esse contexto, com o propdsito de mitigar quaisquer
impactos adversos que possam decorrer dos seus investimentos.

Em acréscimo, em virtude da inerente volatilidade dos mercados financeiros, outra limitacdo que
merece ser destacada é a exclusividade do uso de dados de precos histdricos neste estudo. Dessa
forma, a incorporagdo de andlise de tendéncias, andlise de sentimento ou, até mesmo, a inclusao de
informacgdes advindas de noticias pertinentes poderia evidenciar um elemento aliado na procura por
resultados mais confidveis. Nesse sentido, para futuros estudos, torna-se imperativo considerar a
inclusdo de tais dados complementares, dado que estes poderiam figurar como um aliado na procura
por resultados de maior confianca e solidez.

Por fim, é importante considerar a possibilidade de resolver os problemas mencionados através
do uso de modelos hibridos. Conforme destacado na revisdo de literatura realizada, tais modelos tém
demonstrado performances notdveis, apesar da sua complexidade. Muitos investigadores acreditam
gue a combinagdo de diferentes modelos ou a adogdo de abordagens hibridas pode constituir uma

solugdo eficaz para aprimorar o desempenho e superar as limitagdes existentes (Khashei et al., 2019).
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Anexo A — Variaveis Originais
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Anexo B - Lista de Variaveis
e Open_sp500
e High _sp500
e Low_sp500
e Close_sp500
e AdjClose_sp500
e Volume_sp500
e Open_10d_sp500
e Open_4d _sp500
e High 10d_sp500
e High 4d sp500
e Low_10d sp500
e Low_4d sp500
e C(Close_10d_sp500
e Close_4d _sp500
e AdjClose_10d_sp500
e AdjClose_4d_sp500
e Volume_10d sp500
e Volume_4d_sp500
e Return_sp500
e Previous_Close_sp500
e Impact_value sp500
e Target_trend
e MACD_sp500
e RSI_sp500
e Open_vix
e High vix
o Low_vix
o Close_vix
e Adj Close_vix
e Open_10d vix
e Open_4d_vix
e High 10d_vix
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High_4d_vix
Low_10d_vix
Low_4d_vix
Close_10d_vix
Close_4d_vix

Adj Close_10d_vix
Adj Close_4d_vix
Volume_10d_vix
Volume_4d_vix
diff_close_vix
trend_close_vix
Open_oil
High_oil

Low_oil
Close_oil

Adj Close_oil
Volume_oil
Open_10d_oil
Open_4d_oil
High_10d_oil
High_4d_oil
Low_10d_oil
Low_4d_oil
Close_10d_oil
Close_4d_oil

Adj Close_10d_oil
Adj Close_4d_oil
Volume_10d_oil
Volume_4d_oil
Previous_Close_oil
Variation_oil
Open_dow

High_dow
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Low_dow
Close_dow

Adj Close_dow
Volume_dow
Open_10d_dow
Open_4d_dow
High_10d_dow
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