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Resumo

Este estudo investiga a aplicacao de técnicas de machine learning na optimizacao de retornos
financeiros no mercado de Forex. O estudo foi realizado com dados extraidos do metatra-
der 5, referentes ao periodo de 9 de Setembro de 2010 a 31 de Janeiro de 2025. Foram
considerados modelos predictivos supervisionados, incluindo regressao logistica penalizada
via L1, arvores de decisdo e redes neurais artificiais, avaliados por meio de validagao cru-
zada temporal com janela expansiva e reamostragem bootstrap por blocos, assegurando a
robustez e estabilidade dos resultados fora da amostra (30% da base de dados), com opti-
mizagao de hiperparametros via grid search com validagao cruzada temporal do tipo k-fold.
Os resultados indicam que a regressao logistica penalizada apresentou maior consisténcia e
estabilidade predictiva, superando estatisticamente a drvore de decisao e exibindo desem-
penho compardvel ao da rede neural artificial, com acurécia fora da amostra em torno de
60%. A andlise de estabilidade temporal evidenciou que a expansao progressiva da amostra
de treino pode melhorar o desempenho dos algoritmos. Do ponto de vista econémico, as pre-
visoes foram incorporadas em estratégias de negociacao com regras explicitas de gestao de
risco, incluindo a utilizagao do Value at Risk como mecanismo de stop-loss. Essa integragao
permitiu converter vantagens estatisticas moderadas em melhorias significativas na relacao
risco-retorno, reflectidas no aumento dos indices de Sharpe e Sortino e na reducao das perdas
acumuladas. Os resultados sugerem que a utilidade pratica dos modelos de machine lear-
ning nao depende exclusivamente da complexidade algoritmica, mas da combinacao entre
parciménia estatistica, validacdo temporal rigorosa e controlo eficaz do risco. Em sintese,
o estudo contribui para a literatura empirica ao demonstrar como técnicas de machine le-
arning podem apoiar a tomada de decisao no mercado Forex quando aplicadas com rigor
metodoldgico e interpretacao cautelosa, mesmo em ambientes caracterizados por elevada in-

certeza e instabilidade.

Palavras-chave: Bootstrap por blocos; Forex; Gestao de risco; Machine learning; Nego-
ciagao; Redes neurais; Regressao logistica penalizada; Validagao cruzada com janela expan-

siva.



Abstract

This work investigates the application of machine learning techniques in optimizing financial
returns within the Forex market, combining rigorous statistical analysis with an economic
evaluation of forecasts. The study was conducted using data extracted from MetaTrader
5, covering the period from September 9, 2010, to January 31, 2025. Supervised predictive
models were considered, including L1-penalized logistic regression, decision trees, and arti-
ficial neural networks, evaluated using walk-forward temporal validation with an expanding
window and block bootstrap resampling, ensuring the robustness and stability of out-of-
sample results (30% of the dataset), with hyperparameters optimized via grid search with
time series k-fold cross-validation. The results indicate that penalized logistic regression
showed greater consistency and predictive stability, statistically outperforming the decision
tree and exhibiting performance comparable to the artificial neural network, with out-of-
sample accuracies around 60%. Temporal stability analysis revealed that the progressive
expansion of the training sample can improve algorithmic accuracy. From an economic pers-
pective, forecasts were incorporated into trading strategies with explicit risk management
rules, including the use of Value at Risk (VaR) as a stop-loss mechanism. This integration
allowed for the conversion of moderate statistical advantages into significant improvements
in the risk-return ratio, reflected in increased Sharpe and Sortino ratios and reduced draw-
downs. The findings suggest that the practical utility of machine learning models depends
not exclusively on algorithmic complexity, but on the combination of statistical parsimony,
rigorous temporal validation, and effective risk control. In summary, the study contributes
to the empirical literature by demonstrating that machine learning techniques can support
decision-making in the Forex market when applied with methodological rigor and cautious
interpretation, even in environments characterized by high uncertainty and instability.

Keywords: Block bootstrap; Forex; Machine learning; Neural networks; Penalized logistic
regression; Risk management; Trading; Walk-forward validation.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Foreign Exchange ou mercado de cambio, também conhecido como Forex, é o maior mercado
de cambio de moedas estrangeiras do mundo, com 9,6 trilhoes de ddlares em volume medio
didrio de negociacao, e a negociacao de moedas decorre 24 horas por dia, cinco dias por
semana (Archer, 2010; Bank for International Settlements, 2025). De acordo com Levinson
(2014), o mercado de Forex é muito complexo e voldtil, sendo frequentemente comparado a
uma caixa preta, devido a sua natureza desconhecida e as grandes flutuacoes nas taxas de

cambio.

Ozturk et al. (2016) explicam que, os periodos de negociagao sao divididos em quatro grandes
zonas hordrias, a australiana, a asidtica, a europeia e a norte-americana. Cada uma destas

zonas apresenta hordrios especificos de abertura e fechamento.

Neste mercado, o délar norte-americano (USD) é a moeda de referéncia para a maioria das
negociagoes realizadas através de pares de moedas. Segundo Anastasakis (2009), o mercado
¢ dividido em majors, cross-rates e exotics. Os majors, como indica Huang (1999), sao os
pares mais negociados, sempre cotados em relacao ao USD. Os cross-rates envolvem moedas
diferentes do USD, enquanto os exotics englobam moedas menos comuns, mas ainda cotadas

em relagao ao délar (Masrya et al., 2013).

Cada par de moedas tem seu proprio prego de abertura, preco mais alto, prego mais baixo
e prego de fechamento com base na sessdo de negociagao (trading). Adariani (2012) explica
que, por razoes de seguranca, nao € possivel que uma pessoa acesse directamente o mercado
Forex para comprar moedas. E necessario utilizar um intermediario, ou corrector, que tenha

acesso ao mercado e possa realizar a compra directamente.
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No mercado Forex, o participante tem duas opgoes: comprar ou vender moedas, buscando
lucrar com a diferenca entre as taxas de cambio de entrada e saida da operagdao. Como no
mercado de acgoes, o mercado Forex também depende de eventos que afectam a economia
de um pais. Por isso, o operador de mercado precisa entender o comportamento do mercado

antes de realizar suas negociagoes.

Autores como Malkiel (2003), com a hipétese da caminhada aleatéria, e Jensen (1978), com a
hipétese do mercado eficiente, defendiam por muito tempo que prever a direccao dos precos
no mercado financeiro era uma tarefa praticamente impossivel. No entanto, nos ultimos
anos, pesquisadores como Cuomo et al. (2018) apresentaram vdrias ideias tinicas usando
aprendizado de maquina (machine learning) para realizar essa tarefa. De modelos estatisticos
a modelos de aprendizado profundo (deep learning), diferentes modelos, juntamente com
modelos hibridos, surgiram nessa ocasiao (Yu, Wang & Lai, 2005; Ince & Trafalis, 2006;
Hajizadeh et al., 2019). Esses modelos ndo sao apenas diversos, mas também diferentes

entre si.

Dado o contexto apresentado, o presente trabalho tem como objectivo investigar a aplicagao

de técnicas de machine learning na optimizacao de retornos financeiros no mercado Forex.

1.1 Problematizacao

Os investidores no mercado de Forex, desde institucionais até individuais, buscam constan-
temente metodologias eficazes para optimizar os seus retornos financeiros através da gestao

e mitigacao de risco, num ambiente de mercado dinamico.

Métodos tradicionais de andlise, como a andlise técnica e a andlise fundamental, tem suas
limitagoes na previsao da direccao dos pregos, devido a complexidade e a natureza nao
linear dos dados. Menkhoff et al. (2018), destaca que a anédlise técnica, se baseia em
padrdes histéricos de precos e volume de negociacao, o que pode falhar em capturar eventos
inesperados e mudangas rapidas de mercado. Por outro lado, Fama e French (1996) abordam
qua a analise fundamental, avalia o valor intrinseco dos activos com base em indicadores
econdémicos e financeiros, pode ser menos eficaz em mercados altamente volateis e dinamicos

como o Forex.

Vérios estudos indicam que os modelos de machine learning podem aprimorar previsoes no
mercado financeiro (Rasekhschaffe & Jones, 2019; Gu et al., 2020). Pelo que, investidores
profissionais adoptaram essas técnicas para negociagao e gestao de portfélios (Barclaycober-
tura, 2018; Petropoulos et al., 2022).

.

E neste contexto que o presente estudo pretende investigar como os modelos de machine
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learning podem ser aplicados para melhorar a previsao de retornos no mercado Forex e
assim optimizar os resultados financeiros dos investidores. Pelo que propoe-se a responder a

seguinte pergunta:

Até que ponto os modelos de machine learning podem aprimorar a previsao, visando a

maximizacao de retornos financeiros no mercado de Forex?

1.2 Objectivos

1.2.1 Geral

Optimizar os retornos financeiros de investimentos realizados no mercado de Forex, através

de uso de técnicas de machine learning.

1.2.2 Especificos

e Realizar uma andlise exploratoria dos dados, para cada par de moedas seleccionado;

e Aplicar os modelos de regressao logistica penalizada via L1, arvore de decisao e redes

neurais para prever a direccao dos retornos de investimentos no mercado Forex;

e Seleccionar dentre os trés modelos aplicados, aquele que melhor se ajusta aos dados

histéricos dos pares de moedas considerados;

e Desenvolver e testar uma estratégia de negociacao que utilize as previsoes do modelos,

incorporando critérios de gestao de risco, para maximizar retornos no mercado Forex.

1.3 Justificacao

A incorporacdo de técnicas de machine learning na andlise de dados financeiros vem se
destacando como uma alternativa promissora para superar as limitacoes das abordagens
convencionais. Modelos de machine learning tem demonstrado capacidade de identificar
padroes ocultos e prever retornos de forma mais eficaz (Fischer, 2018). As redes neurais
artificiais, por exemplo, tem demonstrado desempenho superior em varias tarefas de previsao
financeira, ao detectarem padrdes complexos e ndo lineares, esses métodos aproveitam a forca
do algoritmo (Masini et al., 2020).

Este estudo é relevante por explorar de que forma diferentes abordagens de aprendizado de
maquina (machine learning) se comportam quando aplicadas ao mercado de Forex, com-
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parando modelos como a regressao logistica penalizada via L1, a arvore de decisao e as
redes neurais. Com o objectivo de maximizar os retornos gerados por estes modelos, serao
aplicadas de técnicas de gestao de risco, como o VaR, entre outras tecnicas. Ao validar
estas metodologias com dados histéricos de pares de moedas, o trabalho procura oferecer
contributos tedricos e praticos que possam ser utilizados tanto por profissionais do mercado
financeiro como por investidores individuais, com o objectivo de melhorar as suas estratégias

de investimento e andlise financeira.

Assim, ao investigar a eficiéncia de modelos de machine learning no contexto do mercado de
Forex, preveé-se que o estudo contribuird para o desenvolvimento de estratégias mais precisas
de previsao da direc¢ao dos retornos, possibilitando uma tomada de decisao mais informada
para investidores neste mercado marcado por alta volatilidade e incerteza.

1.4 Estrutura do trabalho

O presente trabalho encontra-se estruturado em cinco capitulos, sendo os subsequentes ca-

pitulos destacados a seguir.

O Capitulo 2 (Revisao da Literatura) apresenta o enquadramento teérico do estudo,
reunindo os principais conceitos e fundamentos tedricos que sustentam as técnicas aplicadas

com o proposito de atingir o objectivo geral do estudo.

O Capitulo 3 (Material e Métodos) descreve o material usado para a realizacao do trabalho

e os métodos usados para obtencao dos resultados.

No Capitulo 4 (Resultados e Discussao) sao apresentados os resultados obtidos, procedendo-

se a sua interpretagao e discussao a luz da literatura e dos objectivos propostos.
Por fim, o Capitulo 5 (Conclusdes e Recomendagoes) retine as principais conclusoes do

estudo e recomendagoes para investigagoes futuras. Adicionalmente elementos complemen-

tares, tais como as referéncias bibliograficas e apéndice.

Autor: Misael Eusébio Joaquim 4 Licenciatura em Estatistica — UEM



Capitulo 2

REVISAO DA LITERATURA

2.1 Conceitos basicos

Os mercados financeiros constituem estruturas essenciais para o funcionamento da economia,
permitindo a transferéncia eficiente de recursos e a formagao de pregos de activos. Segundo
Gitman e Joehnk (2005), sao conjuntos de instituigdes (como bancos, correctoras, fundos de
investimento e bolsas de valores) e instrumentos (como acgoes, indices, moedas e produtos
primdrios ou commodities) que proporcionam diferentes formas de utilizagao e alocacao de

recursos financeiros.

Oliveira (1983) acrescenta que, além de viabilizar a transferéncia de recursos dos fornecedores
para os tomadores finais, os mercados financeiros garantem a liquidez dos activos, permi-
tindo que sejam rapidamente convertidos em dinheiro ou outros instrumentos financeiros,

assegurando assim a eficiéncia e dinamismo das transagoes.

Outro conceito importante é o de investimento. De acordo com Blanchard (2017), o in-
vestimento contribui para o aumento dos recursos produtivos de uma economia, ampliando
sua capacidade de produgao. Menezes (2011) ressalta que o investimento busca maximizar
riqueza e retornos futuros, geralmente em horizonte de longo prazo, enquanto Gitman e
Joehnk (2005) definem o investimento como a disponibilizacao antecipada de recursos para

aumentar ou preservar seu valor.

Graham (2016) estabelece uma distingao crucial entre investimento e especulagao. Para o
autor, uma operacao de investimento é aquela que, apds analise profunda, promete seguranca
do capital principal e um retorno adequado, pelo que operagoes que nao atendem a esses

critérios sao consideradas especulativas.
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2.2 Mercado de Forex

2.2.1 Breve histoérico

Embora a histéria do mercado de Forex (ou mercado de cambio) seja quase tao longa quanto
a propria civilizagao, basta recuar até 1944 para entender as bases da estrutura moderna

desse mercado.

A consolidagado moderna do mercado de Forex ocorreu apenas ao final da segunda guerra
mundial, quando o acordo de Bretton Woods, firmado em 1944 por 44 paises, estabeleceu
um sistema monetdrio internacional baseado na fixagao das taxas de cambio (Kritzer, 2012).
Nesse arranjo, o ddlar norte-americano assumiu o papel de moeda principal, com paridade
directa ao ouro, enquanto as demais moedas eram fixadas ao délar. O objectivo central
era reconstruir a ordem econémica global, reduzir assimetrias cambiais e criar um ambiente
internacional de estabilidade monetaria capaz de fomentar o comércio e a recuperacao das

economias no pos-guerra.

A estrutura de Bretton Woods foi fundamental para a expansao do comércio internacional
nas décadas seguintes, entretanto, suas limitagoes tornaram-se evidentes a medida que os
fluxos financeiros globais aumentaram e a convertibilidade rigida do délar passou a pressionar
as reservas norte americanas. A crescente discrepancia entre o volume de ddlares circulando
internacionalmente e a quantidade de ouro disponivel para garantir o délar gerou tensoes
estruturais que culminaram na suspensao da conversibilidade do délar em ouro em 1971
(Kritzer, 2012).

O sistema foi oficialmente encerrado em 1973, dando origem ao regime de cambio flutuante,
frequentemente denominado Bretton Woods II, no qual o valor das moedas passou a ser
determinado pelas forgas de oferta e demanda no mercado (Kritzer, 2012). Esse marco
redefiniu o funcionamento do mercado cambial, tornando-o mais dinamico, descentralizado e
sensivel aos fluxos globais de capitais. Desde entao, o Forex expandiu-se rapidamente devido
a liberalizagao financeira e ao avanco das tecnologias de negociagao eletrénica, consolidando-
se como o maior e mais liquido mercado financeiro do mundo, com volume didrio superior a
trilhdes de ddlares (Kritzer, 2012).

O acordo de Bretton Woods também resultou na criagao de institui¢oes fundamentais para
supervisionar o novo sistema financeiro e garantir a liquidez na economia global, como o
Fundo Monetério Internacional (FMI) e o Banco Internacional para Reconstrucao e Desen-

volvimento (BIRD), actualmente conhecido como Banco Mundial (Kritzer, 2012).

Autor: Misael Eusébio Joaquim 6 Licenciatura em Estatistica — UEM



Revisao da Literatura Capitulo 2

2.2.2 Principais participantes

O ambiente cambial global é formado por uma ampla rede de participantes com diferentes
motivagoes e responsabilidades, geralmente referidos como negociantes (traders). Entre os
agentes principais estao corporacoes multinacionais, bancos comerciais e centrais, instituicoes
financeiras, fundos de investimento, correctoras e investidores individuais (Kritzer, 2012;
Archer, 2010). Cada grupo participa do mercado por razdes distintas, enquanto investidores
individuais muitas vezes buscam ganhos especulativos de curto prazo, empresas que actuam
em comércio exterior utilizam o mercado para protecgao contra riscos cambiais, gestao de
exposigao cambial e optimizando fluxos financeiros (Dolan, 2011; Ponsi, 2007). A diversidade
de agentes e estratégias é uma das caracteristicas que tornam o mercado de Forex altamente
liquido e operacional 24 horas por dia, sendo também um mercado altamente competitivo
e dindmico, reflectindo constantemente factores macroeconémicos e geopoliticos (Bank for
International Settlements, 2013; Babypips, 2015).

2.2.3 Mecanismos de negociacao de moedas

O funcionamento do mercado cambial apresenta caracteristicas inicas que o diferenciam de
outros mercados financeiros. Primeiramente, nao existe um centro fisico de negociacao, as
operagoes sao realizadas de forma descentralizada no ambiente de mercado de balcao (OTC),
isto é, fora da bolsa de valores tradicionais, permitindo que participantes de diferentes regioes
interajam directamente entre si a qualquer hora do dia (Kritzer, 2012; Dolan, 2011). Essa
estrutura descentralizada contribui para a alta liquidez do mercado e para a possibilidade
de negociagoes continuas, 24 horas por dia, cinco dias por semana (Bank for International
Settlements, 2025).

Todas as negociagoes envolvem pares de moedas, ou seja, ao comprar uma moeda, o investidor
vende simultaneamente a moeda de referéncia, conhecida como moeda de cotagdao. Essa
caracteristica implica que a valorizagao ou desvalorizagao de uma moeda s6 pode ser avaliada
em relacdo a outra, tornando a analise do mercado relativa e ndo absoluta (Kritzer, 2012).

Um aspecto central no mercado Forex é a alavancagem, que permite ao trader operar com va-
lores muito superiores ao capital disponivel, multiplicando tanto o potencial de lucro quanto
o risco de perda. Por exemplo, uma alavancagem de 1:100 permite controlar uma posigao de
$100, 000 com apenas $1,000 de capital préprio. Esse mecanismo funciona em conjunto com
a margem, que ¢ o valor minimo necessario para manter a posicao aberta. A gestao correcta
da margem e da alavancagem é fundamental, pois movimentos desfavoraveis no mercado po-
dem resultar em chamadas de margem ou liquida¢do automatica de posigoes (Kritzer, 2012;
Hull, 2018).
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2.2.4 Moedas negociadas e principais pares

No mercado de Forex, as moedas sao geralmente classificadas em principais (majors) e
exdticas, de acordo com sua liquidez e relevancia no comércio internacional. As moedas
principais, como o délar norte-americano (USD), euro (EUR) e iene japonés (JPY), do-
minam a maior parte das transagoes globais, sendo amplamente aceitas e utilizadas como

referéncia para operagdes cambiais (BIS, 2025).

Os pares cambiais podem ser divididos em pares principais, que envolvem o délar norte-
americano, e pares cruzados, nos quais o délar nao estd presente. Essa classificacao auxilia
na compreensao da dinamica de liquidez e na escolha de estratégias de negociagao (Krit-
zer, 2012). Entre os pares mais negociados globalmente estao EUR/USD, USD/JPY e
GBP/USD, apresentando elevada liquidez, estabilidade relativa e ampla disponibilidade de
informagdes (BIS, 2025; Dolan, 2011).

Além das majors, algumas moedas exoticas e de mercados emergentes vém ganhando re-
levancia, oferecendo oportunidades de diversificagdo, embora apresentem maior volatilidade
e spreads mais amplos. Dessa forma, o mercado de Forex combina pares altamente liquidos
e populares com alternativas menos convencionais, permitindo diferentes estratégias de ne-

gociagao e gestao de risco (BIS, 2025).

2.2.5 Processos de negociacao e principais tipos de ordem

O acesso ao mercado de Forex por investidores individuais ¢ feito essencialmente por meio de
correctoras que fornecem plataformas eletrénicas de negociacao. Essas plataformas permi-
tem visualizar cotacoes em tempo real, graficos interactivos, indicadores técnicos, histérico
de operacoes, ferramentas de andlise de risco, além de permitirem o desenvolvimento de al-
goritmos e a automatizagao das negociagoes, facilitando a tomada de decisoes (Kritzer, 2012;
Dolan, 2011). Ja Investidores institucionais, como grandes bancos, fundos de investimento

e corporacoes multinacionais tem acesso directo ao mercado interbancario.

Cada par de moedas apresenta dois pregos simultaneos: o prego de compra (bid), correspon-
dente ao valor pelo qual o participante no mercado pode vender a moeda base, e o preco
de venda (ask), correspondente ao valor pelo qual a pode adquirir. A diferenca entre esses
precos é conhecida como spread, sendo um dos principais custos de transacdo. A menor
variagao possivel no preco de um par é chamada de percentual em pontos (pip) (Ponsi, 2007,
Kritzer, 2012).

Para iniciar uma operagao, o participante do mercado deve inserir uma ordem. As principais

categorias incluem:
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e Ordem de mercado: executada imediatamente ao preco vigente, garantindo rapidez

na entrada ou saida da posicao.

e Ordem de realizar lucro: instrui o fechamento automatico da posicao quando o
preco atinge um nivel predeterminado de lucro, permitindo ao trader a concretizar

ganhos sem monitoramento constante.

e Ordem de parar a perda: estabelece um limite de perda, encerrando a posicao
automaticamente quando atingido, sendo crucial para proteccao do capital investido
(Dolan, 2011; Ponsi, 2007).

As posicoes podem ser abertas de duas formas, compra da moeda base e venda da moeda
cotada (long) ou venda da moeda base e compra da moeda cotada (short). A primeira
posicao é lucrativa quando a moeda base se valoriza em relacdo a moeda cotada, enquanto
a segunda posicao gera lucro quando a moeda base se desvaloriza. O fechamento da posicao
ocorre por meio da operacao inversa, realizando lucro ou prejuizo conforme a variacao do
prego do par de moeda (Kritzer, 2012; Dolan, 2011).

Além das ordens bésicas, os operadores de mercado financeiro podem utilizar ordens condi-

cionais, ordens de limite, ordens de parada de limite (Kritzer, 2012; Murphy, 2015).

2.2.6 Instrumentos de negociacao de moedas

Os instrumentos de negociacao de moedas constituem a base operacional do mercado de
Forex, permitindo que agentes econémicos transfiram, protejam ou ampliem sua exposicao
as flutuagoes das taxas de cambio. A literatura de financas internacionais destaca que tais
instrumentos sao essenciais para a eficiéncia do mercado de Forex, pois viabilizam tanto
operagoes comerciais quanto estratégias de investimento e cobertura neste ambiente global,
descentralizado e de elevada liquidez (Mishkin, 2015; Madura, 2020). Além de possibilita-
rem a conversao directa entre moedas, esses instrumentos desempenham papel relevante na

formacao de expectativas, na descoberta de precos e na gestao de riscos cambiais.

A literatura especializada agrupa os instrumentos cambiais em operacoes a vista e deriva-
tivos cambiais, sendo este segundo representado por contratos a termo, contratos futuros,
contratos por diferenca, opcoes cambiais e swaps, cujos valores derivam do par de moedas.
Cada modalidade apresenta caracteristicas distintas quanto ao risco de contraparte, custos

operacionais, estrutura de liquidagao e finalidade economica (Kritzer, 2011; Dolan, 2011).

Assim, investidores individuais, empresas, institui¢oes financeiras, gestores de fundos e or-

ganismos reguladores utilizam diferentes combinacées desses instrumentos conforme suas
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necessidades de cobertura, especulagao ou arbitragem, integrando-os as suas estratégias de

gestao de risco e de alocagao de capital. Sao estes:

e Operacgoes a vista (Spot): Referem-se a compra ou venda imediata de uma moeda
segundo sua cotagao actual, com liquidacao geralmente em dois dias tteis. Esse tipo
de contrato representa o mecanismo padrao de negociacao para negociadores individu-
als e institucionais, servindo como referéncia para a formacao de precos de derivativos
cambiais (Kritzer, 2011; Dolan, 2011). O mercado spot possui alta liquidez e é influ-
enciado principalmente por fluxos comerciais, noticias macroeconémicas e intervengoes

monetarias.

e Contratos a termo (Forward): Sao instrumentos financeiros derivativos, negocia-
dos em mercado de balcao (OTC) e especificam a taxa de cambio e a data futura de
liquidacdo. Por serem personalizados, permitem adequacao exata as necessidades de
empresas e instituicoes financeiras que buscam proteccao contra a volatilidade cam-
bial. Esses contratos nao exigem pagamento inicial e apresentam risco de contraparte,

j& que nao sao negociados em bolsa (Kritzer, 2011; Archer, 2010).

e Contratos futuros (Futures): Sao derivativos padronizados, negociados em bolsas,
e liquidados por meio de camaras de compensagao, o que reduz substancialmente o risco
de contraparte. Diferem dos contratos a termo pela padronizacao dos lotes e datas de
vencimento, além da obrigatoriedade de margens e ajustes didrios. Sao amplamente
utilizados para estratégias de arbitragem, especulagao alavancada e proteccao cambial
estruturada (Kritzer, 2011; Ponsi, 2007).

e Contratos por diferengca (CFDs): Sao instrumentos derivativos de balcao que
permitem ao investidor especular sobre a variagao do preco de um activo subjacente
sem necessidade de posse efectiva desse activo. No mercado cambial, os CFDs replicam
movimentos de pares de moedas a vista, possibilitando a abertura de posi¢oes longas
ou curtas com elevada alavancagem e baixo requisito de margem, caracteristicas que
os tornam populares entre traders de curto prazo (Norman, 2009; Cartridge & Jessen,
2011). Os CFDs sao instrumentos oferecidos e providos por correctoras e plataformas

de negociacao que actuam como contraparte directa do cliente.

e Opgoes cambiais (Currency options): Sao derivativos que concedem ao compra-
dor o direito, mas nao a obrigacao, de comprar (call) ou vender (put) uma moeda por
um prego predeterminado (strike). Sao instrumentos flexiveis, adequados para hedge
(cobertura) assimétrica, estratégias avangadas de proteccao e operagoes de volatilidade
(Dolan, 2011; Kritzer, 2011).
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e FX swaps: Estes derivativos, consistem na troca simultanea de duas moedas no mer-
cado a vista, seguida da recompra ou revenda das mesmas moedas por meio de um
contrato a termo com data futura acordada. Os FX Swaps se limitam a combinagao
de uma operagao & vista e outra a termo, geralmente com prazos curtos. Sao am-
plamente utilizados por bancos centrais, instituicdes financeiras e grandes corporacoes
para gestao de liquidez, ajuste de posi¢oes cambiais e proteccao contra oscilacoes de

curto prazo na taxa de cambio (Kritzer, 2011; Dolan, 2011).

A.2004-25 B. 2022 C. 2025
USD bn % %

8,000
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= Spot m forwards FX swaps Options and other products

Figura 2.1: Volume médio diario negociado do mercado Forex por instrumento de 2004 a

2025 (A) e distribuigdo percentual por instrumento em 2022 (B) e 2025 (C).
Fonte: Adaptado de BIS (2025).

2.2.7 Anadlise fundamental e analise técnica

A capacidade de antecipar movimentos de precos no mercado de Forex é um dos pilares
da actividade de negociagao (trading) e gestao de risco financeiro. Neste mercado, os par-
ticipantes recorrem a diferentes abordagens analiticas para fundamentar suas decisdes. A
literatura especializada distingue principalmente dois grandes métodos, anélise fundamental
e anélise técnica (Dolan, 2011; Kritzer, 2012; Murphy, 1999).

e Analise fundamental: Esta abordagem concentra-se nas causas subjacentes que in-
fluenciam o movimento dos precos das moedas, examinando factores macroeconémicos,
politicas monetarias e fluxos internacionais de capital. Indicadores como produto in-
terno bruto (PIB), inflagao, niveis de taxas de juros, balanga comercial e politicas fiscais
sao elementos centrais da andlise fundamental (Dolan, 2011; Kritzer, 2012). A litera-
tura destaca que eventos geopoliticos e decisoes de bancos centrais, como ajustes nas
taxas de referéncia, podem gerar efeitos significativos sobre a cotacao das moedas, pelo
que a andlise fundamental é uma das abordagens usadas para antecipar movimentos
sustentados de pregos (Archer, 2010; Chen et al., 2019).
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e Analise técnica: Concentra-se na avaliagdo de padroes histéricos de precos OHLC
(Abertura, Maxima, Minima, Fechamento) para antecipar movimentos futuros, baseiando-
se na premissa de que toda a informacao relevante estd incorporada no preco, de que
os precos tendem a mover-se em tendéncias e de que padroes passados tendem a se
repetir (Murphy, 1999; Kritzer, 2012). Os principais instrumentos desse tipo de andlise
incluem o estudo de padrdes gréficos, sendo o mais difundido o gréfico de velas (can-
dles ticks). Adicionalmente, utilizam-se indicadores técnicos e o reconhecimento de
formagoes gréficas (Dolan, 2011; Stock & Watson, 2015).

Candles de Alta e de baixa

Maxima ———— Maxima
Sombra Superior Sombra Superior
Fechamento Abertura
Corpo Corpo
Abertura Fechamento
Sombra Inferior Sombra Inferior

- Minima 5 Minima

Figura 2.2: Grafico de velas

2.2.8 Relacgoes intermercados

As relagoes intermercados constituem uma das principais referenciais para compreender como
diferentes segmentos do sistema financeiro global se influenciam mutuamente. O mercado
de Forex, por sua dimensao e sensibilidade a movimentos macroecondémicos, encontra-se
frequentemente associado ao comportamento de outros mercados, como por exemplo, indices
e produtos primarios (commodities), que reflectem expectativas agregadas sobre actividade
econdmica, risco e liquidez internacionais (Murphy, 1991; Fabozzi et al., 2014).

Do ponto de vista macroeconémico e fundamentalista, as oscilagoes cambiais respondem a
factores como crescimento econdémico, politica monetaria, inflagdo e aversao global ao risco.
Esses factores influenciam simultaneamente diferentes segmentos dos mercados financeiros,
dando origem a interdependéncias entre mercados de accoes, mercados cambiais e outros
activos financeiros, amplamente documentadas na literatura (Mishkin, 2016; Obstfeld &
Rogoff, 1996).

No contexto europeu, estudos que analisam indices de acgoes regionais mostram que o Euro
Stoxx 50, enquanto indicador agregado do desempenho das principais economias da zona
do euro, contém informagao relevante sobre o sentimento econémico e financeiro da regiao.
Variagoes nesse indice tem sido associadas a movimentos em pares cambiais relacionados ao
euro, reflectindo mudancgas nas expectativas de crescimento, estabilidade financeira e fluxos
de capitais internacionais (Caporale, Hunter & Menla Ali, 2014).
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Garcia e Rodrigues (2019) identificaram em seus estudos uma rela¢ao unidireccional entre
o indice FTSE 100 e a taxa de cambio USD/EUR. Ainda no mesmo estudo, foi detectada
a existéncia de uma relagao unidireccional entre a taxa de cambio USD/GBP e os indices
Euro STOXX 50 e FTSE 100.

De forma semelhante, o mercado de acgbes norte-americano, representado pelo indice S&P
500, desempenha um papel central no sistema financeiro global. A literatura aponta que o
S&P 500 funciona como um barémetro da aversao global ao risco, influenciando os fluxos
internacionais de capitais e, consequentemente, as taxas de cambio. Em periodos de risk-on
(maior apetite ao risco), a valorizagdo do mercado de acgoes norte-americano tende a estar
associada a depreciacao do ddlar face a moedas de economias avancadas, enquanto episédios
de risk-off (maior aversao ao risco) conduzem frequentemente a valorizagao do délar como
activo de refugio (Engel, Mark & West, 2015).

Fatum e Yamamoto (2016), em seus estudos mostram que choques negativos nos mercados
de acgoes globais, incluindo quedas no S&P 500 ou no Nikkei 225, estao frequentemente
associados a apreciacao do iene, reflectindo realocacoes defensivas de capital em periodos de
incerteza. Tsuji (2015) em seus estudos identificou movimentacoes estatisticamente signifi-
cativos entre o indice Nikkei 225 e mudangas na taxa de cambio ddlar-iene, indicando uma

interdependéncia dinamica entre estes mercados.

O indice do délar norte-americano (DXY) é amplamente utilizado na literatura como uma
medida agregada da forca do délar face a um conjunto de moedas relevantes. Variagoes
no DXY reflectem alteragoes nas condigoes monetarias dos Estados Unidos, diferenciais de
juros e percegoes globais de risco, exercendo influéncia directa sobre pares como EUR/USD e
GBP/USD. Nesse sentido, estudos indicam que o DXY possui elevado poder explicativo para
a dinamica de curto e médio prazo das principais taxas de cambio, sobretudo em ambientes
de elevada volatilidade financeira (Verdelhan, 2018).

Os produtos primérios (commodities) também ocupam um papel central na literatura de
relagoes intermercado, uma vez que os seus precos afectam directamente as balancas co-
merciais, os termos de troca e as expectativas inflaciondrias, influenciando simultaneamente
mercados cambiais e de acgoes. Em particular, o preco do petréleo bruto, frequentemente
representado pelo West Texas Intermediate (WTI), tem sido amplamente utilizado como
indicador de choques globais de oferta e procura e das condi¢bes macroecondmicas interna-
cionais. Estudos classicos demonstram que variagoes no preco do petrodleo estao associadas
a movimentos sistematicos nas taxas de cambio, reflectindo ajustamentos nos fluxos comer-
ciais e financeiros, bem como alteracées nas expectativas de inflagdo e de politica monetéria

(Chen & Rogoff, 2003).
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2.3 Hipodteses do passeio aleatéorio e do mercado efici-

ente

A Hipétese do Passeio Aleatdrio e a Hipdtese do Mercado Eficiente estdo entre os conceitos
mais debatidos na literatura financeira das ultimas décadas. Apesar de amplamente conhe-
cidas, ambas permanecem alvo de questionamentos e controvérsias quanto a sua validade
préatica (Fama, 1970; Fama & French, 1988; Lo & MacKinlay, 1988; Adnan et al., 2023).

A hipdtese do passeio aleatério sugere que os precos dos activos financeiros seguem tra-
jectérias aleatérias e imprevisiveis, de modo que nao é possivel extrair retornos excedentes
a partir da observacao de movimentos passados. Embora isso nao exclua a possibilidade
de ganhos por meio de informacao privilegiada, implica que estratégias baseadas em séries
historicas de pregos nao sao capazes de gerar retornos anormais de forma consistente. Ja
a hipdtese do mercado eficiente, de forma geral, sustenta que os mercados incorporam in-
tegralmente toda a informacgao disponivel, e que os precos se ajustam de maneira imediata
quando novas informagdes se tornam prtiblicas. Contudo, na realidade do mercado, observa-se
que alguns investidores reagem prontamente, enquanto outros preferem aguardar sinais mais
consistentes, reagindo apenas quando uma tendéncia ja estd bem definida (Kondratenko &
Kuperin, 2003).

No mercado cambial, pesquisas recentes reforcam essa perspectiva, indicando que a hipétese
do mercado eficiente é um pilar da teoria financeira moderna, existem evidéncias de que
os precos no Forex ja reflectem rapidamente as informacoes disponiveis, o que limita a
possibilidade de ganhos sisteméticos acima da média (Tiwari et al., 2024; Agyei et al.,
2023).

Essas hipdteses possuem implicacoes relevantes para a teoria financeira e para a pratica de
investimentos. Por sua vez, desde os trabalhos de referéncia de Fama (1970), diversos estu-
dos empiricos identificaram desvios em relagdo ao passeio aleatdorio. Muitos desses estudos
encontraram evidéncias que desafiam a hipdtese do passeio aleatdrio, sugerindo a existéncia
de padroes previsiveis em determinados contextos (Fama & French, 1988; Lo & MacKinlay,
1988). Esses desvios indicam a presenga de ineficiéncias no mercado financeiro, fenémeno

em que os precos dos activos nao reflectem completamente todas as informagcoes disponiveis.

2.4 Indicadores técnicos

Os indicadores técnicos sao ferramentas amplamente utilizadas na andlise técnica de activos
financeiros. Eles consistem em calculos matematicos aplicados a precos historicos, volume de

negociacao e outras variaveis de mercado, com o objectivo de identificar tendéncias, padroes
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e possiveis pontos de reversao. Esses indicadores auxiliam analistas a tomar decisoes fun-
damentadas, oferecendo sinais de compra ou venda com base em caracteristicas estatisticas
dos pregos (Murphy, 1999).

Segundo Pring (2002), os indicadores técnicos nao predizem o futuro, mas fornecem in-
formacoes tteis sobre o comportamento do mercado. As subsecc¢bes a seguir apresentam

alguns dos indicadores técnicos.

Média movel simples

As médias moéveis sdo um tipo de método de suavizagao utilizado para reduzir ou eliminar a
variagao aleatdria presente em dados coletados ao longo do tempo (Chatfield, 2003; Hyndman
& Athanasopoulos, 2018). Quando aplicadas de forma adequada, essas técnicas revelam
mais claramente a tendéncia subjacente, bem como padroes sazonais e ciclicos existentes nos
dados.

Em aplicagoes financeiras, uma média mével simples (ou simplismente SMA, do inglés Simple
Moving Average) de n periodos corresponde a média nao ponderada dos n tltimos pontos
da série temporal (Chatfield, 2003). Seja a série temporal representada por y;, a férmula é
dada por:

B
SMA,, = == Yt TV Ny (2.1)
n

n -
=0

Como exemplo, a média mével simples de quatro periodos é:

_ Y3 + Y2+ Y1+ Ys
1 )

SMAs, (22)

A média mével é, portanto, uma série temporal filtrada. Quando se calculam valores suces-
sivos, um novo dado entra na soma enquanto o mais antigo é descartado. Dessa forma, nao
¢é necessario recalcular a soma completa a cada instante, pois a média mdvel simples pode

ser obtida de forma recursiva (Hyndman & Athanasopoulos, 2018).

Médias moéveis exponenciais

Os métodos de suavizacao exponencial sdo bastante populares para a construgdo de séries
temporais suavizadas (Chatfield, 2003). Eles se assemelham as médias méveis ponderadas,
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sendo, na verdade, um caso particular delas, em que observacoes mais recentes recebem pesos

maiores do que observagoes mais antigas.

A caracteristica distintiva da média mdvel exponencial (ou Ezponential Moving Average —
EMA) é que os pesos decrescem de forma exponencial a medida que as observagoes ficam
mais antigas. A seguir, apresenta-se o esquema de suaviza¢ao exponencial simples (Hyndman
& Athanasopoulos, 2018).

e Suavizagao exponencial simples
Na suavizacao exponencial simples, a EMA de n periodos para a série temporal y; é calculada

recursivamente por:

EMAn,t = QY + (]- - Q)EMAn,t—la 3 S t S n. (23)

Ao expandir esta relacao, obtém-se a féormula geral:

t—1
EMA,;=a) (1—a) 'y j+(1—a)Sp, 2<t<n (2.4)
=0

Aqui, 0 < a < 1 é o parametro de suavizagao, representando a intensidade de redugao de
peso. Um valor alto de a (préximo de 1) d4 maior importancia a variacoes recentes, reagindo
rapidamente, mas descartando observacoes mais antigas mais depressa (Chatfield, 2003). J&
valores baixos de o aumentam a suavizacao, atribuindo peso maior a valores passados e

reduzindo a sensibilidade a mudangas recentes (Makridakis et al., 1998).

Outro aspecto é a inicializacdo da EMA. Diferentemente da SMA, nao existe uma definicao
Unica para EMA, ;, e portanto deve-se adoptar um critério para definir o valor inicial.
Uma préatica comum ¢ iniciar a EMA com a média simples dos primeiros n dados da série
(Hyndman & Athanasopoulos, 2018). O impacto da escolha inicial tende a ser irrelevante

quando t cresce, mas pode ser significativo nos primeiros periodos.

Além disso, a previsdo com base na suavizacdo exponencial simples pode ser expressa como:

EMA, 141 =0oy,+ (1 —a)EMA,,, (2.5)
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ou ainda como:

EMAn,zH—l = EMAn’t + ey, (26)

em que e; =y, — EMA,; é o erro de previsao no periodo t.

Taxa de mudanca

Este indicador inicia no conceito de momento (momentum), que é um indicador de taxa
de mudanca projectado para identificar a velocidade ou forca de um movimento de preco
(Murphy, 1999). Seu valor actual é simplesmente a diferenca entre o preco actual e o prego

de n periodos atras:

momentum; = p; — pi_pn - (2.7)

Valores acima (abaixo) de zero indicam claramente que o preco (p;) tem um momento de
alta (baixa).

A taxa de mudanga (ROC, do inglés Rate of Change) é um oscilador de momento que mede a
variacao percentual no preco de um activo em um determinado nimero de periodos, conforme

representado pela féormula:

ROC, = L= Pt=n o100 (2.8)
DPt—n

O valor do ROC no tempo t representa simplismente o quanto o preco mudou em percentual
desde n periodos atrds (Murphy, 1999). Sendo o ROC de n = 1, o calculo do retorno de um

periodo.

Percentagem de amplitude de Williams

O Williams %R (Williams percentage range) ou percentagem de amplitude de Williams é
um indicador de momento usado para medir niveis de sobrecompra e sobrevenda (Williams,

1979). Ele oscila no intervalo [—100, 0], conforme a férmula:

maxX;e(t—n+1,t (Hz) —Cy

maxie[t—n+1,t](Hz') - minie[t—n-i-l,t]([fi) .

WR,,, = —100 - (2.9)
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Primeiro, como em muitos outros indicadores, deve-se escolher o niumero de periodos n
a serem considerados. Entao, maxjcy—n41,4(H;) denota o maior valor de preco maximo
(0o mais alto) observado nos tltimos n periodos. De forma semelhante, min;ef—n41,q(L;)
representa o menor valor de preco minimo no mesmo intervalo. Por sua vez, C; indica o
preco de fechamento no periodo . Em termos de interpretacao, as leituras do Williams %R
entre aproximadamente —80% e —100% indicam que o activo estd sobrevendido e leituras

proximas a 0% a —20% sugerem que o activo estd sobrecomprado.

Indice de forca relativa

O Indice de Forca Relativa (IFR) ¢ um indicador de momentum, que mede a velocidade
e magnitude dos movimentos de precos direcionais. Ele é usado para acompanhar a forca
e fraqueza histérica de um activo ou mercado com base nos precos de fechamento de um
periodo de negociagao recente (Wilder, 1978; Murphy, 1999).

O célculo do TFR procede da seguinte forma. Primeiro, para cada periodo de negociagao, uma
mudanga positiva U ou mudancga negativa D é calculada a partir dos precos de fechamento

p; € pi—1 de acordo com:

- -1, S€ > -1,
U = max(p; — pr_1,0) = bt — Pi—1 Pt Z Pr 1 ' (2.10)
0, caso contrario.
_1— Dt S€ DPi_1 = Py,
D = max(pr_1 — pi, 0) = Pt—1 — Dt Pt—1 = p/t . (2.11)
0, caso contrario.

As médias U e D sao entao calculadas usando uma média moével exponencial de n periodos.

A razao entre essas médias é o factor de forca relativa:

 EMA,(U)

RS = EMA, (D)

(2.12)

Esse factor de forga relativa é entdo convertido em um indice de forga relativa que oscila
entre 0 e 100:

100
IFR=100 — —— . 2.13
1+ RS ( )
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Inerente as médias moveis e métodos de suavizacao estd o grau de liberdade na escolha do
periodo de suavizagao n. Como o IFR utiliza a média moével exponencial, essa liberdade de
escolha depende do caso em questao. O periodo de suavizagao mais comum para usar o [FR
é n = 14 (Murphy, 1999).

O indice de forga relativa é amplamente empregado na anélise técnica como uma ferramenta
para identificar possiveis pontos de reversao na direccdo dos pregos. Entre as principais
interpretacoes associadas a esse indicador, destaca-se sua aplicagdo na identificacdo de zonas
de sobrecompra e sobrevenda (Murphy, 1999). Quando os pregos de um activo apresentam
movimentos abruptos de alta ou de baixa, o IFR tende a reflectir esses extremos, sinalizando
que o activo pode estar temporariamente supervalorizado ou subvalorizado, respectivamente.
A superacao de determinados limiares por esse indice é geralmente interpretada como indi-

cativo de que uma inversao de tendéncia pode estar iminente.

De acordo com Wilder (1978) e Murphy (1999), valores do IFR acima de 70 indicam so-
brecompra, enquanto valores abaixo de 30 sugerem sobrevenda. A zona entre 30 e 70 é
considerada neutra. Cruzamentos acima de 30 com inclinagao positiva costumam sinalizar

compra, enquanto cruzamentos abaixo de 70 com inclinagao negativa indicam possivel venda.
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Figura 2.3: Indice de forca relativa no GBP/USD
Fonte: Metatraderb

Percentual B das bandas de bollinger

O percentual B das bandas de bollinger é uma extensao das Bandas de Bollinger, primaria-
mente é necessario definir o seu conceito. As bandas de Bollinger sao utilizados para medir
a volatilidade dos pregos no mercado financeiro. Elas se baseiam no conceito estatistico de
desvio padrao, o qual expressa o grau de dispersao dos precos em relagao a uma média mével
(Bollinger, 2001).
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Esse indicador é composto por trés linhas principais:
e A linha central, que corresponde a uma média mével simples dos precos;
e A banda superior, posicionada k desvios padrao acima da média dos precos;
e A banda inferior, posicionada k desvios padrao abaixo da média dos pregos.

A férmula geral das bandas é dada por:

B* = MA,, + ko (2.14)

O desvio padrao é calculado conforme a seguinte expressao:

n

1
o= = (priv1 — MA,)% (2.15)

n <
=1

onde:
® P11 € 0 preco actual;
o MA,;, éamédia mdvel do preco em n periodos no tempo ¢;
e o representa o desvio padrao dos precos ao longo dos n periodos anteriores;

e k é um parametro que define o nimero de desvios padrao aplicados (frequentemente
k=2).

A principal funcionalidade das bandas de bollinger é ajustar-se automaticamente a volati-
lidade do mercado. Quando os precos se tornam mais volateis, as bandas se expandem, e
quando a volatilidade diminui, as bandas se contraem. Essa caracteristica torna o indicador
util para identificar possiveis momentos de reversao de tendéncias. Além disso, quando ocorre
uma contraccao acentuada das bandas, isso pode anteceder movimentos mais expressivos no

preco (Bollinger, 2001).

Introduzido por Blau (2001), o indicador percentual B das bandas de Bollinger ou simplis-

mente %B, é uma extensao que normaliza a posi¢ao do prego dentro das Bandas de Bollinger,
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facilitando a interpretacao da forca do movimento dos precos.

O %B é definido pela seguinte férmula:

P — BBinferior

%B = ,
BBsuperior - BBinferior

(2.16)

onde:

P ¢é o preco de fechamento do activo no periodo considerado;

® BBgyperior ¢ 0 valor da banda superior das Bandas de Bollinger;

BBiterior € 0 valor da banda inferior das Bandas de Bollinger.

O %B varia geralmente entre 0 e 1, indicando a posicao relativa do preco entre as bandas
inferior e superior. Valores proximos a 1 sugerem que o preco estd proximo da banda superior,
enquanto valores préximos a 0 indicam que o preco estd préximo da banda inferior. Valores
superiores a 1 ou inferiores a 0 indicam que o prego esta fora das bandas, o que pode ser
interpretado como sinais de sobrecompra ou sobrevenda, respectivamente (Blau, 2001).
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Figura 2.4: Bandas de Bollinger e %B no EUR/USD.
Fonte: Metatraderb

Fluxo de dinheiro de Chaikin

O Fluxo de Dinheiro de Chaikin (FDC) é um indicador técnico utilizado para medir a
pressao de compra e venda de um activo com base tanto no preco quanto no volume de
negociagao. Desenvolvido por Marc Chaikin, o indicador parte da premissa de que o volume

pode antecipar movimentos de preco, ou seja, aumentos no volume durante altas indicam
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forga compradora, enquanto aumentos durante quedas sugerem pressao vendedora (Chaikin,
1992).

A légica do FDC combina a posi¢ao do prego de fechamento dentro do intervalo didrio com

o volume negociado, sendo definido por:

Z@ ((ci —L;)—(H; C)XV)

i=1 H;—L;

2 e Vi ’

FDC = (2.17)

onde:
e (;: preco de fechamento no periodo
e H;: preco maximo no periodo i;
e [,;: preco minimo no periodo ¢;
e V;: volume negociado no periodo i;

e n: numero de periodos considerados (geralmente 20).

O valor desse indicador varia entre -1 e 1. Valores positivos indicam predominéancia da pressao

compradora, enquanto valores negativos sugerem predominancia da pressao vendedora.

O fluxo de dinheiro de Chaikin é considerado mais robusto do que outros indicadores ba-
seados apenas em preco, pois incorpora o volume como varidvel essencial para a analise do

comportamento do mercado (Chaikin, 1992).
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Fonte: Metratraderb
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Intervalo verdadeiro médio

O Intervalo Verdadeiro Médio, mais conhecido por ATR (Average True Range) é um indi-
cador técnico desenvolvido por John Welles Wilder Jr. em 1978 com o objectivo de medir
a volatilidade de um activo ao longo do tempo. Ao contrdrio de outros indicadores que
se concentram na direccao do preco, o ATR é exclusivamente voltado para a intensidade
dos movimentos de mercado, sendo amplamente utilizado por analistas técnicos para definir
niveis de stop-loss e avaliar o risco operacional de um activo (Wilder, 1978).

A principal fungao do ATR é quantificar a volatilidade recente de um activo com base
nas amplitudes de preco entre periodos consecutivos. O ATR é particularmente 1til em
mercados volateis, pois leva em consideracao os movimentos mais amplos, como oscilagoes
entre maximas e minimas.

O célculo do ATR ¢é baseado em duas etapas:

1. Intervalo Verdadeiro (TR):

Para cada periodo ¢, calcula-se o maior dos seguintes valores:

TRt = Imax {Ht - Lt, |Ht - Ot_1|, |Lt - Ct_1|.} (218)
Onde:

e H;: preco maximo do periodo actual
e [;: preco minimo do periodo actual

e (;_1: preco de fechamento do periodo anterior

2. Média do intervalo verdadeiro (ATR):

A média do intervalo verdadeiro é entao suavizada por uma média mével simples ou

exponencial :
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n—1
1
ATR, =~ Z; TR, (2.19)
ou, no caso da média mével exponencial (recomendada por Wilder, 1978):

1
ATRt - ATRt,1 + (TRt - ATRtfl), (220)
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Fonte: Metatraderb

Oscilador de momento de Chande

O oscilador de momento de chande (ou CMO, do inglés Chande Momentum Oscillator) é
um indicador de momento. Ele foi projectado para medir a forca do momentum de uma série
de precos, avaliando directamente a diferenca entre ganhos e perdas de uma série de pregos
ou retornos ao longo de um intervalo de tempo. Ao contrdrio de outros osciladores, como
o IFR, o CMO considera valores absolutos de ganhos e perdas, tornando-se mais sensivel a
mudancas de direccao e capturando melhor a intensidade do movimento. Seu valor oscila no
intervalo de [—100, 100], permitindo identificar a dominancia de altas ou baixas no periodo
analisado (Chande, 1994).

A férmula geral do CMO ¢é dada por:

Up; — Downy

CMO, =100
! % Up; + Down,’

(2.21)

em que:
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t t

Up, = Z max(r;, 0) e Down, = Z max(—7;, 0), (2.22)

1=t—n-+1 i=t—n+1
sendo:

e 7, variac@o no periodo i, que pode ser definida como diferenca de pregos (r; = P; —
Pi1);

e n: numero de periodos da janela de analise;

Upy: soma das variagoes positivas (ganhos) nos ultimos n periodos;

Down,: soma das variagoes negativas (perdas absolutas) nos 1ltimos n periodos.

A interpretacao do indicador € relativamente directa. Valores do C'MO; préximos de +100
indicam que os movimentos de alta predominam quase totalmente sobre os de baixa, re-
flectindo forte momentum positivo. De forma andloga, valores proximos de —100 indicam
predominancia de perdas e forte momentum negativo. Quando o indicador se aproxima de
zero, significa que hé relativo equilibrio entre ganhos e perdas, sem uma tendéncia dominante
clara. Em aplicagoOes praticas, costuma-se adoptar os limiares de +50 e —50 como zonas de
sobrecompra e sobrevenda, respectivamente, sinalizando possiveis reversoes de tendéncia
(Chande, 1994).
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Figura 2.7: Oscilador de momento de Chande no EUR/USD
Fonte: Metatraderb

Oscilador estocastico

O oscilador estocastico é um indicador técnico desenvolvido por George Lane no final da
década de 1950. Ele mede a posicao relativa do prego de fechamento de um activo em
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relacao a faixa de precos mais alta e mais baixa dentro de um periodo especifico. Os valores
do oscilador variam de 0 a 100, indicando quao préximo o prego actual esta do limite superior

ou inferior da janela de observacao (Lane, 1950).
O indicador é composto por dois componentes principais, %K e %D. O %K corresponde ao
célculo base, que localiza o preco de fechamento dentro da faixa de precos, enquanto o %D

¢ uma versao suavizada da linha %K, funcionando como sinal de confirmagao.

A formulagao padrao é dada por:

C _ L(P)

WKy = — 50 % 100, (2.23)
HY — LY

%D; = SMA(%K,, k), (2.24)

onde:

C; é o prego de fechamento no periodo t;

e p é o nimero de periodos considerados na janela de observagao;

L§p ) = min(Cy_,41, ..., ;) é o menor preco observado nos tltimos p periodos;

° Ht(p ) = max(Cy_pi1, - .., Ct) é o maior prego observado nos tltimos p periodos;

SMA(%K,, k) é amédia mével simples de k periodos da série %K, normalmente k& = 3.

O %K indica a posicao relativa do preco de fechamento dentro da faixa de precos recente,

enquanto o %D suaviza essa informagao para reduzir ruidos e fornecer sinais mais confidveis.

A interpretagao é baseada nos niveis de sobrecompra e sobrevenda. Valores acima de 80
sugerem que o activo estd em sobrecompra, indicando possivel reversao de tendéncia ou
correcgao de pregos, por outro lado, valores abaixo de 20 indicam sobrevenda, sugerindo que

o activo pode estar subavaliado e propenso a uma valorizagao (Lane, 1950).
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Fonte: Metatraderb

Indice de movimento direccional
Do inglés Directional Movement Index (DMI), o Indice de Movimento Direccional, é um
indicador técnico desenvolvido para medir a forga e a direcgao de uma tendéncia no mercado
(Wilder, 1978). O DMI é composto por trés elementos principais:

e +DI (indicador direccional positivo): mede a forga dos movimentos ascendentes;

e —DI (indicador direccional negativo): mede a forca dos movimentos descendentes;

e ADX (indice direccional medio): mede a forga total da tendéncia, independentemente

da direcgao.

O Calculo do Movimento Direccional (DM):

H-H_y, se(Hh—H;_1>L;1—L;))eH, —H;1>0
DM:FI t t—1 ( t t—1 t—1 t) t t—1 : (225)
caso contrario

)

Li1—L;, se(ly1—Li>H,—Hi_1)eL;_1—L;>0
DM;: t—1 t (t 1 t t t 1) t—1 t ’ (226)
0, caso contrario

onde:
e H;: preco maximo no periodo t;
e [,;: preco minimo no periodo t;
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e DM;": movimento direccional positivo;
e DM, : movimento direccional negativo.
O Calculo do True Range (TR) (2.18) .

O Calculo dos indicadores +DI e —DI:

EMA(DM ,n)

DI, =1 2.2
D= 00 X e AT Ry (2.27)
EMA(DM; )
—DI, =100 Lo 2.28
' “ EMA(TR;,n) (2.28)
onde FEMA(-,n) é a média mével exponencial de n periodos (tipicamente n = 14).
O Célculo do ADX:
| + DI, — (=DI)|
DX, =100 x , 2.29
! +DI, + (-DI,) (2.29)
ADX, = EMA(DX,,n). (2.30)

O ADX indica apenas a forga da tendéncia, sem considerar a direcgao, valores acima de 25
sugerem tendéncia forte, enquanto valores abaixo de 20 indicam tendéncia fraca ou mercado
lateral. Quando +DI > —DI, a tendéncia predominante é de alta, enquanto que quando,
—DI > +DI, indica que ha tendéncia predominante é de baixa (Wilder, 1978).

Autor: Misael Eusébio Joaquim 28 Licenciatura em Estatistica — UEM



Revisao da Literatura Capitulo 2

138215
[E5) 3] GBPUSD#, Daly: Great Britain Pound vs US Dolar |

nto"
gy | M
“ﬂ“mﬂ“ Hf ’ lwluﬂ 'wﬂ“

1.36870

i | i ﬂ' 134180
lﬂ ua‘ﬂ"ﬂ'"'u"”“'%umﬂ" W

131490

‘wﬂ‘, |¢
"" “'Wl i 130
ﬂ g f'ﬂx-w.wﬂ. uwtﬂ’”-"”'”'“"'" l ﬂ .

127455

i :
’WW A “'“.' | ﬂmulla‘l.ﬂu -
| .,ﬂ”*“u”hu\ -
Mﬂm

i
ﬂﬂ 'mht
W i lo
: mlxu“ﬂ

e i ﬂ'
s i iy lwmwﬂ”

wn“

, q°
lnvt«H"' mﬁwy

122075

(chl) DMI oscilator (32,0,9.0) 0.453149 23.076581

AN L b A

0.000000

21549568

19 Mar 2024 Thay 2024 14 Jun 2024 5002024 12 5ep 2024 57 oct 2024 10 Dec 2024 57 Jan 2025 1 Mar 2025 52 apr 2025 51un 2025 51002025

Figura 2.9: Indice de Movimento Direccional no GBP/USD.
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Proporcao do corpo da vela

A proporcao do corpo da vela mede a intensidade do movimento direccional dentro de um
periodo de negociacao. Ele é definido como a razao entre o corpo real da vela, obtido pela
diferenga entre o prego de fechamento (C;) e o preco de abertura (O;), e a amplitude total da
vela, calculada pela diferenca entre o preco maximo (H;) e o preco minimo (L;), e é expressa

por:

G = O

: 2.31
I, (2.31)

Prop =

Valores préximos de 1 indicam que o periodo apresentou um movimento direccional forte,
com predominancia clara de compradores ou vendedores. Por outro lado, valores baixos
sugerem indecisao no mercado, indicando que o prego permaneceu relativamente estavel

dentro do intervalo maximo-minimo do periodo (Uzun et al., 2024).

2.5 Medidas estatisticas

As medidas estatisticas constituem instrumentos fundamentais para a descricao de da-
dos, permitindo resumir caracteristicas das distribuicoes e auxiliar na interpretacao das
informagoes observadas.

2.5.1 Medidas de forma da distribuigao

As medidas de forma da distribuicao descrevem caracteristicas estruturais como assimetria
e grau de achatamento, complementando a analise descritiva ao indicar desvios em relacao
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a simetria e a forma padrao de distribuigoes tedricas (Joanes & Gill, 1998).

Assimetria

A assimetria é uma medida estatistica que indica o grau de simetria da distribuicdo das
observagoes. Ela quantifica o quanto a distribuicao das observacoes se desvia da simetria em
torno da média (Joanes & Gill, 1998).

A férmula da assimetria é dada por:

1 & Xi— X\’
Assimetria = Z() , (2.32)

n—14%
i=1

onde:

e n é o nimero total de observagoes,

X, é o valor observado na i-ésima observacao,

e X é a média das observacoes,

e 0 ¢é o desvio padrao das observacoes.
Nesta medida, valores positivos de assimetria indicam uma distribuicao com cauda mais
longa a direita, sugerindo maior probabilidade de observacoes extremas positivas. Ja valores
negativos indicam uma cauda mais longa a esquerda, evidenciando maior probabilidade de

observagoes extremas negativas.

Curtose

A curtose é uma medida estatistica que quantifica o grau de concentragdo dos dados nas
caudas da distribuicao das observacoes, indicando o peso das caudas em relacdo a uma

distribuicao normal.

A férmula da curtose é dada por:

Ien (X, — X'
Curtose = — Z <Z> , (2.33)
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onde:

e 1 é o numero total de observacoes,

X, é o valor observado na i-ésima observacao,

X ¢é a média dos valores,

e 0 ¢é o0 desvio padrao.

Valores de curtose muito proximos de 3 se aproximam de uma distribuicao normal, enquanto
valores de curtose maiores que 3 indicam distribui¢des com caudas mais pesadas e maior
probabilidade de ocorréncia de eventos extremos (leptoctrticas). Ja valores menores que 3
sugerem distribui¢oes mais achatadas (platicurticas) em comparacao a normal (Jondeau et
al., 2007).

2.5.2 Medidas de variabilidade

As medidas de variabilidade quantificam o grau de dispersdo dos dados em torno de uma
tendéncia central como a média ou médiana. Entre essas métricas, destaca-se o coeficiente de
variagao, que expressa a variabilidade relativa em relacdo a média (Montgomery & Runger,
2014).

Coeficiente de variagao

O Coeficiente de Variacao (CV) é definido como a razao entre o desvio padrao e o valor
absoluto da média de dados, sendo uma medida padronizada da dispersao relativa. Essa
métrica permite avaliar a variabilidade de forma adimensional, possibilitando comparagoes
entre conjuntos de dados com médias ou escalas diferentes (Fabozzi, 2007).

A sua formulacdo matematica é dada por:

(2

cv
X

%100, (2.34)

onde:
e 0 ¢ o desvio padrao dos, que mede a dispersao dos valores em torno da média (2.51);

e X ¢ a média aritmética (2.36);
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Por quantificar a dispersao de forma adimensional, o CV permite comparar a variabilidade
entre diferentes amostras, mesmo quando apresentam escalas, magnitudes ou unidades dis-
tintas. Valores mais elevados indicam maior variabilidade relativa, ao passo que valores

menores sugerem maior estabilidade dos dados.

Tabela 2.1: Classificagao do coeficiente de variacao

Classificagao Critério

Variagao baixa 0<CV <0,05
Variacao relativamente baixa 005 < CV < 0,10
Variacao média 0,10< CV <0,15
Variagao relativamente alta 0,15 < CV £0,20
Variagao alta CV >0,20

2.5.3 Medidas de dependéncia

As medidas de dependéncia descrevem o grau pelo qual duas variaveis se relacionam, permi-
tindo quantificar padroes de associacao presentes nos dados. Entre as abordagens utilizadas

estao a:

Correlagao de Pearson

A correlacao de Pearson mede a relagao linear entre duas varidaveis X e Y. E calculada como:

pPxy = = , (2.35)

onde:
e 1 é o numero total de observacoes;

X, é o valor da varidavel X na i-ésima observacao;

Y; é o valor da varidavel Y na i-ésima observacao;

e X é a média aritmética dos valores de X, dada por:

X:

S

i Xi; (2.36)
i=1
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e Y é a média aritmética dos valores de Y, dada por:

Y =

S

v (2.37)
=1

e O numerador > (X; — X)(Y; — Y) representa a covariancia entre X e Y;

e O denominador é o produto dos desvios padrao de X e Y, dados por:

i:(Xi - X)? s (Y; = Y)2 (2.38)

i=1 i=1

Uma correlagao positiva (pxy > 0) sugere que as varidveis tendem a mover-se na mesma
direccdo, enquanto uma correlacido negativa (pxy < 0) indica que se movem em direccdo
s ) s s
oposta. Valores de pxy préximos de zero indicam fraca ou inexistente relacao linear, pelo
que, valores proximos de +1 indicam forte relacao linear crescente, enquanto valores préximos

de —1 indicam forte relagao linear decrescente. (Tsay, 2010).

Correlagao de Spearman

A correlagao de Spearman mede a relagdo monodtona entre duas varidveis X e Y. Em vez

de considerar os valores originais, utiliza os postos (ranks) de cada observacao. E calculada

COomo:
0y
s =1—-—=r 2.39
p nnZ = 1) (2.39)
onde:

e 1 é o numero total de observacoes;
e d; = R(X;) — R(Y;) é a diferenga entre os postos da i-ésima observagao de X e Y
e R(X;) é o posto (ordem crescente) associado ao valor X;;

e R(Y;) é o posto (ordem crescente) associado ao valor Y;.
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A interpretacao da correlacao de Spearman é identica a da correlagdo de Pearson (Conover,
1999).

2.6 Séries temporais

As séries temporais sao sequéncias de observacoes ao longo do tempo, nas quais a ordem
temporal influencia directamente as propriedades estatisticas do processo. Diferentemente
de dados independentes, séries temporais podem apresentar dependéncia entre observagoes,

tendéncia, sazonalidade e estruturas de autocorrelagao (Hamilton, 1994; Chatfield, 2004).

Embora as séries temporais sejam aplicaveis em diversos dominios, desde ciéncias naturais
até engenharia, destacam-se também em aplicacoes financeiras, onde retornos, volatilidade

e indices exibem padroes temporais que motivam a anélises destas (Tsay, 2010).

2.6.1 Operacgoes sobre séries temporais

Defasagem

O defasamento (ou lag) é uma operagao aplicada a séries temporais que consiste em deslocar
os valores de uma varidvel para periodos anteriores no tempo, criando versoes atrasadas
dessa varidvel. Em séries temporais financeiras, essa técnica é amplamente utilizada para
capturar relagoes temporais, dependéncia entre observacoes passadas e actuais, e para criar

varidveis explicativas baseadas em informagoes histéricas (Box, 2015; Tsay, 2010).

A formulacao geral para uma defasagem de ordem k é:

Xt—k:7 (240)

onde:

X, representa o valor da variavel no periodo t;

k é a ordem da defasagem, isto é, o namero de periodos deslocados;

X;_;, representa o valor da variavel X k periodos antes do tempo t.

Suavizagao

Técnicas como médias modveis simples e exponenciais sao comumente aplicadas para reduzir

ruido e destacar tendéncias. Essas técnicas sao detalhadas na secgao 2.4.
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2.6.2 Propriedades de séries temporais

Estacionariedade e teste de Dickey-Fuller aumentado
Uma série temporal é dita estacionaria quando suas propriedades estatisticas, como média,

variancia e autocorrela¢do, permanecem constantes ao longo do tempo (Hamilton, 1994).

Segundo Morettin e Toloi (2011), uma série temporal é estaciondria se, ela evolui aleato-
riamente em torno de uma média constante ao longo do tempo, reflectindo uma certa de

estabilidade de equilibrio.
O Teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) é amplamente utilizado para avaliar a presenga

de uma raiz unitéria, indicativa de nao estacionariedade (Dickey, 1979). Sua formulacao

geral é dada por:
p
Ay = o+ Bt+yy—1 + Y06 Ay + &, (2.41)
i=1
em que:

e y; é o valor da série temporal no tempo t;

Ay, = y; — yi—1 é a primeira diferenca da série;

e « é o intercepto;

£t é um termo de tendéncia deterministica;

e 7 ¢ o coeficiente da variavel defasada, utilizado para testar a presenca de raiz unitaria;

e p é o nimero de defasagens adicionais para corrigir autocorrelagao serial;

€ € o termo de erro aleatorio.

O teste ADF é baseado nas seguintes hipoteses:

e HO: a série apresenta raiz unitaria, isto é, nao estacionéria;

e Ha: a série nao apresenta raiz unitaria, sendo assim estacionaria.
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O critério de decisao do teste ADF baseia-se na comparagao entre o valor-p e o nivel de
significancia « (por exemplo, 0,05). Se o valor-p for menor que «, rejeita-se a hipétese nula
(Hp) e conclui-se que a série é estaciondria. Por outro lado, se o valor-p for maior ou igual a
«, nao se rejeita Hy, indicando que a série nao é estacionaria. O teste ADF é fundamental
na analise de séries temporais, pois ajuda a evitar problemas como regressoes espurias, que
podem ocorrer quando varidveis nao estaciondrias sao utilizadas sem diferenciagao (Enders,
2014).

Coeficiente de Hurst

O coeficiente de Hurst fornece uma medida da memoria de longo prazo de uma série temporal.
Como é robusto e requer poucas suposicoes, possui ampla aplicabilidade na analise de séries
temporais. Os valores do expoente de Hurst variam entre 0 e 1. Com base no valor do
expoente de Hurst (H), uma série temporal pode ser classificada em trés categorias. H = 0,5,
que indica uma série aleatéria (sem memdria). De acordo com Qian e Rasheed (2004), o
intervalo 0 < H < 0,5, indica uma série antipersistente (série com reversao a média) enquanto

que 0,5 < H < 1 indica uma série com comportamento persistente.

Uma série antipersistente possui a caracteristica de reversdo a média, o que significa que
um valor alto é mais provavel de ser seguido por um valor baixo, e vice-versa. A forca
dessa reversao a média aumenta a medida que H se aproxima de 0. Por outro lado, uma
série persistente reforca a tendéncia, o que significa que a direccao do proximo valor é mais
provével de ser a mesma, que a do valor actual. A forca da tendéncia aumenta & medida que
H se aproxima de 1 (Qian & Rasheed, 2004).

Estudos demonstram que mercados com expoente de Hurst (H) superior a 0,5 (indicando
menor eficiéncia), apresentam maior capacidade de previsao. Além disso, mercados emer-
gentes tendem a exibir valores de H mais elevados e maior previsibilidade comparados a
mercados desenvolvidos (Qian & Rasheed, 2004).

O expoente de Hurst pode ser calculado por andlise de amplitude redimensionada (andlise

R/S). Para uma série temporal, X = X1, X2,...Xn, o método de andlise R/S é o seguinte:

1. Célculo da média

1 n
=— X, 2.42
m=— ; (2.42)
2. Célculo da série ajustada Y
Y,=X,—m, t=12,...,n, (2.43)
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3. Célculo do desvio cumulativo Z

t
Zy=>Y Y, t=12..n, (2.44)
i=1

4. Calculo da série de amplitude R

R(n) = max(Zy, Zs, ..., Zy,) —min(Zy, Zs, ..., Z), (2.45)

5. Célculo da série de desvio padrao S

Sn) = | =Y _(Xi—m)?, (2.46)

onde m é a média calculada no ponto 1.

6. Célculo do alcance reescalonado
R R(n)
— ) ==L 2.47
().~ s (247)

Sendo que (%)n segue uma lei de poténcia quando o tempo aumenta, resultando na equacao:

R
E(=] =e¢nt, 2.48
onde, ¢ é uma constante independente de n eH é o expoente de Hurst.

Para estimar H, aplica-se uma regressao linear simples aos logaritmos naturais da equagao:

InFE <};) =Inc+Hlnn. (2.49)

de tal forma que o H serd o coeficiente angular da regressao linear simples.

2.7 Estimadores de volatilidade

No contexto deste estudo, a volatilidade pode ser entendida, em termos estatisticos, como
a variabilidade de uma série temporal ao longo do tempo, sendo normalmente associada a
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variancia ou ao desvio padrao do processo (Tsay, 2010). A literatura apresenta diversos
estimadores de volatilidade, com diferentes pressupostos e propriedades estatisticas. Es-
ses estimadores constituem alternativas amplamente discutidas na literatura estatistica e
econométrica para a avaliacao da variabilidade de séries temporais. Para fins de revisao e

aplicacao neste estudo, destacam-se:

Volatilidade baseada no desvio padrao anualizado

A volatilidade baseada no desvio padrao anualizado é uma medida estatistica que quantifica
a dispersao dos retornos de um activo financeiro ao longo do tempo, ajustando essa variabi-
lidade para uma base anual. E amplamente utilizada na gestao de riscos e na avaliacao da
incerteza associada ao retorno de activos, especialmente em contextos como precificacao de

derivativos, estratégias de cobertura e modelos de alocagao de portfélio (Hull, 2015).

Sua funcdo principal é indicar o risco esperado de um activo em termos de dispersao de
retornos. Quanto maior a volatilidade, maior o risco percebido, e, por consequéncia, maior
pode ser o prémio exigido pelos investidores para compensar essa incerteza. A volatilidade
anualizada também é um insumo fundamental em modelos como o CAPM e o modelo de

precificagao de opgoes Black e Scholes (Hull, 2015).

A férmula padrao para a volatilidade anualizada dos retornos é:

Oanualizada — 0 X \/N (250)

Sendo:

oo LS x (2.51)

Onde, o é o desvio padrao dos retornos; N é o nimero de periodos de negociagdo por ano

(geralmente 252 dias); X é a média dos retornos e X; é a observacao i.

Na pratica, a anualizacao permite comparar o risco de diferentes activos sob uma mesma

escala temporal, facilitando analises comparativas e decisoes de portfélio.
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Volatilidade baseada no intervalo

As medidas de volatilidade baseadas no intervalo de precos, figuram entre os estimadores
mais eficientes e informativos para capturar a variabilidade durante o periodo em anélise.
Segundo Gupta e Mishra (2024), essa classe de métodos utiliza a amplitude entre o prego
maximo (H;) e o pre¢o minimo (L;) como fonte priméria de informacao, explorando o facto
de que o intervalo contém muito mais sinal sobre a dispersao dos precos do que estimativas

derivadas apenas de retornos de fechamento. Sua formulagao geral é dada por:

H, — L
R, = (‘*70, (2.52)
Ly

onde R; representa a amplitude proporcional do intervalo de negociacao no periodo t. Este es-
timador é simples, facilmente computével e, conforme destacado por Gupta e Mishra (2024),
fornece uma medida directa da intensidade das oscilagoes ao longo do dia de negociagao,
tornando-se especialmente 1til em ambientes com alta incerteza ou pressoes de compra e

venda intensificadas.

Volatilidade de Rogers e Satchell

A volatilidade de Rogers e Satchell é um estimador de volatilidade que assume retorno médio
nao nulo. Proposto por Rogers e Satchell (1991), este estimador é considerado nao viesado
mesmo na presenga de tendéncia (drift) nos pregos, o que o torna particularmente adequado

para mercados reais.
Esse estimador utiliza os precos de abertura, fechamento, méxima e minima para capturar a
variabilidade intradiaria dos pregos. Sua principal vantagem é a robustez diante de processos

estocdsticos com tendéncia, permitindo uma estimativa eficiente da variancia condicional. A

férmula da volatilidade de Rogers e Satchell para um periodo ¢, é dada por:

RSt = [(ln H’i,t — ln Oi,t) . (ln Hi,t — ln Civt) + (1n L’L',t —1In Oi,t) . (ln Li7t —1In Ci,t)] (253)

Onde: H;y, Ly, O e C;; sao, respectivamente, os precos maximos, minimos, de abertura e

de fechamento do intervalo ¢ do periodo t.

O estimador de volatilidade de Rogers e Satchell apresenta desempenho superior ao de

estimadores baseados apenas em retorno de fechamento, especialmente em dados de alta
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frequéncia (élepaczuk & Zakrzewski, 2009; Rogers & Satchell, 1991).
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Figura 2.10: Comparagao entre volatilidades no par USD/JPY
Fonte: Autor

2.8 Medidas de risco e desempenho financeiro

As medidas de risco e desempenho financeiro sao ferramentas essenciais na andlise de es-
tratégias financeiras, pois permitem quantificar tanto os retornos esperados quanto a in-
certeza associada e a magnitude das perdas potenciais (Farinha Rodrigues, 2019). Essas
medidas fornecem uma base para avaliar a robustez das estratégias e comparar abordagens

diferentes, oferecendo uma visdo mais completa da relagao risco-retorno.

Enquanto as medidas de risco avaliam a exposicao a eventos adversos e a volatilidade dos
retornos, as medidas de desempenho financeiro permitem relacionar esses riscos ao retorno
gerado, oferecendo indicadores ajustados ao risco que facilitam a comparacao entre diferen-
tes estratégias. Essa distincao é fundamental para uma analise financeira mais profunda,
permitindo entender nao apenas se uma estratégia gera lucro, mas também quao eficiente

ela é diante do risco assumido (Rego, 2014).

No contexto do mercado Forex, caracterizado por alta volatilidade, essas métricas tornam-se
ainda mais relevantes. Estudos de negociagao algoritmica e previsao de pares de moedas
frequentemente utilizam medidas como valor em risco, perda méaxima acumulada, indice de
Sharpe e indice de Sortino para avaliar a eficacia das estratégias e garantir que o risco de
perdas extremas seja controlado (Zhang & Khushi, 2020).

Tanto para as medidas de risco quanto para as de desempenho financeiro, o conceito de

retorno é uma das principais medidas utilizadas. Segundo Bodie, Kane e Marcus (2014),
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o retorno de um investimento consiste na variacao do valor do activo somada a qualquer
rendimento em dinheiro (como dividendos ou juros) recebido durante o periodo de detengao.
Essa definigdo converge com a visao de Morettin (2011), que descreve o retorno como o
ganho relativo ou absoluto resultante da diferenca entre o capital disponivel no futuro e o

montante aplicado no presente.

O retorno pode ser mensurado de duas formas principais: absoluta e relativa. O retorno
absoluto é a expressao monetdria do ganho, definida pela diferenca directa entre o valor final
e o valor inicial investido. No entanto, para fins de comparacao entre diferentes activos e
periodos, a taxa de retorno (ou retorno relativo) é a medida mais utilizada. Sendo expressa
pela Equacao 2.54:

valor corrente — valor inicial investido
Taxa de Retorno = — : : (2.54)
valor inicial investido

Medidas de risco

e Value at Risk (VaR)

O Valor em risco (Value at Risk) mede a maior perda percentual, com um determinado nivel
de confianga, que se espera que possa ocorrer em uma posi¢ao de portfélio (ou activo) ao
longo de um dado periodo de detengao (Jorion, 2007). Matematicamente, para uma varidvel
aleatéria de retornos R com funcao distribuigdo Fg(r), o VaR pode ser definido como o

quantil da cauda inferior, expresso como:

VaR, = —inf{r e R: Fg(r) > 1 — a}, (2.55)

ou, de forma equivalente,

VaR, = —Qr(1 — ), (2.56)

onde Fr(r) = P(R < r) corresponde a funcao de distribuigao acumulada desses retornos; «
denota o nivel de significancia, indicando a probabilidade de que a perda exceda o VaR; e
Qr(1—a) é o quantil inferior de ordem 1—« da distribuigao de R, que determina directamente

o valor do VaR sob uma abordagem nao paramétrica.

Por outro lado, assumindo que os retornos seguem uma distribui¢ao normal, R ~ N (u,0?),
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isto é, adoptando a abordagem paramétrica, o VaR pode ser obtido pela padronizagdo da

variavel. Definindo X = R, tem-se:

P(X <VaR,)=1-q,

p(Xon e Volan) Ly,

o o o

(2.57)
P(Z<z a)=1—a,

VaR, = pt+ 21_40.

onde:

1 é a média dos retornos;

e 0 ¢é o0 desvio padrao dos retornos;

e 7 é uma variavel aleatéria com distribuicao normal padrao;

e 2, o =®1(1-a)é o quantil da normal padrao correspondente & probabilidade 1 — a;
e O(+) é a fungao distribuicao acumulada da normal padrao: ®(z) = P(Z < z2).

Nas expressoes apresentadas anteriormente para o VaR paramétrico (2.57) e ndo paramétrico
(2.56), é possivel classificar os métodos de estimacao em diferentes abordagens. A abordagem
paramétrica, amplamente discutida por Jorion (2007), assume uma distribuigao especifica
para os retornos, tipicamente a normal. Ja4 métodos nao paramétricos, como a simulagao

historica, utilizam o quantil empirico sem assumir hip6teses de distribuicao (Dowd, 2002).

Pesquisas recentes indicam que abordagens baseadas em quantis empiricos apresentam me-
lhor desempenho para capturar riscos extremos (Guo et al., 2023). Além disso, estudos
aplicados ao mercado Forex, como os de Bredin e Hyde (2018) e Cai (2007), demonstram
que o VaR pode ser utilizado como uma ferramenta de gestao de risco, servindo de referencial
para a estipulacao de limites de perda em operacoes e estratégias de trading.
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Distribuicao dos Retornos

6 4 2 0 2 4 6
Retornos do activo

Figura 2.11: Tlustracao do VaR de o = 5% de uma distribui¢do normal de retornos.
Fonte: Adaptado de Kisiala, J. (2015).

e Conditional Value at Risk (CVaR)

O Valor em Risco Condicional (CVaR) é uma extensao do VaR que busca superar suas
limitagoes, principalmente a incapacidade de capturar a magnitude das perdas extremas.
Enquanto o VaR identifica apenas o quantil de perda com probabilidade «,, 0 CVaR considera
a média das perdas que excedem esse quantil, oferecendo uma visao mais completa do risco
de cauda (Rockafellar, 2000). Formalmente, para uma varidvel de retornos R com fungao de
distribui¢ao Fg(r):

CVaR, =E[-R| R < —VaR,] .

Sua relevancia na literatura financeira decorre do facto de capturar eventos extremos e
permitir optimizagao de portfélio (ou retorno do activo) robusta, sobretudo em mercados
com caudas pesadas e volatilidade elevada (Rockafellar, 2000; Guo, 2023).

Medidas de desempenho

e Indice Sharpe

O Indice de Sharpe (IS) é a medida padrao e fundamental para avaliar o desempenho de um
investimento ajustado ao risco, introduzida por William F. Sharpe em 1966. O objectivo
principal deste indice é quantificar a recompensa do risco, ou seja, o retorno excedente que

uma estratégia de investimento entrega por unidade de volatilidade total assumida.

O calculo é dado por:
1§ =HE"T1
OR

Onde pug ¢ o retorno médio do portifélio, activo ou da estratégia de investimento; r¢ é a taxa
de retorno do activo livre de risco e o é o desvio padrao ou volatilidade dos retornos do

portifélio, activo ou da estratégia de investimento.
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De acordo com Junior (2009) o indice de Sharpe é o melhor indicador para avaliar o desem-
penho de risco sobre o retorno, além disso, o efeito do Sharpe acaba sendo maior quando o
risco da empresa é menor, portanto, apresentaria o maior indicador e o melhor desempenho

do retorno sobre o risco.

Estudos aplicados ao mercado de cambio, particularmente em andalises de estratégias de

trading, a taxa livre de risco (ry) é usualmente considerada nula (Lo, 2002).
e Indice Sortino

O indice sortino foi desenvolvido como uma alternativa ao Sharpe, buscando medir desempe-
nho ajustado ao risco de forma mais consistente com a aversao a perdas. Enquanto o Sharpe
penaliza toda a volatilidade, o Sortino considera apenas a variagao dos retornos que ficam
abaixo de um retorno minimo aceitavel (MAR). Essa abordagem concentra-se no conceito
de risco de queda (downside risk), reflectindo melhor o comportamento real dos investidores
diante do risco (Sortino, 1991).

/LR—MAR

o_

Sortino =

onde pg € o retorno médio; M AR é o retorno minimo aceitavel definido pelo investidor; o_

¢é o desvio padrao negativo, que representa o risco associado apenas as perdas, e é dado por:

T
1
o=z > min(0, R, — MAR)2.
t=1

Sendo que T representa o nimero total de observagoes; R, é o retorno no periodo t; min(0, R;—
M AR) captura apenas os desvios negativos em relacao ao MAR.

Ao ignorar a volatilidade positiva, o Sortino evita penalizar flutuagdes benéficas e torna-se
especialmente adequado para distribuicoes de retornos assimétricas, estratégias com assi-
metria estrutural ou quando hé ocorréncia de caudas pesadas. A literatura evidencia que
essa medida fornece uma avaliacdo mais realista do desempenho de fundos e estratégias

quantitativas em ambientes nao simétricos de risco (Sortino & Van der Meer, 1994).
e Drawdown e maximum drawdown

O drawdown é uma medida amplamente utilizada na gestao de risco para quantificar perdas
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em activos, investimentos ou portfélios. Ele representa a queda percentual do valor de um
activo ou portfélio entre um pico local e o subsequente vale, permitindo avaliar a severi-
dade de perdas temporarias em determinado periodo (Geronazzo, 2019). Formalmente, o

drawdown no periodo ¢ pode ser definido como:

DDt _ V;‘ - Vmax,t)
Vmax,t
onde V; é o valor do activo ou portfélio no tempo t; Vipax: = max(Vy, Vs, ..., V;) é o valor

maximo observado até o periodo t; Quando o DD, < 0 indica perda relativa em relagdo ao

pico anterior.

O Mazimum Drawdown (MDD) corresponde a maior queda observada ao longo de toda
a trajectéria do valor de uma estratégia de investimento ou portfélio, representando o
risco extremo enfrentado pelo investidor ou trader (Goldberg e Mahmoud, 2014; Atiya &
Magdon-Ismail, 2018).

MDD = min(DDy, DDs, ..., DDy),

com T sendo o numero total de periodos analisados. Embora cada trajectéria apresente
apenas um MDD, a andlise da distribuicao desta medida em multiplos periodos historicos
permite avaliar a frequéncia e a profundidade de perdas potenciais, auxiliando na tomada
de decisoes de gestao de risco.

Na pratica, o MDD é amplamente utilizado como referéncia para estabelecer limites de
stop-loss, ajustar a alocacao de capital e calibrar estratégias de gestao de risco, uma vez
que fornece uma estimativa do pior cenario de perda que um investimento pode enfrentar
(Chekhlov, Uryasev & Zabarankin, 2005; Goldberg & Mahmoud, 2016).
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Net Asset Value
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Figura 2.12: Ilustracao de drawndowns no valor de um portfélio ao longo de um periodo de

tempo

Fonte: Goldberg e Mahmoud (2016).
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2.9 Machine learning

Machine Learning ou aprendizado de maquina pode ser entendida como um conjunto de
métodos estatisticos e computacionais destinados a identificar padroes em dados e produzir
modelos ou algoritmos capazes de realizar previsoes ou decisoes baseadas em tais padroes.
Segundo Hastie, Tibshirani e Friedman (2009), o objectivo fundamental consiste em de-
senvolver algoritmos que utilizem um conjunto de observacoes para inferir uma fungao de
forma aproximada que descreve as observagoes. Bishop (2006) reforga que esses métodos
buscam generalizar a partir de dados observados, minimizando o erro de previsao em novas

observagoes nao vistas.

2.9.1 Aprendizagem supervisionada

A aprendizagem de maquina pode ser dividida em diferentes grupos, de acordo com a dis-
ponibilidade e o tipo de informacao sobre os dados. Um dos grupos mais utilizados é a
aprendizagem supervisionada, que se caracteriza pelo uso de dados rotulados para treinar os
modelos. No contexto da aprendizagem supervisionada, o algoritmo recebe um conjunto de
pares entrada e saida, com o objectivo de aprender uma fungdo que mapeie as entradas as
saidas desejadas (Bishop, 2006).

De acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (2016), o termo supervisionada decorre do
facto de que o processo de aprendizagem ¢é conduzido por varidvel resposta (alvo) previamente
conhecidos, permitindo ao modelo ajustar seus parametros para minimizar uma funcao de

perda que quantifica o erro entre a previsao e o valor verdadeiro.

Um ponto conceitual essencial na aprendizagem supervisionada é a distingao entre problemas
de classificacao e regressao. Em problemas de classificacdo, o objectivo é atribuir cada
observacao a uma categoria previamente definida, sendo a varidvel resposta qualitativa ou
discreta. Trabalhos cldssicos como Duda et al. (2001) definem classificacdo como o processo

de atribuir vectores de caracteristicas a um conjunto finito de classes mutuamente exclusivas.

Por outro lado, em problemas de regressao, o alvo é quantitativo e o objectivo consiste em
modelar uma fungao que estime valores continuos. Hastie et al. (2009) destaca que ambos
os tipos de problemas sao abordados sob a mesma estrutura estatistica geral, aprender
uma relagao funcional que minimize o erro em dados futuros, preservando a capacidade de

generalizacgao.

2.9.2 Etapas de abordagem de machine learning

Estas etapas incluem a recolha dos dados, a andlise exploratéria, a preparagao dos conjuntos

de treino e validagao, o treinamento dos algoritmos e a sua posterior optimizacao.
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A abordagem de machine learning envolve um conjunto estruturado de etapas que visam
garantir a qualidade dos dados, a robustez dos modelos e a validade dos resultados. De
acordo com Hastie et al. (2021), o desempenho de modelos predictivos depende fortemente
da forma como os dados sao preparados, analisados, divididos e utilizados no processo de

treino e validacao.

2.9.2.1 Coleccao de dados

A coleccao de dados refere-se & obtencao e organizacao das observagoes que serao utilizadas

no desenvolvimento de algoritmos de machine learning.

Esta ¢ a etapa fundamental em que os dados brutos sao colectados a partir de diversas fontes,
como logs, bancos de dados ou APIs externas. A colecta de dados de alta qualidade garante
que o modelo de aprendizado de méquina seja treinado com conjuntos de dados relevantes e
representativos (Yuji Roh et al., 2019).

Provost e Fawcett (2013) também destacam, que a qualidade dos dados influencia significati-
vamente a precisao dos modelos, sendo essencial garantir que os dados sejam representativos

do fenémeno estudado e livres de erros estruturais ou légicos.

Em contextos de séries temporais, a preservacao da ordem cronoldgica e a definicao adequada
do intervalo temporal de andlise sdo aspetos essenciais. A integridade da sequéncia temporal
assegura que os algoritmos aprendam padroes representativos sem introducao de informacao
futura (data leakage), o que poderia enviesar as estimativas de desempenho (Bergmeir &
Benitez, 2012).

2.9.2.2 Analise exploratoria de dados

A Anélise Exploratéria de Dados (EDA) é uma etapa preliminar essencial em qualquer
fluxo de trabalho em machine learning. FEla visa caracterizar a estrutura, as propriedades
estatisticas e as relacgOes entre varidveis no conjunto de dados antes da construcao dos mo-
delos. Segundo Tukey (1977), pioneiro no conceito de EDA, esta andlise permite revelar
padroes, detectar anomalias e gerar hipoteses que podem orientar as etapas subsequentes de
modelacdo. Algumas das ferramentas mais usadas na EAD sdo a matriz de correlacio, o

grafico de dispersao, o boxplot, o histograma e os graficos de barras.

Hyndman e Athanasopoulos (2018) enfatizam que a EDA podem incluir a avaliagao de ca-
racteristicas como heterocedasticidade e dependéncias temporais. A identificacdo de tais
atributos é fundamental para determinar a necessidade de transformagoes (por exemplo,
diferencia¢ao ou normaliza¢ao) que podem melhorar a capacidade de aprendizagem dos mo-
delos.
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A identificacdo e andlise de valores extremos e valores faltantes também é critica e é efectuada
durante o processo de EAD. Little e Rubin (2019) apontam que dados ausentes ou extremos
podem introduzir vieses significativos se nao forem tratados adequadamente, comprometendo

a validade das medidas de desempenho dos modelos.

2.9.2.3 Técnicas de pré-processamento de dados

O pré-processamento de dados consiste em um conjunto de técnicas utilizadas para pre-
parar e organizar os dados brutos antes de sua analise ou aplicagao em modelos. Essa
etapa é fundamental para garantir a qualidade e a consisténcia das informagoes, permitindo
que os algoritmos de machine learning operem de forma mais eficiente e confidvel. O pré-
processamento pode envolver a limpeza, transformacao dos dados, tratamento de valores
ausentes e outliers (Kuhn & Johnson, 2013).

Centramento e escalonamento: O centramento e o escalonamento sao transformagoes
fundamentais para garantir que todos os predictores estejam na mesma escala, facilitando a
convergéncia e a estabilidade numérica de diversos modelos. Segundo Kuhn e Johnson (2013),
centrar consiste em subtrair a média da varidvel, enquanto escalar divide seus valores pelo
desvio padrao, resultando em predictores com média zero e desvio padrao igual a um. A
principal limitacao do centramento e do escalonamento, estd na perda de interpretabilidade

das unidades originais.

Tratamento de valores extremos: Valores extremos (outliers) podem afectar estimativas,
ampliar variancias e prejudicar o desempenho dos modelos. Para identifica-los, técnicas
cldssicas como Z-score ou box-plot sao tteis, existem porém métodos modernos como o
floresta de isolamento (Liu et al., 2008), que oferecem detecgao automatizada de anomalias.

No seu tratamento os valores extremos podem ser removidos ou transformados (Atkinson,
2021).

Tratamento de valores ausentes: Valores faltantes podem ser excluidos ou imputados
por métodos simples, como média, mediana ou moda, ou por técnicas mais avancadas, como

regressao (Van, 2018).

2.9.2.4 Divisao do conjunto de dados

A divisao do conjunto de dados em subconjuntos de treino e de validacao (ou teste) é uma
etapa essencial em machine learning, pois permite estimar a capacidade de generalizacao dos

modelos em dados nao observados durante o treino.

Em problemas tradicionais de machine learning, a divisao aleatéria em amostras de treino

e teste é frequentemente adoptada (Kohavi, 1995). Contudo, quando se lida com séries
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temporais, a simples amostragem aleatoria pode introduzir informacao futura indevida no
conjunto de treino, resultando em estimativas de desempenho excessivamente optimistas
(Bergmeir & Benitez, 2012).

De acordo com Hyndman e Athanasopoulos (2018), a divisao temporal é a abordagem ade-
quada para séries temporais, primeiro usa-se um periodo inicial para treino, seguido por um
periodo mais recente para validacao. Esta estratégia preserva a ordem cronoldgica dos even-
tos, evitando a introdugao de vazamento de informagao (data leakage), e simula as condigdes

de previsao em ambiente real.

Uma forma comum de divisao temporal é a separacao em blocos definidos, por exemplo, 70%
dos dados usados para treino e os restantes 30% para validacao ou teste, respeitando sempre

a sequéncia cronoldgica (Bergmeir & Benitez, 2012).

2.9.2.5 Discretizacao de variaveis

A discretizacdo, conhecida em inglés como binning, é um processo de transformacao de
variaveis continuas em categorias, agrupando valores em bins ou intervalos com o objectivo
de reduzir ruido, lidar com nao linearidades ou melhorar a interpretabilidade de modelos.
Segundo Kotsiantis e Kanellopoulos (2006), a discretizacdo pode aumentar a estabilidade
dos algoritmos. Liu et al. (2002), destacam que bons métodos de discretizagdo podem
preservar a informacao relevante reduzindo a variancia do modelo. A literatura divide esse
processo em métodos nao supervisionados, que nao utilizam o rétulo y, e supervisionados,

que consideram a relagao da variavel com o y.
Alguns dos métodos de discretizacao nao supervisionados sao:

e Discretizagao por largura igual: Este método, consiste em dividir o intervalo
total da varidavel continua em partes de mesma largura. Conforme descrevem Han,
Kamber e Pei (2012), esse método nao considera a distribuigdo dos dados, o que pode
resultar em bins com poucas observacoes em regioes onde a densidade é baixa e bins
excessivamente preenchidos onde a densidade é alta. Apesar da sua simplicidade, em
modelos sensiveis a valores extremos, este pode sofrer distor¢oes, pois valores extremos

expandem artificialmente o intervalo dos bins.

e Discrtetizacao por quantis: E um metodo que divide os dados de forma que cada
bin contenha aproximadamente o mesmo nimero de observagoes. Segundo Dougherty,
Kohavi e Sahami (1995), esse método costuma ser mais robusto a presenca de assimetria
e concentragoes de dados, pois garante equilibrio entre bins independentemente da
forma da distribuicao. Entretanto, o método pode gerar intervalos estreitos em regioes
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de alta densidade, o que pode suavizar estruturas importantes dos dados e aumentar

o risco de sobreajuste em modelos sensiveis a limites artificiais.
Por outro lado a discretizacao pode ser supervisionada, e alguns dos métodos sao:

e Discretizacao por andlise bivariada - Este método consiste em definir pontos de
corte avaliando directamente a relacao entre cada varidvel predictora e o alvo. Se-
gundo Siddiqgi (2006), este tipo de discretizagao é guiada por critérios estatisticos que
buscam maximizar a forca e a estabilidade da associagdo entre os grupos formados e
o comportamento observado no alvo. O objectivo é produzir bins que apresentem um
padrao consistente, como tendéncia monotdnica ou diferencas claras entre segmentos,
pelo que exije ajustes manuais para garantir tamanhos minimos de amostra e evitar

segmentacoes excessivas.

e Discretizacao por arvores de decisao - Consiste em usar modelos como CART
(Classtfication and Regression Trees) para identificar pontos de corte que maximizam
a separagao entre classes ou reduzem a variancia quando o alvo é continuo (Quinlan,
1996). Conforme destacam Thomas et al. (2017), esse é um dos métodos mais eficien-
tes, pois reduz variabilidade ao mesmo tempo em que preserva o poder discriminativo
da variavel, e garante que os bins gerados contenham informacées relevantes sobre a

variavel dependente.

2.9.2.6 Seleccao de variaveis

A selecgao de variaveis consiste em identificar um subconjunto reduzido de atributos que
seja a0 mesmo tempo necessario e suficiente para representar adequadamente o fenémeno de
interesse, usualmente associado a uma tarefa de previsdo. Esse processo envolve a escolha
de um subconjunto M a partir de um conjunto inicial de N variaveis, com M < N, de modo
a optimizar uma determinada funcao de avaliagao sobre todos os subconjuntos possiveis de
tamanho M (Kira & Rendell, 1992; Narendra & Fukunaga, 1977).

Do ponto de vista predictivo, o objectivo central da seleccao de varidveis é reduzir a comple-
xidade do modelo sem comprometer de forma significativa o seu desempenho. Ao eliminar
variaveis redundantes ou irrelevantes, busca-se melhorar a eficiéncia computacional e a ca-
pacidade de generalizacdao do algoritmo, utilizando apenas os atributos mais informativos.
Dessa forma, o modelo construido com o subconjunto seleccionado tende a aproximar-se de
maneira mais eficaz da distribuicao da classe original, mantendo elevados niveis de qualidade
predictiva (Koller & Sahami, 1996).

Segundo Reddy (2019), Kuhn e Johnson (2013), os principais métodos de selecgao de varidveis
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podem ser classificados em trés categorias:

e Métodos de filtro: Os métodos de filtro realizam a selecgao de variaveis de forma
independente do modelo de aprendizagem, baseando-se em propriedades estatisticas
intrinsecas dos dados. Essas abordagens avaliam individualmente a relevancia de cada
variavel em relacao a varidvel alvo, recorrendo a medidas como correlacao, informagcao
mutua, estatisticas de dependéncia ou critérios de variancia. Por nao envolverem o
treinamento do modelo, apresentam baixo custo computacional e boa escalabilidade
para conjuntos de dados de grande dimensao (Kira & Rendell, 1992; Kuhn & Johnson,
2013; Reddy, 2019).

e Métodos wrapper: Os métodos wrapper avaliam subconjuntos de varidveis de forma
iterativa, utilizando directamente o desempenho de um modelo predictivo como critério
de seleccdo. A cada iteracao, diferentes combinacoes de varidveis sio testadas por meio
do treinamento e validacao do modelo, sendo seleccionado o subconjunto que maximiza
uma métrica de desempenho previamente definida. Embora tendam a produzir subcon-
juntos altamente adaptados ao classificador, esses métodos apresentam elevado custo
computacional, sobretudo em cendrios com grande numero de variaveis. Estratégias
cldssicas incluem seleccao progressiva e selecgao regressiva (Narendra & Fukunaga,
1977; Koller & Sahami, 1996; Kuhn & Johnson, 2013).

e Métodos embutidos: Os métodos embutidos integram o processo de seleccdo de
variaveis directamente na etapa de estimagao do modelo. Nessa abordagem, a re-
levancia das variaveis é determinada durante o treinamento, geralmente por meio de
penalizacoes ou critérios internos de optimizagao. Exemplos classicos incluem a re-
gressao penalizada do tipo Lasso e modelos baseados em arvores de decisao. Esses
métodos apresentam um equilibrio favoravel entre desempenho predictivo, custo com-
putacional e interpretabilidade (Koller & Sahami, 1996; Reddy, 2019).

2.9.2.7 Modelos de machine learning para classificacao

Os métodos de aprendizagem supervisionada incluem diversos algoritmos utilizados para
resolver problemas de classificacao, cada um com diferentes pressupostos e formas de modelar

a relacado entre as variaveis. Dentre os algoritmos de classificacao destacam-se:

2.9.2.7.1 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) constituem uma classe de modelos estatisticos e compu-
tacionais inspirados na organizacao dos sistemas neurais bioldgicos. Elas sao compostas por
unidades elementares, denominadas neurénios artificiais, organizadas em camadas conecta-

das entre si por pesos ajustaveis. Segundo Hastie et al. (2009), esses modelos procuram
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aproximar uma funcao desconhecida a partir dos dados, sendo particularmente adequados
para problemas em que a relacao entre os predictores e a variavel de interesse apresenta

elevada complexidade e nao linearidade.

De forma geral, o funcionamento de uma rede neural pode ser compreendido a partir da
apresentacao de um vector de entrada, ou estimulo, que é propagado sequencialmente pelas
camadas da rede até a producao de uma saida. Cada componente do vector de entrada X;
¢é transmitido as unidades da camada oculta por meio de conexoes ponderadas, cujos pesos
reflectem a importancia relativa de cada varidavel no processo de decisao do modelo. Esse
mecanismo caracteriza as redes neurais como modelos do tipo pds-alimentacao feed forward,

uma vez que a informagao flui unidireccionalmente da entrada para a saida.

No contexto de classifica¢do, o objectivo principal é aprender uma fungao fp(X) que mapeie
um vector de predictores X = (Xj,...,X,) para probabilidades associadas a cada classe,

minimizando erros de predicgao (Hastie et al., 2009).

A arquitetura tipica utilizada em classificagao é o perceptron multicamadas (MLP), composto
por uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. Em uma
camada oculta, cada neurdnio m calcula inicialmente uma combinacao linear das variaveis

de entrada, acrescida de um termo de viés, denominada potencial interno ou campo local

induzido, dada por:

P
Um:Oémo—i-ZOéman m=1,..., M, (2.58)
i=1

onde «,,; representam os pesos associados as entradas X; e «,,9 corresponde ao viés do
neurénio m. A saida do neurénio oculto é entdo obtida pela aplicagdo de uma funcao de

activacao nao linear g(-) ao potencial interno:

Zm = g(Up,). (2.59)

As fungoes de activagdo mais utilizadas em MLPs sdo a fungao logistica (ou sigmoide),
definida por:

(2.60)

Autor: Misael Eusébio Joaquim 53 Licenciatura em Estatistica — UEM



Revisao da Literatura Capitulo 2

e a funcao tangente hiperbdlica:

el —e

glu) = —— (2.61)

et + e’

as quais restringem a saida dos neurénios a intervalos finitos, favorecendo a estabilidade
numérica do modelo. A introducao dessas nao linearidades é fundamental, pois, caso a funcao
de activacao seja a identidade, a rede reduz-se a um modelo linear, independentemente do

numero de camadas.

Figura 2.13: Diagrama de uma rede neural com uma camada oculta
Fonte: Hastie et al. (2009)

Na camada de saida, para problemas de classificacao multiclasse com K categorias, cada

unidade calcula uma pontuacao linear da forma:

M
(X)) =Bio+ > BemZm, k=1,... K, (2.62)

m=1

em que [, sdo os pesos associados as activagoes da camada oculta e (o representa o viés da
classe k. Esses escores sdo posteriormente transformados pela funcdo softmaz, produzindo

probabilidades associadas a cada classe:

exp(fil(X)
S b))

P(Y=k|X)= (2.63)
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No caso bindrio, essa transformacao reduz-se a funcao logistica, assegurando valores no

intervalo [0, 1] e interpretagao probabilistica das saidas.

O treinamento da rede consiste em ajustar os pesos das conexoes de modo a minimizar
uma medida do erro entre as saidas previstas e os valores observados. Em problemas de

classificacao, utiliza-se comumente a entropia cruzada, definida como:

n K

L(0) =— Z Z Yir 10g Dk, (2.64)

i=1 k=1

onde y;; é uma varidvel indicadora que assume valor 1 se a observagao ¢ pertence a classe k e
0 caso contrario, p;;, denota a probabilidade estimada pelo modelo e n representa o niimero
total de observagoes.

A minimizacao dessa fungao ¢é realizada por métodos de optimizagao baseados em gradiente
descendente, em que 6 denota o vector de todos os parametros do modelo, incluindo os
pesos e os termos de viés das camadas ocultas e de saida. Nesse procedimento iterativo, os
parametros do modelo sao actualizados na direcgao oposta ao gradiente da fungao de perda,
isto é, do vector de derivadas parciais de £(6) em relagao aos parametros do modelo, avaliado

na iteracao corrente, segundo a regra:

9D — 9O _ 1 ,L(00), (2.65)

em que 7) representa a taxa de aprendizagem e V,L£(0®) denota o gradiente da funcao de
perda em relagao aos parametros do modelo, avaliado na iteragao t. Variagoes estocésticas
desse método sao amplamente empregadas na pratica devido a sua eficiéncia computacional
(Kuhn, 2013).

O calculo eficiente dos gradientes em redes neurais é viabilizado pelo algoritmo de retropro-
pagacao (backpropagation), que utiliza a regra da cadeia para propagar o erro da camada

de saida para as camadas anteriores. Para a camada de saida, o erro associado a classe k é
definido como:

(Sk:ﬁk—yk, kzl,,K (266)

Em seguida, o erro associado ao neurénio oculto m é dado por:
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K
Om =g () Y Brms Oy m=1,.... M, (2.67)
k=1

onde ¢'(u,,) denota a derivada da fungao de activagao avaliada no potencial interno. Com

isso, o gradiente da funcao de perda em relacao aos pesos da camada oculta assume a forma:

oL

— 5 X, 2.
o Om X (2.68)

considerando-se uma observacao individual. No caso do treinamento em lote (batch), esses

gradientes sao somados sobre todas as observacoes da amostra.

Input Layer Hidden Layer Output Layer
1 o

Desired Output

y
T Weight Final
Adjustment Results

Figura 2.14: Esquema do processo de treinamento de uma rede neural artificial, ilustrando

o fluxo feed-forward, o célculo do erro e o ajuste iterativo dos pesos por retropropagacao.
Fonte: Faghihi et al. (2011)

O teorema da aproximacgao universal estabelece que MLPs com pelo menos uma camada
oculta e funcoes de activacao nao lineares podem aproximar qualquer funcao continua defi-
nida em um dominio compacto, desde que disponham de um nimero suficiente de neurénios
(Hastie et al., 2009). Na pratica, o nimero de neurénios ocultos é tratado como um hiper-
parametro, valores reduzidos podem resultar em subajuste, enquanto valores excessivamente
elevados aumentam a complexidade computacional e a dificuldade de optimizacao. Além
disso, a taxa de aprendizagem, a inicializacao dos pesos e o nimero maximo de iteracoes

influenciam directamente a convergéncia e o desempenho do modelo.

Dessa forma, as RNAs constituem uma ferramenta poderosa e flexivel para classificacao su-
pervisionada, combinando unidades latentes, fungoes de activacao nao lineares e treinamento

baseado em gradiente para capturar padroes complexos em conjuntos de dados, apresentando
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elevada capacidade discriminativa em contextos caracterizados por relagoes nao lineares entre
variaveis (Hastie et al., 2009; Bishop, 2006; Kuhn, 2013).

2.9.2.7.2 Arvore de decisio

As arvores de decisdo constituem uma classe de métodos nao paramétricos amplamente uti-
lizados em problemas de classificagdo supervisionada, particularmente adequados a situacgoes
em que a relagao entre as variaveis predictoras e a resposta é complexa e nao linear. Esses
algoritmos baseiam-se na particao recursiva do espacgo dos predictores em regides disjuntas,
dentro das quais a resposta apresenta comportamento relativamente homogéneo (Hastie et
al., 2009; James et al., 2014).

Formalmente, o objectivo de uma arvore de classificacao é aprender uma fungao:
f(X):RP = {1,...,K},

que associe um vector de predictores X = (Xi,...,X,) a uma das K classes possiveis da
variavel resposta. Essa associagao é realizada por meio de um conjunto hierarquico de regras

do tipo Se-FEntao, representadas graficamente por uma estrutura em forma de arvore.

A construcao de uma arvore de decisao baseia-se em duas etapas principais: (i) a parti¢ao do
espago dos predictores em M regides disjuntas Ry, ..., Ry e (ii) a atribui¢ao de uma classe
predicta a cada regiao. No caso da classificacao, a classe associada a uma regiao corresponde,
usualmente, a classe mais frequente entre as observacoes de treinamento alocadas naquela
regiao (Hastie et al., 2009). A partigdo do espago dos predictores é realizada por meio do
procedimento de divisao bindria recursiva. Inicialmente, todas as observagoes pertencem a
uma unica regiao. Em cada passo, busca-se uma varidvel predictora X; e um ponto de corte

s tais que a divisao do conjunto de dados em duas regioes:
Rl(j,S) :{XX] <S}, RQ(j,S) :{X ZX]‘ ZS},

maximize a homogeneidade das classes resultantes.
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Figura 2.15: Exemplo de particionamento recursivo, arvore correspondente e superficie de
prediccao.
Fonte: Adaptado de Hastie et al. (2009)

Cada regiao R, corresponde a um né terminal (ou folha) da &rvore, o qual agrupa um
subconjunto das observagoes de treinamento. No contexto de classificacao, a homogeneidade
das classes em um no é quantificada por fungoes de impureza do né. Uma das medidas mais

simples é a taxa de erro de classificacao, definida por:

E,=1- m]?xﬁmk, (2.69)

Onde p,.x € a proporcao de observagoes da classe k no né terminal associado a regiao R,,.

Outra medida amplamente utilizada é o indice de Gini, dado por:
K
G =Y Pkl = Prmuk), (2.70)
k=1

o qual pode ser interpretado como uma medida da variabilidade das classes dentro de um

né. Valores baixos de G, indicam nds mais puros.

Alternativamente, pode-se empregar a entropia cruzada (ou cross-entropy), definida por:

K
Dy == Pk 10g(Bmt), (2.71)
k=1

a qual penaliza fortemente nés que contém observacoes distribuidas de forma equilibrada

entre varias classes (James et al., 2014).

Em cada etapa da divisdo bindria recursiva, selecciona-se o par (j,s) que minimiza uma

medida global de impureza ponderada pelas proporcoes das observacoes em cada regiao
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resultante. Esse processo é repetido até que um critério de parada seja atingido, como um

nimero minimo de observagoes por né ou uma profundidade maxima da arvore.

Segundo Hastie et al., (2008) e James et al., (2014), a drvore obtida pelo procedimento
de divisao bindria recursiva tende a ajustar-se excessivamente aos dados de treinamento,
apresentando elevado risco de sobreajuste e, consequentemente, pior desempenho predictivo
em novas observacoes. Para mitigar esse problema, emprega-se o procedimento de poda
(pruning), que consiste em reduzir o tamanho de uma &rvore inicialmente completa por
meio da remocao controlada de ramos, entendidos como subestruturas da arvore compostas
por um né interno e todos os seus descendentes, resultando em modelos mais simples e com

melhor capacidade de generalizacao.

A poda por complexidade de custo introduz um parametro de regularizacao A > 0 e define,
dentre todas as subarvores possiveis da arvore completa, a subarvore T\ que minimiza a

seguinte fungao custo:
|

CNT) =3 3 Uy: # i) + NT). (2.72)

m=14i€Rm

Nessa expressao, |T'| denota o niimero de nés terminais (folhas) da drvore T', R,, representa
a regiao do espago dos predictores associada ao m-ésimo né terminal, y; é a classe observada
da i-ésima observagao de treinamento, yg, corresponde a classe predicta para todas as
observagoes pertencentes a regiao R,,, usualmente definida como a classe mais frequente
nessa regiao, e I(-) é a funcao indicadora, que assume valor 1 quando a condigao y; # Ur,,
é satisfeita e 0 caso contrario. O termo de penalizagdo A|T| controla o compromisso entre a

qualidade de ajuste do modelo e a complexidade da arvore.

A medida que A aumenta, arvores menores e mais simples sao favorecidas, resultando em
modelos mais interpretéveis e com melhor capacidade de generalizacao (Hastie et al., 2009;
Kuhn & Johnson, 2013).

Arvores de decisio apresentam diversas vantagens, como interpretabilidade, capacidade de
lidar com predictores continuos e categoricos, robustez a presenca de valores ausentes e
auséncia de pressupostos paramétricos sobre a relacao entre as varidveis. No entanto, sao
modelos instaveis, pois pequenas variacoes nos dados de treinamento podem resultar em
estruturas de arvore substancialmente diferentes (Bishop, 2006).

2.9.2.7.3 Regressao logistica

A regressao logistica é um modelo estatistico amplamente utilizado em problemas de clas-

sificacdo supervisionada, cujo objectivo é modelar e predizer a probabilidade de uma ob-
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servacao pertencer a uma determinada classe da varidvel resposta. Apesar de ser denomi-
nada regressao, sua aplicacao principal esta associada a problemas de decisao e discriminagao
entre classes, especialmente em contextos nos quais a variavel resposta é categorica (Hastie
et al., 2009; Kuhn & Johnson, 2013).

Considerando uma varigvel resposta dicotémica, usualmente codificada como Y € {0, 1},
assume-se que Y segue uma distribuicao binomial condicionada ao vector de predictores
X = (Xi,...,X,). Nesse contexto, define-se:

p(X) =Pr(Y =1]X),

como a probabilidade condicional de ocorréncia do evento de interesse dado o conjunto de

variaveis explicativas.

A principal motivagdo da regressao logistica reside na necessidade de garantir que as pro-
babilidades estimadas pertengam ao intervalo [0, 1], a0 mesmo tempo em que se estabelece
uma relacao sistematica entre a resposta e os predictores. Para isso, o modelo utiliza uma
fungao de ligagao nao linear, permitindo que combinagoes lineares das variaveis explicativas

sejam mapeadas adequadamente para o espaco de probabilidades.

Para garantir que as probabilidades estimadas pertengam ao intervalo [0, 1] e estejam re-
lacionadas de forma sistemética com os predictores, utiliza-se a funcao logistica, definida

por:

_exp(fo+ 25 5X;)
L+exp(Bo + D20, B;X;)

Pr(Y = 1] X) = p(X) (2.73)

Nessa expressao, 3 representa o intercepto do modelo e ; sao os coeficientes associados aos
predictores. A fungao logistica estabelece uma relagao nao linear entre p(X) e os predictores,

embora o modelo seja linear nos parametros.

Uma representacao equivalente e particularmente ttil do modelo é obtida por meio da trans-
formacao logit, definida como o logaritmo da chance do evento ocorrer:

log <1f(;i)X)> = By + ; B,X;. (2.74)

Essa forma evidencia que o logaritmo da chance é uma funcao linear dos predictores, o que
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facilita a interpretacao dos coeficientes em contextos inferenciais. Em aplicacoes predictivas,
entretanto, o foco recai sobre a capacidade discriminativa do modelo, nao sendo estritamente
necessarios os pressupostos cldssicos da inferéncia estatistica (James et al., 2014; Izbicki &
Santos, 2018).

O ajuste do modelo de regressao logistica é realizado pelo método da méxima verossimi-
lhanca, que estima valores para o vector de parametros, 5. Essas estimativas corresponderao
aquelas que resultam em uma probabilidade predicta para cada observagao do conjunto de
treinamento, p(x), mais préxima da verdadeira classe a qual a observacao pertence (James
et al., 2014). Considerando um conjunto de treinamento com n observagoes independentes,
a funcdo de verossimilhancga é dada por:

L(B) = Hp(Xi)yi[l — p(X;)]' ¥, (2.75)

em que y; denota a classe observada da i-ésima observacao. As estimativas do vector de

parametros 3 sao obtidas maximizando-se essa fungao.

A regra de decisao do classificador logistico é definida a partir da escolha de um ponto de
corte para p(X). Um valor usual é p(X) = 0,5, de modo que observagoes com p(X) > 0,5 sdo
classificadas como pertencentes a classe 1, enquanto aquelas com p(X) < 0,5 sao atribuidas a

classe 0. Esse ponto de corte define uma fronteira de decisao linear no espago dos predictores.

Penalizacao

Em cendrios com grande niimero de predictores ou presenca de multicolinearidade, o modelo
de regressao logistica pode apresentar elevada variancia e desempenho predictivo reduzido.
Para contornar esse problema, empregam-se técnicas de regularizacao, que introduzem pena-
lizagoes a funcao de verossimilhanca com o objectivo de controlar a complexidade do modelo
e reduzir o risco de sobreajuste pelo que estes levam a nao generalizacao do modelo em dados
nao vistos (Hastie, et al. 2009).

Entre as técnicas de regularizagdo mais utilizadas destacam-se Lasso (Least Absolute Sh-
rinkage and Selection Operator). A penalizacao do tipo Lasso baseia-se na norma L; dos
coeficientes e conduz a solugbes esparsas, permitindo a seleccao automética de varidveis e
produzindo modelos mais simples e interpretaveis. A fungao objectivo da regressao logistica

penalizada via Lasso consiste em minimizar a seguinte funcao:
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n p
ﬁ=a@gy{—E:bm%MX0+ﬂ—%ﬂ%ﬂ—prﬂ+AZ]@@,
i=1 j=1
o primeiro termo corresponde a perda associada a verossimilhanca binomial. O parametro
de regularizacao A > 0 actua como hiperparametro, controlando o grau de penalizagao, onde
valores maiores aumentam a restricdo sobre os coeficientes, podendo forcar alguns deles a

Zero.

O problema de optimizacao associado a penalizacdo do tipo Lasso nao admite solucao
analitica fechada, em virtude da nao diferenciabilidade da norma L; no ponto zero, sendo,
portanto, resolvido por métodos numéricos iterativos, como o algoritmo de descida coor-
denada (Hastie et al. 2009). A escolha do valor 6ptimo de A é geralmente realizada por
validagao cruzada (procedimento k-fold), avaliando o desempenho predictivo do modelo em
dados nao utilizados no ajuste e garantindo boa generalizacao para novas observagoes (Hastie
et al. 2009; Kuhn e Johnson, 2013; Raschka, 2017).

2.9.2.8 Avaliagao de desempenho de classificadores

Para problemas cuja variavel de saida é categorica, utilizam-se diferentes medidas para ava-

liacao dos algoritmos, sendo estas destacadas a seguir.

2.9.2.8.1 Matriz de confusao

A matriz de confusao é uma tabela de contingéncia que compara os rétulos de classe previstos
por um classificador com os rétulos verdadeiros, também chamados de verdade terrestre.
Nos casos de classificagdo binaria, a matriz de confusao geralmente assume o formato 2 x 2,
apresentando um resumo estatistico que relaciona os valores previstos pelo classificador com
os valores observados (Guida, 2018):

Previsto Negativo Previsto Positivo

Real Negativo Verdadeiro Negativo (TN) Falso Positivo (FP)
Real Positivo Falso Negativo (FN) Verdadeiro Positivo (TP)

Tabela 2.2: Matriz de confusao em classificagao binaria.

De acordo com Guida (2018), a medida mais intuitiva baseada na matriz de confusao ¢é a
acuracia, que indica a proporcao de classificagoes correctas em um conjunto de dados, e é
calculada da seguinte forma:

TP+ TN
Acurécia = . 2.76
A = TP TN f FP 1+ FN (2.76)
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A precisdo indica a proporcao de previsoes positivas correctas entre todas as previsoes posi-

tivas.

TP
Precisao = —————. 2.77
recisao TP FP ( )

A revocagao (recall ou sensibilidade) indica a proporgao de verdadeiros positivos identificados

correctamente entre todos os casos positivos reais.

TP

A Especificidade mede a proporcao de negativos reais que foram correctamente identificados

pelo classificador.

TN

Especificidade = TN T FP

(2.79)

O F1-Score representa a média harmoénica entre a precisao e a sensibilidade, fornecendo
uma medida equilibrada do desempenho do modelo, especialmente til em situacoes de

desbalanceamento entre as classes.

Precisao . Sensibilidade
Fl-Score =2 x Precisao + Sensibilidade (2.80)

2.9.2.8.2 Curva ROC

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) é uma ferramenta amplamente utilizada
para avaliar o desempenho de classificadores bindrios (dicotémicos), representando grafi-
camente a relagdo entre a taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade) e a taxa de falsos
positivos (1-Especificidade) para diferentes fronteira de decisao (Fawcett, 2006). A curva
fornece uma visao completa do comportamento do classificador, permitindo analisar como a

mudanca da fronteira afecta a capacidade de discriminacao entre as classes.

A medida associada a ROC mais utilizada é a area sob a curva (AUC), que quantifica a
habilidade do modelo em separar correctamente classes positivas e negativas. Valores de
AUC préximos de 1 indicam excelente poder discriminativo, enquanto valores proximos de

0.5 sugerem desempenho equivalente a um classificador aleatério.
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Fawcett (2006), destaca que essa medida é particularmente 1til em cendrios de classes des-

balanceadas, pois avalia a discriminacao do modelo ao longo de todas as fronteiras possiveis.
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Figura 2.16: Curva ROC
Fonte: Hastie et al. (2009).

As ferramentas de avaliagdo de desempenho de classificadores, destacadas anteriormente,
sao abordagens usadas no contexto do modelo individual. Porém, num cenario onde varias
abordagens de algoritmos de machine learning aplicados a um mesmo conjunto de observagoes
sao desenvolvidos, tendo estes um desempenho muito semelhante ou néo, faz-se necessario
uma comparagao estatistica entre estes, a fim de se auxiliar na identificagao dos algoritmos
que estatisticamente apresentam desempenho superior. Existem varias técnicas com essa

finalidede, e neste trabalho sao destacados o teste de DeLong e de McNemar.
2.9.2.8.3 Teste de DeLong

O teste de DeLong é um método estatistico nao paramétrico utilizado para comparar as
areas sob as curvas ROC (AUC-ROC) entre dois classificadores aplicados ao mesmo con-
junto de observagoes. Proposto por DeLong et al. (1988), como uma alternativa eficiente
para avaliar se a diferenca entre AUCs é estatisticamente significativa quando as curvas sao
correlacionadas, isto é, obtidas a partir dos mesmos conjunto de dados.

As hipoteses sao:

H(] . AUCl = AUCQ (§ H1 . AUC1 7é AUC2 . (281)

A estatistica do teste é baseada na diferenca entre as AUCs estimadas, padronizada pelo
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erro padrao dessa diferenca:

_ AUC, - AUG,
SE(AUC; — AUC,)’

(2.82)

onde o erro padrao é obtido por:

SE(AUC, — AUC,) = \/ Var(AUC,) + Var(AUCy) — 2 Cov(AUCy, AUC,), (2.83)

A estatistica Z segue aproximadamente uma distribuigdo normal padrao (Z ~ N(0,1)).
Assim, rejeita-se a hipdtese nula Hy quando o p-valor associado for menor que o nivel de
significancia o (Robin et al., 2011). Cada AUC é estimada de forma nao paramétrica como
a probabilidade de o classificador atribuir valor maior a uma amostra positiva do que a uma

negativa:

ATC = 3" (X, V), (2.84)

em que X; representa o valor do classificador para a i-ésima observacao positiva e Y; para a

j-ésima observacao negativa, sendo:

1, sexr >y
P(z,y) =405, sex=y. (2.85)

0, sexr <y

Essa formulagao permite interpretar a AUC como uma medida de separabilidade entre clas-
ses, sendo um indicador robusto da capacidade discriminativa de um classificador (DeLong
et al., 1988).

2.9.2.8.4 Teste de McNemar

O teste de McNemar é um método estatistico nao paramétrico utilizado para comparar o

desempenho de dois classificadores bindrios aplicados ao mesmo conjunto de observacoes.
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Este método é apropriado quando as previsoes de ambos os modelos sao dependentes ou
pareadas, sendo 1til, por exemplo, para verificar se ha diferenca significativa nas proporcoes

de acertos entre os dois métodos (McNemar, 1947).

O teste se baseia em uma tabela de contingéncia 2x 2, na qual apenas as observagoes discor-

dantes entre os classificadores sdo relevantes para o cdlculo do teste.

Tabela 2.3: Tabela de contingéncia para o Teste de McNemar

Resultado B =1 Resultado B = 0 | Total
Resultado A = 1 ni1 N1 ny.
Resultado A = 0 o1 noo .
Total n.4 .9 n

A hipdtese nula do teste é que os dois classificadores possuem o mesmo desempenho, ou seja,
as proporcgoes de discordancias sao iguais, isto é:

Hy:por =pwo € Hi:po # pro- (2.86)

O teste estatistico de McNemar classico é calculado da seguinte forma:

_ 2
w2 =t o) (2.87)

N1 + N1o

e segue, aproximadamente, uma distribuigao qui-quadrado com um grau de liberdade (Agresti,
2007). Quando o nuimero de discordancias ng; + nig é pequeno (geralmente menor que 25),
recomenda-se aplicar a correccao de continuidade de Yates, obtendo-se o teste estatistico

ajustado:

2> (Imor — naol — 1)
X = , 2.88
No1 + N1o ( )

O critério de decisao é baseado na comparagao entre o valor calculado e o valor critico da
distribuigao qui-quadrado com 1 grau de liberdade, ao nivel de significancia « (geralmente

5%). Assim:

Rejeita_se HO se Xgalculado > Xgritico(l; Oé), (289)
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ou, de forma equivalente, rejeita-se Hy quando o p-valor associado for menor que o. Caso Hy
seja rejeitada, conclui-se que existe diferenca estatisticamente significativa entre os classifi-
cadores, ou seja, um dos modelos apresenta desempenho superior. Se Hy nao for rejeitada,
entende-se que nao ha evidéncias suficientes para afirmar que as proporcoes de acerto dife-

rem.

No contexto da avaliacao de desempenho de um tnico modelo, o teste de McNemar pode ser
aplicado entre as classificacoes observadas e estimadas. Nesse caso, o teste avalia se hd uma
diferenca sistematica entre as proporgoes de classificagbes incorrectas para cada classe, ou
seja, se 0 modelo apresenta viés em relacao a uma das categorias da variavel resposta. Neste
contexto, se nao rejeitamos Hy, o modelo nao apresenta viés sistematico entre as classes,
indicando que as proporgoes de erros tipo I e tipo II sdo semelhantes. Se rejeitamos Hy, o
modelo tende a classificar uma das classes com maior taxa de erro, o que sugere desequilibrio
no desempenho (por exemplo, um algoritmo que classifica melhor os casos positivos do que
0s negativos).

2.9.2.9 Implementagao de melhoramento do modelo

Uma etapa critica no fluxo de trabalho de machine learning sucede o treinamento inicial), no
qual frequentemente utilizam-se hiperparametros padrao ou ajustes manuais preliminares.
Para que o modelo atinja seu potencial maximo, é necessario realizar o ajuste fino (fine
tuning), visando maximizar o desempenho predictivo e assegurar a generalizacao. Conforme
pontuado por Géron (2019), a optimizagao de modelos é fundamental ndo apenas para a
precisdo, mas também para a eficiéncia computacional. No contexto financeiro, Lépez de
Prado (2018) enfatiza que, em finangas, a optimizagao deve ser acompanhada de validagoes
rigorosas para evitar resultados ilusorios. Algumas das abordagens de melhoramento de
algoritmos sao descritas a seguir.

2.9.2.9.1 Hiperparametrizacao dos modelos de machine learning

Diferente dos parametros dos modelos, que sao estimados internamente a partir dos dados
durante o treinamento (como pesos em regressao logistica), os hiperparametros sao confi-
guragoes externas definidas antes do inicio do processo de aprendizagem (Ayub et al., 2022).
Eles actuam como botoes de controle que determinam a complexidade do modelo e a ve-
locidade de convergéncia. A literatura destaca trés abordagens principais para a busca da

configuragao dos hiperparametros, também conhecido como fine tuning:

e Pesquisa em grade (grid search): Caracteriza-se como uma busca exaustiva e
deterministica dentro de um espago de busca previamente delimitado. O algoritmo
testa todas as combinagdes possiveis entre os valores sugeridos (Klatzer e Pock, 2015).

Embora garanta a identificacdo da melhor combinacao dentro da grade estipulada, sua
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principal desvantagem é a maldi¢ao da dimensionalidade, tornando-se computacional-

mente invidavel & medida que o nimero de hiperparametros aumenta.

e Pesquisa aleatéria (random search): Em contraste com a exaustao da grade,
esta técnica selecciona combinacoes aleatérias dentro de distribuicoes estatisticas de-
finidas para cada hiperparametro. Bergstra e Bengio (2012), demonstraram que a
pesquisa aleatdria é frequentemente mais eficiente que a pesquisa em grade, pois con-
segue explorar o espaco de busca de forma mais ampla com um custo computacional

significativamente menor, identificando optimos globais que a grade poderia ignorar.
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Figura 2.17: (a) Grid search; (b) Random Search.

Para que estas técnicas de busca sejam aplicadas a séries temporais, a literatura recomenda
que o calculo da medida de desempenho de cada combinagao utilize a Validagao Cruzada
K-Fold para Séries Temporais. Diferente do k-fold tradicional, onde os dados sao emba-
ralhados, esta adaptacao respeita a dependéncia cronolégica, o processo inicia-se com um
subconjunto de treino que é ampliado a cada fold, enquanto o teste é sempre o bloco de
dados imediatamente subsequente (Packt, 2019).

Dessa forma, tanto o grid search quanto o random search operam sobre as dobras temporais
para garantir que a escolha dos melhores hiperparametros nao sofra de vazamento de dados,
assegurando que o modelo nunca utilize informagoes do futuro para validar predi¢ées do
passado (Hyndman & Athanasopoulos, 2021).
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Figura 2.18: Validacao cruzada k-fold classica vs valida¢ao cruzada de série temporal.
Fonte: Packt (2019).

Ap6s a optimizacao dos hiperparametros, obtém-se uma configuragdo que maximiza o de-
sempenho segundo uma medida pré-definida. No entanto, conforme destacado por Géron
(2019), o desempenho durante o ajuste nao garante, por si s6, capacidade de generalizagao.
Em problemas envolvendo séries temporais financeiras, torna-se, portanto, necessario proce-
der a uma avalia¢ao fora da amostra que respeite a ordem cronoldgica dos dados (Lépez de
Prado, 2018; Hyndman & Athanasopoulos, 2021). Nesse contexto, destacam-se os métodos

apresentados nas subsecgoes seguintes.

2.9.2.9.2 Validagao cruzada em séries temporais

A validagao cruzada constitui uma técnica estatistica amplamente utilizada para estimar o
erro de generalizacao de modelos predictivos, fornecendo uma avaliacao mais fidvel do seu de-
sempenho em dados nao observados (Arlot & Celisse, 2010). Contudo, no contexto de séries
temporais, a aplicacao directa dos métodos tradicionais baseados em permutacao aleatéria
revela-se inadequada, uma vez que ignora a dependéncia temporal entre as observacoes,
podendo introduzir data leakage e enviesar a estimativa do erro de previsao (Hyndman &
Athanasopoulos, 2021).

Nesse contexto, destaca-se a validacao cruzada para séries temporais, também designada
por Walk-Forward Validation, que se baseia na avaliacao do modelo em miiltiplas origens de
previsao ao longo do tempo. Em cada iteragdo, o modelo é ajustado exclusivamente com
dados passados e avaliado em observacoes futuras, respeitando a estrutura temporal da série.
De acordo com Cerqueira et al. (2019), esta abordagem fornece uma estimativa mais robusta

do desempenho predictivo, por considerar diferentes periodos da série.
Dentro desta classe de métodos, distinguem-se:

e Validagao cruzada com janela expansiva: Nesta abordagem, o conjunto de treino

cresce progressivamente a medida que novas observagoes sao incorporadas. Em cada
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iteracao, o modelo é ajustado utilizando todas as observacoes disponiveis até um de-
terminado instante temporal e testado no periodo subsequente. Segundo Hyndman e
Athanasopoulos (2021), este método é particularmente adequado quando se assume
que a informacao histérica permanece relevante para a previsao futura, permitindo um

processo de aprendizagem cumulativa ao longo do tempo.

e Validagao cruzada com janela deslizante: Nesta variante, o conjunto de treino
possui tamanho fixo e desloca-se ao longo do tempo, descartando observagoes mais an-
tigas a medida que novas observacoes sao adicionadas. Embora seja ttil em contextos
de nao estacionariedade, este método pode resultar na perda de informagcao histérica
relevante, sendo menos apropriado quando se pretende explorar toda a amostra dis-
ponivel (Cerqueira et al., 2019).

. Train . Test . Removed

1 2

3 4 5
Folds

(b)

Figura 2.19: Validagao Cruzada com: (a) Janela Expandida; (b) Janela Deslizante.
Fonte: Cerqueira et al. (2019).

2.9.2.9.3 Bootstrap em séries temporais

O bootstrap é uma técnica estatistica de reamostragem amplamente utilizada para aproxi-
mar a distribuicao amostral de estimadores, permitindo a estimacao de medidas de incerteza,
como viés, variancia e intervalos de confianca, sem recorrer a suposicoes paramétricas for-
tes. Introduzido por Efron (1979), o método baseia-se na geragao de miltiplas amostras
obtidas por reamostragem com reposicao a partir da amostra original, tratando-a como uma

aproximacao da populacao subjacente.

No contexto classico, o bootstrap assume que as observacoes sao independentes e identica-
mente distribuidas (i.i.d.). Contudo, esta suposi¢ao é violada em séries temporais, uma vez
que observacoes consecutivas tendem a apresentar dependéncia temporal. Como discutem
Davison e Hinkley (1997) e Lahiri (2003), a aplicagao directa do bootstrap cldssico a da-
dos temporais pode conduzir a estimativas enviesadas da variabilidade dos estimadores, por
destruir a estrutura de dependéncia serial dos dados.
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Em resposta a essa limitacao, a literatura propds extensoes do bootstrap especificamente
adaptadas a séries temporais, as quais procuram preservar, a0 menos parcialmente, a de-
pendéncia temporal entre observagoes consecutivas. Uma das abordagens fundamentais é o
bootstrap por blocos, introduzido por Kiinsch (1989), que consiste na divisao da série em
blocos consecutivos de observacoes, reamostrados com reposicao para formar novas séries

bootstrap, preservando assim a dependéncia temporal local.
Dentro da familia do bootstrap por blocos, destacam-se algumas variantes:

e Bootstrap por blocos méveis: Esta extensao define blocos sobrepostos, extraidos
de uma janela deslizante ao longo da série. A sobreposicao aumenta o niimero de blocos
disponiveis para reamostragem, proporcionando estimativas mais estaveis. Conforme
Lahiri (2003), o método apresenta melhores propriedades assintdticas em comparagao
com o bootstrap por blocos nao sobrepostos. Segundo Gilda et al. (2024), essa técnica
¢é especialmente 1util na andlise de séries temporais financeiras, onde a captura das

dependeéncias de curto prazo é crucial para previsoes precisas.

e Bootstrap estaciondrio: Proposto por Politis e Romano (1994), o bootstrap esta-
cionario utiliza blocos de comprimento aleatorio, geralmente gerados a partir de uma
distribuicao geométrica. Essa estratégia elimina a necessidade de fixar um tamanho de
bloco especifico e garante que as séries bootstrap geradas sejam estacionarias, sendo

particularmente 1til quando se assume estacionariedade fraca da série temporal.

2.10 Peso da evidéncia

O método Peso da Evidéncia ou Weight of Evidence (WOE), é uma técnica estatistica am-
plamente utilizada em modelagem supervisionada, especialmente em contextos de anélise de
risco e previsao de eventos binarios, como crédito e fraude. O conceito foi originalmente de-
senvolvido no contexto da teoria da informagao e posteriormente adaptado para modelagem
estatistica (Good, 1950; Anderson, 2007; Siddiqi, 2012).

O WOE tem como principal objectivo quantificar a forca e a direccao da associacao entre
uma variavel explicativa e uma varidvel alvo bindria, convertendo categorias (ou intervalos
numéricos) em valores numéricos continuos. Essa transformagao é particularmente 1til para
modelos lineares, como regressao logistica, pois substitui as varidveis originais por medidas

que reflectem a evidéncia estatistica de separacao entre as classes.

A ideia central desta técnica é comparar a proporcao de ocorréncias de cada classe (por

exemplo, sucesso e fracasso) dentro de cada intervalo (bin) de uma varidvel explicativa.
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A férmula do WOE para o bin i é dada por:

WOE, = In D.z'str?'bu.z'gfio dos eventos posz’tz’.vos no bi.n z" 7 (2.90)
Distribuicdo dos eventos negativos no bin i
ou, de forma expandida:
B;
B
WOE; =In ( MTi > ) (2.91)
My

onde:
e B;: numero de observacoes positivas no bin ;
e M;: niimero de observagoes negativas no bin i;
e Br: total de observagoes positivas no conjunto de dados;
e Myp: total de observacoes negativas no conjunto de dados;
O valor de WOE; pode ser interpretado da seguinte forma:

e WOE; > 0: indica que o bin tem uma maior propor¢ao de eventos positivos (ou

SuCesso);
e WOE; < 0: indica uma maior proporgao de eventos negativos (ou fracasso);
e WOE; = 0: indica auséncia de poder discriminante entre as classes nesse bin.
Essa transformacao é especialmente 1til porque padroniza as variaveis explicativas, per-
mitindo comparabilidade, facilita a interpretacao dos coeficientes em modelos logisticos, e

melhora a estabilidade temporal do modelo, tornando-o mais robusto frente a pequenas
mudangas na distribuigao dos dados (Siddiqi, 2012).

2.11 MetaTrader5

O MetaTrader 5 foi oficialmente langado em 12 de junho de 2010 pela MetaQuotes como uma

plataforma de negociacao multi-mercado projectada para atender tanto ao Forex quanto a
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mercados de acgoes, opgoes, entre outros. Esta tornou-se uma das plataformas de negociagao
mais difundidas entre correctoras e participantes do mercado financeiro mundial, devido
a sua versatilidade e integracao com diversos intermediarios. O software disponibiliza ao
utilizador ferramentas para visualizacao grafica em tempo real, aplicacao de indicadores

técnicos e execugao de operagoes de compra e venda (MetaQuotes, 2025a).

A plataforma distingue-se também pela incorporagao do sistema Expert Advisors (EAs), que
possibilita a automatizacao de estratégias de negociacao. Essas estratégias sao estruturadas
por meio de algoritmos de decisao. No desenvolvimento desses algoritmos no MetaTrader 5
é utilizado a linguagem MetaQuotes 5 (MQL5).

Paralelamente ao langamento da plataforma, surgiu uma comunidade especializada em pro-
gramacao MQL5. Esta comunidade retine desenvolvedores e traders, oferecendo um espaco
para comercializagao e aluguel de algoritmos, bem como uma colecgao abrangente de artigos

e materiais técnicos dedicados a linguagem.

2.12 Trabalhos relacionados

A literatura recente evidencia um crescente interesse na aplicacdo de técnicas de machine
learning para a previsao direccional de retornos no mercado Forex, bem como na conversao

dessas previsoes em estratégias operacionais.

Baasher e Fakhr (2010), realizaram um estudo para prever a direcgao do prego dos pares
USD/JPY, USD/EGP e EUR/EGP utilizando dados didrios num periodo de 1852 dias, de
abril de 2003 a agosto de 2010. Avaliaram trés modelos: rede neural de funcao de base
radial (RBF), rede neural perceptron de multiplas camadas (MLP) e méquina de vectores
de suporte (SVM). Os modelos foram treinados utilizando 11 indicadores técnicos como

variaveis de entrada. Entre eles, o modelo MLP alcancou a maior precisao, atingindo 79,2%.

Recentemente, Enkhbayar e Slepaczuk (2025), desenvolveram um sistema abrangente para
geragao de sinais de negociagao (trading) baseado em machine learning. O estudo comparou
modelos como regressao ridge, KNN, floresta aleatdria, XGBoost, redes neurais artificiais,
LSTM e GRU em dados didrios e dentro do dia. Foi utilizada optimizacao walk forward e
analise por janelas méveis. Os resultados mostraram que modelos de ensemble, especialmente
XGBoost e a floresta aleatoria, obtiveram melhor desempenho predictivo e econdémico. As
estratégias baseadas nesses modelos apresentaram indices de Sharpe superiores as referéncias

técnicos tradicionais, indicando maior eficiéncia na gestao risco retorno.

Chihab et al. (2019), propuseram um sistema para negociar no mercado Forex de ao longo

da semana, baseado numa combinacao de alguns dos indicadores técnicos mais comuns. O
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sistema foi implementado combinando um modelo de regressao probit e um algoritmo de
floresta aleatoria, alcangando um ROI de 78% ao longo de 17 semanas no par de moedas
GBP/USD.

Lépez-Herrera et al. (2025), investigaram a previsao direccional em oito pares cambiais
utilizando regressao logistica, arvores de decisao, redes neurais e métodos de aumento de
gradiente. A avaliagao foi conduzida com validacao temporal e andlise de sensibilidade a
diferentes horizontes de previsao. Os autores observaram que o XGBoost apresentou a maior
acuracia média, enquanto a regressao logistica regularizada demonstrou maior robustez em
periodos de elevada volatilidade. Em termos econémicos, os modelos produziram retornos
positivos quando integrados em estratégias baseadas em limiares probabilisticos, confirmando
a utilidade pratica da classificacao.

Por sua vez, Jubert de Almeida et al. (2018), propuseram um sistema hibrido que combina
uma maquina de vectores de suporte com algoritmos genéticos (GA). Nesse sistema, os algo-
ritmos genéticos sao utilizados para optimizar regras de negociacao baseadas em diferentes
indicadores técnicos. A SVM, por sua vez, é responsavel por classificar previamente o tipo de
mercado no momento actual. Com base nessa classificagdo, o sistema selecciona um de trés
algoritmos genéticos treinados de forma distinta, cada um adaptado a um regime especifico
de mercado. O melhor modelo proposto pelos autores alcangou um ROI de aproximadamente

83% num periodo ligeiramente superior a um ano.

Thu e Xuan (2018), investigaram a aplicacao de méquina de vectores de suporte (SVM) na
previsao da direccao dos movimentos do mercado cambial, formulando o problema como uma
tarefa de classificacdo bindria entre movimentos ascendentes e descendentes. O modelo foi
utilizado para negociar o par EUR/USD durante o ano de 2016, sendo implementada uma
estratégia simples baseada nos sinais gerados pela SVM. Adicionalmente, os autores integra-
ram o classificador num rob6 de negociacao para a plataforma MetaTrader 4, permitindo a
execucao automatizada das operagoes. Os resultados demonstraram que o sistema baseado
em SVM apresentou desempenho superior em relagao a estratégias sem o SVM, alcangando
um retorno sobre o investimento de aproximadamente 33,8%, evidenciando o potencial da

abordagem para apoiar decisoes de negociagao no mercado Forex.
Guyard e Deriaz (2024) testaram varios algoritmos de machine learning para prever a di-

recgao do par EUR/USD utilizando dados didrios. Entre todos os modelos avaliados, o

histogram based gradient boosting alcangou a maior precisao (58%) e lucro (29.5%).

Autor: Misael Eusébio Joaquim 74 Licenciatura em Estatistica — UEM



Capitulo 3

MATERIAL E METODOS

O material usado e as técnicas aplicadas para o alcance dos objectivos e resultados deste

trabalho sao expostos neste capitulo.

3.1 DMaterial

Para o desenvolvimento deste estudo, foram seleccionadas diferentes ferramentas de apoio.
Utilizou-se a linguagem R versao 4.4.1, em conjunto com as suas bibliotecas e a plataforma
RStudio. A escolha do R justifica-se pela sua simplicidade, pela vasta gama de bibliotecas
disponiveis para machine learning e manipulacao de dados, bem como pelo facto de se tratar
de uma linguagem de cédigo aberto. As anélises estatisticas neste estudo foram conduzidas
com um nivel de significancia de 5%, utilizando o valor p como critério para a tomada de

decisao nos testes de hipoteses.

Adicionalmente, recorreu-se ao TeXstudio para a edi¢ao do relatorio em ETEX, ao Microsoft

Excel 2016 para a pré-elaboragao das tabelas.

O estudo sera aplicado nos pares do mercado de Forex, especificamente para os seguintes

pares de moedas:
e EUR/USD (Euro / Délar Americano)
e USD/JPY (Délar Americano / Iene Japoneés)

e GBP/USD (Libra Esterlina / Délar Americano)
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Os dados utilizados estao no formato CSV (Comma separated values) e foram obtidos di-
rectamente do MetaTrader 5, uma das principais plataformas de negociagao mais utilizadas
para operacoes no mercado Forex. O dataframe inclui dados diarios brutos dos pregos de
CFDs sobre pares de moedas, com informagoes sobre os precos de abertura, maxima, minima,
fechamento, o volume e o volume de ticks, de onde novas variaveis foram derivadas (Tabela
3.1). Sendo o alvo ou varidvel dependente RA;, a classificacdo dos retornos do par de moeda

no dia seguinte. O retorno R; é definido pela seguinte expressao:

Ci— Ci
R =——— 3.1
t C, ) ( )
a partir do qual a varidvel resposta RA; (Tabela 3.1) é definida como:
1 (Compra), se R;iq >0,
RA, = ( pra) t+1 (3.2)
0 (Venda), caso contrario.

Onde:
e R;.1 é o retorno do par de moedas no periodo t + 1,
e (; é o preco de fechamento do par de moedas no final do periodo ¢,

e (1 é o prego de fechamento do par de moedas no final do periodo anterior ¢ — 1.

Os dados utilizados correspondem aos periodos de 09/09/2010 a 31/01/2025. Para cada par
de moedas, as variaveis apresentadas na Tabela 3.1 foram calculadas em diferentes janelas
temporais de 5, 10, 15, 20 e 52 periodos, pelo que totalizam 209 variaveis.

Nomenclatura das variaveis

As 209 variaveis explicativas utilizadas neste estudo seguem uma convencao de nomenclatura
padronizada, definida de forma a identificar explicitamente o tipo de varidvel, o horizonte
temporal considerado e, quando aplicdvel, o activo financeiro de referéncia. A notacao

adotada é descrita a seguir:

e Nome da varidvel 4+ periodo: Representa varidveis calculadas com base em uma
janela temporal fixa. Por exemplo, VA15 denota a volatilidade anualizada estimada a
partir de uma janela de 15 periodos. Um segundo tipo adiciona ao final o nome do
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activo especifico pelo qual a variavel é calculada; por exemplo, VAISEURUSD, que
denota a volatilidade anualizada do EUR/USD estimada a partir de uma janela de 15

periodos.

e Nome da varidavel 4+ periodo + activo secundario: Utilizada para varidveis
Por
exemplo, CEA10ROIL representa a correlagdo entre o par cambial analisado e do

que envolvem a relagao entre o retorno do par de moeda e de outro activo.
petréleo (ROIL), calculada em uma janela de 10 perfodos.

e Nome da variavel 4+ periodo priméario + periodo da variavel secundaria:
Empregada quando a variavel é construida a partir de retornos agregados em um
horizonte distinto da janela de estimacao. Por exemplo, VA5.10 corresponde a volati-

lidade anualizada calculada em uma janela de 5 periodos, com base em retornos de 10

periodos.
Tabela 3.1: Descricao das variaveis
‘ ID ‘ Descrigao da Variavel ‘ Tipo de Variavel

RSP500 Retorno do S&P 500 Quantitativa continua
VRSP500 Volatilidade Anualizada dos Retornos S&P500 Quantitativa continua
RDXY Retorno do DXY (Indice do Délar) Quantitativa continua
VDXY Volatilidade Anualizada do DXY Quantitativa continua
RSTOXX Retorno do Euro Stoxx 50 Quantitativa continua
VSTOXX Volatilidade Anualizada do Euro Stoxx 50 Quantitativa continua
RNK225 Retorno do Nikkei 225 Quantitativa continua
VNK225 Volatilidade Anualizada do Nikkei 225 Quantitativa continua
ROIL Retorno do Petréleo Bruto (WTI) Quantitativa continua
VOIL Volatilidade Anualizada do Petréleo Bruto Quantitativa continua
HUSRT Coeficiente de Hurst Quantitativa continua
ASMTR Assimetria dos Retornos Quantitativa continua
CURTOSE | Curtose dos Retornos Quantitativa continua
CVR Coeficiente de Variacao dos Retornos Quantitativa continua
PER Probabilidade de Estacionariedade dos Retornos | Quantitativa continua
LRY Retornos Defasados Quantitativa continua
%B Percentual de Bollinger (%B) Quantitativa continua
IVM Intervalo Verdadeiro Médio Quantitativa continua
VA Volatilidade Anualizada Quantitativa continua
EVRS Volatilidade Rogers-Satchell Quantitativa continua
IFR Indice de Forca Relativa Quantitativa continua
OE Oscilador Estocéstico Quantitativa continua
™ Taxa de Mudanga dos Activos Quantitativa continua
RFA Razao entre o Preco Maximo e o Preco Minimo Quantitativa continua
RFC Proporgao do Corpo do Candle Quantitativa continua
CEA Correlacao entre o Par e outros Activos Quantitativa continua
W% Williams %R Quantitativa continua
OoMC Oscilador de Momento de Chande Quantitativa continua
IFDC Fluxo de Dinheiro de Chaikin Quantitativa continua
IMD Movimento Direccional Quantitativa continua

RA Classificagdo dos Retornos no Dia Seguinte Binaria
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3.2 Meétodos

As variaveis na tabela 3.1, foram extraidas dos dados brutos, através do processo de extraccao
de atributos, também conhecida como engenharia de caracteristicas, processo que transforma
dados brutos em varidveis mais informativas, capazes de melhorar o desempenho dos modelos
predictivos (Reddy, 2019). Este processo envolveu a utilizagao de janelas temporais méveis,
0 que resultou em observagoes iniciais com valores ausentes. Adicionalmente, a integragao
da base de dados dos pares de moedas com os indices, que possuiam menor numero de
observagoes, contribuiu para a reducao do tamanho final do conjunto de dados. Todos os
valores ausentes foram posteriormente removidos. Ressalta-se que os conceitos e definicoes
das variaveis encontram-se apresentados na Secgao 2.

3.2.1 Analise exploratéria de dados

A anélise exploratdria neste estudo teve como finalidade caracterizar o comportamento dos
pares cambiais seleccionados. Neste recorreu-se a representagoes graficas, como histogra-
mas, boxplots, graficos de dispersao e mapas de calor, para caracterizar a distribuicao dos
dados. Empregaram-se também testes estatisticos em janelas méveis para avaliar algumas
propriedades das séries temporais (detalhado em 2.6.2), utilizando recursos de visualizac¢ao

grafica.

3.2.2 Divisao do conjunto de dados

Apés a anélise exploratéria, os dados foram divididos em dois subconjuntos: treino (70%)
e teste (30%), correspondentes aos periodos de 04.02.2013 a 02.02.2022 e de 03.02.2022 a
31.01.2025, respectivamente.

As tabelas 3.2 e 3.3 expressam o numero de observagoes nas bases de treinamento e teste.

Classe/Par Compra Venda Classe/Par Compra Venda

USD/JPY 1097 (49,36%) 1125 (50,63%)  USD/JPY 403 (44,09%) 511 (55,0%)
GBP/USD 1120 (50,22%) 1110 (49,77%)  GBP/USD 450 (49,28%) 463 (50,71%)
EUR/USD 933 (50,78%) 904 (49,21%)  EUR/USD 465 (50,93%) 448 (49,06%)

Tabela 3.2: Base de treino, Tabela 3.3: Base de teste.

3.2.3 Pré-processamento de dados

Esta etapa concentrou-se na base de treinamento, onde todas as varidveis explicativas pas-
saram por procedimentos de pré-processamento com o objectivo de melhorar a qualidade e

a interpretabilidade dos dados utilizados nos modelos de previsao.
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Aplicou-se a discretizacio supervisionada por meio de arvores de decisdo, a qual agrupou
os valores continuos das varidveis em bins definidos com base na relacao estatistica com a

variavel alvo.

Posteriormente, cada bin resultante foi transformado utilizando o método peso da evidéncia
(WOE), atribuindo valores numéricos que expressam a forga e a direcgao da associagao entre

cada bin e a variavel alvo.

3.2.4 Critério de selecgao de variaveis

A selecgao de variaveis também foi realizada na base de treinamento, com foco na redugao
da multicolinearidade entre os predictores. Para isso, aplicou-se um método heuristico de
remogao iterativa de varidveis altamente correlacionadas, estratégia para manter apenas o
conjunto minimo de predictores nao redundantes (Kuhn & Johnson, 2013). A matriz de
correlagao entre todas as varidveis independentes foi calculada utilizando o coeficiente de
Spearman. Foram definidos pontos de corte empiricos de correlagao absoluta de |ry| < 0,25
para EUR/USD e GBP/USD, e |ry| < 0,40 para USD/JPY. O procedimento do critério de

selecgao das varidaveis estd descrito no Algoritmo 1.

Algorithm 1: Critério de Selec¢ao de Varidveis: Remogao Heuristica de predictores Altamente Colineares

Data: Matriz de predictores X1,..., X,
Result: predictores sem multicorrelagdo acima de k

Calcular a matriz de correlagao
Definir ponto de corte k
repeat
Identificar pares com maior correlagao absoluta (|r| > k)
Seja o par (X;, X;) multicorrelacionado
Calcular correlagao média de X; e X; com os demais
if correlagio média de X; > X; then
‘ Remover X;
else
‘ Remover X;
end

until Todas as correlagoes absolutas < k
Fonte: Kuhn e Johnson (2013)

3.2.5 Algoritmos de machine learning

A fim de se fazer a classificao da direccao dos retornos futuros para cada par, utilizou-se trés

algoritmos de machine learning.

Esse processo de treinamento dos algoritmos foi conduzido separadamente para cada um
dos trés pares de moedas analisados e estruturado em duas etapas principais. Na primeira
etapa, os algoritmos foram treinados utilizando configuracoes de hiperparametros definidas
de forma empirica, manual ou a partir dos valores padrao da implementacdo em R, com o

objectivo de estabelecer um modelo de referéncia para o desempenho predictivo. Essa etapa
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inicial permitiu obter uma avaliacao preliminar da capacidade de classificacdo dos modelos,

antes da aplicagao de procedimentos sistemdaticos de optimizacao de hiperparametros (3.2.7).

Regressao logistica penalizada

Utilizou-se a regressao logistica com penalizacao Lasso. O modelo estima a probabilidade
de a varidvel dependente y, (direcgao do retorno no periodo seguinte) assumir o valor 1

(compra) ou 0 (venda), dado o vector de predictores X; disponivel no momento actual.

A estimacao dos parametros foi conduzida através da minimizagao da func¢ao de custo, que
integra a penalidade ¢; & log-verossimilhanca:

Bo,B n—1 P

n—1 p
min {— ! > (o + 2 B) — log(1 + P F=F)] + Z |le} (3.3)

Onde X é o parametro de regularizacao que controla a intensidade da penalidade.

Arvore de decisao

Também utilizou-se o modelo de arvore de decisao para a tarefa de classificagao. O algoritmo
segmenta o espaco dos predictores X; em regides retangulares disjuntas, atribuindo a cada

regiao a classe majoritaria da variavel dependente ;.

O ajuste do modelo foi realizado por meio de divisao binaria recursiva, adotando o indice de

Gini como critério de impureza para a seleccao das particbes éptimas.

O indice de Gini para um né m é definido por:

G=>> pur(l = pmr) (3.4)

Onde p,,x representa a proporcao de observagoes da classe k& no né m.

Para evitar o sobreajuste, o crescimento da arvore foi controlado por um critério de pe-
nalizacao da complexidade, que interrompe a criacao de novos nés quando o ganho de in-
formacao nao atinge um limiar minimo de desempenho, assegurando a parciménia do modelo
(Breiman et al., 1984; Kuhn & Johnson, 2013).
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Rede neural artificial

Utilizou-se a rede neural artificial do tipo perceptron multicamadas (MLP), com arquitectura
feed forward e multiplas camadas ocultas, aplicada a tarefa de classificacao binaria. Esse
tipo de arquitectura é amplamente utilizado em problemas de classificagao supervisionada
devido a sua capacidade de modelar relacoes nao lineares entre as variaveis explicativas e
a variavel resposta, mesmo em contextos de elevada complexidade estrutural (Hastie et al.,
2009).

Utilizou-se uma rede neural artificial do tipo perceptron multicamadas (MLP). A arquitetura
implementada ¢é do tipo feed forward, processando o vector X; através de camadas ocultas
para prever a direcgao do retorno no dia seguinte.

A estimagao dos pesos sinapticos foi conduzida por meio do algoritmo de backpropagation,

utilizando a minimizacao da funcao de perda de entropia cruzada, definida por:

n

Liw) =~ >l log() + (1 — i) log(1 — 3] (35

t=1

Onde 4, representa a probabilidade estimada pela rede. Utilizou-se a funcao de activacao
logistica (sigmoéide) tanto nas unidades ocultas quanto na camada de saida, garantindo que o
sinal resultante seja mapeado no intervalo [0, 1]. Este mapeamento permite a interpretagao
das saidas como probabilidades condicionais de alta (compra) ou baixa (venda) para cada
par de moedas. O processo de aprendizagem foi realizado de forma iterativa via gradiente

descendente.

3.2.6 Medidas de avaliacao de desempenho predictivo dos algorit-

mos de classificagao

O desempenho dos modelos de classificagao foi avaliado utilizando medidas derivadas da ma-
triz de confusdo, nomeadamente acurdcia, precisao, sensibilidade, especificidade e F1-score.
Adicionalmente, foi utilizada a area sob a curva ROC (AUC) como medida de capacidade
discriminativa do classificador. A descricao tedrica dessas medidas encontra-se apresentada
na Secgao 2.9.2.8.

Dado que para cada par de moeda foram construidos trés modelos, a fim de comparar o

desempenho dos diferentes classificadores aplicados ao mesmo par de moeda, foram realizados
testes estatisticos de significancia a seguir descritos.
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3.2.6.1 Teste de McNemar

O teste de McNemar foi aplicado para avaliar diferengas nas proporgoes de classificagoes
entre dois classificadores binarios avaliados sobre o mesmo conjunto de observacoes. Foi

aplicado o teste estaistico classico (equagao 2.87).
Hipédteses:

e Hy: ndo ha diferencga significativa nas proporgoes de erros discordantes entre os classi-
ficadores;

e H: existe diferenga significativa nas proporgoes de erros discordantes entre os classi-

ficadores.

Interpretacao: Um valor-p inferior ao nivel de significancia « indica rejeicao da hipotese
nula, sugerindo a existéncia de diferenca estatisticamente significativa nas proporcoes de

€ITos.

3.2.6.2 Teste de DeLong

Foi aplicado o teste de DeLong para comparar as areas sob a curva ROC (AUC) de dois
classificadores avaliados sobre o mesmo conjunto de observagoes.

Hipédteses:
e Hy: AUC, = AUC,
e Hi: AUC, # AUC,
Interpretacao: Um valor-p inferior ao nivel de significancia « indica rejeicdo da hipotese

nula, sugerindo que existe diferenca estatisticamente significativa entre as capacidades dis-

criminativas dos classificadores.

3.2.7 Melhoramento dos modelos

Visando maximizar o desempenho predictivo e assegurar a capacidade de generalizacao dos
modelos, realizou-se o ajuste fino dos algoritmos de machine learning. Para tal, foi apli-
cada a técnica de pesquisa em grelha, que consiste na avaliacao sistematica de diferentes
combinagoes de valores previamente definidos para os hiperparametros de cada modelo.

O processo de optimizacao foi conduzido em conjunto com validagao cruzada do tipo KFold

Autor: Misael Eusébio Joaquim 82 Licenciatura em Estatistica — UEM



Material e Metodos Capitulo 3

adaptada para séries temporais, de forma a obter estimativas mais robustas do desempenho
e reduzir o risco de sobreajuste (Packt, 2019). Para cada combinagao de hiperparametros, o
desempenho foi calculado ao longo de 10 folds temporais, sendo seleccionada a configuracao
que apresentou o melhor desempenho médio do AUC na validagdo. As combinagoes consi-

deradas para cada algoritmo encontram-se na Tabela 3.4.

Tabela 3.4: Hiperparametros para optimizacao do aprendizado dos algoritmos

Algoritmo Hiperparametros EUR/USD GBP/USD USD/JPY Intervalos do Grid Search
Regressao Logistica (L1) alpha () 1,000 1,000 1,000
glmnet lambda (A) 0,01377 (0,02899)  0,00361 (0,04031)  0,00361 (0,013) [0,00350 — 0,01400]
cp 0,00272 (0,00512) 0,00159 (0,01) 0,00196 (0,0314) [0,00150 — 0,00300]
Arvore de Decisdo minsplit 38 (59) 75 (75) 96 (46) [10 — 89
rpart maxdepth 5 (10) 11 (3) 4 (8) [3-12]
minbucket 28 (22) 17 (17) 34 (21) [15 — 45]
hidden [10: 38; 54] (48) [15: 50] (35)  [10; 49; 10] (141)
algorithm backprop backprop backprop
threshold 21,0907 (25) 61,0907 (48) 21,0907 (39) {21,0907, 41,0907, 61,0907}
Redes Neurais Artificiais learningrate 0,001 0,001 0,001 {0,001; 0,01; 0,1}
neuralnet stepmax 108 108 109 -
rep 1 16 (1) 40 (1) -
err.fct ce ce ce -
act.fct logistic logistic logistic -

Nota: Os valores a vermelho nas colunas foram utilizados para treinar os algoritmos de referéncia, ou seja, sem optimizagao.
J& os outros valores apresentados nas colunas dos pares correspondem aos melhores hiperparametros obtidos através de
pesquisa de grelha para cada par de moedas. Os outros hiperparanetros foram mantidos para ambos casos.

Apbs o melhoramento dos algoritmos, procedeu-se a avaliaggo do desempenho predictivo
com recurso a base de teste. KEsta etapa tem como objectivo analisar a capacidade de
generalizagdo e robustez dos algoritmos, isto é, a sua capacidade para produzir previsoes
consistentes quando aplicados a dados nao utilizados durante o processo de treino, tendo
em conta a dependéncia temporal dos dados. Para tal foram aplicadas as técnincas a seguir

destacadas.

3.2.7.1 Bootstrap por blocos méveis

Para estimar a variabilidade e a robustez do desempenho dos modelos, preservando a de-
pendéncia temporal intrinseca aos dados, utilizou-se o método de bootstrap por blocos
maéveis, conforme proposto por Kiinsch (1989). Neste considerou-se a série temporal ob-
servada {X;}7_,, a qual é particionada em uma base de treinamento {X,}/"s" e uma base
de teste {X;}_p .

O procedimento do bootstrap por blocos méveis foi realizado exclusivamente sobre a base

de treino e avaliado na base de teste, seguindo as seguintes etapas descritas a seguir:

1. Definicao do comprimento do bloco: Escolhe-se um comprimento fixo [, corres-

pondente ao numero de observacoes consecutivas em cada bloco.

Autor: Misael Eusébio Joaquim 83 Licenciatura em Estatistica — UEM



Material e Metodos Capitulo 3

2. Construcao dos blocos sobrepostos: A base de treino é decomposta em blocos

sobrepostos de tamanho [, definidos explicitamente por:

Bl = (X17 e ’Xl)? 32 = (XQ? e ’Xl+1)7 tre BTtreiI\o_l+1 = (XTtreino_l+1’ e 7XTtreino)'
(3.6)
3. Reamostragem dos blocos: A partir da coleccao { B, ..., Br,.,.—i+1}, seleccionam-

se aleatoriamente, com reposicao,

L FJ .

blocos.

4. Formacao da série bootstrap: Os blocos seleccionados sao concatenados na ordem

sorteada, originando uma série bootstrap:

{(x;® x;O0  x® (3.8)

) Tireino

apds eventual truncamento para manter o mesmo tamanho da base de treino.
5. Treinamento do modelo: Em cada série bootstrap b = 1, ..., B, treina-se o modelo.

6. Avaliagao do desempenho: Para cada modelo ajustado, calcula-se a acuracia na
base de teste original ({X;}/_;,  .,), denotada por 0*®) A acurdcia média ¢ estimada

por:

1 B
) o= E H%(b)
emedla B - 0 . (39)

O intervalo de confianca (1 — «) para a acuracia foi obtido por meio dos percentis da

distribuicao bootstrap:
IC:[_Q == 9@/2), ?17Q/2):| . (310)

As etapas de ajuste do modelo e avaliacdo do desempenho sio repetidas B vezes, produzindo
B séries bootstrap e permitindo uma analise robusta da variabilidade e estabilidade do

desempenho predictivo em presenga de dependéncia temporal (Lahiri, 2003). Neste estudo,
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o comprimento dos blocos foi fixado em [ = 30, enquanto o ntiimero de réplicas bootstrap foi
definido como B = 500.

3.2.7.2 Validagao cruzada com janela expansiva

Para avaliar o desempenho e a robustez temporal dos modelos de previsao de forma coerente
com a dependéncia serial das séries, utilizou-se o procedimento de validagao cruzada com
janela expansiva (Hyndman & Athanasopoulos 2018). A base de dados {X;}]_; foi inicial-
mente dividida em um conjunto de treino inicial, contendo 70% das observacdes { X, }rrsne,

e um conjunto de teste, contendo os 30% restantes {X;}{_;, _, sobre o qual a validagao

progressiva é aplicada.
O procedimento seguiu as seguintes etapas:

1. Inicializacao da janela de treino: Define-se a janela inicial de treino 7y como o

conjunto de observagoes que compoem a base de treino original:

To = { X} (3.11)

2. Ajuste do modelo: O modelo é ajustado (treinado) utilizando exclusivamente as

observacoes pertencentes a janela de treino actual 7;.

3. Previsao fora da amostra (out-of-sample): O modelo gera previsoes para as
proximas k observagoes imediatamente subsequentes a janela de treino, definidas como

a janela de validagao da iteracao ¢:

= {0} et ! (3.12)

t=Ttreino+1k+1

4. Expansao da janela de treino: Na iteracao ¢ + 1, a janela de treino é expandida
para incluir as k observagoes anteriormente testadas, incorporando-as ao historico de

dados conhecidos para o proximo ajuste:

{X }Ttremo“l’(l“l’l)k

5. Calculo das métricas de desempenho: Para cada iteracao, calcula-se a métrica de
desempenho 6; (a acurdcia direccional) comparando os valores previstos com os valores

reais observados em V;. A métrica média ao longo de todas as I iteragoes é estimada

Autor: Misael Eusébio Joaquim 85 Licenciatura em Estatistica — UEM



Material e Metodos

Capitulo 3

por:
=

emédia = Y Zeza (313)
=0

em que I = (T — Tiweino)/k representa o numero total de passos necessirios para

percorrer a base de teste.

6. Intervalo de confianga: Um intervalo de confianga (1 — «) para a métrica média é

estimado através da distribuicao empirica dos resultados obtidos em cada janela:

Iclfoc

Oas2), 9(1—a/2>} :

(3.14)

3.2.8 Ciritérios de seleccao de modelos para as estratégias de ne-

gociacao

Para cada par de moedas, selecionou-se o algoritmo de aprendizado de maquina com o

desempenho mais consistente, visando sua implementagao nas estratégias de negociagao. A

seleccao dos modelos predictivos aplicados nas estratégias de negociagao dos pares de moedas

foi realizada com base em critérios estatisticos e financeiros. As Tabelas 3.5 e 3.6 apresentam

os procedimentos adoptados para seleccionar os modelos conforme a presencga ou auséncia

de significancia estatistica dos testes pareados de DeLong e McNemar.

Tabela 3.5: Critérios de seleccao de modelos

Contexto

Critério Objectivo

Interpretagao

Sem significancia

estatistica

Com significancia

estatistica

Avali
Retorno acumulado vaiar

desempenho financeiro

P - valor Validar

seleccionar o modelo com maior
retorno acumulado

p < 0,05 indica que o modelo com

superioridade estatistica maior acurdcia é estatisticamente superior

Tabela 3.6: Procedimento de decisao para seleccao de modelos

Etapa Acgao

Condigao

Decisao

Executar testes de DeLong

1 Aplicar testes estatisticos -
p e McNemar
. s oA seleccionar o modelo com

2 Verificar significancia p < 0,05 R L.
maior acuracia ranqueada
seleccionar o modelo com

3 Caso nao haja significancia p > 0,05 maior retorno acumulado
dentre os de maior acuricia

Autor: Misael Eusébio Joaquim

Licenciatura em Estatistica — UEM



Material e Metodos Capitulo 3

3.2.9 Estratégia de negociagao

Conforme destaca Pardo (2011), um modelo de previsdo, por mais acurado que seja, nao
constitui uma estratégia de investimento por si 86, exigindo regras de execucao e filtros que
convertam sinais em operagoes de mercado. Sob essa dptica, a estratégia de negociacao
implementada transforma as previsoes probabilisticas dos modelos em decisoes operacionais,
integrando filtros técnicos e um mecanismo de controle de risco baseado no valor em risco
(VaR). A estratégia opera de forma condicional, os sinais de execugdo dependem tanto
dos limites criticos de probabilidade (U_Prob e L_Prob) quanto de filtros de exaustao e

persisténcia, conforme detalhado no Algoritmo 2.

A estratégia utiliza o indice de forga relativa (IFR) e o expoente de Hurst (H) como critérios
de validagao. O IFR actua na identificacao de zonas de sobrevenda para posi¢oes compradas,

enquanto o expoente de Hurst filtra séries com caracteristicas de reversao a média.

Para a gestao de risco, utilizou-se um stop loss baseado no VaR, além de um critério de
encerramento temporal ao fim de cada sessao didria (Sec¢ao_Fechada). Aplicou-se também
custos operacionais. A tabela 4.16 apresenta esses parametros operacionais da estratégia

para cada par de moeda.
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Algorlthm 2: Regra de Negociacao Baseada nas Probabilidades dos Modelos e Filtros
Entrada:

e Indicadores técnicos e seus periodos: IFR5;, Hurstl);

e Cutoff: U_Prob, L_Prob, I, H(uw), H(d)

e Stop-loss: VaR

® Pregos: Popen (prego de abertura), Peurrent (prego actual)
e Controlo da sessfo: Sessio Fechada (booleano)
Saida:
e Retorno acumulado
for Cada incremento de tempo i nos dados do mercado do
// Calcular a probabilidade predicta pelo modelo
prob«+ P(Y =1 X;)
if prob > U_Prob and ((IFR15; < I) or (Hurstl5; < H(u))) then
ABRIR posigao de COMPRA no preco Popen
// Monitorar posig8o até stop-loss ou fechamento da sess&o
repeat
‘ Rbuy — (Pcurrent/Popen) -1
until Ry,, < -VaR or (Secgdo Fechada = TRUE)
FECHAR posigao de COMPRA
end

else if prob < L_Prob and (Hurstl5; < H(d)) then
ABRIR posicao de VENDA no prego Popen

// Monitorar posig&o até stop-loss ou fechamento da sesséo
repeat
‘ Rsell — (Pcur'rent/Popen) -1
until R < -VaR or (Secg¢do Fechada = TRUE)
FECHAR posigao de VENDA

end

else
|  SEM posigao
end

end

3.2.10 Analise de risco e desempenho financeiro

A anélise de desempenho e de risco financeiro dos algoritmos e da estratégia de negociagao
foi conduzida por meio de um conjunto de medidas de risco e desempenho. As medidas con-
sideradas incluem curtose, assimetria, desvio padrao negativo, volatilidade (desvio padrao),
volatilidade anualizada, valor em risco (VaR), valor em risco condicional (CVaR), perda

maxima acumulada, indice de Sharpe e indice de Sortino.

Essas medidas foram calculadas com base nos resultados observados na base fora da amostra,
permitindo uma comparacao directa entre o desempenho do modelo de previsao isolado e o
desempenho da estratégia de negociacao implementada. A andlise conjunta dessas medidas
possibilitou avaliar nao apenas a capacidade de geracao de retorno, mas também o risco

assumido e a eficiéncia risco-retorno das abordagens analisadas.
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RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Analise exploratéria

A Figura 4.1 apresenta os graficos dos precos de fechamento e o comportamento dos retornos
para os pares de moedas seleccionados (EUR/USD, USD/JPY e GBP/USD). Subsequente-
mente, apresenta-se a analise descritiva da estrutura temporal dos precos e da distribuicao

dos retornos didrios (Tabela 4.1 e Figura 4.2). Esta andlise compreende o intervalo de 4 de

fevereiro de 2013 a 31 de janeiro de 2025.
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Figura 4.1: Precos de fechamento e retornos aritméticos para os pares.

Tabela 4.1: Estatisticas Descritivas

Par Mediana Q3 Maxima Média CV
USD/JPY 111,237 120,459 161,665 112,816 0,15
EUR/USD 1,1667 1,2934  1,5997  1,1819 0,13
GBP/USD 1,5512 1,65 2,1065  1,5366 0,14

89



Resultados e Discussao Capitulo 4

Na Figura 4.1, observa-se que o par USD/JPY apresenta um regime de alta acentuado apés
2020. Em contraste, os pares EUR/USD e GBP/USD evidenciam trajectérias de baixa,
intercaladas por recuperacoes pontuais. Nos graficos de retornos aritméticos, nota-se que os
valores oscilam em torno de zero, com picos associados a eventos extremos em 2016, 2020 e
2022.

A Tabela 4.1 apresenta as estatisticas descritivas dos precos de fechamento dos pares. O
coeficiente de variacao (CV) evidencia a dispersao relativa dos dados em rela¢ao a média de
cada série. Observa-se que o USD/JPY apresenta a maior variabilidade relativa entre os pares
analisados (0,15), seguido pelo GBP/USD e pelo EUR/USD. Indicando um comportamento
de variagao média ao longo do periodo.

Na Figura 4.2, observa-se a distribui¢ao dos retornos didrios dos pares USD/JPY, EUR/USD
e GBP/USD. Em todos os casos, os histogramas evidenciam um formato leptocirtico, isto

¢é, mais afilado e com caudas mais pesadas em comparacao a distribuicado normal.

Histograma dos retornos Diarios do USDIJPY Histograma dos retornos Diarios do EUR/IUSD Histograma dos retornos Diarios do GBP/USD
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Figura 4.2: Histograma dos retonos aritméticos dos pares de moeda.

Mapa de calor de correlacao entre os activos

O mapa de calor de correlagdo dos activos evidencia relagoes relevantes para compreender a
estrutura intermercados entre os retornos no mercado cambial e outros mercados. Observa-
se que o indice do délar norte-americano (DXY) apresenta forte correlagao negativa com
EUR/USD (-0,96) e GBP/USD (-0,72), enquanto a correlagao com USD/JPY é positiva
moderada (0,57), reflectindo a influéncia central do délar sobre os principais pares. En-
tre as moedas, a correlagao positiva moderada entre EUR/USD e GBP/USD (0,62) indica
que ambas tendem a reagir de forma andloga ao délar, ao passo que o USD/JPY mantém

correlagoes negativas com os pares europeus.

As correlagoes entre pares de moedas e indices de acgoes (Euro Stoxx 50, Nikkei 225, S&P500)
situam-se em niveis baixos a moderados, destacando-se a relagao positiva entre USD/JPY
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e Nikkei 225 (0,53). Entre os indices, observam-se correlagoes fortes, nomeadamente Euro
Stoxx 50 com S&P500 (0,80) e com Nikkei 225 (0,73). O petrdleo (WTI - West Texas

Intermediate) apresenta correlagoes fracas com moedas e os indices (Figura: 4.3).
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EURUSD

GBPUSD

GBPUSD  -0.28

WTI 0.10 -0.06 0.03 0.14

Nikkei225

Nikkei225 0.10 -0.07 0.12

EuroStoxx50

EuroStoxx50 0.29 0.00 -0.02 0.20

S&P500 0.20 -0.12 0.10 0.25

Figura 4.3: Heat Map da correlagao entre os retornos diarios dos activos.

Analise de dispersao

A Figura 4.4 apresenta os gréficos de dispersao do USD/JPY, visando avaliar a relagao entre
os retornos actuais e os do dia subsequente sob diferentes condigoes dos indicadores IFR e
Oscilador Estocéastico. No IFR de 15 periodos, observa-se que, em niveis de sobrecompra
(> 70), os valores concentram-se em torno de zero com inclinagao negativa da recta, sugerindo
um esgotamento do potencial de ganhos. Acima de 80, embora a concentragdo seja menor,
a inclinagao negativa persiste. Em niveis de sobrevenda (abaixo de 30 e 20), a dispersao
acentua-se em valores negativos dos retornos, mas a inclinagao positiva da regressao indica
uma possivel recuperagao dos precos. Ja o oscilador estocastico, para a mesma periodicidade,
revela relacoes marginais com rectas praticamente nulas, evidenciando sua reduzida relagao

com o retorno do alvo.
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Figura 4.4: Relacao entre retornos e retornos do alvo sob diferentes condicoes do indice de
forca relativa e oscilador estocéstico do USD/JPY.

No grafico de dispersao do EUR/USD (Figura 4.5), observa-se que, em sobrecompra (I FR >
70), os retornos mantém-se concentrados em torno de zero, com leve inclinac¢ao positiva da
recta. Quando o IFR15 atinge niveis extremos (acima de 80), a inclinagao torna-se negativa,
sugerindo que movimentos positivos tendem a perder forga e sinalizando possivel reversao no
dia subsequente. Jd em contextos de sobrevenda (I FR15 < 30 ou 20), verifica-se inclinagao
positiva das rectas, efeito mais evidente abaixo de 20. Esse padrao indica potencial de

recuperacao.

Nos resultados do oscilador estocdstico (OE15), as rectas apresentam relacgao linear pratica-
mente nula entre retornos correntes e futuros. Verifica-se uma fraca inclinagao positiva em
niveis de sobrecompra extremos (OE15 > 80) (Figura 4.5).

IFR15>=70 IFR15 <= 30 IFR15 >= 80 IFR15 <= 20
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Figura 4.5: Relagao entre retornos e retornos do alvo sob diferentes condigoes do indice de
forga relativa e oscilador estocastico do EUR/USD.
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A Figura 4.6 apresenta os graficos de dispersao dos retornos do GBP/USD. Observa-se que,
em sobrecompra (I F'R > 70 e 80), as rectas assumem inclinacao negativa, o que sugere uma
possivel exaustao da tendéncia de alta e sinaliza potencial reversao nos retornos futuros. Em
contrapartida, a sobrevenda (IF'R < 30 e 20), destaca-se para retornos negativos no dia
corrente acompanhados de inclinacao positiva, apontando para uma possivel recuperacao,
isto é, uma alta no dia subsequente. Quanto ao oscilador estocastico, os resultados mostram-
se ligeiramente mais expressivos que nos pares USD/JPY e EUR/USD. Na condi¢ao de
sobrevenda (< 30 e 20), as rectas apresentam inclinagao positiva leve, indicando relagao
linear entre retornos correntes e futuros.

IFR15>=70 IFR15 <= 30 IFR15 >=80 IFR15 <= 20

BUY BUY BUY BUY
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Figura 4.6: Relacao entre retornos e retornos do alvo sob diferentes condicoes do indice de
forca relativa e oscilador estocastico do GBP/USD.

Analise grafica dos retornos médios por activo e horizonte temporal

A Figura 4.7 apresenta os retornos médios por activo e periodo. Observa-se que, a excepcao
do USD/JPY, as taxas de variacao dos pares cambiais estudados mantém-se préximas de zero
e negativas ao longo do tempo, indicando um possivel comportamento de reversao a média.
No par USD/JPY, o aumento do nimero de periodos na taxa de variagao revela retornos
médios positivos, indicando um comportamento de tendencia. Em contraste, os indices
e o WTI apresentam médias positivas superiores com o aumento do horizonte temporal.
Destaca-se, mais uma vez, a rela¢ao inversa do GBP/USD e do EUR/USD com o indice
DXY.
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Figura 4.7: Retornos médios por activo e periodo.

Evolucao temporal da estacionaridade e do coeficiente de Hurst

As Figuras 4.37, 4.38 e 4.39 em anexo, apresentam a evolugao temporal dos p-valores do
teste ADF em cada par, revelando que os retornos nao sao constantemente estaciondrios.
Em horizontes de 10 e 15 periodos, verificam-se oscilagoes acentuadas em valores acima
de 0,05, o que reflecte um comportamento nao estacionario predominante. Ja em janelas
mais longas, de forma mais acentuada no PFE R52, observa-se que intervalos prolongados de
comportamento estacionario sdo interrompidos por picos significativos nos p-valores, o que
sugere possiveis mudangas de regime de mercado. Esta evidéncia aponta que os mercados
tendem a alternar entre fases de relativa previsibilidade e de elevada aleatoriedade nesse

periodo.

No que se refere a evolugao temporal do coeficiente de Hurst nos pares de moedas, observa-
se (Figuras 4.34, 4.35 e 4.36 em anexo) que, para horizontes de curto prazo, como 10 e 15
periodos, os valores de H situam-se maioritariamente abaixo de 0,5. Tal comportamento
indica a predominancia de um regime de antipersisténcia, no qual as séries apresentam
reversao a média, movimentos de alta tendem a ser sucedidos por movimentos de baixa, e
vice-versa. Em contrapartida, ao analisar janelas mais prolongados, como 20 e 52 periodos,
verifica-se maior oscilacdo em torno do valor central (0,5). Essa alternancia sugere que
o mercado intercala periodos de persisténcia (H > 0,5), caracterizados por movimentos
tendenciais, com intervalos de antipersisténcia (H < 0,5), evidenciando uma dinamica de

mercado mais heterogénea em escalas temporais maiores.
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4.2 Seleccao de variaveis

Nesta seccao, apresentam-se as varidveis seleccionadas, baseado no criterio de seleccao apre-

sentado no algoritmo 1, dado que verificou-se uma forte correlagdo entre varias das 209

varidveis independentes (Figuras 4.52, 4.53 e 4.54 em anexo).
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Figura 4.8: EUR/USD: (a) Correlagao entre as variaveis independentes seleccionadas; (b)
Correlagao entre as variaveis independentes seleccionadas e o alvo
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4.3 Resultados de desempenho geral dos algoritmos

Esta seccao apresenta os resultados das previsdes dos algoritmos nos dados fora da amostra.
A andlise do desempenho dos modelos é feita através de métodos estatisticos e por tipo de
algoritmo, os quais foram discutidos nas secgoes anteriores (Secgao 3.2).

4.3.1 Analise do desempenho geral dos algoritmos

Tabela 4.2: Desempenho geral dos algoritmos na previsao da direccao dos retornos didrios.

Par Algoritmo Acurécia Precisao Recall Especificidade F1-Score AUC
RL-L 66,75 (63,09) 70,62 (68,00) 71,26 (66,44) 60,79 (58,66) 70,94 (67,21) 70,00 (66,38)
USD/JPY AD-C 57,33 (51,31) 61,52 (57,08) 66,90 (58,39) 44,68 (41,95) 64,10 (57,73) 54,00 (50,17)
RNA - BP 61,78 (58,64) 58,16 (56,09) 69,70 (66,12) 54,61 (51,65) 63,41 (60,70) 62,00 (60,90)
RL-L 64,00 (57,59) 60,72 (57,07) 62,01 (58,58) 60,52 (56,62) 61,36 (57,81) 62,23 (59,20)
GBP/USD  AD-C 54,71 (52,62) 55,15 (53,70) 54,25 (43,38) 55,15 (62,01) 54,71 (47,99) 55,00 (55,22)
RNA - BP 60,08 (51,18) 56,62 (54,03) 61,24 (51,49) 59,07 (50,83) 58,84 (52,72) 60,00 (50,06)
RL-L 59,95 (59,16) 64,33 (62,65) 51,01 (52,53) 69,57 (66,30) 56,90 (57,14) 66,00 (63,70)
EUR/USD  AD-C 57,20 (54,32) 58,04 (52,36) 40,22 (57,34) 72,98 (51,52) 47,51 (54,73) 58,00 (55,64)
RNA - BP 61,39 (53,01) 66,03 (57,07) 58,84 (51,09) 64,39 (55,24) 62,23 (53,92) 65,00 (55,90)

A Tabela 4.2 apresenta o desempenho dos algoritmos fora da amostra, com e sem a opti-
mizagao. Os valores principais apresentados na tabela correspondem aos modelos optimiza-
dos por pesquisa de grelha, enquanto os valores apresentados entre parénteses referem-se aos
resultados obtidos sem optimizacao de hiperparametros. De forma geral, observa-se que os

algoritmos com optimizacao apresentam capacidade predictiva superior.

No que se refere aos modelos optimizados, a regressao logistica penalizada via Lasso (RL-L)
destacou-se de forma consistente, apresentando valores equilibrados de acurdacia, precisao,
recall, especificidade e Fl-score nos trés pares de moedas. Para o par USD/JPY, obteve-se
acuracia de 66,75%, precisao de 70,62%, recall de 70,62%, especificidade de 60,79% e F1-score
de 70,94%. Resultados semelhantes foram observados para os pares GBP/USD (61,26% de
acuracia, 60,72% de precisao, 62,01% de recall, 69,52% de especificidade e 61,36% de F1-
score) e EUR/USD (59,95% de acurdcia, 64,33% de precisao, 51,01% de recall, 69,57% de
especificidade e 56,90% de Fl-score). Esses resultados demonstram que o modelo conse-
guiu nao apenas classificar correctamente uma proporcao significativa de observagoes, mas
também manter uma relativa boa taxa de acertos tanto nos eventos positivos (Compra)

quanto nos negativos (Venda).

Seguindo a anélise anterior, observa-se que, para o par EUR/USD, o recall (sensibilidade)
da RL-L foi de 51,01%, indicando que o modelo identificou correctamente aproximadamente
metade das oportunidades reais de compra. Esse desempenho é considerado reduzido, uma
vez que implica uma taxa elevada de falsos negativos (oportunidades de compra nao apro-
veitadas). No entanto, tal limitacao é parcialmente mitigada pela precisao de 64,33%, a qual
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demonstra que, quando o modelo emite um sinal de compra, apresenta uma assertividade

satisfatoria.

Por outro lado, o algoritmo AD-C (&rvore de decisao para classifica¢ao) apresentou desempe-
nho inferior em todos os pares de moedas, com medidas mais baixas e menos consistentes. No
par GBP/USD, por exemplo, a acurécia foi de 54,71%, acompanhada de precisao de 55,15%,
recall de 54,25%, especificidade de 55,15% e Fl-score de 54,71. Tais resultados evidenciam
a dificuldade do modelo em discriminar as classes de forma eficaz. Os pares EUR/USD e
USD/JPY seguiram essa tendéncia, com acurécias de 57,20% e 57,33%, respectivamente.

As redes neurais artificiais via retropropagacao (RNA-BP) demonstraram competitividade
em relacao a regressao logistica penalizada, com resultados relativamente préximos. O al-
goritmo atingiu acurdcias de 61,39% no EUR/USD, 60,08% no GBP/USD e 61,78% no
USD/JPY.

Observa-se que, para os trés pares de moedas analisados, os modelos optimizados tendem
a apresentar um AUC superior quando comparados com as versoes sem optimizacao. Os
valores de AUC obtidos situam-se majoritariamente acima ou proximos de 0.60, indicando

que os modelos apresentam capacidade discriminatodria superior ao nivel aleatorio.

Assim, considerando o desempenho superior observado nos dados fora da amostra, as anélises
subsequentes deste estudo concentram-se apenas nos modelos optimizados, por estes apre-
sentarem resultados globais mais favoraveis na previsao da direc¢ao dos retornos didrios dos
pares cambiais analisados.

4.3.2 Matriz de Confusao

As matrizes de confusao (Figuras 4.12, 4.13 e 4.14) ilustram o desempenho dos modelos na
classificacao das observagoes. Observa-se que, nos pares EUR/USD e USD/JPY, os algo-
ritmos baseados em arvore de decisao tendem a classificar com maior assertividade apenas
uma das categorias, onde o EUR/USD apresenta melhor desempenho na identificagdo de
vendas, enquanto o USD/JPY classifica melhor as compras. Em contrapartida, as matrizes
da regressao logistica e das redes neurais artificiais exibem maior equilibrio entre as classes.
Quanto ao par GBP/USD, as matrizes demonstram relativa estabilidade na distribui¢ao das
classificacoes tanto para posicoes de venda quanto de compra.
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Figura 4.12: Matriges de confusdo dos modelos do GBP/USD: (a) Regressao logistica pena-
lizada via L1; (b) Arvore de decisao; (c) Rede neural artificial.
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Figura 4.13: Matrizes de confusao dos modelos do EUR/USD: (a) Regressao logistica pena-
lizada via L1; (b) Arvore de decisao; (c) Rede neural artificial.
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Figura 4.14: Matrizes de confusdo dos modelos do USD/JPY: (a) Regressao logistica pena-
lizada via L1; (b) Arvore de decisao; (c) Rede neural artificial.

4.3.3 Curvas ROC

Dando continuidade as anélises, as curvas ROC (Figuras 4.16, 4.15 e 4.17) ilustram visual-

mente a capacidade discriminatéria dos modelos optimizados ao longo de diferentes limiares
de classificacao.
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Figura 4.16: Curvas ROC dos modelos do EUR/USD.
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Figura 4.17: Curvas ROC dos modelos do USD/JPY.

No par EUR/USD, a regressao logistica penalizada via lasso apresentou uma AUC de apro-
ximadamente 0,66, ligeiramente superior a da rede neural artificial (0,65). Observa-se, con-
tudo, que quando a Taxa de Falsos Positivos excede 0,4, a Taxa de Verdadeiros Positivos
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da RNA torna-se ligeiramente superior a do lasso; inversamente, abaixo desse patamar, o
lasso apresenta melhor desempenho. Ambos os modelos situam-se consideravelmente acima
da drvore de decisao (0,58). No par GBP/USD, o lasso e a RNA obtiveram valores de 0,64 e
0,60, respectivamente, enquanto a arvore de decisao manteve um desempenho inferior (0,55).
Para o par USD/JPY, constatou-se um desempenho de 0,70 na regressao logistica, seguido

pela RNA com 0,62 e pela arvore de decisao com 0,57.

4.3.4 Comparacao entre os algoritmos

Observou-se que as medidas de desempenho dos modelos finais (Tabela 4.2) apresentam
valores semelhantes. Torna-se, portanto, pertinente avaliar se tais semelhancas possuem

significancia estatistica.

Par EUR/USD

Tabela 4.3: Testes de McNemar pareado entre os algoritmos.

Algoritmo  RL - Lasso AD-C RNA - BP
RL-L - X?2=4,83 (p=0,03) X?=2,73 (p=0,1)
AD-C - X?=1,39 (p=0,24)
RNA - BP -

Na comparagao pareada dos classificadores (Tabela 4.3), observa-se, por meio do valor-p, que
o algoritmo RL-L difere significativamente da arvore de decisao (0,03), mas nao apresenta
diferenca estatistica em relagao a rede neural (0,10). Por outro lado, a comparagao entre
a arvore de decisao e a rede neural nao revelou diferenga significativa (0,24), sugerindo
que, embora a arvore apresente medidas inferiores, seu desempenho nao é estatisticamente

distinto do observado para a rede.

Tabela 4.4: Testes de Delong pareado entre os algoritmos.

Algoritmo  RL - Lasso AD - C RNA - BP
RL-L - 7Z=3,4 (p=0,000) Z=-0,37 (p=0,71)
AD-C - 7Z=-3,79 (p=0,00)

RNA - BP -

O teste de DeLong (Tabela 4.4) confirma que a curva ROC do algoritmo RL-L e RNA - BP
apresentam capacidade discriminativa significativamente diferente (p < 0,05) ao da &rvore
de decisao. Em contrapartida, a diferenca entre o lasso e a rede neural artificial nao é

estatisticamente significativa (0, 71).

Em sintese, o algoritmo RNA-BP apresentou ligeira vantagem na acurdcia (61,39%) em
relagao ao lasso (59,95%), porém, tal superioridade nao é estatisticamente significativa.
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Par GBP/USD

Na comparacao pareada do par GBP/USD (Tabela 4.5), verifica-se, pelos valores-p, que o
algoritmo RL-L difere significativamente do algoritmo AD-C (0, 00), mas nao apresenta dife-
renga estatistica em relacdo & RNA-BP (0,80). Além disso, a AD-C apresenta desempenho
estatisticamente distinto da RNA-BP (0, 00).

Tabela 4.5: Testes de McNemar pareado para os algoritmos.

Algoritmo RL - Lasso AD-C RNA - BP
RL - Lasso - X?2=9,30 (p=0,00) X2=0,06 (p=0,80)
AD-C . X2=8,11 (p=0,00)

RNA - BP -

De forma coerente, o valor-p do teste de DeLong (Tabela 4.6) confirma o maior poder
discriminativo da regressao logistica penalizada em relagao a arvore de decisao (0,00), ndo
havendo diferenca significativa em comparagao a rede neural (0,97). A rede neural, por sua
vez, ¢é significativamente distinta da drvore de decisao (0,00). Assim, os algoritmos RL-L e
RNA-BP consolidam-se como algoritmos com desempenho similar para o par GBP/USD.

Tabela 4.6: Testes de Delong pareado para os algoritmos.

Algoritmo RL - Lasso AD-C RNA - BP
RL - Lasso - 7=3,50 ( p=0,00) Z=-0,04 (p=0,97)
AD-C - 7=-3,57 (p=0,00)
RNA - BP -

Relacionando as acuracias (Tabela 4.2) e as tabelas 4.6 e 4.5, o algoritmoRL- L manteve
a maior acuracia (61,26%), se comparado a rede neural (60,08%), porém, confirmou-se que
essa superioridade é nao significativa, pelo que os testes pareados indicam que o desempenho

nao ¢ estatisticamente diferente, demonstrando competitividade entre ambos classificadores.

Par JPY/USD

Na andlise pareada realizada por meio do teste de McNemar para o par USD/JPY (Tabela
4.7), observa-se, pelos valores-p, que o algoritmo RL-L néo difere estatisticamente da AD-C
(0,07), mas apresenta diferenga significativa em relacao & RNA (0,02). Adicionalmente, a

rede neural artificial é estatisticamente distinta da arvore de decisao (0, 00).

Tabela 4.7: Testes de McNemar pareado para os algoritmos.

Algoritmo RL - Lasso AD-C RNA - BP
RL - Lasso - X2=3,32 (p=0,07) X2=5,47 ( p=0,02)
AD - C - X2=15,95 (p=0,00)

RNA - BP -

Autor: Misael Eusébio Joaquim 102 Licenciatura em Estatistica — UEM



Resultados e Discussao Capitulo 4

Os valores-p do teste de DeLong para o par USD/JPY (Tabela 4.8) indicam que todos
os algoritmos apresentam capacidades discriminativas significativamente distintas entre si
(p < 0,05). Esse resultado confirma que as diferencas de desempenho observadas na Tabela
4.2 sao estatisticamente relevantes, sugerindo que os modelos capturam padroes distintos
nos dados. Nesse cendrio, a regressao logistica (Tabela 4.2) destacou-se como o modelo de

melhor desempenho, apresentando a maior acurdcia entre os algoritmos comparados.

Tabela 4.8: Testes de Delong pareado para os algoritmos.

Algoritmo RL - Lasso AD - C RNA - BP
RL - Lasso - 7=2,68 ( p=0,01) Z=-3,58 (p=0,00)
AD-C - 7Z=-5,72 (p=0,00)
RNA - BP -

4.4 Avaliacao do desempenho dos algoritmos utilizando

bootstrap por blocos moveis

A Tabela 4.9 apresenta os resultados nos dados fora da amostra obtidos por meio do bootstrap
maével por blocos para o par EUR/USD. Observa-se que a regressao logistica penalizada via
lasso (RL-L) alcanca a maior acurdcia média (59,58%), seguido das redes neurais (56,54%), e
da drvore de decisao (54,01%). Observa-se que as acuracias dos algoritmos estéticos, 59,95%,
57,20% e 61,39% (Tabela 4.2), situam-se dentro dos respectivos intervalos de confianga (95%)
do bootstrap. A Figura 4.49 ilustra a distribuicao das acuracias dos respectivos algoritmos,

por meio de boxplots.

Tabela 4.9: Avaliacdo do desempenho dos modelos do EURUSD utilizando bootstrap por
blocos moveis.

Algoritmo  Acurdcia Média IC (2,5%) IC (97,5%)

RL- L 59,58% 57,19% 61,91
AD-C 54,01% 50,39% 57,32
RNA - BP 56,54% 55,39% 61,67

Para o par GBP/USD, conforme indicado na Tabela 4.10, a regressao logistica penalizada
via lasso mantém o melhor desempenho predictivo, com acurédcia média de 60,77%, seguido
das redes neurais que apresentam acuracia de 57,21. A drvore de decisdo apresenta acuracia
média de 52,93%, ao longo das reamostragens. Observa-se que as acurdcias dos algoritmos
estaticos, 61,26%, 54,71% e 60,08% (Tabela 4.2), situam-se dentro dos respectivos intervalos
de confianga (95%) do bootstrap. Os boxplots apresentados na Figura 4.50 mostram a dis-

tribuigao das acurécias das reamostragens para cada respectivo algoritmo no par GBP/USD.
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Tabela 4.10: Avaliagao do desempenho dos modelos do GBPUSD utilizando bootstrap por
blocos moveis (%).

Algoritmo  Acurdcia Média  IC (2,5%) IC (97,5%)

RL-L 60,77% 59,03% 62,43
AD-C 52,93% 49,53% 56,15
RNA - BP 57,21% 51,83% 60,67

Para o par USD/JPY, os resultados do bootstrap mével por blocos (Tabela 4.11) indicam
que o algoritmo RL-L atinge a maior acurdcia média (63,71%), seguido das redes neurais
(58,77%), e da arvore de decisao (52,14%). Observa-se as acurdcias dos modelos estéticos,
66,75%, 57,33% e 61,78% (Tabela 4.2), situam-se ligeiramente acima dos limites superiores
dos respectivos intervalos de confianca de 95%. Os boxplots da Figura 4.51 apresenta o

comportamento das distribui¢oes de acuracia entre os algoritmos analisados.

Tabela 4.11: Avaliacao do desempenho dos modelos do USDJPY utilizando bootstrap por
blocos moveis (%)

Algoritmo  Acurdcia Média IC (2,5%) IC (97,5%)

RL- L 63,71% 60,86% 66,09
AD-C 52,14% 47,25% 56,35
RNA - BP 58,77% 58,76% 58,76

4.5 Avaliacao do desempenho dos algoritmos utilizando

validacao cruzada com janela expansiva

Nesta seccao aplicou-se a técnica de validacdo cruzada com janela expansiva, permitindo
avaliar o desempenho temporal dos algoritmos (fora da amostra) de cada par de moeda em
multiplos tamanhos de passos de expansao da amostra de treinamento (método explicito na
seccao 3.2.7.2).

EUR/USD

A Figura 4.18 ilustra a evolugao das medidas obtidas via validagao cruzada com janela ex-
pansiva a medida que a janela de treinamento se expande no algoritmo RI-L. Observa-se
que a acurdcia do algoritmo RL-L estético (59,95%, Tabela 4.2) permanece dentro do inter-
valo de confianga da validagao (drea sombreada), evidenciando a consisténcia temporal do
algoritmo. A acurdcia média da validagao por tamanho de passo (k) situa-se, majoritaria-
mente, acima de 0,60 (59,95%) obtido pelo RL-L estatico. Tal comportamento indica que no
retreinamento do algoritmo com as k observacoes subsequentes, o modelo mantém-se estavel
para dados fora da amostra, indicando robustez. Adicionalmente, o coeficiente de variagao

(CV) apresenta um decréscimo aproximadamente exponencial, estabilizando-se entre 0,04 e
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0,10. Essa tendéncia reflecte menor sensibilidade do algoritmo a expansao da amostra de

treino.
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Figura 4.18: Desempenho da validacao cruzada com janela expansiva no algoritmo RL-L
para o par EUR/USD.

A Figura 4.19 ilustra os resultados da validacao cruzada com janela expansiva no algoritmo
de drvore de decisao (AD-C). Diferentemente do algoritmo anterior (Figura 4.18), observa-
se que o desempenho médio da validagao permanece consistentemente abaixo da acurécia
observada pelo algoritmo AD-C estatico (57,20%, Tabela 4.2). Verifica-se que apds k passos a
acuracia do algoritmo estatico aparece fora, porém acima do intervalo de confianga. Quanto
ao coeficiente de variacao (CV), nota-se um decréscimo aproximadamente exponencial dos
valores, com posterior estabilizacao entre 0 e 0,10. Essa estabilizacao reflecte a reducao da
variabilidade relativa e a consolidacao da estabilidade predictiva do algoritmo a medida que
a base de treinamento é ampliada.
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Figura 4.19: Desempenho da validagao cruzada com janela expansiva no algoritmo AD-C
para o par EUR/USD.

A Figura 4.20 ilustra a evolu¢ao das medidas obtidas pelo algoritmo RNA-BP através da
validagao cruzada com janela expansiva no par EUR/USD. Observa-se que a acurdcia média
da validagao permanece ligeiramente abaixo do desempenho do modelo estatico (61,39%,
Tabela 4.2). Verifica-se também que, a acurdcia do modelo estatico situa-se sistematicamente
acima do limite superior do intervalo de confianca da validacdo cruzada. Adicionalmente
observa-se que o coeficiente de variagado (CV) se estabiliza, neste cendrio, entre 0 e 0, 10,

indicando menor sensibilidade do algoritmo a expansao da amostra de treino.
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Figura 4.20: Desempenho da validacao cruzada com janela expansiva no algoritmo RNA -
BP para o par EUR/USD.
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As Figuras 4.40, 4.41 e 4.42 (em anexo) apresentam a distribuicdo das acurdcias médias
obtidas via validagao cruzada para o par EUR/USD. Os boxplots indicam que, os modelos
apresentaram acuracia média em teste (fora da amostra) inferior a obtida em treino (dentro
da amostra), com presenca de valores extremos. O comportamento dessas distribuicoes, sao

detalhadas por meio de histogramas das referidas figuras.

GBP/USD

A Figura 4.21 apresenta a evolugao das medidas do algoritmo RL-L sob validagao cruzada
com janela expansiva para o par GBP/USD. Observa-se que a acurdcia média da validacao
permanece muito proxima ao longo dos diferentes tamanhos de passo (k), situando-se em
torno da acurdcia do algoritmo estatico (61,26%, Tabela 4.2) e mantendo-se consistentemente
dentro do intervalo de confianca estimado da validagao. Esse comportamento evidencia a
consisténcia temporal e predictiva fora da amostra a medida que a janela de treinamento é

progressivamente ampliada.

O coeficiente de variagao (CV) apresenta inicialmente um decréscimo acentuado, com pos-
terior estabilizacdo em niveis inferiores a 0,10. Tal dinamica reflecte a redugao progressiva
da variabilidade a expansao da amostra de treino.
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Figura 4.21: Desempenho da validagao cruzada com janela expansiva no algoritmo RIL-L
para o par GBP/USD.

Na Figura 4.22 verifica-se que a validagdo para o algoritmo de arvore de decisao (AD-C)
apresenta a acuracia média oscilando em torno da acuracia do algoritmo AD-C estatico
(54,7%, Tabela 4.2). Verifica-se que o algoritmo estético fica maioritariamente entre os
intervalos de confianca. No que se refere ao coeficiente de variagao, verifica-se um decréscimo

aproximadamente exponencial dos valores, com posterior estabilizacao em niveis de 0 e 0,15.
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Esse comportamento indica menor sensibilidade do algoritmo a expansao da amostra de

treino.
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Figura 4.22: Desempenho da validacao cruzada com janela expansiva no algoritmo AD-C
para o par GBP/USD.

A Figura 4.23 ilustra a evolucao das medidas obtidas pelo algoritmo RNA-BP através da
validagao cruzada com janela expansiva no par GBP/USD. Observa-se que a acuracia média
da valida¢ao permanece acima do desempenho do modelo estédtico (60,08%, Tabela 4.2).
Verifica-se que o algoritmo estatico situa-se sistematicamente dentro do intervalo de confianga
(95%) da validagao. O coeficiente de variagao oscila, neste cenério, entre 0 e 0, 10, indicando
menor sensibilidade do algoritmo a expansao da amostra de treino.
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Figura 4.23: Desempenho da validac¢do cruzada com janela expansiva no algoritmo RNA -
BP para o par GBP/USD.

Autor: Misael Eusébio Joaquim 108 Licenciatura em Estatistica — UEM



Resultados e Discussao Capitulo 4

As Figuras 4.43, 4.44 e 4.45 (em anexo) apresentam a distribuicdo das acurdcias médias
obtidas via validagdo cruzada com janela expansiva para o par USD/JPY. Os boxplots
indicam que, os modelos apresentaram acurdcia média em teste (fora da amostra) inferior a
obtida em treino (dentro da amostra), sem a presenga de valores extremos. O comportamento

dessas distribuicoes, sao detalhadas por meio de histogramas, das referidas figuras.

USD/JPY

Na Figura 4.24, observa-se que a acuracia média da validagao para o algoritmo RL-L no par
USD/JPY permanece constantemente abaixo da acurdcia do modelo estético (66,75%, Ta-
bela 4.2). O algoritmo estético situa-se dentro do intervalo de confianga (95%) da validacao
em todo o dominio de k. O coeficiente de variagao apresenta um decréscimo aproximada-
mente exponencial, estabilizando-se entre 0,05 e 0, 10, o que indica menor sensibilidade do

algoritmo a expansao da amostra de treino.
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Figura 4.24: Desempenho da validagao cruzada com janela expansiva no algoritmo RIL-L
para o par USD/JPY.

A Figura 4.25 apresenta os resultados da validagao para o algoritmo de arvore de decisao
(AD-C) aplicado ao par USD/JPY. Observa-se que a acurdcia média da validagao permanece
sistematicamente inferior & do modelo estatico (57, 33%, Tabela 4.2), assim como o seu inter-
valo de confianca. O coeficiente de variagao apresenta uma reducao gradual, estabilizando-se
entre 0 e 0,10 a medida que a janela de treino se expande. Este comportamento indica que
o processo de retreino contribui para uma maior estabilidade das previsoes, embora sem

ganhos relevantes na acuracia média fora da amostra.
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Figura 4.25: Desempenho da validacao cruzada com janela expansiva no algoritmo AD-C
para o par USD/JPY.

A Figura 4.26 ilustra a evolugdo das medidas obtidas pelo algoritmo RNA-BP através da
validagdo cruzada com janela expansiva. Observa-se que a acuracia média da validagao
permanece sistematicamente abaixo do desempenho do modelo estatico (61,78%, Tabela
4.2). Verifica-se também que, para k > 150, o intervalo de confianga da validacao cruzada
situa-se integralmente abaixo do valor da acurdcia do modelo estatico. O coeficiente de

variagao (CV) oscila, neste cendrio, entre 0 e 0, 15.
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Figura 4.26: Desempenho da validagao cruzada com janela expansiva no algoritmo RNA-BP
para o par USD/JPY.

As Figuras 4.46, 4.47 e 4.48 (em anexo) apresentam a distribuicao das acurdcias médias
obtidas via validagao cruzada para o par USD/JPY. Os boxplots indicam que, & excec¢ao

Autor: Misael Eusébio Joaquim 110 Licenciatura em Estatistica — UEM



Resultados e Discussao Capitulo 4

do algoritmo de regressao logistica penalizada (Lasso), os modelos apresentaram acuricia
média em teste (fora da amostra) inferior a obtida em treino (dentro da amostra), sem a
presenca de valores extremos. O comportamento dessas distribuigoes, sao detalhadas por

meio de histogramas, das referidas figuras.

4.6 Aplicacao das estratégias de negociacao e analise

de risco financeiro

Nesta seccao, avalia-se o desempenho financeiro das estratégias baseadas nos algoritmos de
machine learning seleccionados. A seleccdo fundamentou-se nos critérios detalhados nas
Tabelas 3.5 e 3.6. Para o par USD/JPY, o modelo escolhido foi a regressao logistica pena-
lizada via lasso (RL-L), uma vez que apresentou diferencas estatisticas significativas com o
segundo melhor algoritmo (RNA - BP), comprovando sua superioridade em acuracia (4.3.4).
Ja para os pares EUR /USD e GBP /USD, seleccionaram-se as redes neurais artificiais (RNA).
Justifica-se essa escolha pelo facto de os dois melhores algoritmos nao apresentarem diferenga
estatistica significativa nesses pares, nesses casos, o critério de desempate prioriza o modelo

com maior retorno financeiro, conforme demonstrado nas figuras 4.58 e 4.59 em anexo.

As previsoes dos modelos foram integradas as regras operacionais do Algoritmo 2 (detalhado
na secgao de Metodos), que combina os sinais gerados pelos modelos com filtros e estratégias

de gestao de risco.

4.6.1 Resultados da estratégia de negociacao no par GBP/USD

A Figura 4.27 apresenta a curva do retorno acumulado aritmético das negocia¢des obtido
pela aplicagao da estratégia baseada nas previsoes da rede neural artificial, em comparagao
ao desempenho do algoritmo sem a estratégia. Observa-se que a curva da estratégia proposta

mantém-se sistematicamente superor a dos retornos acumulados da rede neural bruta.
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Figura 4.27: Comparacao da curva do retorno didrio acumulado das negociacoes com e sem
a aplicacdo da estratégia baseada nas previsoes da rede neural para o par GBP/USD.

Na Figura 4.28(a), os retornos anuais demonstram o desempenho da estratégia em relagao
ao sinal bruto da rede neural. Em 2022, o retorno total da estratégia foi de 44,18% contra
33,62% da rede neural bruta. Nos anos 2023, 2024 e 2025, a estratégia obteve um retorno
total inferior ao do modelo bruto (16,66% contra 18,82%, 15,15% contra 16,97% e 3,96%

contra 4,8%, respectivamente).

A Figura 4.28(b) detalha a frequéncia absoluta dos sinais operacionais. Foram identificados
342 sinais de compra, 258 de venda e 164 periodos de neutralidade. E relevante observar que,
mesmo com 164 periodos sem exposi¢ao ao risco, a estratégia obteve um retorno acumulado

superior ou aproximado, evidenciando a sua eficdcia.

A Figura 4.28(c) ilustra o comportamento dos drawdowns, destacando que as perdas pontuais
mais acentuadas ocorridas em 2022 e 2023 foram mitigadas pela estratégia.

Por fim, a Figura 4.28(d) apresenta a distribuigao dos retornos, na qual se nota uma con-

centragao de valores positivos e a presenca de caudas longas favoraveis.
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Figura 4.28: Desempenho da Estratégia no GBP/USD: (a) Retorno por ano; (b) Frequéncia
absoluta dos sinais; (c¢) Drawdowns; (d) Distribui¢ao dos retornos.
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A Tabela 4.12 sintetiza as medidas de risco e desempenho da RNA-BP e da estratégia de
negociagao, evidenciando uma melhoria substancial no perfil de investimento desta ltima.
Verifica-se que o retorno médio aumentou de 0,087% para 0,097% (aumento nominal de
0,01%), enquanto o desvio padrao dos retornos diminuiu de 0,576 para 0,468, respectiva-
mente, implicando menor volatilidade e redugao do risco. adicionalmente, a volatilidade
anualizada da estratégia é de 7,433, reforcando o ganho em estabilidade e eficiéncia ope-
racional, em relagao ao sinal do algoritmo RNA-BP bruto. O drawdown maximo reduziu
substancialmente, passando de -7,200% para -2,052%. Além disso, os indices de desempenho
ajustados ao risco, Sharpe (2,075) e Sortino (4,103), superam significativamente os obtidos
pelos sinais brutos do RNA - BP (1,513 e 2,443, respectivamente), refor¢ando a eficiéncia da

estratégia na optimizagao da relagao risco-retorno.

Autor: Misael Eusébio Joaquim 113 Licenciatura em Estatistica — UEM



Resultados e Discussao Capitulo 4

Tabela 4.12: Medidas de desempenho da rede neural e da Estratégia no GBP/USD.

Medidas RNA - BP  Estratégia
Drawdown Méaximo -7,200 -2,052
Returno Médio 0,087 0,097
Curtose 6,722 10,209
Desvio Padrao dos Retornos 0,576 0,468
Desvio Padrao negativo 0,004 0,002
VaR 5% - -0,954
CVaR 5% - -1,498
Assimetria 0,345 1,462
Volatilidade Anualizada 9,140 7,433
Indice de Sharpe 1,513 2,075
Indice de Sortino 2,443 4,103
Retorno Acumulado 74,211 79,950

A assimetria evoluiu positivamente, de 0,345 para 1,462, indicando que a estratégia apresenta
retornos positivos com maior frequéncia que os negativos. Esse é um factor favoravel, pois
demonstra a capacidade da estratégia em capturar movimentos de alta magnitude, mantendo
as perdas controladas e limitadas. A curtose da estratégia foi de 10,209, reflectindo uma

maior concentracao de retornos em torno do retorno médio.

Em termos de medidas de risco de cauda, o VaR a 5% (utilizado como stop loss fizo) e
o CVaR histéricos situam-se em -0,954% e -1,498%, respectivamente. Assim, a estratégia
mantém o risco potencial de perdas sob controle, mas com menor intensidade de drawdowns,

conforme evidenciado pela reducao do desvio padrao negativo de 0,004% para 0,002%.

O comportamento conjunto dessas medidas revela que a estratégia de negociacao nao apenas
elevou o retorno acumulado (de 74,211% para 79,950%), como também optimizou o perfil de
distribuicao de risco, reduzindo a dispersao negativa e ampliando a probabilidade de ganhos

assimétricos positivos.

4.6.2 Resultados da estratégia de negociagao no par USD/JPY

A Figura 4.29 apresenta a curva do retorno acumulado aritmético das negocia¢ées no par
USD/JPY, comparando o desempenho da estratégia e o sinal bruto do modelo. Verifica-se
que a curva correspondente a estratégia apresenta um retorno superior ao longo do horizonte

temporal.
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Figura 4.29: Comparacao do retorno didrio acumulado das negociagoes com e sem a aplicacao
da estratégia baseada nas previsoes da regressao logistica L1 para o par USD/JPY.

Na Figura 4.30(a), observa-se que a estratégia supera o modelo de regressao logistica pena-
lizada (L1) bruto em todo o periodo analisado. Em 2022, o retorno total atingiu 54,33% na
estratégia contra 47,54% do sinal bruto do modelo. Em 2023, os retornos foram de 34,80% e
32,13%, respectivamente. A estratégia manteve a vantagem em 2024 (26,45% contra 25,67%)
e no inicio de 2025 (2,72% contra 2,44%), confirmando maior consisténcia de desempenho.

A Figura 4.30(b) apresenta a frequéncia dos sinais operacionais, indicando 405 sinais de
compra, 230 de venda e 129 sinais de neutralidade. Esses nimeros indicam que em aproxi-
madamente 17% do periodo a estratégia permaneceu fora do mercado, isto é, sem executar

nenhuma negociagao (trade).

Na Figura 4.30(c), observa-se que os drawdowns apresentam um comportamento mais amor-
tecido na linha referente a estratégia. Isso demonstra que as perdas pontuais foram mitigadas

pela estratégia, reduzindo a profundidade e a duracao das quedas de capital.

Por fim, a Figura 4.30(d) apresenta a distribui¢ao dos retornos, na qual se nota uma concen-
tracao de valores positivos de pequena e média magnitude, com uma cauda longa a direita.
Tal caracteristica indica a ocorréncia ocasional de ganhos expressivos que contribuem para

o retorno acumulado positivo final.
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Figura 4.30: Desempenho da estratégia hibrida e/ou modelo puro no USD/JPY: (a) Retorno
por ano; (b) Frequéncia de sinais; (¢) Drawdowns; (d) Distribuigdo dos retornos.

A Tabela 4.13 sintetiza as medidas de risco e desempenho da regressao logistica (L1) e da
estratégia de negociacao, evidenciando uma melhoria substancial no perfil de investimento
desta ultima. O retorno médio aumentou de 0,141% para 0,155%, indicando um incremento

no desempenho médio didrio. Esse resultado é confirmado pelo retorno acumulado que saiu
de 108,061% para 118,284%.

No que tange ao risco, observa-se uma reducao significativa no drawdown méaximo, que passou
de -5,237% para -1,695%, reflectindo uma melhoria relevante na preservacao de capital. A
volatilidade anualizada diminuiu de 10,37% para 8,046%, evidenciando menor variabilidade
dos retornos. Da mesma forma o desvio padrao negativo apresentou queda acentuada (de
0,004% para 0,002%), refor¢cando a mitigacao do risco de perdas de capital.

O VaR histérico e o CVaR mantiveram-se inalterados, sendo o VaR utilizado como parametro
de stop loss. Quanto a distribuigdo dos retornos, a assimetria aumentou de 0,298 para 1,659
e a curtose de 6,120 para 10,169, indicando uma maior propensao a retornos positivos e uma

distribuicao leptoctrtica, com maior concentragao de resultados préximos a média e caudas
favoraveis.
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Tabela 4.13: Medidas de desempenho da regressao logistica L1 e da estratégia no par
USD/JPY.

Meétrica RL - L  Estratégia
Drawdown maximo -5,237 -1,695
Retorno medio 0,141% 0,155
Curtose 6,120 10,169
Desvio padrao dos retornos 0,653 0,507
Desvio padrao negativo 0,004 0,002
VaR (10%) - 2,216
CVaR (5%) - -1,933
Assimetria 0,298 1,659
Volatilidade anualizada 10,371 8,046
Indice de Sharpe 2,159 3,055
Indice de Sortino 3,635 7,252
Retorno Acumulado 108,061 118,284

Por fim, os indices ajustados ao risco demonstram a clara superioridade da estratégia em
relagao ao modelo bruto. O indice de Sharpe aumentou de 2,159 para 3,055, e o indice de
Sortino praticamente dobrou (de 3,635 para 7,252). Tais resultados confirmam uma melhoria
substancial na relacao risco-retorno e validam a eficacia da estratégia na geracao de retornos

excedentes com menor exposicao ao risco negativo.

4.6.3 Resultados da estratégia de negociacao no par EUR/USD

A Figura 4.31 apresenta a curva do retorno acumulado das negociagoes para o par EUR/USD,
comparando a estratégia, baseada na rede neural artificial (RNA -BP), ao desempenho do
sinal bruto do modelo. Observa-se que a curva da estratégia supera consistentemente o

modelo de rede neural bruta.
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Figura 4.31: Comparacgao do retorno didrio acumulado das negociagoes com e sem a aplicagao
da estratégia baseada nas previsoes da rede neural para o par EUR/USD.
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A Figura 4.32(a) apresenta os retornos anuais, destacando a superioridade da estratégia ao
longo do perfodo. Em 2022, o retorno total atingiu 24,26%, frente a 17,36% do modelo
bruto. Em 2023, a estratégia apresentou retorno total de 25,91%, contra 23,46%. Contudo,
em 2024, o sinal bruto da rede neural obteve um retorno relativamente superior (24,01%).
No inicio de 2025, nota-se pequena variagao negativa, a qual se mostrou mais controlada na

estratégia.

O gréfico 4.32b representa a frequéncia absoluta dos sinais operacionais. Foram identificados
393 sinais de compra, 210 sinais de venda e 161 periodos de neutralidade. Estes periodos de
neutralidade corroboram a superioridade da estratégia, demonstrando que, mesmo com 161
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Figura 4.32: Desempenho da Estratégia no EUR/USD: (a) Retorno por ano; (b) Frequencia
absoluta dos sinais.

A Figura 4.33(a) ilustra o comportamento dos drawdowns, nos quais se nota que as quedas
mais acentuadas no modelo base foram mitigadas pela estratégia. Ja a Figura 4.33(b) exibe
a distribuicao dos retornos, com maior concentracao de resultados positivos e cauda direita
mais alongada, indicando que a estratégia foi eficaz em capturar ganhos de maior magnitude,

enquanto limitou perdas extremas.
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Figura 4.33: Desempenho da Estratégia no EUR/USD: (a) Drawdown; (b) Distribuigao dos
retornos.
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Tabela 4.14: Medidas de desempenho da rede neural e da estratégia no par EUR/USD.

Meétrica RNA - BP  Estratégia
Drawdown Maximo -6,3143 -2,424
Retorno Médio 0,083 0,094
Desvio Padrao dos Retornos 0,489 0,378
Desvio padra@o negativo 0,003 0,002
VaR (5%) - -0,798
CVaR (5%) - -1,051
Assimetria -0,138 0,873
Curtose 4,539 4,914
Volatilidade Anualizada 7,761 6,002
Indice Sharpe 1,703 2,478
Indice Sortino 2,670 4,985
Retorno Acumulado 63,621 71,580

Os resultados apresentados na Tabela 4.14 evidenciam ganhos significativos e eficiéncia ope-
racional na aplicacao da estratégia. O retorno médio aumentou de 0,083% para 0,094%,
indicando um incremento no desempenho médio didrio, pelo que se observa os efeitos no

retorno acumulado (63,621% para 71,580%, respectivamente).

Quanto ao risco, observa-se uma reducao expressiva no drawdown maximo da estratégia, que
passou de 6,314% para 2,424%. Esse resultado reflecte uma maior preservacao de capital,

especialmente em periodos de maior volatilidade.

A volatilidade anualizada diminuiu de 7,761% para 6,002% na RNA-BP e na estratégia,
respectivamente, reforcando o ganho de estabilidade desta tltima. O desvio padrao dos
retornos apresentou queda de 0,489% para 0,378%, e o desvio padrao negativo reduziu-se de
0,003% para 0,002%, reforcando a mitigacao do risco de perdas expressivas.

Quanto a distribuigdo dos retornos, a assimetria passou de -0,138 para 0,873, indicando uma
maior propensao a retornos positivos. Ja a curtose aumentou de 4,540 para 4,914, sugerindo
uma distribuicao mais concentrada em torno da média, com ocorréncia de eventos extremos

controlados, dado que o VaR (5%) fixo limitou o risco de perdas excessivas.

Por fim, os indices ajustados ao risco apresentaram melhorias expressivas, o indice de Sharpe
passou de 1,703 para 2,478 e o indice de Sortino praticamente dobrou (de 2,670 para 4,985).
Tais resultados confirmam uma melhoria substancial na relagao risco-retorno e validam a
eficacia da estratégia na geracdo de retornos excedentes com menor exposicao ao risco de

perda.
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4.7 Discussao dos Resultados

As correlagoes observadas entre os pares EUR/USD e GBP/USD e o indice do délar (DXY)
reforcam o papel central do délar norte-americano na dinamica do mercado cambial global,
em linha com evidéncias empiricas reportadas por Verdelhan (2018). E fundamental destacar
que a robustez dessa correlagao é matematicamente influenciada pela prépria composigao do
indice, conforme aponta ICE (2024), o Euro detém o maior peso relativo no DXY (57,6%),
seguido pela Libra Esterlina (11,9%), o que explica a sensibilidade do indice aos movimentos
desses pares especificos.

Adicionalmente, a associagao positiva entre USD/JPY e o DXY, deve-se ao facto de que
o Tene compoe 13,6% do peso do indice DXY. Para além da dinamica interna do indice, a
correlagao com o Nikkei 225 sugere uma interdependéncia entre o mercado de acgoes japonés
e a taxa de cambio local. Esse fenémeno é frequentemente atribuido a fluxos internacionais
de capital e estratégias de carry trade (Burnside et al., 2011), onde a desvalorizagao do lene

tende a favorecer o sector exportador japonés, impulsionando o indice.

No que tange a andlise de dois dos indicadores técnicos bem conhecidos, os resultados asso-
ciados ao indice de forca relativa evidenciam comportamentos assimétricos entre regimes de
sobrecompra e sobrevenda. Observou-se que na maioria dos casos, niveis extremos de IFR
tendem a estar associados a inclinagoes negativas nos retornos subsequentes em contextos
de sobrecompra e inclinacoes positivas em situacoes de sobrevenda. Estes resultados estao
alinhados com a interpretacao classica do IFR como indicador contrarian em mercados finan-
ceiros (Wilder, 1978; Achelis, 2001). Em contraste, o oscilador estocdstico apresentou menor
capacidade explicativa isolada, resultado coerente com estudos que apontam limitagoes des-
ses indicadores quando utilizados de forma individual e sem combinacao com outros sinais
(Park & Irwin, 2007).

A andlise de estacionaridade em janelas méveis revelou alternancia entre periodos esta-
ciondarios e nao estacionarios, sugerindo mudancas estruturais e regimes dinamicos ao longo
do tempo. Este comportamento é amplamente documentado na literatura sobre séries fi-
nanceiras e esta frequentemente associado a choques macroeconémicos e eventos extremos
(Hamilton, 1989; Ang & Timmermann, 2012). De forma complementar, a evolucao do coefi-
ciente de Hurst indicou predominancia de antipersisténcia em horizontes curtos, reforcando

a evidéncia de reversao a média em determinados periodos.

A seleccao das varidveis explicativas foi baseada em um critério empirico de reducao de re-
dundéancia, e ndo em testes de significincia estatistica individuais. Essa opcgao é consistente
com a literatura que aponta limitagoes no uso de procedimentos de seleccao baseados em
p-valor em séries temporais financeiras, em fungao da dependéncia temporal, instabilidade
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estrutural e da fraca associac@o entre significancia estatistica e capacidade predictiva (Gran-
ger, 1986; Freedman, 1991; Lépez de Prado, 2020). Ressalta-se que este critério foi aplicado

ao conjunto total de 209 varidveis analisadas neste trabalho.

Este estudo adopta uma abordagem predictiva de machine learning, na qual os algoritmos
sao utilizados como ferramentas de previsao e avaliados principalmente pelo desempenho fora
da amostra, nao tendo como objectivo a explicagao estrutural das relagoes entre variaveis
(Breiman, 2001). Em consonancia com Lépez de Prado (2018, 2020), no contexto especifico
dos mercados financeiros, os algoritmos predictivos devem ser apreciados sobretudo pela
sua robustez empirica, desempenho fora da amostra e utilidade econémica, em virtude da
instabilidade estrutural dos dados financeiros (os detalhes dos modelos sao apresentados no
Apéndice A - Fig. 4.55, 4.56, 4.57 ¢ B - Tabela 4.15).

No ambito da modelagem predictiva, os algoritmos optimizados via grid search em conjunto
com a validacao cruzada demonstraram desempenho superior aos modelos sem optimizacao.
A literatura corrobora que a optimizacao melhora o desempenho predictivo ao encontrar
o equilibrio ideal entre viés e variancia (Bergstra, Bengio, 2012). No presente estudo, a
eficidcia deste processo foi robustecida pelo uso da validacao cruzada para séries temporais,
abordagem para garantir a dependéncia dos temporal em dados de series temporais (Packt,
2019).

A regressao logistica penalizada via L1 destacou-se pela maior consisténcia e estabilidade
fora da amostra. Para os pares USD/JPY e GBP/USD, a regressao logistica L1 apresentou
desempenho superior em termos de acuracia, superando os demais modelos. As redes neu-
rais apresentaram desempenhos competitivos em alguns pares (GBP/USD e EUR/USD) em
termos de acurdcia, o que se verificou também nas medidas complementares (recall, precisao,
especificidade e fl-score). J4 a drvore de decisao apresentou o menor desempenho em todos

OS pares.

A robustez dos modelos foi corroborada tanto pelo bootstrap mével por blocos quanto pela
validacao cruzada com janela expansiva. Em particular na validacao cruzada com janela
expansiva, observou-se que o aumento progressivo da amostra de treino contribuiu para
a reducao da variabilidade das previsdes, com ganhos de acuracia média em alguns ca-
sos (EUR/USD e GBP/USD), sugerindo estabilidade da capacidade predictiva ao longo do

tempo.
Os resultados do bootstrap mével por blocos indicaram que o desempenho observado nao é

fruto de flutuacées amostrais especificas, mas reflecte uma capacidade predictiva dos algo-
ritmos relativamente estavel sob dependéncia temporal.
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A literatura financeira sugere que a utilidade pratica de modelos predictivos depende menos
da acurdcia estatistica isolada e mais da sua integracao em estratégias de negociacao com
regras explicitas de decisao e gestao de risco. Conforme destaca Pardo (2011), um modelo
de previsao, por mais acurado que seja, nao constitui uma estratégia de investimento por si

s0, exigindo regras de execucao e filtros que convertam sinais em operagoes de mercado.

No mercado de Forex, caracterizado por elevada liquidez e baixa previsibilidade direccional,
estudos indicam que a optimizagao dos retornos esta mais associada ao desenho da estratégia
do que a complexidade dos modelos de previsao (Levich, 1998; Neely et al., 2009). Nesse
contexto, a combinacao de sinais predictivos com filtros operacionais e critérios de risco
ajustado tem demonstrado maior capacidade de converter vantagens estatisticas modestas
em desempenho econémico consistente (Lo, 2004; Lépez de Prado, 2018).

A luz desse enquadramento tedrico, os resultados empiricos deste estudo mostraram que
previsoes estatisticamente moderadas podem ser economicamente ainda mais exploraveis
quando combinadas com regras explicitas de gestao de risco, filtros e custos operacionais
(estratégias de negociacao). Observou-se que, apesar da redugdo do nimero de operagoes
executadas, as estratégias apresentaram retorno acumulado superior ao obtido pelos algorit-
mos aplicados de forma directa, sem mecanismos de decisdo adicionais. A reducao consistente
dos drawdowns, aliada & melhoria dos racios de Sharpe e Sortino e a maior assimetria fa-
voravel da distribuicao dos retornos, evidencia que a estratégia contribuiu para a optimizacao
da relacao risco-retorno. Esses resultados reforcam a nogao de que, em mercados financeiros,
pequenas vantagens predictivas podem ser convertidas em desempenho econdémico relevante
quando integradas a estratégias disciplinadas de controlo de risco, em consonancia com Lo
(2004) & Bailey et al. (2014).

A incorporacgao de custos de transacao foi fundamental para uma avaliacao realista do de-
sempenho das estratégias. De acordo com a literatura sobre, os custos de transacao em pares
altamente liquidos como EUR/USD, GBP/USD e USD/JPY, situam-se tipicamente entre
0.009% e 0.016% por operacao via CFDs (Aliber et al., 2000; Lyons, 2001; Chelley-Steeley e
Tsorakidis, 2013).

Em sintese, os resultados deste estudo indicam que a aplicacao de técnicas de machine lear-
ning ao mercado Forex pode contribuir para a optimizacao, isto é, maximizacao dos retornos
financeiros de investimentos quando combinada com procedimentos rigorosos de validacao
fora da amostra e estratégias de negociacao estruturadas. Embora a previsibilidade direc-
cional se mostre limitada, dada a Hipdtese de Mercados Eficientes e a inerente natureza
de passeio aleatério dos precos (Fama, 1970), os resultados empiricos sugerem que aborda-
gens estatisticamente robustas permitem explorar essa previsibilidade de forma cautelosa e

consistente.
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CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Este estudo teve como objectivo optimizar os retornos financeiros de investimentos no mer-
cado de Forex por meio da aplicagdo de técnicas de machine learning. Os dados evidenciaram
caracteristicas tipicas de séries financeiras, como elevada mudancas de regime e auséncia de
estacionaridade persistente, confirmando a complexidade do mercado de Forex e justificando

a utilizacao de abordagens predictivas flexiveis e métodos rigorosos de avaliacao.

No que concerne a seleccao do algoritmo que melhor se ajusta aos dados histéricos, a regressao
logistica penalizada via Lasso obteve o melhor desempenho para o par USD/JPY. Por outro
lado, para os pares EUR/USD e GBP/USD, as redes neurais artificiais destacaram-se como

os modelos mais eficazes.

Por fim, a incorporagao das previsoes dos modelos em uma estratégia de negociagao, funda-
mentada em regras explicitas de gestao de risco, constituiu uma metodologia que permitiu
optimizar a relagao risco-retorno das operagoes. Os resultados demonstram que, mesmo com
acuracias moderadas, é possivel obter ganhos econdmicos relevantes quando as estimativas

sao utilizadas como suporte a tomada de decisao.

Conclui-se que os algoritmos de machine learning podem aprimorar a andlise e o processo
decisorio no mercado de Forex até um certo limite, contribuindo para a maximizacao dos re-
tornos financeiros de forma incremental. Contudo, tais ferramentas nao eliminam a incerteza
e o carater estocdstico inerentes a esse mercado.

5.1 Recomendacoes

Como recomendagoes para trabalhos futuros, sugere-se:
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e A exploracdo de horizontes de previsdo multiperiodo, avaliando a consisténcia da
acuracia e o comportamento dos algoritmos ao tentar prever a direccao dos retornos

em janelas temporais mais longas;

e A incorporacao de varidveis macroeconémicas e indicadores de regime de mercado,
com o objectivo de capturar mudancas estruturais e dinamicas temporais nos mercados

cambiais;

e O estudo de abordagens explicitas de determinagdo do tamanho de cada operacao
individual, isto é, do nivel de capital ou de exposicao assumida em cada operacao, com
o objectivo de avaliar o impacto do dimensionamento das posicoes sobre a estabilidade
e o desempenho econémico das estratégias propostas.
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HURST10
P M0 b et b 1T | TR 1
ikt L e PRIV IOV

0

0

Observagio
HURST15
W

2015 2020 2025
30

Figura 4.35: FEvolugao temporal do coeficiente de HURST por taxa de variagao do
GBP/USD.

138



HURST10

HURSTS2

os

Figura 4.36: FEvolugao temporal do coeficiente de HURST por taxa de variagao do
EUR/USD.

PER10
100

202401 202007 202501 202507
Observago

PER15
1

202001 202007 202501 202507
Observacdo

202401 202007 202501 202507
Observagio

202401 202007 202501 202507
Observacio

Figura 4.37: Evolucao temporal da probabilidade estacionariedade do USD/JPY por taxa
de variagao.

139



™
3
Sos
oz
[ R shububbete bkl e s b b . e e o L = ==
s sy = wasar
Observago
PER15
™
o
3
Sos0
(I ESSntt o e e
Observagio
PER20
2
Sos0
oz
000 TTTTIT TRV TTIINE T A - S
s s wasan wasar
Observago
PERS52
B
g
& 02
—————————————— i v T B Ve e R VPSS SR PR N PEPPEYSERRRRLY, Y ERPPS
o

Observacéo

Figura 4.38: Evolucao temporal da probabilidade estacionariedade do EUR/USD por taxa
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Figura 4.39: Evolucao temporal da probabilidade estacionariedade do GBP/USD por taxa
de variacao.
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Figura 4.40: Desempenho da validagao cruzada para a regressao logistica (L1) no par
EUR/USD: (a) Boxplot das acurdcias médias por tamanho de passo dentro e fora da amos-
tra; (b) Distribuicao das acurdcias médias fora da amostra.
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Figura 4.41: Desempenho da validacao cruzada para a arvore de decisao no par EUR/USD:
(a) Boxplot das acurdcias médias por tamanho de passo dentro e fora da amostra; (b)
Distribuicao das acuracias médias fora da amostra.
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Figura 4.42: Desempenho da validagao cruzada para a rede neural no par EUR/USD: (a)
Boxplot das acurdcias médias por tamanho de passo dentro e fora da amostra; (b) Distri-
buigao das acuracias médias fora da amostra.
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Figura 4.43: Desempenho da validagdo cruzada para a regressao logistica (L1) no par
GBP/USD: (a) Boxplot das acurdcias médias por tamanho de passo dentro e fora da amos-
tra; (b) Distribuigao das acuricias médias fora da amostra.
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Figura 4.44: Desempenho da validacao cruzada para a arvore de decisao (L1) no par
GBP/USD: (a) Boxplot das acuracias médias por tamanho de passo dentro e fora da amos-
tra; (b) Distribuigao das acurdcias médias fora da amostra.
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Figura 4.45: Desempenho da validagdo cruzada para a rede neural no par GBP/USD: (a)
Boxplot das acurédcias médias por tamanho de passo dentro e fora da amostra; (b) Distri-
buicao das acuracias médias fora da amostra.
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Figura 4.46: Desempenho da validagao cruzada para a regressao logistica (L1) no par
USD/JPY: (a) Boxplot das acuracias médias por tamanho de passo dentro e fora da amostra;
(b) Distribuigao das acurdcias médias fora da amostra.
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Figura 4.47: Desempenho da valida¢do cruzada para a arvore de decisdo (L1) no par
USD/JPY: (a) Boxplot das acurdcias médias por tamanho de passo dentro e fora da amostra,;
(b) Distribuigao das acurdcias médias fora da amostra.
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Figura 4.48: Desempenho da validagao cruzada para a rede neural no par USD/JPY: (a)
Boxplot das acuracias médias por tamanho de passo dentro e fora da amostra; (b) Distri-
buicao das acuracias médias fora da amostra.
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Figura 4.49: Distribuicdo das acurdcias no bootstrap por blocos moveis dos algoritmos do
par EUR/USD.
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Figura 4.50: Distribui¢ao das acuracias no bootstrap por blocos moveis dos algoritmos do
par GBP/USD.
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Figura 4.51: Distribuicdo das acurédcias no bootstrap por blocos moveis dos algoritmos do
par USD/JPY.
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Heat Map

Figura 4.54: Heat Map da correlacao entre as varidveis do par USD/JPY.
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Arvore de decisao optimizada
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Figura 4.55: Arvore de decisao do par EUR/USD.
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Figura 4.56: Arvore de decisio do par GBP/USD.
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Figura 4.57: Arvore de decisio do par USD/JPY.
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Figura 4.58: Curvas dos retornos acumulados dos EUR/USD.

80-
o 60-
B
= modelos
£
é(j" 40- Anvore de Decisao
o ~— Redes Neurais
g ~— Regressao Logistica
¥ 20-

2022 2023 2024 2025
Interval

Figura 4.59: Curvas dos retornos acumulados dos GBP/USD.
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Apéndice B: Tabelas auxiliares

Tabela 4.15: Coeficientes da regressao logistica penalizada via L1 optimizada para USDJPY,
EURUSD e GBPUSD.

USDJPY EURUSD GBPUSD
Varidveis Coeficientes Varidveis Coeficientes Varidveis Coeficientes
r_maxmin -0,112 VA150IL 0,045 (Intercept) -0,007
OES -0,081 WPR52 0,050 VA15 0,067
WPR52 -0,079 VA15JP225 0,055 Retornol0 0,070
RJP225 -0,078 VA5US500 0,058 LRY5 0,072
CMF10 -0,075 RSI5 0,066 R10EU50 0,078
VA10,10 -0,065 Retorno 0,067 OMC52 0,101
EVRS5 -0,057 VA10GBPUSD 0,072 CVRI15 0,119
VA15US500 -0,056 Retornol5 0,072 prop 0,123
VA15RREU50 -0,056 CEA10REU50 0,074 R5DXY 0,125
R520IL 0,044 VA5,5 0,092 VA5 0,130
CEA20RUS500 -0,041 VA20,10 0,093 CURTOSE20 0,154
CEAZORDXY -0,027 ASMTRS5 0,097 CEA10RUSDJPY 0,162
R10EURUSD -0,027 CEA20RUS500 0,099 CMF52 0,162
EVRS20 -0,027 RSI10 0,100 VA20RREU50 0,163
Retorno5 -0,025 BB20 0,107 ATRS5 0,167
ROIL -0,019 R10EU50 0,112 RSI15 0,171
R5110 -0,012 r_maxmin 0,116 CEA20RUS500 0,172
OE10 0,005 PER15 0,121 CEA10ROIL 0,177
R52EURUSD 0,008 VA15RREU50 0,138 R5EU50 0,189
Hurst RS_10 0,008 (Intercept) . VA15JP225 0,191
CEA15RJP225/20RJP225 0,016 CEA20ROIL . CURTOSE15 0,205
CMF15 0,021
ASMTRI15 0,022
R5JP225 0,027
(Intercept) 0,027
VA52GBPUSD 0,038
EVRS15 0,041
Retorno 0,045
REUSO 0,053
R200IL 0,059
CVR10 0,063
CEA10REU50 0,063
R20EU50 0,068
EVRS52 0,075
REURUSD 0,076
CEA10RGBPUSD 0,079
Hurst RS_15 0,091
RGBPUSD 0,094
BB5 0,094
VA20JP225 0,102
R10JP225 0,104
VA20,10 0,104
PE52 0,104
VAS 0,106
CVR20 0,115
ASMTR20 0,116
VASRREUSO 0,118
R5EU50 0,119
VAS2U5500 0,119
IDM5 0,129
R20EURUSD 0,134
RSIS 0,170
VA20EURUSD 0,206

Tabela 4.16: Parametros Utilizados nas Estratégias de Negociagao.

Par de Moedas U_Prob L_Prob H(u) H(d) I(k) VaR cost.op

EUR/USD 0,5 0,5 0,5486 0,5086 39,346 -0,798 0,01
GBP/USD 0,5 0,5 0,5486 0,5086 39,346 -0,954 0,01
USD/JPY 0,5 0,5 0,5486 0,5086 39,346 -2,216 0,01
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