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Resumo

O presente trabalho consistiu em desenvolver um sistema de tomada de decisdes de in-
vestimento, explorando a clusterizacdo definida a partir da similaridade média dos grafos
de visibilidade das séries temporais de preco de fechamento didrio dos 100 ativos mais
liquidos da bolsa de valores brasileira, entre os anos de 2021 e 2023. O objetivo principal
foi encontrar uma combinacdo de pardmetros que fizesse o sistema ter uma assertividade
média superior a 50% e também vencesse em assertividade e rentabilidade a estratégia
equivalente, sem o uso da clusterizacdo. Depois de 10.221 simulacdes, foi encontrada uma
combinacdo de pardmetros que atendia os resultados esperados. Por fim, conclui-se que o
presente trabalho teve &xito no desenvolvimento e na parametrizacdo do sistema, alcancando

vantagem no uso da clusterizacdo em relagdo a estratégia sem clusterizacdo.



Abstract

The present work consists of developing an investment decision-making system, exploiting
clustering defined based on the average similarity of the visibility graphs of the daily closing
price time series of the 100 most liquid assets on the Brazilian stock exchange between the
years 2021 and 2023. The main objective was to find a combination of parameters that made
the system have an average assertiveness greater than 50% and also beat the equivalent strat-
egy, without the use of clustering in assertiveness and profitability. After 10,221 simulations,
a combination of parameters was found that met the expected results. Finally, it is concluded
that the present work was successful in the development and parameterization of the system,

achieving an advantage in the use of clustering in relation to the strategy without clustering.
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1 INTRODUGAO

Nos ultimos anos, o mundo financeiro tem experimentado um rapido avango no desen-
volvimento e na aplicacdo de técnicas quantitativas. Diante desse cendrio, o mercado de acdes
brasileiro, um dos mais dindmicos e desafiadores do mundo, emerge como um campo fértil
para a aplicagdao de métodos inovadores de andlise. Este trabalho tem como foco a exploragdo e
aplicacao de grafos de visibilidade no estudo de ativos da bolsa brasileira, buscando entender

suas correlagdes e padroes.

A utilizagdo de grafos para analisar séries temporais ndo é um conceito novo, mas sua
aplicacdo no contexto das finangas e, em particular, no mercado de a¢des, abre uma perspectiva
intrigante. Ao traduzir os movimentos de precos em estruturas graficas, podemos enxergar
novas dimensdes de andlise e, consequentemente, identificar padrdes e correlacdes anteriormente

ocultos.

O presente projeto se estrutura em vdrias etapas, desde a geracdo e armazenamento
desses grafos até o desenvolvimento de uma fun¢do de simulag@o que permita testar estratégias
de investimento com base nas similaridades medidas. Através deste projeto, aspira-se ndo apenas
ampliar o entendimento sobre a dindmica do mercado de a¢des brasileiro, mas também contribuir

com ferramentas e insights para investidores e profissionais da érea.

Em um momento em que a tecnologia e a andlise de dados desempenham papéis cada vez
mais criticos na tomada de decisdes financeiras, a capacidade de entender e prever os movimentos
do mercado € mais valiosa do que nunca. Este trabalho busca ser uma contribui¢do nesse contexto,

oferecendo uma nova lente através da qual podemos observar os movimentos do mercado.

2 REFERENCIAL TEORICO

Nessa secao serdo explanados os conceitos necessarios para o entendimento da ideia

central do projeto.

2.1 Teoria dos Grafos

Desde os problemas de sete pontes de Konigsberg resolvidos por Euler no século XVIII,
a teoria dos grafos estabeleceu-se como um pilar fundamental da matematica e das ci€ncias
da computacao. Em sua esséncia, a teoria dos grafos envolve o estudo de redes formadas por
pontos, denominados vértices, interconectados por linhas chamadas arestas. No entanto, ao
longo das ultimas décadas, esta teoria tradicional tem encontrado aplicacdes em dominios
vastamente expandidos e, muitas vezes, inesperados, abrangendo desde a biologia a sociologia,
da tecnologia da informacdo a economia. Esta expansao tem sido impulsionada, em grande parte,

pelo desenvolvimento e pela compreensdo das redes complexas.



As redes complexas representam uma extensdo e generalizacdo da teoria dos grafos
cldssica. Ao invés de considerar redes puramente regulares ou aleatdrias, as redes complexas
reconhecem e abordam a rica tapecaria de padrdes interconectados e propriedades emergentes
observadas em sistemas do mundo real. Estas redes ndo sdo nem completamente ordenadas nem
completamente aleatdrias, mas, ao invés disso, exibem padrdes que t€ém implica¢des profundas

para a dinamica e a funcionalidade do sistema em questao.

2.1.1 Definicdes

Um grafo G é genericamente constituido por dois conjuntos, G = (V, E), onde V é
um conjunto constituido por uma entidade chamada de vértice e £/ € um conjunto constituido
por uma entidade chamada de aresta. Cada aresta e € E € constituida pela composi¢do de pelo
menos dois elementos distintos v e u taisque v € Ve wu € V, sendo assim, ¥ C V x V. A

seguir serdo apresentadas definicdes mais intuitivas sobre as entidades fundamentais dos grafos.

e Vértice: também chamado de né ou nodo, o vértice € a entidade fundamental de um
grafo. Sdo graficamente representados por um ponto. No contexto do uso de grafos para
a representagdo de redes, os vértices sao as entidades a serem conectadas, podendo ser
por exemplo a representacio de pessoas em redes sociais ou computadores em redes de

computagao.

* Aresta: é a representacdo da conexdo entre dois vértices. Nao existem vértices conectados
em si mesmos. Sao graficamente representadas por retas. Uma aresta pode ter uma direcao
no caso de grafos direcionados, sendo representada por um par ordenado, ou nao no
caso de grafos ndo direcionados, sendo representada por um conjunto. No caso de grafos
ponderados, a aresta também tem um peso associado a ela, que pode representar distancia,

custo, tempo, capacidade ou qualquer outro tipo de medida.

« Matriz de Adjacéncia: é a representacio matricial de um grafo. E uma matriz quadrada A
de dimens@o n x n onde n é o nimero de vértices do grafo. Se os nds ¢ e j sdo conectados,
o elemento A;; € igual a 1 no caso de grafos ndo ponderados e igual a representacdo
ndmerica do peso no caso de grafos ponderados. Para grafos ndo direcionados, a matriz de

adjacéncia € simétrica.

2.1.2 Propriedades

A seguir serdo revistas as propriedades fundamentais para a descri¢ao dos grafos.

2.1.2.1 Clusterizacdo Local

A clusterizacdo local ¢ um nimero que quantifica a tendéncia dos vértices em se agrupa-

rem. De maneira geral, a clusterizacio local C; do nodo ¢ pode ser calculada como:



k
2

da combinagdo dos k vizinhos do nodo ¢ tomados 2 a 2, que € o nimero de conexdes possiveis

Onde A, é o nimero de arestas existentes entre os k vizinhos do nodo i e ( ) é o valor

entre os k vizinhos vizinhos do nodo :.

2.1.2.2 Clusterizacao Global

A clusterizacdo global € a clusterizag@o local média da rede. De maneira geral, a clusteri-

zagdo global (C') de uma rede com n vértices pode ser definida como:

<C> = %ZC’L

2.1.2.3 Average Shortest Distance

A métrica average shortest distance ((D)) é um niimero que representa o menor caminho
médio entre dois vértices escolhidos aleatériamente na rede. De maneira geral, a (D) de uma

rede complexa com n vértices pode ser calculada como:

1
(D) = nln = 1) ;d(%%‘)

Onde d(i, 7) € a funcdo que da a distdncia entre os vértices ¢ e j que € definida como zero
caso ndo seja possivel conectar os vértices em questdo. Na implementagdo do célculo de (D) feita
no presente trabalho, serd utilizada a fung@o d(i, j) disponibilizada pela biblioteca NetworkX.
Um exemplo real de aplicacdo da average shortest distance é o seu uso para quantificar a

eficiéncia de transferéncia de massa em uma rede metabdlica.

2.1.2.4 Centralidade

A centralidade de um nodo € definida como o niimero de conexdes de um nodo dividido
pela quantidade de outros vértices que existe na rede. Basicamente, a centralidade expressa a
importancia do nodo em relagdo a rede. De maneira geral, a centralidade (C'en;) de um nodo ¢

pertencente a uma rede com n vértices € calculada como:

Cen; = I

n—1

Onde g € o grau do nodo.



2.1.2.5 Assoriatividade

A assortatividade, também chamada de homofilia, ¢ um nimero que quantifica a tendéncia
de vértices semelhantes se conectarem na rede. De maneira geral, a assortatividade » de uma

rede complexa é dada por:

E:@jij(ew — 44;)
2

r =
o

Onde 02 = 32, K2qx — [, 2], ar = kpe/ (k) € e;; é a matriz de correlagdo de graus.
Vale ressaltar que r € [—1, 1] e que r < 0 quer dizer que a rede é dissassortativa, se = 0 a rede

€ ndo-assortativa e se r > 0 a rede é assortativa.

2.1.3 Medidas de Similaridade

Nessa se¢do serdo apresentadas algumas estratégias comuns para a comparagdo de grafos

que objetivam quantificar a sua similaridade.

2.1.3.1 Distancia de Edigao de Grafos

Dado dois grafos A e B, a distancia de edi¢do de grafos (sendo abreviado por GED devido
a sua nomenclatura em inglés) consiste em verificar a quantidade minima de operacdes que
seriam necessdrias para transformar A em B ou vice-versa. Existem 4 operagdes fundamentais
a serem consideradas: adi¢@o e remocdo de vértices e de arestas. Existem algumas abordagens
mais complexas que consideram também a substituicdo de vértices e arestas como operacoes a
serem feitas, no entanto, uma substituicdo pode ser generalizada em uma sequéncia de remocdes

e adicdes.

Nessa técnica, € necessario arbitrar o “custo” de cada operacao, para que assim a simila-
ridade possa ser quantificada. Quanto menor for a distancia, mais similar os grafos sdo. Ele € um
processo NP-Dificil, o que significa que dependendo do tamanho do grafo e da capacidade de

processamento a disposicao ele pode ser um processo computacionalmente oneroso.

A seguir serd exposto uma implementagdo simplificada do método realizada pelo o
autor deste texto usando a linguagem de programacdo Python com o uso da biblioteca para
manipulacdo de grafos NetworkX. Nessa implementac¢do, o custo adotado para cada operacdo €

igual a 1. Essa implementagdo funciona apenas para grafos que tem nodos com o mesmo label.

Cdédigo 1 — Implementacdao do GED em Python

import networkx as nx

def GED(gl, g2):
gl = gl.copy()
g2 = g2.copy ()
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distance = 0

nodes_gl = set (gl.nodes())
nodes_g2 = set (g2.nodes())

for node in nodes_gl - nodes_g2:
gl.remove_node (node)

distance += 1

for node in nodes_g2 - nodes_gl:
g2 .remove_node (node)

distance += 1

edges_gl set (gl.edges())

edges_g2 = set(g2.edges())

for edge in edges_gl - edges_g2:
gl.remove_edge (*edge)

distance += 1

for edge in edges_g2 - edges_gl:
g2 .remove_edge (*edge)

distance += 1

return distance

No entanto, a distancia de edicao quantifica a “diferenca” entre dois grafos, sendo seu
valor médximo igual a C), . Para calcular a similaridade usando a GED, que neste trabalho
referenciada como sEdicao, a distancia de edi¢do serd normalizada de maneira proporcional ao
nimero de vértices dos grafos, tendo em vista que sé serdo comparados grafos com o mesmo

ndamero de nods.

n
Edi = — 1
sEdicao "I GED (D

Onde n € o ndmero de vértices dos grafos.



2.1.3.2 Distancia de Frobenius

A distancia de Frobenius é uma métrica comumente usada para quantificar a diferenca
entre duas matrizes. Para o contexto do cdlculo de similaridade entre grafos, pode-se usar a
distancia de Frobenius das matrizes de adjacéncia como indicador da similaridade entre os grafos.

Dado duas matrizes de adjacéncia A e B, a distancia de Frobenius (D) entre elas é dada por:

Dp = [Y (A — By)? )
2

O valor resultante da expressao 2 ja poderia ser uma quantificacio da similaridade entre
os grafos. Porém, algumas abordagens usam como similaridade sF'robenius o resultado da

expressao 3:

- D
sFrobenius = n—or 3
n

Onde n é o numero de vértices dos grafos. Usando a abordagem da expressdo 3 pode-se

concluir que 0 < S < 1, sendo que quanto maior for S maior € a similaridade entre os grafos.

2.1.3.3 Coeficiente de Jaccard para arestas

O coeficiente de Jaccard para arestas consiste basicamente em dividir o nimero de arestas
comuns a dois grafos pelo nimero de arestas totais que existem considerando os dois conjuntos
de arestas. Logo, dados dois grafos G; e G5 e suas respectivas arestas Iy e £, o coeficiente de

Jaccard sJaccard é dado por:

|Ey N Ey

sJaccard = ———=
|Ey U Ey|

Assim, pode-se afirmar que o coeficiente de Jaccard J(G, G3) assume a condicdo de
0 < J(Gy1,Gs) < 1, onde O significa que os grafos ndo tem nenhuma aresta em comum e 1
significa que os grafos sdo idénticos. E um método que funciona bem para grafos com o mesmo

numero de vértices € com arestas sem pesos.

2.1.4 Grafos de Visibilidade

Dado um conjunto de pontos contidos em um espaco euclidiano, o grafo de visibilidade
correspondente a este conjunto tem seus vértices iguais aos pontos e suas conexdes sao estabe-
lecidas entre pontos que s@o "visiveis entre si", isto €, s6 existem arestas para vértices que nao
tenham nada que sirva de obstaculo para uma conexao em linha reta. Os grafos de visibilidade
sao amplamente utilizados para converter séries temporais em redes complexas. Plotando uma

série temporal de valores como um gréfico de barras, o grafo de visibilidade associado tem seus



vértices associados a cada elemento dessa série e as conexdes sdo dadas entre barras que sdo

"visiveis entre si".

Assim, genericamente, dado uma série temporal {y;|: = 1,2,3, ..., N} onde y; é o valor
medido no tempo ¢;, os vértices V, e Vj, correspondentes aos elementos da série (¢4, ya) € (to, Ys)

serdo conectados se qualquer elemento (t;, y;), onde a < i < b, atender a condigdo 4:

ti_ta

— “4)

Yi < Ya+ (Up — Ya) -

A condicao 4 € a formalizacdo de que dois pontos da série sdo conectados caso ndo
haja uma barra que cruze a reta que os une na representacdo da série em graficos de barra.
Séries temporais periddicas se transformam em redes regulares e séries temporais randdmicas se

transformam em redes complexas.

A figura 1 ilustra um exemplo da transformacao de uma série temporal aleatéria em um

grafo de visibilidade.

Figura 1 — Série temporal aleatdria transformada em um grafo de visibilidade

Dado uma série temporal de valores, segue a implementacao da verificacdo da condi¢io
4 na linguagem de programacao Python para a sua transformacdo em um grafo de visibilidade

com o uso da biblioteca NetworkX:
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Cddigo 2 — Funcdo de transformacdo de série temporal em grafo de visibilidade

import networkx as nx
def visibility_graph (time_series) :

n = len(time_series)

graph = nx.Graph ()

for i in range(n) :

graph.add_node (1)

for i in range(n):
for j in range(i+l, n):
if all((time_series[j]-time_series[i])/ (J-1) > (
time_series[k]-time_series[i])/(k—-1) for k in range (i
+1, J)):
graph.add_edge (i, 7)

return graph

3 METODOLOGIA

Neste capitulo, serd apresentada uma descri¢do detalhada do projeto com base na teoria
descrita no capitulo 2. Serd delineada a ideia central e, em seguida, fornecida uma explicacao
minuciosa das etapas e desafios que ja foram mapeados. Em seguida serd feita uma analise
abrangente do conjunto de dados e das técnicas de manipulag@o a serem aplicadas. Para encerrar,

serd feita uma descricao técnica da implementacao do projeto.

3.1 Ideia Central

Este projeto visa criar um sistema de decisdao de investimento para ativos da bolsa brasi-
leira, utilizando grafos de visibilidade derivados das séries temporais de precos de fechamento
didrio. A ideia € analisar a similaridade média entre os ativos para criar clusters € com isso tomar

decisdes de investir em cada ativo baseado no comportamento dos ativos do seu cluster.

O cluster é definido por ativos em que seus grafos tem uma média de similaridades
instantaneas passadas maior a igual a um valor minimo arbitrado. Portanto, o presente trabalho
pretende explorar o uso das técnicas de similaridade para clusterizagdo de ativos da bolsa de
valores brasileira através da aplicagao dos grafos de visibilidade nas séries temporais destes

ativos. A imagem 2 mostra uma representacio visual do fluxo da estratégia.
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Figura 2 — Fluxo de execucdo da estratégia.

Uma “janela”, como definido aqui, refere-se a uma sub-série temporal, que € essenci-
almente uma “fatia” da série principal de tamanho reduzido. Os grafos de visibilidade serdo
construidos a partir de todas as janelas temporais possiveis de tamanho N € [5,50], onde NV estd

em dias. A notagdo para a referéncia dos grafos se dard no seguinte formato:

GAtivo,i,i—l—N—l (5)

Onde Ativo é o cédigo do ativo na bolsa de valores brasileira, i € o tempo do primeiro
elemento da série temporal do preco didrio do ativo a ser considerado para a constru¢ao do grafo
e i+ N — 1 o dltimo. Por exemplo: dado a série temporal { P;|i = 1,2,3,4,5,6, 7} de uma ag¢do
de cédigo “EXMPL”, o grafo denotado por Grxarpr,3,7 € 0 grafo de visibilidade de uma janela
de tamanho NV = 5 da série temporal do ativo “EXMPL” formado a partir de todos os elementos
P; tal que P; < P, < P, ou seja, é o grafo de visibilidade montado a partir dos elementos
(Ps, Py, Ps, P, Pr).

A partir de cada janela da série temporal de cada ativo, queremos extrair duas informagdes

principais:

1. O estado instantaneo da janela analisada, i.e, se a janela € uma sub-série de tendéncia de

alta, de baixa ou lateral.

2. O nivel de correlagdo com todos os outros ativos a partir da similaridade dos seus respecti-

vos grafos de visibilidade da janela correspondente.

O estado da janela é determinado pela variacao entre os valores inicial e final, comparada
a uma tolerancia preestabelecida e. Dado uma variacdo R, se R < —¢, o estado da janela serd

considerado de baixa, se —e < R < ¢, o estado da janela serd considerado lateral e se & > €



o estado da janela serd considerado de alta. O parametro € € o limiar a ser definido para evitar

considerar variagdes pequenas como sendo de alta ou de baixa significativa.

Dadas duas séries temporais A = (3,1,5) e B = (5,1, 3), ambas as séries ddo origem
a grafos de visibilidade idénticos. No entanto a série temporal A tem um comportamento
bem distinto de B: enquanto a série A é uma série de “alta” B € uma série de “baixa”. Para
resolver este problema, vamos considerar essa diferenca de comportamento na atribuicao do
sinal numérico da similaridade. Portanto, quando dois grafos forem comparados, o valor da
similaridade calculada terd o sinal numérico negativo (-) se suas janelas forem uma de alta e outra
de baixa e positivo (+) caso contréario. Por exemplo, se 0 médulo da similaridade instantanea
entre dois grafos for 0.57, consideraremos ela como —0.57 caso um dos grafos tenha uma janela
de alta e outro tenha a janela de baixa e +0.57 caso contrario. Para o que segue, vale destacar o

que entende-se como sinal de negociagao:

* Sinal de Compra: ocorre quando, para ativos de um mesmo cluster, a quantidade de
ativos transicionado simultaneamente para alta supera a quantidade de ativos transicionado
simultaneamente para baixa em um valor minimo arbitrado chamado de “quantidade

minima de transicoes”.

* Sinal de Venda: ocorre quando, para ativos de um mesmo cluster, a quantidade de ativos
transicionado simultaneamente para baixa supera a quantidade de ativos transicionado
simultaneamente para alta em um valor minimo arbitrado chamado de “quantidade minima

de transicoes”.

Uma motivagao para o uso dos grafos de visibilidade é que, em compara¢do com 0s
métodos estatisticos convencionais para a mensuracdo de correlacdo de séries temporais, 0 uso
da similaridade entre os grafos pode se mostrar mais eficiente para a andlise de séries temporais
financeiras porque os grafos de visibilidade capturam dindmicas ndo lineares e caracteristicas
locais das séries, além de serem robustos a ruidos. Com isso, o presente trabalho pretende
aproveitar a variedade de métricas de teoria dos grafos para medir uma correlacdo, criando e

medindo a efic4cia de um sistema que implementa essa técnica.

3.2 Parémetros
Serdo testadas as diferentes combinacdes de parametros:
* N: tamanho da janela que ird de 5 a 50 dias, variando-se de 5 em 5 dias. A escolha do tamanho

da janela pode afetar significativamente a sensibilidade do modelo a mudangas de tendéncia

no mercado.

» Método: Serao considerados a Distancia de Edi¢ao, a Distancia de Frobenius e o Coeficiente

de Jaccard.



Quantidade minima de transicées: Este parametro, variando entre os valores de 3, 5, 7 e
10 determina o saldo minimo de ativos do cluster realizando transi¢Oes simultaneas para que

exista um sinal de negociacao.

Similaridade Minima: Este pardmetro define o limiar de similaridade acima do qual a
correlacao entre ativos € considerada suficientemente forte inclui-los em um mesmo cluster.
Serio testados os valores 0.65, 0.75, 0.85 ¢ 0.9

Tamanho Média: Este parametro define quantas medicdes instantdneas de similaridade
imediatamente passadas serdo usadas para compor a média mével de similaridade entre os
ativos. Esse parametro tem o objetivo de suavizar a volatilidade da composicao dos clusters.

Serao testados os valores de 5, 10 e 15.

Concentracao maxima: Estabelece um limite para a concentracio do capital investido em
um Unico ativo, variando entre os valores 5%, 7.5% e 10% do capital inicial. Este pardmetro

regula a tendéncia de diversificagdo do modelo.

Intervalo de simulac¢io: Serd adotado um intervalo de 180 dias sequenciais para cada execucio

de simulagdo.

3.3 Etapas

A seguir, apresentamos as etapas e os respectivos desafios do projeto.

Etapa 1: Gerar e armazenar grafos de visibilidade para todas as variagdes de tamanho de janelas

e ativos da bolsa brasileira.

Desafio 1.1: Construir um cédigo suficientemente otimizado para que seja possivel
repetir essa etapa dentro de um tempo razodvel caso surja a necessidade

de ajustes na escolha de informagdes extraidas.

Desafio 1.2: Armazenar as informagdes de constituicao dos grafos de modo que, a
partir dos parametros que identificam o grafo, seja possivel acessa-lo e

manipula-lo com fluidez.

Etapa 2: Calcular e armazenar a correlagdo instantanea entre todos os grafos de cada janela

usando os métodos de similaridade detalhados no capitulo 2.1.3.

Desafio 2.1: Normalizar todos os valores de similaridades calculados com cada mé-

todo para um valor entre [0, 1].

Etapa 3: Desenvolver uma fun¢do de programacao versatil para simular a estratégia, permitindo
ajustes nos parametros testados. Essa funcao assumiré a existéncia de um patrimonio
liquido igual a 1 no instante inicial. Desse modo, serd mais facil de entender a

rentabilidade alcancada pela estratégia no final da simulacdo. Serd possivel determinar



se no instante inicial o que se tém € apenas capital ou se j4 existe uma carteira de
ativos. No caso da segunda opcao, deverd ser necessdrio informar os codigos dos

ativos, bem como a proporg¢ao entre eles.

Desafio 3.1: Implementar a possibilidade de comecar a simulacio em uma data
qualquer dentro do intervalo de datas disponiveis e também arbitrar a
duracdo da simulacao em ntimero de dias a partir dessa data. Por padrao

serd considerado o primeiro dia da série e toda a série disponivel.

Desafio 3.2: Implementar a possibilidade de definir uma concentracdo méxima de
alocacao de recursos em um ativo. Assim, quando houver por exemplo
um sinal de compra e houver recursos disponiveis para alocacado, o
sistema nao alocard mais que o0 mdximo permitido em compara¢io com
o patrimdnio liquido total disponivel. Por padrdo a concentragdo maxima
serd de 10%.

Desafio 3.3: Implementar a possibilidade de escolha do método de similaridade entre

os grafos.

Desafio 3.4: Implementar a parametrizag¢do da quantidade de correla¢des instantaneas
passadas a serem consideradas para o calculo da correlagao atual. A
correlac@o atual serd uma média aritmética das correlacdes passadas
consideradas. Isso € interessante porque as correlacdes instantineas

podem ser volateis, principalmente em relagdo ao sinal.

Desafio 3.5: Implementar uma parametrizacdo de sensibilidade do sinal. Essa pa-
rametriza¢do envolverd o valor minimo de correlacdo para que uma
mudancga de estado contribua para a composi¢do do sinal bem como a
quantidade minima de ativos correlacionados mudando para o0 mesmo

estado simultaneamente para que o sinal exista.

Etapa 4: Verificar a performance do sistema para variacdes dos parametros da funcdo de

simulagdo criada.

Desafio 4.1: Encontrar uma combinac¢iao de parametros que atenda os resultados

esperados descritos no capitulo 4.

Etapa 5: Desenvolver uma estrutura que permita a visualizacdo dos registros e o teste de

variagOes nos parametros.

3.4 Conjunto de dados

Nessa secdo serd discorrido sobre a massa de dados que serd utilizada para a constru¢io
do modelo, bem como as estruturas de armazenamento planejadas e o procedimento para gerar

visualizacgoes.
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3.4.1 Extragao

Para a extracdo dos dados histdricos de cotacao das empresas da bolsa de valores brasileira
foi utilizado a biblioteca gratuita do YahooFinance em Python. No entanto, ela retorna a série de
dados histdrica de um ativo em especifico e precisa que o cédigo do ativo na bolsa seja passado
como parametro para a busca. Para conseguir o cddigo de todos os ativos de maneira dinamica,
foi construido um script que consulta o site https://www.dadosdemercado.com.br/bolsa/acoes e

extrai os codigos de uma tabela que existe na pagina.

Cédigo 3 — Script para extrair os cédigos das acdes em um site
import pandas as pd
import requests

from bs4 import BeautifulSoup

html_content = requests.get ('https://www.dadosdemercado.com.br/bolsa/

acoes’) .text

table = BeautifulSoup (html_content, ’'html.parser’).find(’table’)

table data = []
rows = table.find all("tr’)
for row in rows:
row_data = []
cells = row.find all(’'td’)
for cell in filter (lambda x: bool (x), map(lambda x: x.text.strip
(), cells))
row_data.append(cell)
if row_data:

table_data.append (row_data)

ativos_b3 = pd.DataFrame (table_data)
ativos_b3.columns = [’Codigo’, ’"Nome’, ’'Volume’, 'Ultima’, ’'Variacao’

]

A varidvel ativos_b3 € um objeto do tipo DataFrame da biblioteca Pandas com uma
coluna com todos os cdigos dos ativos. Tendo posse de todos os c6digos, a extracao das séries

temporais foi realizada como o que segue:

Cédigo 4 — Extragdo das séries
import yfinance as yf
import pandas as pd

import requests
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dfs = []

for symbol in ativos_b3[’Codigo’]:
try:

df

df

df = df.reset_index ()

yf.download (symbol+’ .SA")

df[[c for ¢ in df.columns if c != "Adj Close’]]

df.columns = [’Data’, ’Abertura’, ’'Maximo’, ’'Minimo’, '

Fechamento’, ’'Volume’]

df.insert (1, ’"Ativo’, symbol)

dfs.append (df)

except Exception as e:

print (£’ Simbolo {symbol} deu errado! ’, str(e))

continue

df = pd.concat (dfs) .reset_index (drop = True)

df["Data’] = df[’Data’].apply(lambda x: x.strftime (' $Y-%m-%d’))

df = df.drop_duplicates (subset = [’'Data’, ’"Ativo’], keep = "last’)
df.to_csv (’b3_historic_data.csv’, sep = ’';’, index = False)

Foi criado um DataFrame com a série de cada ativo, que por padrao ja vem suficien-
temente tratado e com os tipos de varidveis corretos. As colunas foram renomeadas e todos
os DataFrame’s foram concatenados, totalizando 1.839.112 linhas. Um ajuste no formato das
datas foi feito retirando a parte de hora das datas, que estava zerada, foi dado um comando para
excluir linhas duplicadas caso tivesse e no fim o DataFrame com todos os dados foi salvo em

um arquivo do tipo CSV.

3.4.2 Estruturas de armazenamento

Agora serdo apresentadas as estruturas de armazenamento planejadas para a execucao do
projeto, que serdo tabelas de um banco de dados do tipo MariaDB. A primeira tabela armazenara

a série temporal dos precos, bem como algumas propriedades extras dos elementos da série.

A préxima tabela serve para armazenar as informacdes dos grafos existentes, como
0 ativo respectivo, a data inicial e final utilizada para a constru¢do do grafo e o ndmero de
elementos existentes. O numero de elementos existentes pode ser considerado redundante, pois
tendo as datas iniciais e finais esse nimero poderia ser facilmente verificado, no entanto, ele

servird para futuras revisdes de consisténcia dos dados.



Coluna Tipo Descricao
data Date Data do registro
ativo Varchar(5) | Cédigo alfanumérico de identificacdo do ativo
precoAbertura Float Prec¢o da primeira transa¢do do dia
precoMaximo Float Preco de maximo alcancado dentro do dia
precoMinimo Float Pre¢o minimo alcangado dentro do dia
precoFechamento Float Preco da ultima transacao do dia
volume Float Volume monetario de negécios do dia

Tabela 1 — Descri¢ao da tabela de armazenamento das séries temporais.

Coluna Tipo Descricao
id Integer(Autoincrement) | Codigo numérico de identificagio do grafo.
ativo Varchar(5) Cddigo alfanumérico de identificacao do ativo
datalnicial Date Data do primeiro elemento considerado para constru-
¢do do grafo
dataFinal Date Data do ultimo elemento considerado para constru¢ao
do grafo
n Integer Tamanho da janela. E a quantidade de elementos da sé-

rie temporal considerados para a construcao do grafo
a partir do primeiro.

var Float Variacdo percentual do preco de fechamento do ativo
para o grafo em questao

Tabela 2 — Descri¢@o da tabela de armazenamento dos identificadores dos grafos.

Também existird uma tabela para armazenar os elementos visiveis entre si da série total
de cada ativo. Dado a série de cada ativo, para cada elemento, serd verificado se ele € visivel
somente para os elementos posteriores, dessa forma serd garantido que a relagc@o de visualizagdo
ndo serd duplicada. Esta é a maneira mais otimizada para armazenar essa informacao e facilitara
a geracdo das conexdes entre os grafos. Nessa tabela sé existirdo registros que sdo visiveis entre

S1.

Coluna Tipo Descricao
ativo | Varchar(5) | Cédigo alfanumérico de identificagio do ativo. E a chave primaria da
tabela
dataA Date Data do elemento mais antigo.
dataB Date Data do elemento mais recente.

Tabela 3 — Descri¢do da tabela de armazenamento dos elementos visiveis entre si da série de
cada ativo.

Por fim, existird uma tabela para armazenar as similaridades entre os grafos com cada

método.



Coluna Tipo | Descricao

idGrafoA | Integer | Codigo numérico de identificagdo do primeiro grafo.

idGrafoB | Integer | Codigo numérico de identificacdo do segundo grafo.

sEdicao Float | Valor da similaridade de acordo com a distancia de edicao

sFrobenius | Float | Valor da similaridade de acordo com a distancia de Frobenius

sJaccard Float | Valor da similaridade de acordo com o coeficiente de Jaccard

Tabela 4 — Descricdo da tabela de armazenamento das similaridades entre os grafos.

3.4.3 Visualizacao

Todas as visualizacdes dos dados se dardo com o auxilio da biblioteca MatPlotLib do

Python em um ambiente Jupyter Notebook.

3.5 Implementacéao

Por simplicidade e seguindo os c6digos ja expostos no presente projeto, a implementacao
das rotinas se dard com o uso da linguagem de programacao Python. No entanto, assume-se que
se no curso do projeto a linguagem escolhida ndo se mostrar performédtica o suficiente para o
cumprimento do cronograma, alguns script’s que lidam com um processamento mais custoso
poderdo ser reescritos na linguagem de programacao Julia, que apresenta uma sintaxe parecida

com a do Python mas com uma performance maior por ser compilada.

4 RESULTADOS ESPERADOS

E esperado que se encontre uma combinacdo de pardmetros que faca o sistema desen-
volvido gerar sinais de compra seguidos de sinais de venda em que a venda se deu em um
patamar de prego maior que o de compra em uma frequéncia maior que 50%, sendo essa métrica
referenciada como assertividade. Além disso, espera-se que a combinag@o de parametros faga a
clusterizacdo ter uma rentabilidade e assertividade média superiores a estratégia que opera sem

clusterizagcdo, chamada de estratégia H 0, com uma combinagdo equivalente de parametros.

5 EXECUCAO

Nesta secao serd exposta de maneira detalhada toda a execugdo do projeto. Inicialmente
serd apresentada uma visao geral da execucdo, posteriormente serd esclarecida e justificada acdes
de adaptacdes no conjunto de dados e redugdo do escopo, passando por um detalhamento das

rotinas desenvolvidas e finalizando com a explanacio da condug¢do das simulacdes.



5.1 Visao Geral

A execugdo do projeto comecou com a parametrizacao nas estruturas de armazenamento
dos grafos totais de cada ativo com toda sua série disponivel e também com uma parametrizagdo
de todos os grafos que poderiam ser usados, variando-se o ativo, a data inicial, a data final e
a variacdo da janela do grafo correspondente. Tendo essas parametrizacdes armazenadas de
maneira estatica, foi criada uma fun¢do em Python que tem como retorno as conexdes de um
grafo de um determinado ativo entre uma data inicial e uma final, sem precisar recalcular as

condi¢des de visibilidade.

A préxima etapa desenvolvida foi a de calcular a similaridade entre todos os grafos
equivalentes. Essa etapa se mostrou muito desafiadora no que tange a performance computacional,
tendo tempos de execugdo que inviabilizariam o desenvolvimento do projeto mesmo depois de
otimizagdes no codigo e reducdes de complexidade. Conforme previsto no projeto, foi testado a
troca de linguagem de programacao de Python para Julia para essa etapa. Esta troca reduziu de

930 segundos para 40 segundos o tempo de cdlculo das similaridades em cada data.

Tendo os grafos parametrizados e as similaridades estaticamente armazenadas, foi de-
senvolvida a fun¢do que, para uma combinacdo de parametros, calculava a rentabilidade da
estratégia no periodo, assertividade de tomada de decis@o e tempo de simulagdo. As simulacdes
foram armazenadas em uma estrutura de dados ndo prevista previamente, mas que auxiliou na

analise dos resultados.

A primeira estratégia adotada para fazer as simulacdes for realizar uma varredura das
combinagdes de parametros possiveis para janelas de 180 dias aleatdrias. No entanto o tempo
computacional se mostrou ser um desafio novamente entdo foram realizadas 6500 simula¢des com
combinacdes de parametros aleatérios, inclusive as janelas de 180 dias. Com essas simula¢des, foi
analisado as 30 combinacdes de parametros que tiveram melhor performance em rentabilidade e
assertividade de tomada de decisdo. As mesmas foram testadas em diferentes janelas de 180 dias
para encontrar as combinagdes de parametros que tem estatisticamente a melhor performance e

que suprem minimamente os resultados esperados.

5.2 Rotinas

Neste capitulo serd explicado em detalhes as particularidades da implementacao de cada

rotina desenvolvida.

5.2.1 Estratégia HO

A estratégia HO foi implementada na linguagem de programacao Python através do

seguinte algoritmo:

Com isso, foi criada uma funcdo que recebe 3 parametros: uma data inicial, uma data

final e o tamanho da janela mdvel para se calcular a variacdo de cada ativo em cada passo



Para cada janela..
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ativo esteja na carteira Realiza a compra Para

em..

Figura 3 — Algoritmo da estratégia HO

temporal. No fim, a funcio retorna a quantidade de trades realizados pela estratégia, quantos

desses foram assertivos, qual a rentabilidade final da estratégia e o tempo de simulacao.

5.2.2 Geracéao dos Grafos

A geracdo dos grafos foi precedida por um estabelecimento da existéncia dos mesmos.
No presente trabalho, a unicidade de um grafo € dada por um cédigo de ativo, uma data inicial e
uma data final, sendo a quantidade de dias entre essas datas o nimero de vértices do grafo. Sendo
assim, foi parametrizado em um banco de dados todas as combinagdes destes 3 parametros que
sao de interesse utilizar no presente trabalho, i.e, todos os grafos com 35, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40,
45 e 50 vértices de todos os 100 ativos mais liquidos entre as datas de 04/01/2021 até 31/10/2023.
Além disso, foi armazenada também a rentabilidade do ativo entre a data inicial e a data final

que delimitavam o grafo.

Com isso, foi atribuida a cada combinacdo um id tinico por uma questdo de performance
do modelo. Esse id posteriormente foi o que referenciou cada grafo no calculo das similaridades
com os outros grafos (também referenciados por um id). No total foi estabelecida a existéncia de
800.750 grafos.

Posteriormente, foram calculadas as conexdes do grafo de visibilidade gerado a partir de
toda a série temporal de cada ativo. Com isso, € possivel gerar individualmente cada subgrafo de
interesse, simplesmente olhando para as conexdes dos vértices correspondentes entre as datas
desejadas (incluindo-as). Para tal foi criada uma fungao em Python que, a partir de um id, procura
na base o ativo e as datas que delimitam o grafo, procura as conexdes existentes entre as datas e
retorna uma lista com todas as conexdes com 0s nds normalizados para que o primeiro n6 seja o

7z

né 46077 .



5.2.3 Calculo das Similaridades

Ap0s a defini¢do dos grafos, o proximo passo foi calcular as similaridades instantaneas
entre todos os grafos existentes em cada intervalo de datas. Para tal, foi realizado uma varredura
em cada data inicial com todos os tamanhos de janelas propostos: 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40,
45 e 50. Em cada passagem, foi definido o conjunto de combinag¢des possiveis de ativos e foi
realizado o célculo da similaridade de cada combinagdo utilizando os 3 métodos: distancia de

edicao, distancia de Frobenius e coeficiente de Jaccard.

Primeiramente, foi realizada a implementacao em Python, no entanto, cada combinagio
de data inicial e tamanho de janela levou em média 15 minutos para executar e, tendo 717 datas
disponiveis e cerca de 10 janelas em cada data, no total a simulagdo levaria 74 dias para finalizar.
Com isso, o célculo das similaridades foi implementado usando a linguagem de programagao
Julia, o que reduziu o tempo de execucdo para cada combinagdo de data inicial e tamanho de
janela para 40 segundos, totalizando um tempo computacional total de processamento de 3 dias

e 6 horas.

5.2.4 Simulacao

A funcdo de simulacdo foi divida em duas partes: a parte responsdvel pela a extragdo de
dados necessdrios e a parte que a partir desses dados faz o processamento da estratégia. Essa
arquitetura foi adotada porque essa divisdo permitiu que a parte responsavel pela extracdao dos
dados pode ter seu retorno incluido em cache, otimizando as simulacdes que utilizavam o mesmo

conjunto de dados.

5.2.4.1 Funcéo get data

A fungdo de extragdo de dados comeca executando uma consulta SQL para extrair
informacgdes de fechamento de ativos para um intervalo de datas especifico. Esses dados sao
fundamentais para calcular variagdes de preco dos ativos ao longo do tempo. Além disso, a
funcdo realiza uma segunda consulta para obter dados de grafos de visibilidade, que inclui a
analise do estado de cada ativo (identificado como 'L’ para um estado lateral, A’ para alta
ou 'B’ para baixa) com base em uma variacdo limiar predefinida. Este passo € crucial para

posteriormente identificar transi¢des de estado, que sdo um componente chave na estratégia.

Ap6s a obtengdo dos dados de grafos, a fungdo de extragdo de dados avancga para calcular
a transi¢do de estados dos ativos. Isto € feito ao comparar o estado atual de um ativo com seu
estado anterior, identificando assim uma mudanca de estado. Em seguida, a funcdo executa outra
consulta SQL para extrair dados de similaridades entre os grafos, os quais s@o processados para
ajustar os valores de similaridade com base nos estados dos ativos. A funcao finalmente aplica
uma média mével aos dados de similaridade, agrupando-os por pares de ativos. Este processo
¢ vital para suavizar as flutuacdes de curto prazo e identificar tendéncias mais consistentes na

similaridade entre os ativos. A seguir serd exposta a implementacdo da funcdoget_data.
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Cdédigo 5 — Funcdo de extracao dos dados

def get_data(limiar_var, data_inicial, data_final, n,

tamanho_media) :

metodo

14

query = f’’’/SELECT data, ativo, fechamento FROM dados_diarios_Db3
WHERE data BETWEEN ' {data_inicial}’ AND ' {data_final}’;’"’

dados_diarios_b3 = pd.read_sqgl (query, engine)

query = £’’’/ SELECT x,
(IF (var >= —-{limiar_var} AND var <= {limiar_var},
limiar_wvar}, ’'A’, 'B’))) AS estado

FROM grafos

"L’, IF(var > {

WHERE dataFinal BETWEEN '’ {data_inicial}’ AND '’ {data_final}’ AND n
= {n} AND incluso =1

ORDER BY ativo, dataFinal ASC;’’’

grafos = pd.read_sqgl (query, engine)

grafos[’transicao’] = grafos.groupby(’ativo’) ["estado’].shift (1)
!= grafos|[’estado’]

grafos[’transicao’] = grafos[’transicao’].apply(lambda x: 1 if x
else 0)

grafos[’transicao’] = grafos[’/transicao’].fillna(0)

datas = grafos.sort_values([’dataFinal’], ascending = True) [’
dataFinal’ ] .unique ()

query = f’’’SELECT gA.dataFinal AS dataFinal,

similaridades.idGrafoA,

gA.ativo AS ativoA,

(IF (gA.var >= —{limiar_var} AND gA.var <= {limiar_var}, ’'L’, IF(
gA.var > {limiar_var}, "A’, ’'B’))) AS estadoA,

similaridades.idGrafoB,

gB.ativo AS ativoB,

(IF (gB.var >= —{limiar_var} AND gB.var <= {limiar_var}, ’'L’, IF(
gB.var > {limiar_var}, ’'A’, 'B’))) AS estadoB,

similaridades.{metodo} AS similaridade

FROM similaridades

LEFT JOIN grafos AS gA ON similaridades.idGrafoA
LEFT JOIN grafos AS gB ON similaridades.idGrafoB

gA.id
gB.1id
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WHERE similaridades.idGrafoA IN {tuple(grafos[’id’].unique())}
OR similaridades.idGrafoB IN {tuple(grafos[’id’].unique())};""”’

similaridades = pd.read_sqgl (query, engine)

similaridades[’similaridade’] = similaridades.apply(lambda x: -x[
"similaridade’] if ((x[’estadoA’] == "B’ and x[’estadoB’] == '
A’) or (x[’estadoA’] == "A’" and x[’"estadoB’] == 'B’)) else x[’
similaridade’], axis = 1)

similaridades [’ similaridadeMedia’] = 0

14

for (ativoA, ativoB), grupo in similaridades.groupby ([’ativoA’,
ativoB’]) :
similaridades.loc[grupo.index, ’'similaridadeMedia’] =

media_movel_dupla (grupo, tamanho_media)

return dados_diarios_b3, grafos, datas, similaridades

5.2.4.2 Funcao processing

A fungdo processing, por outro lado, é dedicada ao processamento e execucao da es-
tratégia de investimento com base nos dados preparados pela funcdo de extragdo de dados.
Inicialmente, ela define varidveis iniciais, como o caixa inicial, a carteira de ativos, € um registro
de transacdes. Esta funcdo também agrupa os dados de grafos e similaridades por data, permi-
tindo que a estratégia seja aplicada sequencialmente para cada data no intervalo especificado.
Dentro do loop principal, a func¢do itera sobre cada data, selecionando ativos com base em sinais

de compra e venda derivados da andlise de estados e similaridades.

Para cada ativo, a fun¢do processing calcula o nimero de sinais de compra e venda
baseando-se na quantidade de transicdes de estado dos ativos do cluster. Decisdes de compra
sdo tomadas para ativos com um saldo positivo de sinais de compra, enquanto as decisoes de
venda sdo baseadas em um saldo positivo de sinais de venda. A funcdo também gerencia a
carteira de investimentos, registrando cada transagao e ajustando o caixa disponivel. Por fim,
ela calcula a rentabilidade da estratégia ao final do periodo, considerando todas as compras e
vendas realizadas, e fornece uma andlise de desempenho, incluindo o nimero total de trades,
trades assertivos e a rentabilidade percentual total. A seguir serd exposta a implementacdo da

funcdo processing.

Cdédigo 6 — Fungao de execugdo da estratégia

def processing(dados_diarios_b3, grafos, datas, gtd_sinais, sim_min,

similaridades, tamanho_media, limiar_var, concentracao_max) :
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caixa

1

carteira = {}

trades

transacoes = []

=0

trades_assertivos = 0

grafos_agrupados = grafos.groupby(’'dataFinal’)

similaridades_agrupadas = similaridades.groupby (’dataFinal’)

for data in datas[tamanho _media:]:

if data in grafos_agrupados.groups and data in

similaridades_agrupadas.groups:

grafos_data = grafos_agrupados.get_group (data)

similaridades_data = similaridades_agrupadas.get_group (
data)

ativos_data = grafos_datal[’ativo’].unique ()

sinais_compra_data = []

for ativo in ativos_data:

correlacionados_data = similaridades_datal (
similaridades_data[’/similaridadeMedia’] >= sim_min
) & ((similaridades_data[’ativoA’] == ativo) | (
similaridades_data[’ativoB’] == ativo))]

correlacionados = set (correlacionados_data[’ativoA’].
unique ()) .union (set (correlacionados_data[’ativoB’
J.unique()))

sinais_compra = grafos_datal[grafos_data[’ativo’].isin

(correlacionados) & (grafos_data[’estado’] == "A’")
1[’transicao’].sum/()

sinais_venda = grafos_datal[grafos_datal[’ativo’].isin(
correlacionados) & (grafos_data[’estado’] == 'B’)
1[’transicao’].sum/()

if (ativo not in carteira) and (sinais_compra -
sinais_venda >= gtd_sinais):
Ssinais_compra_data.append({"ativo": ativo, "gtd":

sinais_compra - sinais_venda})

elif (ativo 1in carteira) and (sinais_venda -
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sinais_compra >= gtd_sinais):
var = dados_diarios_b3[ (dados_diarios_b3[’ativo’]
== ativo) & (dados_diarios_b3[’data’] == data

)1 [’ fechamento’].iloc[0] / dados_diarios_b3[(

dados_diarios_b3[’ativo’] == ativo) & (
dados_diarios_b3[’data’] == carteiralativo] ][’
data’ 1) ][’ fechamento’].1iloc[0]

valor_venda = carteiralativo] [’gtd’] x var

caixa += valor_venda

transacoes.append ({"tipo": "venda", "ativo":
ativo, "data": data, "sinais": sinais_venda -
sinais_compra, "valor": valor_venda, '
rentabilidade’ : round(var - 1, 4)})

carteira.pop(ativo)

trades += 1
if var - 1 > limiar_var:

trades_assertivos += 1

if sinais_compra_data:
sinais_compra_data_df = pd.DataFrame (
sinais_compra_data) .sort_values (by='qgtd’,
ascending=False)
sinais_compra_data = sinais_compra_data_df.to_dict(

orient=’'records’)

for sinal in sinais_compra_data:

if caixa > 0:

valor_investimento = concentracao_max if
caixa — concentracao_max >= 0 else caixa
transacoes.append ({"tipo": "compra", "ativo":
sinal[’ativo’], "data": data, "sinais":
sinal[’gtd’], "valor": wvalor_investimento,
"rentabilidade’: "-"1})
caixa —-= valor_investimento
carteiral[sinal[’ativo’]] = {"data": data, "

gtd": valor_investimento}
continue

break

ultima_data = datas[-1]
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for ativo in carteira:
var = dados_diarios_b3][ (dados_diarios_b3[’"ativo’] == ativo) &
(dados_diarios_b3[’data’] == ultima_data)] [’ fechamento’].

iloc[0] / dados_diarios_b3[ (dados_diarios_b3[’ativo’] ==

ativo) & (dados_diarios_b3[’data’] == carteiralativo][’
data’ 1) ][’ fechamento’].1iloc[0]
valor_venda = carteiralativo] [’'gtd’] * var

caixa += valor_venda

transacoes.append ({"tipo": "venda", "ativo": ativo, "data":
data, "sinais": 0, "valor": wvalor_venda, ’'rentabilidade’:
round(var - 1, 4)})
return transacoes, trades, trades_assertivos, round((caixa - 1),
4)

5.2.5 Visualizacao

A visualizagdo dos resultados se deu através de tabelas e renderizacdes visuais de objetos
do tipo dataframe da biblioteca Pandas. O agrupamento dos ativos foi visualmente inspecionado
com o uso de mapas de calor da biblioteca Seaborn. Todos dos scripts de visualizacdo de dados

foram concentrados em um tnico arquivo de execucdo na plataforma Jupyter Notebook.

5.3 Etapas de Simulacéo

Neste capitulo serd comentado todas as 3 fases de simulacdes implementadas. No total,

foram realizadas 10.221 simulag¢des que alcangaram 274 horas 30 minutos e 6 segundos.

5.3.1 Varredura Inicial

Depois de finalizadas as implementacgdes, foi realizada a testagem inicial de alguns
parametros e constatacdo visual da performance da estratégia para certificar o acontecimento do
comportamento esperado. A testagem inicial foi fundamental para realizar a corre¢do de alguns
erros de implementagdo e otimiza¢do computacional. No fim, foi constatado que cada simulagdo
levaria em média 130 segundos somando a parte de extracdo de dados e de processamento e 86

segundos em média somente a parte de processamento com a parte de extracao em cache.

No fim, foram realizadas 221 simulagdes e foi constatado que ndo haveria tempo hébil
para testar todas as combinagdes de parametros para todas as janelas de 6 meses possiveis
na massa de dados disponivel, sendo necessaria a aplicacdo de uma variacao randomica de

pardmetros para cobrir estatisticamente a maior parte das possibilidades.



5.3.2 Variacdo Randémica de Parametros

A segunda rodada de simulagdes foi definida pela variagdo randdmica de parametros.
Foram feitas 6500 combinag¢des diferentes de intervalos de simulagdo, método de similaridade,
tamanho da janela, tamanho da média, concentracio maxima, similaridade minima e quantidade

minima de sinais.

5.3.3 Teste das Melhores Combinacdes

As combinacdes de método de similaridade, tamanho da janela, tamanho da média, con-
centracdo maxima, similaridade minima e quantidade minima de sinais com maior assertividade
encontradas na variacdo randomica da parametros foram expostas a pelo menos mais 30 simula-
cOes em intervalos de simulacdo diferentes, para garantir que a combinacao nao corresse o risco
de ser exposta apenas a um intervalo de simulagdo favordvel. No total foram 3000 simula¢des

realizadas nesta etapa.

6 RESULTADOS

Depois das 10.221 simulagdes realizadas, foram encontradas algumas combinacdes de
parametros que j4 atendiam o resultado esperado. Primeiramente constatou-se que a clusteriza¢ao
dos ativos de fato aconteceu, conforme o exemplo da imagem 4. A similaridade média dos grafos
de visibilidade dos ativos gerou agrupamentos que, por mais que fossem dindmicos ao longo do
tempo, tiveram sua composi¢ao estabilizada de acordo com o tamanho da média. Na figura 5
temos a mesma figura 4 porém ressaltando a clusterizacdo gerada considerando uma similaridade

minima de 0.65 entre os ativos.



Matriz de Correlagie para 22/03/2023
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Figura 4 — Representacdo grafica da clusterizagdo através do mapa de calor das similaridades mé-
dias usando distancia de Edicao para N = 5 e tamanho média = 10 no dia 22/03/2023.



Matriz de Correlagao para 22/03/2023 com a similaridade minima de 0.65
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Figura 5 — Representacdo grafica da clusterizagdo através do mapa de calor das similaridades
médias usando distancia de Edi¢ao para N = 5, tamanho média = 10 e similaridade
minima de 0.65 no dia 22/03/2023.

6.1 Resultados Estratégia HO

Na tabela 5 encontram-se os resultados das simulacdes da estratégia HO.

n Assertividade Rentabilidade
5 0.316326 -0.106784
10 0.310715 -0.086488
15 0.301141 -0.035548
20 0.268809 -0.056912
25 0.256081 -0.064544

Tabela 5 — Resultados da estratégia HO para todas as janelas moveis testadas



6.2 Combinagdes mais Assertivas

Na tabela 6 encontram-se os resultados das 10 simula¢cdes com maior assertividade

média.
N Método Quantidade M[ni~ma Similar!d_ade Tamaph_o Concent[af;éo Percentual de Simyl_agées com Assertividgc!e Média de Tr_ades por
de Transicoes Minima Média Maxima Assertividade > 0.5 Média Simulagéo
5 sEdicao 3 0.90 10 0.050 0.4627 0.5712 11.26
5 sFrobenius 3 0.85 10 0.075 0.5200 0.5352 8.46
5 sEdicao 3 0.90 10 0.100 0.4400 0.5052 8.88
5 sEdicao 3 0.90 10 0.075 0.4500 0.5033 10.39
5  sJaccard 10 0.65 10 0.100 0.3500 0.4524 25.65
50 sFrobenius 5 0.65 10 0.050 0.3077 0.4516 5.56
10  sJaccard 10 0.65 5 0.050 0.4091 0.4502 15.97
5 sFrobenius 7 0.65 10 0.050 0.3827 0.4484 36.78
5 sFrobenius 7 0.65 5 0.075 0.1071 0.4438 71.04
5  sJaccard 10 0.65 15 0.050 0.3000 0.4403 24.34

Tabela 6 — Top 10 solucdes mais assertivas

6.3 Combinagbes mais Rentaveis

Na tabela 7 encontram-se os resultados das 10 simulagdes com maior rentabilidade

média.

N Método Quantidade Minirpa_de Simi[ari’d?de Tamaph_o Concent{agéo Percentual de S!lpulacées Rentabilid_ad_e Média de 'I'(ades p_?r
Transigdes Minima Média Maxima com Rentabilidade > 0 Média Simulagao

5 sEdicao 5 0.65 10 0.100 0.7692 0.0891 57.85
35 sFrobenius 3 0.65 5 0.075 0.6786 0.0517 21.14
5 sFrobenius 7 0.65 5 0.075 0.6429 0.0664 71.04
5 sEdicao 7 0.75 5 0.050 0.6207 0.0674 101.34
5 sFrobenius 7 0.65 10 0.100 0.5974 0.0345 20.73
5 sEdicao 5 0.90 5 0.100 0.5926 0.0545 11.56
5 sFrobenius 3 0.85 5 0.100 0.5862 0.0586 33.34
25 sFrobenius 3 0.65 5 0.100 0.5769 0.0579 16.08
5 sJaccard 7 0.65 10 0.075 0.56769 0.0370 63.46
5 sEdicao 7 0.75 10 0.075 0.5769 0.0658 15.04

Tabela 7 — Top 10 solu¢des com maior rentabilidade média

7 DISCUSSAO

Na imagem 4 pode-se ter uma constatag¢do visual da clusterizacio alcancada. A explora-
¢do da similaridade dos grafos de visibilidade de fato gerou um agrupamento nao desprezivel,

isto €, ndo gerou um unico cluster com todos os ativos ou somente clusters com um unico ativo.



Em comparacio com os resultados obtidos usando a estratégia HO, pode-se concluir que
existe vantagem no uso da clusterizagdo por similaridade de grafos de visibilidade. Enquanto
para todas as configuragdes a assertividade da estratégia HO nao fugiu do comportamento
probabilistico de 1/3 de acertar a dire¢do do movimento de um ativo, algumas configuragdes de

clusterizacd@o tiveram uma assertividade média maiores que 50%.

A andlise das rentabilidades médias de cada configuracdo foi preterida porque ela é
circunstancial. A rentabilidade final dentro de um intervalo de 6 meses pode ser fortemente
influenciada pelo momento do mercado, no entanto, a assertividade na geracdo de sinais €
esperada que seja alta independente do tamanho do periodo testado. Em um momento de
mercado ndo favordvel para compra é esperado que o modelo gere menos sinais de compra mas,
0s que existirem, espera-se que os ativos estejam em um patamar de preco maior quando ocorrer

o préximo sinal de venda.

Além disso, a rentabilidade total dentro de um intervalo pode ser impactada por um tinico
trade ndo assertivo no meio de varios que foram assertivos. No entanto, apesar de ser menos
relevante para uma andlise, se houve uma combinacdo de parametros que estatisticamente além
de ter uma assertividade satisfatéria também teve uma rentabilidade média positiva, pode-se
concluir que essa combinacgdo além de gerar sinais assertivos os sinais sdo “de qualidade”. Dentre
as combinagdes de parametros testadas, a considerada como melhor combinagado foi aquela que

teve a maior assertividade.

7.1 A Melhor combinacao

A melhor combinacao de parametros encontrada foi: distancia de edi¢ao, tamanho da
janela de 5 dias, pelo menos 3 ativos do cluster fazendo uma transi¢io para considerar a existéncia
do sinal de negociacdo, similaridade média constituida a partir das 10 similaridades instantaneas
passadas, similaridade minima do cluster de 0.9 e aloca¢do maxima de 5% do capital inicial em

cada ativo.

Essa solucdo obteve em 130 simulagdes realizadas em intervalos distintos uma assertivi-
dade média de 57.12%, o que alcanga o resultado esperado, uma rentabilidade média de 1.22% no
periodo de 6 meses e em 55.22% das simulagdes a rentabilidade final foi maior que zero, sendo o
maior percentual de ocorréncia de rentabilidades positivas das simulagdes mais assertivas, o que
acentua a conclusdo de que tal combinacao € a melhor. Outro fato que acentua a performance de
tal combinagdo € que 3 das 4 combinacOes mais assertivas sdo praticamente iguais a menos do

parametro de concentragao maxima, que € apenas um controle de diversificagao.
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Figura 6 — Distribui¢do da assertividade das simulagdes da melhor combinag¢ao

Analisando a distribui¢ao da assertividade das simula¢cdes da melhor combinacdo na
figura 6 tem-se uma constatagdo de que existe uma concentracdo de ocorréncias para assertivi-
dades maiores que 50%, existindo uma notével concentragio para assertividades entre 30% e
60%.
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Figura 7 — Distribui¢do da rentabilidade das simulacdes da melhor combinagao

Analisando a distribuic@o da rentabilidade das simulagdes na figura 7, pode-se perceber
que ha uma grande concentragdo em torno do zero, no entanto, a amplitude alcanca valores

positivos maiores em mdédulo do que os valores negativos. Com isso, pode-se concluir que é



positiva a expectativa da rentabilidade para a execu¢do do modelo com essa combinagao de

parametros.

Rentabilidade Acumulada de Cada Simulagao
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Figura 8 — Evolucdo das rentabilidades acumuladas das simulagdes da melhor combinagao

A evolugdo das rentabilidades acumuladas das simula¢des da melhor combinagdo se
encontra na figura 8. A simulacdo mais rentdvel se deu entre as datas 13/12/2022 e 11/06/2023,
tendo uma rentabilidade de +29.08%. J4 simula¢do menos rentdvel se deu entre as datas de
22/09/2022 e 21/03/2023, tendo uma rentabilidade de —16.81%. E interessante notar que existem
alguns padrdes deslocados, porém, apds uma andlise mais minuciosa, constatou-se que sao
performances de intervalos de simulagdo préximos em que os primeiros sinais aconteceram na
mesma data mas em passos diferentes de cada simulacdo. Nessa imagem também conseguimos
ver que a estratégia teve movimentos de rentabilidade acumulada consistentes e ndo movimentos

pontuais que tinham o impacto dissolvido na média.

8 CONCLUSAO

Por fim, conclui-se que o trabalho em questao cumpriu com o objetivo de desenvolver
um sistema que tomasse decisdes de investimentos na bolsa de valores brasileira através da
clusterizagdo por similaridade média dos grafos de visibilidade da série temporal dos ativos.
Foi encontrada uma combinac¢ado de pardmetros que atingiram os resultados esperados: vencer a
estratégia mais fundamental chamada de HO e ter uma assertividade de sinais de compra esperada
maior que que 50%. Portanto, fica evidente que a metodologia adotada provou sua relevancia,
pavimentando o caminho para futuras investigacdes e aplicagdes dos grafos de visibilidade nas

séries temporais financeiras.



9 TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho pode ser encarado com uma parametrizacgao inicial de uma estratégia
que pode sofrer sofisticagdes futuras. Além disso, admite-se a possibilidade de fazer alguns
estudos mais aprofundados em alguns comportamentos percebidos.

* Andlise do impacto das pequenas variagdes dos parametros

* Comparagdo da performance da estratégia utilizando outras medidas estatisticas de corre-

lagao para fazer a clusterizacdo

* Testar a quantidade minima de transi¢cdes para a venda menor que a quantidade minima de

transi¢cdes para compra

* Testar a possibilidade de deixar o sistema fazer vendas a descoberto
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