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“O senhor € o meu pastor, nada me faltard.”
(Salmos 23:1)
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UTILIZACAO DO APRENDIZADO NAO SUPERVISIONADO VIA K-MEANS PARA
TOMADAS DE DECISAO NO MERCADO FINANCEIRO

Damiao Everton Gomes Maia*
Tiago Almeida de Oliveira®
Ednério Barbosa de Mendonga*

RESUMO

Este trabalho objetivou aplicar as técnicas de aprendizado ndo supervisionado utilizando o método baseado
no algoritmo k-means no mercado financeiro, visando melhorar a tomada de decisdo de compra e venda
de a¢des. Para tal, foram coletados dados referentes ao periodo de 04/01/2010 até 31/01/2022 das acdes
da Cielo, Companhia Sidertrgica Nacional (CSN), Fleury, Santander e Usiminas. Os procedimentos esta-
tisticos, cdlculos e gréficos elaborados no trabalho foram executados no software R 4.1.3. Para as andlises
foram usados variados pacotes, os quais destacam-se os seguintes: o cluster (2019) para andlise de cluster,
factoextra (2019) para visualizar a saida da anélise de dados multivariados e o PerformanceAnalytics
(2020) para realizar a avaliacdo de ativos financeiros. O método k-means foi comparado com o buy and
hold, por meio dos resultados dos retornos acumulados nas bases de treino e teste. O resultado obtido foi
que o algoritmo alcancou um desempenho superior do que o buy and hold. Consequentemente, ¢ mais
eficaz utilizar o método k-means do que a técnica buy and hold para a tomada de decisdo a respeito da
compra e venda das acdes.

Palavras-chaves: k-means. aprendizado ndo supervisionado. bolsa de valores. mercado financeiro.

ABSTRACT

This work aimed to apply unsupervised learning techniques using the method based on the k-means
algorithm in the financial market, aiming to improve decision-making for buying and selling stocks. To this
end, data were collected for the period from 01/04/2010 to 01/31/2022 on the shares of Cielo, Companhia
Sidertirgica Nacional (CSN), Fleury, Santander and Usiminas. The statistical procedures, calculations and
graphs elaborated in the work were executed in the R 4.1.3 software. For the analyses, several packages
were used, of which the following stand out: the cluster (2019) for cluster analysis, factoextra (2019) to
visualize the output of the multivariate data analysis and PerformanceAnalytics (2020) to carry out the
evaluation of financial assets. The k-means method was compared with the buy and hold method, through
the results of the accumulated returns on the training and test bases. The result obtained was that the
algorithm achieved a superior performance than buy and hold. Consequently, it is more effective to use
the k-means method than the buy and hold technique for making decisions regarding the purchase and
sale of shares.

Keywords: k-means. unsupervised learning. stock Exchange. financial market.
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1 INTRODUCAO

Um dos principais responsdveis pelo desenvolvimento do pais € o mercado financeiro,
uma vez que estimula a poupanga e o investimento produtivo, o que € relevante para o crescimento
de qualquer sociedade econdmica moderna (CVM, 2014). Esse mercado tem como uma de suas
divisdes o mercado de capitais que € formado pelas bolsas de valores e corretoras, sendo bem
eficaz em captar poupanca e direciona-la para atividades mais produtivas (BM&FBOVESPA,
2010).

No entanto, devido ao mercado de capitais ser dindmico e os seus eventos mudarem a cada
instante, o ganho pode se converter em perda rapidamente (FREITAS et al., 2018). Sendo assim,
a predi¢do do comportamento da bolsa de valores se faz essencial para os atuantes no mercado.
Segundo Lima (2016), predizer esse comportamento promove um diferencial estratégico que
pode corresponder a ganhos significativos, por isso os profissionais da area estudam diversos
tipos de indicadores que ajudam no processo de tomada de decisdo e diminuicdo de incertezas
quanto ao mercado.

Alguns desses indicadores sdo: a) Relative Strength Index (RSI) que € utilizado para
medir a magnitude das mudancas recentes de precos para avaliar as condi¢des de sobrecompra
ou sobrevenda no preco de uma agdo ou outro ativo (FERNANDO, 2022); b) Histograma Média
Moével Convergente e Divergente (MACD) que proporciona a visualizacao da diferenca entre a
linha MACD e a linha de sinal, em que ele € visivel em barras ou grafico de area. Esse histograma
ajuda o investidor a tomar decisdes em relacio ao mercado aciondrio, ja que mostra alguns
pontos de reversao das tendéncias de comportamento das agdes e possibilita a observacao dos
ativos comprados e vendidos (CAPITALNOW, 2019); c) Percentual das Bandas de Bollinger que
€ usado para indicar se um ativo estd sobrecomprado, estavel ou sobrevendido. Esse indicador é
constituido por duas médias mdveis, uma superior e outra inferior que fornece a informacao se o
valor de uma acdo estd barata ou cara dentro de um determinado periodo de tempo (REIS, 2020);
e d) Rate of Change (ROC) que é um indicador baseado em momento que vai medir a variacao
percentual no preco, entre o pre¢o atual e o preco de um certo nimero de periodos anteriores
(MITCHELL, 2021).

Além da utilizacdo de indicadores, existem métodos para investimentos em a¢cdes como o
buy and hold. Ele consiste em comprar agdes e segura-las para vender posteriormente fundamen-
tado na concepg¢do que a longo prazo ocorrerd a valorizagcdo dessas acdes e, dessa maneira, o
investidor estard lucrando mais quando decidir vendé-las. Porém, a desvantagem dessa prética
€ que precisa-se que se tenha paciéncia e foco no longo prazo o que € dificil, uma vez que os
investidores, principalmente iniciantes, costumam preferir lucros imediatos (CAPITALNOW,
2020).

No que se refere a utilizagdo de modelos estatisticos para prever o comportamento da
bolsa de valores, Lima (2016) afirma que no decorrer das dltimas décadas os modelos estatisticos
tradicionais estdo obtendo o auxilio de outras abordagens, em particular daquelas que usam
inteligéncia artificial e suas técnicas. Conforme Sutter (2018), os métodos de agrupamento ou
clusterizagdo estdo presentes no aprendizado de maquinas para financas, pois devido ao grande
volume de dados as anélises de predi¢do se tornam complicadas em fun¢do da volatilidade e
valores discrepantes.

A ciéncia de dados € um conceito que concilia os conhecimentos de estatisticas, andlise
de dados e Machine Learning. Essa ciéncia € um campo multidisciplinar que usa ferramentas,
processos e algoritmos para obter conhecimento e percep¢des de dados estruturados e nao
estruturados. Assim, ela consegue tratar grandes quantidades de dados, além de adicionar
métodos da ciéncia da computacio no repertério de estatisticas (FACANHA, 2019).

O aprendizado de maquinas € a ciéncia (a arte) da programagdo de computadores, em que
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eles aprendem com os dados. Esse aprendizado pode ser dividido em aprendizado supervisionado
e aprendizado ndo supervisionado. No aprendizado supervisionado, os dados de treinamento
que voce fornece ao algoritmo incluem as solugdes necessdrias, chamadas de rétulos. J4 no
aprendizado ndo supervisionado, os dados de treinamento ndo sdo rotulados (GERON, 2019).

Com relacdo ao aprendizado ndo supervisionado, uma tarefa desse aprendizado € a andlise
de clusters. A andlise de clusters visa encontrar os agrupamentos naturais de um conjunto de
padrdes, pontos ou objetos. Operacionalmente define-se a clusterizacdo como uma representacao
de n objetos para achar k grupos com base em uma medida de similaridade tal que as semelhangas
entre objetos no mesmo grupo sejam altas, enquanto as semelhancas entre objetos em grupos
diferentes sejam baixas. Os clusters, podem se distinguir em forma, tamanho e densidade, e a
presenga de ruido nos dados torna ainda mais dificil a sua deteccdo. Um cluster ideal pode ser
entendido como um conjunto de pontos compacto e isolado. Constata-se, assim, que um cluster
€ uma entidade subjetiva, cujo significado e interpretagdo requerem conhecimento e dominio
(JAIN, 2010).

O k-Means € um algoritmo de clusterizacdo, com ele € possivel descobrir conjuntos de
dados que se assemelham, constituindo grupos identificados pela proximidade entre os seus
valores, os quais por serem muito préximos, acabam por formar um cluster (STULP, 2014).
O algoritmo k-Means usa o conceito da centroide. Dado um conjunto de dados, ele escolhe
de maneira aleatdria k registros, em que cada um vai representar um agrupamento (CAMILO;
SILVA, 2009).

Logo, justifica-se o presente trabalho diante da relevancia que o aprendizado de maquina
vem adquirindo para a predicao do comportamento da bolsa de valores. Algumas pesquisas sobre
o aprendizado de maquinas foram feitas por Lima (2016), Roza (2016), Sutter (2018), Beltran
(2019) e Lopes e Gosling (2021), mas existe uma escassez de estudos no que tange o aprendizado
ndo supervisionado via k-means para a tomada de decis@o na bolsa de valores.

Com base no que foi exposto, surge a presente questido de pesquisa: qual a utilizacido do
aprendizado ndo supervisionado via k-means para tomada de decisdo no mercado financeiro?

Portanto, a presente pesquisa tem como objetivo geral aplicar as técnicas de aprendizado
nao supervisionado (em especial, o algoritmo k-means) no mercado financeiro, visando melhorar
a tomada de decisdo de compra e venda de acdes. Os objetivos especificos sdo: a) modelar,
desenvolver e avaliar estratégias de compra e venda de a¢des; b) testar e avaliar o método
k-means proposto com o intuito de atingir resultados préximos de testes reais; € ¢) pesquisar,
implementar e analisar diversos indicadores relacionados ao comportamento das acgdes.

Este estudo pretende contribuir para: a) mostrar que o método k-means pode melhorar a
eficiéncia das operacdes de compra e venda realizadas na bolsa de valores, reduzindo riscos e
aumentando o lucro; e b) fomentar a literatura sobre aprendizado de médquinas nao supervisionado
via k-means.

O artigo estd organizado em 6 sec¢des: esta primeira € a introdugdo, na qual se expde, de
partida, uma vis@o geral do estudo; seguida da fundamentacio tedrica que abordou os conceitos
de aprendizado de maquinas e mercado financeiro, da metodologia que orientou a pesquisa, da
andlise de resultados, das consideracdes finais e das referéncias.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Mercado Financeiro

O mercado financeiro € responsavel pela negociacdo de produtos financeiros, ou seja,
refere-se ao sistema por meio do qual a¢des, titulos publicos, cambio e outros ativos sdo co-
mercializados. Esse mercado € composto por trés figuras principais que sao os emissores,
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intermediadores e investidores. Eles s@o os autores das transa¢des de compra e venda que permite
a continuidade do funcionamento do mercado financeiro (EXAME, 2021).

Na concepcao de Lima (2016), o mercado financeiro determina a transacao entre os
agentes econdmicos que possuem um excedente de capital e os que necessitam de dinheiro,
esse mercado, através do intermédio de um agente financeiro, viabiliza essa negociacdo entre
superavitdrios e deficitdrios. Essa operacao € relevante para o desenvolvimento econdmico, uma
vez que possibilita a elevacio das taxas de poupanca e investimento.

A Comissao dos Valores Mobilidrios (CVM, 2014) afirma que o mercado financeiro esta
segmentado em quatro mercados que sio:

* Mercado monetario: Ele ¢ usado para controlar a liquidez da economia, no qual o Banco
Central tem o papel de interver para conduzir a Politica Monetdria. As transferéncias
de recursos que ocorrem nele sdo de curtissimo prazo, como aquelas efetuadas entre as
proprias instituicdes financeiras ou entre elas e o Banco Central.

* Mercado de crédito: Nele ocorre a captagio de recursos pelas institui¢oes financeiras dos
agentes superavitdrios e elas emprestam esses recursos aos agentes deficitdrios. Assim, as
instituicdes sdo as intermedidrias dessas operacdes. Normalmente, esse mercado possui
operagdes de curto e médio prazo que sao designadas ao consumo ou capital de giro das
empresas.

* Mercado cambial: Nesse mercado sdo negociadas as trocas de moedas estrangeiras
por moeda nacional. Os participantes dele sao todos os agentes econdmicos que fazem
transacdes com o exterior. O Banco Central € responsdvel por reguléd-lo e fiscaliza-lo e
também executa a Politica Cambial.

+ Mercado de capitais: E o mercado em que os investidores emprestam os seus recursos
diretamente para as empresas e, em contrapartida adquirem titulos, que retratam as con-
dicdes estabelecidas no negdcio, chamados de valores mobilidrios. Esses titulos podem
ser titulos de divida, que determinam uma relacdo de crédito entre os investidores e os
emissores dos titulos, como por exemplo as debéntures, ou podem ser titulos patrimoniais,
ou de capital, em que os investidores se transformam em sécios do negécio, como € o
caso das acdes. Nesse mercado as institui¢des financeiras que agem como prestadoras de
servi¢os ndo possuem responsabilidade pelo cumprimento das obrigagdes estabelecidas e
formalizadas entre as partes envolvidas nas transagdes.

A estrutura do mercado financeiro € bem complexa. Ela € formada por diversas ins-
titui¢cdes financeiras, como bancos, corretoras, instituicdes de pagamento e alguns 6rgdos do
governo. Dentro das institui¢des financeiras também estd incluida a Bolsa de Valores, na qual
ocorre as negociacdes de acdes de companhias de capital aberto, derivativos, op¢des, contratos
futuros, cotas de fundos de indice e de fundos imobiliarios, entre outros ativos financeiros. No
Brasil somente a B3 — Brasil, Bolsa e Balcdo € a bolsa de valores que se encontra em operacao
atualmente (PARMALIS, 2021).

Sutter (2018) aponta que as bolsas de valores oferecem sistemas para a realizacdo de
negociacdo de compra e venda dos ativos financeiros frequentemente presentes no mercado
de capitais de maneira transparente e regulamentada. Para Pinheiro (2008), existem trés tipos
de pessoas que se envolvem ativamente no mercado de negociacdo das bolsas de valores: os
especuladores, que procuram lucrar valendo-se da liquidez e da volatilidade do mercado de agdes;
os gestores financeiros, que sdo encarregados por gerir as empresas, captando recursos a baixo
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custo e executando investimentos sem riscos; e os investidores, os quais usam o mercado buscando
lucro a longo prazo, por meio das transacdes de compra e venda de titulos ou dividendos.

No que tange as a¢des, sao um titulo de renda varidvel que equivale a menor fragao do
capital de uma entidade e possui potencial de constituir retorno financeiro para seus investi-
dores. Quando um investidor adquire uma acao, ele se torna um coproprietdrio da empresa e
possivelmente € remunerado, dependendo da habilidade da empresa em gerar lucro. O retorno
financeiro aos investidores pode acontecer no médio e longo prazo, por meio dos dividendos de
uma empresa, ou pela venda de acdes a precos mais altos do que foram compradas (SUTTER,
2018).

2.2 Indicadores de Analise Técnica

A tomada de decisdo na bolsa de valores deve ser fundamentada, por isso € essencial
analisar os ativos ou derivativos. Assim, para realizar essa avaliacdo corretamente, os indicadores
de andlise técnica sdo especialmente relevantes. Esses indicadores sdo ferramentas usadas
para avaliar o comportamento dos ativos no intuito de coletar e contextualizar as informagdes
dos padrdes gréficos e auxiliam na tomada de decisdo. Desta forma, os indicadores técnicos
sdo essenciais na hora de realizar operagdes de day trade, swing trade ou de outros periodos.
Além disso, o ideal é usar diversos indicadores para ter informagdes mais integras e confirmar
movimentos e tendéncias (BLOG BRA, 2021).

A seguir, descreve-se brevemente cada indicador técnico utilizado neste trabalho.

* Relative Strength Index (RSI): O RSI mede a velocidade e mudanga do movimento de
preco. Calcula-se utilizando o valor da varia¢do dos pregos de alta e queda no decorrer de
um periodo de tempo especificado (SILVA, 2015). A férmula do RSI é:

100
RSI =100 — ——. 1
S 00 1 +RS )

AG
RS = —. 2
AL 2)
Em que RS € a média dos periodos de alta (AG - Average Gain) divido pela média dos
periodos de baixa (AL - Average Loss). Um periodo de alta ou baixa € definido quando o

preco de um ativo passa por uma variagdo positiva (SILVA, 2015).

 Histograma Média Mével Convergente e Divergente (MACD): MACD ¢ um indicador
especifico de oscilac@o no preco. Ele € utilizado nos pregos de fechamento de uma agdo
para identificar tendéncia, demostrando a relagdo entre duas médias méveis (SILVA, 2015).
A Média mével pode ser compreendida como um indicador muito utilizado por quem faz
trade, sendo uma relevante forma de fazer andlise técnica. Por meio dela, percebe-se o
equilibrio do pre¢o de um ativo no mercado, identificando se hd uma tendéncia de alta, de
baixa ou até mesmo do valor do ativo manter-se neutro. Assim, entende-se que o termo
“movel” € dado devido ao fato dos dados estarem em constante atualizacdo conforme o
tempo passa (EXAME, 2022).

Em suma, é composto de dois elementos: a linha MACD e a linha de sinal. A linha
MACD é€ constituida pela diferenca entre duas médias méveis exponenciais (EMA), uma
de curto e outra de longo prazo, frequentemente sendo computadas com 12 e 26 periodos,
respectivamente (SILVA, 2015).

MACD = EMA[12] — EMA[26]. 3)
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* Percentual das Bandas de Bollinger: Percentual das Bandas de Bollinger sao bandas
de volatilidade colocadas acima e abaixo de uma média mével. Esse indicador tem uma
forte ligacdo com a volatilidade. Logo, quanto maior € a volatilidade de um ativo, maior é
seu desvio padrdo. As bandas sao formadas por um conjunto de trés curvas calculadas em
relacdo aos precgos. Elas sdo tragadas a partir de uma determinada distancia de uma média
movel (SILVA, 2015). A férmula das bandas de bollinger € a seguinte:

UpperBand = SMA[20] + 2 x SD|20)] 4)
MiddleBand = SMA[20] 5)
LowerBand = SMA[20] — 2 x SD[20] (6)

No qual SMA ¢ a média mével simples de 20 periodos, e SD € o desvio padrao (SILVA,
2015).

* Rate of Change (ROC): ROC ¢ um indicador que mostra a dindmica de um ativo como
uma porcentagem. Ele € calculado subtraindo-se o preco de um nimero de periodos
anteriores, do preco atual, dividindo-se pelo preco de um nimero de periodos anteriores, e
depois multiplicado por 100 para adquirir uma porcentagem. Esse indicador apresenta a
diferenca percentual entre o preco atual e o preco de fechamento de N periodos anteriores.
ROC ¢ categorizado como um indicador de dindmica de precos ou um indicador de
velocidade, uma vez que mede a taxa de mudanca ou a for¢a de impulso de mudanca

(SILVA, 2015).
CP—-CPA
ROC = ———— % 100. 7
oC cpL* (N
Em que o CP € o preco de fechamento e CPA € o preco de fechamento de N periodos

anteriores (SILVA, 2015).

2.3 Aprendizado de Maquinas

O processo de aprendizagem € inerente ao ser humano desde os seus primeiros momentos
de vida, o qual ocorre por meio de assimilagdes dos mais diversos estimulos externos. O aprendi-
zado de maquinas € baseado por essa imitacao, s6 que ele acelera o processo de aprendizagem
por repeti¢do no intuito de encontrar padrdes de comportamento no que estd sendo observado.
Quando a méquina obtém uma boa quantidade de informagdes sobre determinado assunto é
razoavel que ela seja capaz de reproduzir formas de inteligéncia (SUTTER, 2018).

Com o avango da tecnologia houve um aumento do uso dos meios eletronicos pela
sociedade, gerando um crescimento exponencial nas producdes de dados. Logo, acontece uma
gradativa evolucdo na ciéncia de dados e na computacdo visando armazenar e processar maiores
quantidades de dados, e ainda na inferéncia e em ter algoritmos competentes para solucionar
problemas de otimizag¢do (SOUSA, 2019).

Diante disso, Sousa (2019) afirma que os pesquisadores de Inteligéncia Artificial, cientis-
tas de dados e da computacgdo, e outros, empenharam-se para desenvolver uma drea atualmente
chamada de Aprendizado de Mdquinas, que € um sistema habilitado em reconhecer e-mails de
spam, prever quem sio os compradores vidveis de um produto especifico, resolver problemas de
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visdo e reconhecimento de fala.

Os filtros de spam sdao exemplos de aprendizado de méaquinas, nele pode-se assinalar e-mails
como spam e como regulares. Assim, os exemplos que o sistema usa para o aprendizado sao
chamados de conjunto de treinamento e cada exemplo de treinamento é chamado de instancia de
treinamento ou amostra (GERON, 2019).

O Aprendizado de Mdquinas pode ser supervisionado ou nao supervisionado. O supervi-
sionado possui uma entrada e saida bem definidas que se relacionam entre si, ou seja, existem os
dados para analisar e procurar restando a tarefa de aprender o mapeamento desse percurso. Para
1ss0, hd a fase de treinamento, em que alguns dados sio postos do sistema com a intencao de
achar paradmetros ajustdveis aos dados desconhecidos do conjunto de testes, a fim de prever o
resultado dado um conjunto de amostras de treinamento, junto com seus rétulos de treinamento.
Por sua vez, no aprendizado nio supervisionado apenas os dados de entrada sio definidos. O seu
objetivo € descobrir os padrdes ou estruturas existentes no conjunto inicial de dados, ou seja, na
entrada. Desse jeito, a analise advém a partir do funcionamento do programa, o que ocorre € nao
ocorre com os dados. Nesse aprendizado ndo se possui ideia (ou pouca) do resultado, ja que toda
a tarefa € elaborada conforme as semelhangas compreendidas pela maquina (SOUSA, 2019).

2.4 Analise de Cluster

Corrar, Paulo e Dias Filho (2007), definem a anélise de cluster como um método estatis-
tico que possibilita agrupar elementos, individuos, produtos e até mesmo comportamentos de
elementos de uma amostra, tendo como base as similaridades e diferengas das caracteristicas
que estes itens possuem. Mingoti (2005) complementa que esse método € exploratério no qual
divide-se em grupos uma populagdo (ou amostra) que em muitos casos o nimero de grupos nao €
conhecido a priori, porém precisa ser estimado por meio dos dados amostrais observados. Os gru-
pos sdo estabelecidos de forma a obter-se homogeneidade dentro dos grupos e heterogeneidade
entre eles.

No aprendizado ndo supervisionado existem determinados padrdes nos dados de entrada,
alguns sdo mais comuns que outros. A maquina faz o agrupamento desses dados que aparente-
mente apresentam algo em comum, essa tarefa significa reunir em um cluster dados semelhantes
entre si, porém cada cluster deve ser diferente um do outro. Os seus algoritmos sdo usados para
explorar padrdes ou criar grupos. A clusterizacdo ou clustering é a andlise dos clusters que
analisa o grau de semelhancas ou diferencas entre eles e seus elementos, utiliza-se uma func¢do de
distancia, na qual quanto menor a distancia mais semelhantes sdo os dados analisados (SOUSA,
2019). Ou seja, a clusterizagdo € uma tentativa de formar agrupamentos ou associa¢des entre os
dados de entrada (SUTTER, 2018).

Ketchen e Shook (1996) concordam que a andlise de clusters é uma técnica estatistica que
classifica os dados em conjuntos ou grupos semelhantes. Eles ainda declaram que o uso dessa
andlise representa um desafio complexo, uma vez que solicita vérias escolhas metodolégicas que
definem a qualidade de uma solu¢do de cluster. Desde o final da década de 1970, ela vem sendo
utilizada nas pesquisas de gestdo estratégica para fazer investigacdes de questdes de relevancia
central.

Nos tltimos anos, essa andlise tem incentivado os pesquisadores a explorar novas formas
para compreender o comportamento dos dados. Isso € explicado de certa maneira por causa da
facilidade computacional desse método e sua habilidade de criar resultados consistentes, mesmo
em bases de dados pequenas. Apesar disso, os pesquisadores costumam se equivocar quando
sustentam que a clusterizagdo € um territério no qual pode tudo, ja que a literatura mostra que
eles precisam ter cuidado, em particular com o efeito dos outliers na formacao dos clusters
(LOPES; GOSLING, 2021).
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Os principais propdsitos da utilizacdo da andlise de clusters de dados s@o: a) estrutura
subjacente, ou seja, para conseguir informacdes sobre os dados, gerar hipdteses, detectar anoma-
lias e identificar caracteristicas salientes; b) classificagao natural por meio do reconhecimento do
grau de similaridade entre formas ou organismos (relacao filogenética); e c) compressao que é
um método que organiza os dados visando resumi-los através de prototipos de cluster (JAIN,
2010).

Conforme Reis (2001), a andlise de cluster pode ter as seguintes fases: selecionar os
individuos ou uma amostra de individuos que serao agrupados, definir um conjunto de varia-
veis das quais vai se obter a informacao necessaria ao agrupamento dos individuos, estabele-
cer uma medida de similaridade ou dissimilaridade entre cada dois individuos, escolher um
critério de agregacdo ou desagregacao dos individuos, ou seja, determinar um algoritmo de
particdo/classificac@o e validar os resultados obtidos.

2.5 Medidas de Semelhanca e Distancia

O primeiro passo no desenvolvimento de uma andlise de cluster envolve a definicdo da
medida de distancia (dissimilaridade) ou de semelhanca (similaridade), que servirdo de base
para atribuir cada observacao a um grupo especifico. Quando uma varidvel do banco de dados é
essencialmente uma métrica, geralmente € usada uma métrica de distincia, pois quanto maior
a diferenca entre os valores das duas observagdes especificas, menor a semelhanca entre elas,
ou seja, maior a diferenca. Ja quando a varidvel € bindria, geralmente é usada a medida de
semelhanca. O importante € a frequéncia da resposta de convergéncia de duas observacoes
especificas de 1-1 ou 0-0 pares. Nesse caso, quanto maior a frequéncia do par convergente, maior
a similaridade entre as observacgdes (FAVERO; BELFIORE, 2017).

Medidas de Distancia

Segundo Doni (2004), em geral os métodos de analise de cluster pedem uma medida de
dissimilaridade entre os elementos que vao ser agrupados, frequentemente expressa por uma
fungdo de distancia ou métrica. Do ponto de vista de Neto e Moita (1998) nessa andlise, a
similaridade entre duas amostras pode ser retratada como uma fun¢ao da distancia entre os dois
pontos que representam estas amostras no espago n-dimensional.

Em seguida sdo apresentadas algumas distancias enquadradas na defini¢do de medidas
de dissimilaridade.

Distancia euclidiana

De acordo com Neto e Moita (1998), a maneira mais comum de calcular a distincia entre
dois pontos p e q no espago n-dimensional € a distancia euclidiana. Essa distancia para Favero e
Belfiore (2017) € definida pela seguinte expressao:

k
dpg = \/(le _qu)2 + (X2p _XZq)2 +eeet (ka _qu)2 = Z (XJ'P _qu)z' ®)
=1

Distincia quadratica euclidiana

Para Favero e Belfiore (2017) distancia quadratica euclidiana € outra op¢ao de distancia
euclidiana que pode ser utilizada quando a varidvel apresenta uma pequena dispersao de seus
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valores, facilitando o uso da distancia euclidiana ao quadrado para interpretar os outputs da
andlise e a alocacdo das observagdes no grupo. Sua expressao é dada por:

™M=
<

dqe = (qu _Xle)2 + (XZq _XZe)z +---+ (qu _Xke)2 - (9)

Distancia de Minkowski

A distancia de Minkowski € a expressdo mais geral de dissimilaridade que outros deriva-
ram dela. E dado por (FAVERO; BELFIORE, 2017):

dfg = (10)

k
Z, | Xjf ng

Em que m € um nimero inteiro e um valor positivo (m=1,2,...). Quando m=2, pode-se
verificar que a distancia euclidiana é um caso especial da distancia de Minkowski.

Distdncia de Manhattan

A distancia de Manhattan demostra resultados semelhantes ao da distancia Euclidiana. No
entanto, ela minimiza o efeito de uma grande diferenca entre uma das dimensdes de um elemento,
uma vez que a mesma ndo € elevada ao quadrado. Essa medida € definida pela expressdo (DONI,
2004):

p
do=Y | Xi—Yi]. (1
i=1

Distincia de Chebyshev

Conforme Doni (2004), a distancia de Chebychev € usada no caso em que se objetiva
definir dois elementos como diferentes, se somente umas das dimensodes é diferente. Sendo
definida por:

dch:mcix(|C1—H1 HCQ—HQHCP—HPD. (12)

Distancia de Canberra

Segundo Févero e Belfiore (2017), a distancia de Canberra € usado quando a varidvel
tem apenas valores positivos, assume que o valor esta entre 0 e j (nimero de varidveis). Sua
expressdo € dada por:

k
Xc Xig
Jc+X)

2.6 Métodos Hierarquicos

Os métodos hierdrquicos de agrupamento correspondem a uma série de sucessivos agrupa-
mentos ou sucessivas divisdes de elementos, na qual os elementos sdo agregados ou desagregados
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(DONI, 2004). Os esquemas de aglomeracao hierdrquicos podem ser aglomerativos ou divisi-
vos, dependendo de como o processo € iniciado. Se todas as observacdes forem consideradas
independentes, e de acordo com sua distancia (ou semelhancas), um grupo € formado até que
seja realizado apenas um agrupamento até o estdgio final, entio esse processo € denominado
aglomerativo. Por outro lado, se todas as observagdes forem consideradas agrupadas e, etapa
apos etapa, for separado cada observacado para formar grupos menores, até que essas subdivi-
soes produzam grupos individuais (ou seja, observacdes completamente separadas), entdo € um
processo divisivo (FAVERO; BELFIORE, 2017).

2.6.1 Métodos Aglomerativos

Segundo Doni (2004), no método aglomerativo cada elemento comega representando um
grupo, e a cada etapa, um grupo ou elemento € ligado a outro conforme a sua similaridade, até a
ultima etapa, em que € gerado um grupo tnico com todos os elementos.

A seguir sao mostrados os variados métodos de agrupamento que constituem o método
aglomerativo:

Meétodo de Encadeamento Unico (Nearest Neighbor ou Single Linkage): Esse método
de encadeamento favorece as menores distancias (por isso a nomenclatura nearest neighbor)
para formar um novo agrupamento em cada estdgio de aglomeracao, mesclando observacgdes ou
grupos. Nesse sentido, recomenda-se aplicd-lo a observacdes relativamente distantes, ou seja,
situacdes diferentes, e esperar formar agrupamentos considerando um minimo de homogeneidade.
Ele é expresso pela seguinte fungio (FAVERO; BELFIORE, 2017):

dnyw = min{dyw;dnw } - (14)

em que dyw € dyw sao as distancias entre as observa¢des mais proximas dos clusters M e W e
dos clusters N e W, respectivamente.

Método de Encadeamento Completo (Furthest Neighbor ou Complete Linkage): O
método de encadeamento completo é o oposto do método de encadeamento tnico, ou seja,
prioriza as maiores distancias entre as observagdes ou grupos para formar um novo agrupa-
mento (dai, a nomenclatura furthest neighbor), portanto, recomenda-se utilizd-lo quando nao
houver distancia consideravel entre as observagdes, e o pesquisador exige a determinacao da
heterogeneidade entre elas. A sua funcio é a seguinte (FAVERO; BELFIORE, 2017):

dmnyw = mdx{dyw;dnw } - (15)

em que dyw e dyw sao as distancias entre as observacdes mais distantes dos clusters M e W e
dos clusters N e W, respectivamente.

Método de Encadeamento Médio (Between Groups ou Average Linkage): No método
de encadeamento médio, dois grupos sdao fundidos com base na distancia média entre todos
os pares de observacOes pertencentes a esses grupos (dai, a nomenclatura average linkage).
Portanto, embora o célculo da medi¢do da distincia entre os agrupamentos tenha mudado, o
método de encadeamento médio mantém a solugcdo de ordenar as observacdes em cada grupo
fornecida pelo método de encadeamento tnico no caso de haver uma distincia considerdvel entre
as observagoes. Se as observacdes forem muito préximas, a solucdo de classificacao fornecida
pelo método de encadeamento completo também estard. A sua expressio é dada por (FAVERO;

BELFIORE, 2017):
XY g

(mn) % (w) (10

dyunyw =
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em que d,, representa a distancia entre qualquer observagio p do cluster MN e qualquer obser-
vacdo g do cluster W, e m + n e w representam, respectivamente, a quantidade de observacdes
nos clusters MN e W.

Método da Centroide: Na visdo de Doni (2004), o centroide € o ponto médio no espago
multidimensional e retrata o centro de gravidade do referente grupo. As caracteristicas desse
método sdo a robustez a presenga de ruidos e o fendmeno da reversdo. A fun¢do da distancia é
estipulada por:

Ny xdyw +Ny xXdyw Ny X Ny Xdyy
dwvyw = N - 2
U+ Ny (Ny + Ny)

onde Ny e Ny sdo os nimeros de elementos no grupo U e V, respectivamente;
dyw e dyw sdo as distancias entre os elementos UW e VW, respectivamente.

Método de Ward (Método da soma de erros quadraticos ou variancia): Esse método
€ baseado na variacdo dentro do grupo em vez de ligacio (ANDERBERG, 1973). Algumas das
suas caracteristicas sdo: a) apresentar resultados satisfatérios para as distancias euclidianas como
para outras distincias; b) poder mostrar resultados insatisfatorios quando o nimero de elementos
em cada grupo for quase igual; ¢) ter tendéncia a combinar grupos com poucos elementos; e d)
ser sensivel a presenca de outliers (DONI, 2004). A equagdo é dada por:

7)

((NW —I—NU) X d(UW) + (NW —|—Nv) X d(VW) — Ny X d(UV))
Nw + Ny + Ny ’

dwvyw = (18)
onde Ny, Ny e Ny sdo os nimeros de elementos no grupo U, V e W, respectivamente;
dww), dvw) e d(yy) sao as distancias entre os elementos UW, VW e UV, respectivamente.

2.6.2 Métodos Divisivos

Os métodos divisivos atuam de uma forma distinta dos métodos aglomerativos, isto &,
um grupo inicial com todas as observacoes € dividido em dois subgrupos, de tal maneira que as
observagdes de um subgrupo estejam distantes das observagdes do outro subgrupo. Assim, esses
subgrupos sdo divididos em subgrupos dissimilares e o processo continua até cada observagao
formar um grupo (DONI, 2004). Para Kaufman e Rousseeuw (2009), a literatura cita pouco
os métodos divisivos, ja que requerem uma maior capacidade computacional que os métodos
aglomerativos.

2.7 Métodos Nao Hierarquicos

Os métodos ndo hierdrquicos utilizam algoritmos para maximizar a homogeneidade
dentro de cada agrupamento sem um processo hierdrquico (FAVERO; BELFIORE, 2017).
Na concepcdo de Doni (2004), os métodos ndo-hierdrquicos ou por particionamento foram
elaborados na intencao de agrupar elementos em K grupos, em que o K € a quantidade de grupos
estabelecida preliminarmente.

Diferente do esquema hierarquico, em que o pesquisador pode estudar as varias possi-
bilidades de distribuicdo das observagdes, e até definir o nimero de clusters interessantes de
acordo com cada estigio de agrupamento, o esquema de agrupamento nao hierdrquico deve ser
estipulado a priori, do nimero de clusters define-se o centro de aglomeragao e atribui observa-
¢des a partir dele. E por esta razdo que quando o nimero de clusters que podem ser formados
ndo podem ser razoavelmente estimados com base nas varidveis em estudo e observacdes do
banco de dados, € recomendado desenvolver um esquema de agrupamento hierdrquico antes do
esquema nao hierarquico (FAVERO; BELFIORE, 2017).
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Os métodos ndo hierdrquicos mais conhecidos sdo o método k-means (k-médias) e o
método k-medoid (k-meddides), que sao descritos a seguir.

2.7.1 Meétodo k-means

O k-Means é um algoritmo de aprendizagem nao supervisionado, usado para particionar
dados em k agrupamentos diferentes. Ele agrupa dados que possuem caracteristicas relevantes e
parecidas. Empiricamente, uma boa solug@o para o processo de clusterizag¢do € a que os elementos
do grupo sejam mais semelhantes entre si, do que comparados com outro grupo (SOUSA, 2019).

Dentre os métodos ndo hierdrquico, o k-means € o mais utilizado por pesquisadores
de diversas areas do conhecimento. Como o nimero de clusters é inicialmente definido pelo
pesquisador, quando o nimero de clusters que podem ser formados nao é conhecido, o processo
pode ser explicado em detalhes apds a aplicacdo do esquema hierdrquico aglomerativo, neste
caso, o output obtido por este pode servir de input para o ndo hierdrquico.

De acordo com Doni (2004), algumas das caracteristicas desse método sdo: a) ser sensivel
a ruidos, pois um elemento com um valor bastante alto pode deturpar a distribuicao dos dados; b)
ter tendéncia a criar grupos esféricos; ¢) o nimero de grupos é 0 mesmo no decorrer do processo;
e d) ser inadequado para encontrar grupos com formas nio convexas ou de tamanhos muito
distintos.

Um ponto interessante a ser destacado € que o algoritmo k-means suporta espagos multi-
dimensionais, o que possibilita a sua utilizacdo em problemas de agrupamento com observacao
de grandes dimensdes. A principal barreira desse algoritmo encontra-se em sua inicializagao,
quando define-se antecipadamente a quantidade de clusters e suas respectivas localizagdes, assim,
€ possivel que o algoritmo convirja para um 6timo local (SUTTER, 2018).

2.7.2 Método k-medoid

O k-Medoid é uma variacdo do k-means. Nesse método ao invés de determinar o centro
do agrupamento e utiliza-lo como referéncia, emprega-se o conceito do objeto mais central do
agrupamento. As suas variacOes mais conhecidas sdo os algoritmos PAM (Partitioning Around
Medoids) e CLARA (Clustering LARge Applications) (CAMILO; SILVA, 2009).

Segundo Doni (2004), o algoritmo k-medoid usa o valor médio dos elementos em um
grupo como um ponto referéncia que é denominado de meddide. Esse € o elemento mais
central localizado em um grupo. O k-medoid quer basicamente encontrar K grupos em N
elementos e, aleatoriamente, achar um elemento representativo (meddide) para cada grupo. Cada
elemento remanescente é agrupado com o medodide ao qual ele € mais similar. Dessa maneira,
repetidamente, troca um dos meddides por um dos ndo meddides ao passo que a qualidade do
agrupamento resultante é melhorada.

As caracteristicas desse método sao: a) ter os mesmos resultados, independente da ordem;
b) ter tendéncia a achar grupos esféricos; ¢) seu processamento ser mais custoso que o k-means;
d) ser ndo aplicavel a grandes bases de dados, uma vez que o custo do seu processamento é
alto; e e) ser mais robusto do que o k-means na presenca de ruidos, pois o meddide € menos
influenciado pelos ruidos do que a média (DONI, 2004).
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 Coleta de dados

Os dados utilizados neste trabalho sdo dados reais da Bolsa de Valores de Sao Paulo
(BM&BOVESPA), a oitava maior bolsa do mundo. A base de dados foi obtida através de uma
funcdo do software Excel, o periodo de coleta foi de 04/01/2010 a 31/01/2022 e esses dados
foram observados e analisados diariamente, e nesses dados contém as informagdes sobre os
valores das acdes nos momentos de:

Abertura: O preco da primeira negociagcdo no periodo;

Alto: O maior preco de todas as negocia¢des no periodo;

Baixo: O menor preco de todas as negociacdes no periodo;

Fechamento: O preco da dltima negociagao no periodo;

3.2 Acoes e Indicadores de Analise Técnica

As ac¢des foram escolhidas de forma aleatdria, sendo elas as agdes da Cielo, Companhia
Siderdrgica Nacional (CSN), Fleury, Santander e Usiminas e os indicadores técnicos utilizados
foram o Relative Strength Index (RSI), Histograma Média Mével Convergente e Divergente
(MACD), Percentual das Bandas de Bollinger e o Rate of Change (ROC).

3.3 Método e Pacotes Utilizados

Ap6s coletar os dados, foi realizada uma observagdo detalhada para a verificagdo de
dados faltantes. Como em todo trabalho, deve-se observar o banco de dados antes de iniciar
qualquer analise. Assim, utilizando o método de Elbow foram criados os graficos (scree plot),
observa-se a curva (cotovelo) no grafico, sendo considerado para as acdes o nimero ideal de
clusters, dando inicio a andlise usando uma abordagem nao hierdrquica, com o método k-means,
ap6s a formacgdo dos clusters, uma anélise descritiva foi iniciada para observar os valores das
acoes em cada um dos clusters por meio dos indicadores.

Os procedimentos estatisticos, cdlculos e graficos realizados neste trabalho foram execu-
tados no software R 4.1.3, uma das ferramentas mais utilizadas atualmente. Esse soffware pode
ser obtido gratuitamente em https://www.r-project.org/. Para as andlises foram utilizados diversos
pacotes, podendo destacar os seguintes pacotes: cluster (2021) para andlise de cluster, factoextra
(2020) para visualizar a saida da andlise de dados multivariados e o PerformanceAnalytics
(2020) para realizar a avalia¢do de ativos financeiros, entre outros. Em seguida foi apresentado as
estatisticas utilizadas nas acdes por clusters e finalmente os resultados dos retornos acumulados
nas bases de treino e teste, comparando o método k-means com o buy and hold.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo apresenta os resultados das andlises estatisticas fundamentadas pelas técnicas
multivariadas em especial o método baseado no algoritmo k-means. Com todos os dados cole-
tados, foi realizada uma andlise descritiva para verificar as acdes em cada cluster no software
R 4.1.3. Para facilitar a visualizacdo das informacdes obtidas pelas estatisticas, foram criados
graficos e tabelas.
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Na Figura 1 foi apresentada a curva (cotovelo) que demonstra a quantidade ideal de
clusters a serem utilizados na andlise. Conforme essa figura o ndmero ideal de clusters a serem
considerados € igual a 4 para cada uma das ac¢des, uma vez que, a partir de 4 clusters, nao se
obtém um decaimento significativo nos valores da soma de quadrados.

A Tabela 1 demonstra os valores médios de cada indicador que foi usado nas a¢des de
acordo com os clusters. Tendo como base os resultados da Tabela 1, para as acdes obteve-se as
estatisticas descritivas das a¢des que formam cada cluster. Isso podera ser visualizado na Tabela
2.

Tabela 1 — Valores médios dos indicadores utilizados nas a¢des conforme os clusters

~ e Clusters
Acoes Variaveis 1 ) 3 4

RSI 46,6998 69,1456 34,7564 57,0537
Cielo MACD -0,1906 0,4497 -0,4707 0,1645
BB 0,3576  0,9371 0,0856 0,7122
ROC -0,0013 0,0085 -0,0101 0,0031

RSI 70,2478 55,5094 29,8017 43,0369

CSN MACD 1,2156  0,3352  -0,9357 -0,2785
BB 0,9421 0,6836  0,0792 0,3021

ROC 0,0173  0,0044 -0,0152 -0,0038

RSI 57,4013 71,7588 46,8945 35,0043

Fleury MACD 0,1522 0,5600 -0,0727 -0,5765
BB 0,7351 09465 0,3771 0,0581

ROC 0,0043 0,0106 -0,0018 -0,0094

RSI 45,1725 55,8432 67,1188 33,0441

Santander MACD -0,1395 0,2097 0,4903 -0,7101
BB 0,3314 0,7123  0,9416 0,0743

ROC -0,0028 0,0029 0,0107 -0,0114

RSI 57,0170 44,2949 71,2339 30,4743

Usiminas MACD 0,3900 -0,3014 11,2360 -0,8416
BB 0,7207  0,3309 0,9655 0,0896

ROC 0,0048  -0,0039 0,0216 -0,0160

Fonte: Produzido pelos autores, 2023.

Na Tabela 2 s@o apresentadas as estatisticas descritivas das acdes em cada cluster. Ao
utilizar essa tabela para tomar a decisao de investir ou ndo se leva em consideracdo a média e
mediana do cluster observado. Quando a média e mediana forem positivas € nesse cluster que se
deve investir, caso algumas das medidas seja igual a zero e a outra positiva, deve-se analisar e
decidir se vendera ou se manterd a acdo e quando as duas medidas forem negativas ndo se deve
investir nesse cluster.

Portanto, nas a¢des da Cielo os clusters mais rentdveis foram os clusters 1 e 4, na CSN os
clusters 1 e 2. As ac¢des da Fleury, Santander e Usiminas apresentam apenas um cluster rentavel,
sendo eles os clusters 4, 2 e 1, respectivamente, porém deve-se analisar os clusters 2 da Fleury,
0 4 da Santander e o 3 da Usiminas, pois apesar da mediana possuir valor 0, as médias das
acoes da Fleury e da Santander possuem valores proximos aos dos clusters rentaveis, ja nas
acoes da Usiminas a média € ainda maior do que a do cluster rentdvel, talvez assim possam ser
considerados rentaveis.
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Tabela 2 — Estatisticas utilizadas nas acdes conforme os clusters

~ M Clusters
Acoes Estatisticas 1 ) 3 4
Min -0,0645 -0,1389 -0,0790 -0,0632
Max 0,0758 0,0624 0,0944 0,1119
Cielo Média 0,0010 -0,0003 0,0001 0,0011
Mediana 0,0008 0,0009 -0,0012 0,0009
DP 0,0180 0,0170 0,0224 0,0171
Min -0,1361 -0,2051 -0,1166 -0,1390
Max 0,2062 0,1818 0,1493 0,1659
CSN Média 0,0045 0,0020 -0,0022 -0,0022
Mediana 0,0030 0,0005 -0,0050 -0,0031
DP 0,0386 0,0349 0,0331 0,0317
Min -0,0571 -0,0699 -0,0897 -0,0758
Max 0,0953 0,1111 0,0894 0,0677
Fleury Média 0,0003 0,0022 -0,0004 0,0028
Mediana 0,0000 0,0000 0,0000 0,0018
DP 0,0174 0,0209 0,0179 0,0201
Min -0,0972 -0,1115 -0,0890 -0,0829
Max 0,0703 0,1578 0,0842 0,1432
Santander Média 0,0004 0,0010 -0,0012 0,0007
Mediana 0,0000 0,0007 -0,0020 0,0000
DP 0,0200 0,0214 0,0202 0,0239
Min -0,1614 -0,1300 -0,1568 -0,1237
Max 0,1797 0,3511 0,2387 0,1527
Usiminas Média 0,0026  -0,0009 0,0034 -0,0035
Mediana 0,0012  -0,0025 0,0000 -0,0053
DP 0,0346 0,0357 0,0410 0,0350

Fonte: Produzido pelos autores, 2023.

De acordo com a Tabela 3, percebe-se que para as agdes da Cielo os clusters 1 e 4 foram
0s que tiveram maior numero de entradas, para as acoes da CSN foram os clusters 2 e 4 com
0 maior nimero de entradas, para as acdes da Fleury o maior nimero de entradas foram nos
clusters 1 e 3, ja nas a¢des da Santander e Usiminas os clusters com os maiores nimeros de
entradas foram nos clusters 1 e 2.

Tabela 3 — Numero de observacdes classificadas em cada cluster ao longo do tempo.

Acdes Clusters

1 2 3 4
Cielo 634 418 374 641
CSN 357 554 468 688

Fleury 655 297 751 364
Santander 691 687 362 327
Usiminas 555 708 312 491

Fonte: Produzido pelos autores, 2023.

Na Figura 2 observa-se que na base de treino os retornos acumulados foram bem su-
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periores que na base de teste, porém o que se deve analisar € na base de teste. Dessa maneira,
percebe-se que apesar dos retornos acumulados terem sido negativos, o método do algoritmo
k-means apresentou um desempenho melhor do que o método buy and hold.

Figura 2 — Grafico dos retornos acumulados nas bases das acdes Cielo
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Fonte: Produzido pelos autores, 2023.

Conforme a Figura 3, percebe-se que os retornos acumulados das a¢cdes da CSN foram
bem altos, dando énfase para o algoritmo k-means que mais uma vez superou o método buy and
hold, pode-se notar que quando os valores das agdes estavam caindo o algoritmo k-means indicou
que ndo comprasse as agoes (no grafico nota-se um comportamento continuo no k-means),
mas quando comecgou a subir, logo ele indicou a compra das a¢des, sendo assim obteve um
desempenho superior ao do método buy and hold.

Figura 3 — Gréfico dos retornos acumulados nas bases das acdes CSN
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Fonte: Produzido pelos autores, 2023.

Na Figura 4 percebe-se que os retornos acumulados foram negativos, mas o método do
algoritmo k-means foi melhor do que o método buy and hold, apresentando valores melhores,
fazendo com que os investidores possam minimizar seus prejuizos.
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Figura 4 — Grafico dos retornos acumulados nas bases das acdes Fleury

Gréfico dos retornos na base de treino das agdes Fleury

Grafico dos retornos na base de teste das agdes Fleury

K-Means
Buy and Hold

Retorno acumulado (em %)

100

50

-50

-100

K-Means
Buy and Hold

T T
0 500 1000 1500 2000

Periodo (em dias)

T T T T T
0 200 400 600 800

Periodo (em dias)

Fonte: Produzido pelos autores, 2023.
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Na Figura 5 observa-se que os retornos acumulados foram negativos, mas nesse caso das
acoes da Santander o método buy and hold, foi melhor do que o método do algoritmo k-means

apresentando valores melhores e positivos, desse modo nota-se que o algoritmo k-means nem
sempre vai funcionar.

Figura 5 — Grafico dos retornos acumulados nas bases das acdes Santander
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Fonte: Produzido pelos autores, 2023.

Na figura 6 os retornos acumulados de ambos os métodos sao bem proximos, mas ainda
assim o método do algoritmo k-means apresentou melhores resultados para as agdes da Usiminas.
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Figura 6 — Grafico dos retornos acumulados nas bases das acdes Usiminas
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Fonte: Produzido pelos autores, 2023.

Na Tabela 4 os retornos acumulados na base de treino com o método k-means foi muito

superior ao método buy and hold em todas as agdes, porém o que realmente importa sao os dados
de teste.

Tabela 4 — Retornos acumulados na base de treino

Retornos acumulados

Acoes K-Means Buy and Hold
Cielo 204,7434 139,3324
CSN 709,3632 -66,0919

Fleury 366,9663 225.3559
Santander 72,1068 29,7949
Usiminas 557,1056 -71,0976

Fonte: Produzido pelos autores, 2023.

Na tabela 5 os retornos acumulados na base de teste com o método k-means foi superior
ao método buy and hold em 4 das 5 agdes, apresentando melhores resultados. A tabela demonstra
em numeros absolutos que o algoritmo k-means foi melhor na maioria das vezes. Nas a¢des
da Cielo o algoritmo teve um retorno menos desfavoravel. As acdes da CSN o algoritmo foi
superior ao buy and hold em 80,5% e no caso das acdes da Santander o algoritmo ndo funcionou,
obtendo retorno negativo de aproximadamente 16%.

Tabela 5 — Retornos acumulados na base de teste

Retornos acumulados

Agbes K-Means Buy and Hold
Cielo -65,7831 -85,6105
CSN 344,4206 263,9231
Fleury -5,9991 -24.2010

Santander -15,8163 20,7964
Usiminas 150,5792 134,0422

Fonte: Produzido pelos autores, 2023.
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Assim, os resultados encontrados por este estudo sdo semelhantes aos de Vo, Luo e Vo
(2016). O presente artigo obteve resultados positivos com relacdo a eficacia no auxilio para
tomada de decisOes referentes a compra e venda de agdes. O estudo de Vo, Luo e Vo (2016)
verificou o problema de anélise de tendéncias de séries temporais com maquinas de aprendizado
supervisionadas e ndo supervisionadas. Aplicando essas técnicas, propuseram um método com
a combinacdo do algoritmo k-means de agrupamento e algoritmo de treinamento SVM para o
problema de previsdo de tendéncias. Esse método usou k-means para agrupar os dados de
entrada e, a partir de cada agrupamento, treinou a classificagdo SVM para prever o resultado de
saida de uma tendéncia de série temporal, como ascendente, descendente ou sem tendéncia. Os
resultados desse experimento mostraram que o método de combinacdo proposto tem uma
precisdo maior do que o Back Propagation Neural Networks (BPNN) ou o Support Vector
Machine (SVM) tradicional. Além disso, para implementar esse método de combinacao, foram
usados os dados de séries temporais financeiras obtidos no site Yahoo Finance e os resultados
experimentais também validaram a eficacia do método.

5 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo geral deste estudo foi aplicar as técnicas de aprendizado ndo supervisionado
utilizando o método baseado no algoritmo k-means no mercado financeiro, visando melhorar a
tomada de decisdo de compra e venda de acOes. Para analisar se a aplicacdo do algoritimo k-
means causa impacto positivo nessa tomada de decisao apresentou-se as estatisticas usadas nas
acles por clusters e, por fim os resultados dos retornos acumulados na base de teste,
comparando o método k-means com o buy and hold.

Este trabalho teve como resultado que na grande maioria das vezes o algoritmo superou
o buy and hold. Portanto, é mais eficaz utilizar o método k-means do que a técnica buy and hold
para tomar decisdes referentes a compra e venda das a¢des. No entanto, existem momentos que
o0 algoritmo ndo possui um desempenho eficaz, mas ainda nesses momentos o algoritmo fornece
ao investidor perdas inferiores do que o buy and hold. Sendo assim, o algoritmo consegue
reduzir os riscos e aumentar os lucros de quem investe na bolsa de acGes.

E relevante destacar as limitagbes deste estudo, visto que os resultados encontrados
estdo limitados a sua amostra. Assim, a sugestdo para pesquisas futuras seria examinar a
aplicacdo das técnicas de aprendizado supervisionado no mercado financeiro, tendo em vista
que essas técnicas poderiam obter resultados mais favoraveis para a tomada de decisdo de
compra e venda de agoes.
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