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Resumo
As Cadeias de Markov de tempo discreto tem sido preferencialmente usadas para fazer previsão de tendencia de preçosde ações e de índices utilizando três estados (preço subir, preço baixar, preço ficar estável) e análise de estado estável.Em quanto que a previsão de intervalos de preço tem sido pouco explorada. Neste trabalho realiza-se a implementaçãode três maneiras diferentes de construir a matriz de probabilidade de transição para previsão de intervalos de preço,compara-se a previsão com dados reais e mede-se a porcentagem de acertos. Além disso, calcula-se a relação entre aporcentagem de acertos e o período de construção da matriz de transição de probabilidade e também a relação entre aporcentagem de acertos e o número de intervalos de preço ou estados. A análise foi feita utilizando 10 ações aleatóriasda bolsa de valores de São Paulo com dados de 2010 até 2019. Um dos métodos avaliados que consistiu em intervalosde tamanho fixo, usando matriz de transição de 12 meses e 5 intervalos, foi o que melhor desempenho apresentou,obtendo média total de porcentagem de acertos acima de 81%. Ademais, quatro estratégias de investimento foramimplementadas levando em consideração os resultados deste método de previsão, mostrando que é possível incrementaros investimentos com os resultados do método.
Palavras-Chave: Cadeias de Markov de Tempo Discreto; machine learning; previsão do mercado de ações.
Abstract
Discrete-time Markov Chains have been preferentially used to predict the trend of stock and index prices using threestates (price rise, price fall, price stay steady) and steady state analysis. While the prediction of price intervals hasbeen little explored. In this work, we implement three different ways of building the transition probability matrixfor forecasting price intervals, this prediction is compared with actual data and the hits percentage is measured. Inaddition, the relationship between the hits percentage and the period of construction of the probability transition matrixis calculated, as well as the relationship between the percentage of hits and the number of price intervals or states. Theanalysis was performed using 10 random stocks from São Paulo stock exchange with data from 2010 to 2019. One of themethods evaluated, which consisted of fixed-length intervals, using a transition probability matrix of 12 months and5 intervals, was the one that presented the best performance, obtaining a total average of hits percentage above 81%.Furthermore, four investment strategies were implemented taking into account the results of this method, showingthat it is possible to increase investments with the results of the method.
Keywords: Discrete-Time Markov Chains; machine learning; stock market prediction.
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1 Introdução
Investidores em geral tem mostrado forte interesse emferramentas que ajudem a prever a tendencia do mercadode ações. Estas ferramentas procuram prever valores de ín-dices e preços de ações com maior precisão possível. Existegrande quantidade de estudos implementando diferentesmétodos como análises de regressão, ARIMA (Autorre-gresive Integrated Moving Average), data mining, redesneurais, cadeias de Markov ocultas e cadeias de Markovde tempo discreto (Atsalakis and Valavanis, 2009; Suk-katti and Torse, 2019). Entretanto, a previsão de índices epreços de ações é uma tarefa difícil dada a volatilidade domercado que é influenciada por diversos fatores que en-volvem condições políticas, sociais, econômicas globais elocais além de muitos outros fatores. Portanto, é consensogeral que o uso de somente um método não é suficientepara prever exatamente mudanças diárias no mercado deações (Bairagi and Kakaty, 2015; Otieno et al., 2015; Sultanet al., 2019; Sukkatti and Torse, 2019). Este trabalho focaem métodos de previsão baseados em cadeias de Markovde tempo discreto que podem ser usados em combinaçãocom outros métodos.As cadeias de Markov de tempo discreto têm sido uti-lizadas principalmente como ferramenta para prever atendencia do mercado de ações seja através de índices domercado ou preço de fechamento de ações, utilizando trêsestados: o preço aumenta, o preço diminui ou permaneceigual e calculando o comportamento de estado estável. Osartigos que desenvolvem esta modelagem, seja de índices(Zhang and Zhang, 2009; Vasanthi et al., 2011), ou de preçode fechamento de ações (Sultan et al., 2019; Bairagi andKakaty, 2015; Otieno et al., 2015; Zhang and Zhang, 2009;Choji et al., 2013; Esbond and Saporu, 2017; Fritiyanto,2018) afirmam que a informação derivada desta modela-gem ajuda aos investidores externos e locais a identificar astendencias futuras de ações e mercados de ações (índices)servindo como um indicador útil para tomar melhores de-cisões de investimento. Em outras palavras, proporcionauma melhor visão sobre o comportamento do mercado.De outro lado, as cadeias de Markov de tempo discretotêm sido pouco exploradas como ferramenta para previsãode valores absolutos de preços de ações. Neste caso, ospreços de fechamento das ações são organizados de maiora menor e dividido em intervalos de tamanho fixo (Zhangand Zhang, 2009) ou de tamanho variável através de his-tograma (Mitra and Riggieri, 2011), onde os estados dascadeias de Markov de tempo discreto seriam esses interva-los conseguindo dar uma previsão sobre o intervalo preçoda ação no dia seguinte.Além disso, é importante salientar que tanto para a mo-delagem usando três estados (preço aumenta, diminui oupermanece igual) quanto para intervalos de preços de fe-chamento, a comprovação da exatidão da previsão temsido feita com máximo três dias futuros.Portanto, os objetivos deste trabalho são (1) implemen-tar o modelo de cadeias de Markov de tempo discretousando intervalos de preço de fechamento de ações. Estamodelagem será feita com 10 ações (BBAS3, CSAN3, CYRE3,ENBR3, HYPE3, PSSA3, DTEX3, ITUB4, PETR4 e VALE3)da bolsa de valores de São Paulo (Bovespa) com dados de2010 até 2019; (2) avaliar a exatidão da previsão compa-

rando resultados de um ano de movimento financeiro. (3)testar diferentes estratégias de investimento utilizando asinformações fornecidas pelo método.O resto do artigo está organizado como segue, no item2 será relatado o contexto teórico da pesquisa realizada,no item 3 será apresentado o estado da arte deste trabalho.No item 4 será explicada a metodologia aplicada para aobtenção de resultados. No item 5 será descrito o desenvol-vimento e no item 6 mostram-se os resultados obtidos. Jáno item 7 apresenta-se as conclusões e trabalhos futurosdeste trabalho.
2 Contexto Teórico
Em seguida apresentam-se os conceitos fundamentais decadeias de Markov de tempo de discreto baseado em Kul-karni (1999). Considere um sistema que evolui de maneiraaleatória no tempo. Suponha que o sistema é observadoem tempos n = 0,1,2,3, .... Seja Xn o estado do sistema emtempo n , a sequencia de variaveis aleatórias {X0, X1, X2, ...}é chamado de um processo estocástico de tempo discretoe é escrito como {Xn, n ≥ 0}. Seja S o conjunto de valoresque Xn pode tomar para qualquer n . Então S é chamado oespaço de estados do processo estocástico {Xn, n ≥ 0}.Uma cadeia de Markov de tempo discreto (CMTD) é umprocesso estocástico {Xn, n ≥ 0} num espaço de estados S ,se para todo i e j em S ,

P(Xn+1 = j|Xn = i, Xn–1, ..., X0) = P(Xn+1 = j|Xn = i) (1)
Em palavras, dado o estado presente do sistema (Xn),o estado futuro da CMTD (Xn+1) é independente de seupassado (X0, X1, ..., Xn–1). A quantidade P(Xn+1 = j|Xn = i)é chamada de probabilidade de transição de um passo daCMTD no tempo n. Uma CMTD {Xn, n ≥ 0} é de tempohomogeneo se para todo n = 0, 1, ...

P(Xn+1 = j|Xn = i) = P(X1 = j|X0 = i) (2)
Isto significa que a probabilidade de transição de umpasso depende de i e j e é a mesma para qualquer tempo n,portanto é homogenea no tempo. Neste estudo serão con-sideradas as CMTD homogeneas e com espaço de estadosfinitos S = {1, 2, ..., N}.Notar que há N2 probabilidades de transição de umpasso (pi,j). Estes valores são arranjados em uma matriz

NxN, esta matriz P é chamada da matriz de probabilidadede transição da CMTD. Onde as linhas correspondem ao es-tado inicial e as colunas ao estado final de transição, assim,por exemplo, a probabilidade de ir do estado 2 ao estado 3é armazenado na linha 2 e coluna 3. Com CMTD pode-secalcular a distribuição de probabilidades dos estados emtempos posteriores, n passos:
a(n) = a ∗ P(n) (3)

Onde, P(n) é matriz de probabilidade de transição de npassos, a é a distribuição inicial, sendo a = {a1, ..., aN} onde
ai = P(X0 = i), 1 ≤ i ≤ N. Sendo P(n) = Pn e Pn é a enésima
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potencia da matriz P.Além disso, com CMTD pode-se calcular as probabili-dades de estado estavél utilizando as equações de estadoestável:

πj = N∑
i=1

πi ∗ pi,j, j ∈ S (4)

N∑
i=1

πj = 1 (5)
Onde N é o número de estados da Cadeia de Markov.

3 Estado da arte
Ao longo do tempo, muitos pesquisadores têm-se dedicadoao desenvolvimento de técnicas para previsão do mercadode ações, tal como é assinalado em Atsalakis (2013). Osautores apresentam uma revisão levando em consideração150 artigos científicos que usam modelos convencionaispara realizar previsão de mercado de ações em suas dife-rentes formas. As técnicas convencionais consideradasforam o processo autorregressivo e de médias móveis in-tegrado (ARIMA), modelo autorregressivo (AR), processoautorregressivo e de médias móveis (ARMA), modelo au-toregressivo condicionalmente heterocedástico/heteros-cedástico generalizado (GARCH), passeio aleatório, volati-lidade estocástica (SV), entre outros. Os autores afirmamque é muito difícil estabelecer qual é o melhor método, umadas razoes é o uso de diferentes medidas de desempenhocomo erro absoluto médio (MAE), erro previsão absolutomédio (MAPE), desvio absoluto médio (MAD), etc. Outrosutilizam estimador padronizado de verossimilhança má-xima (SML), teste de qui-quadrado, critério de informaçãode Akaike (AIC), etc. Afirmam também que somente 63dos 150 artigos proporcionaram conclusões definitivas so-bre qual técnica é a melhor. Também cabe salientar quenas conclusões ele relata que soluções utilizando técni-cas GARCH em muitas situações foram melhores que osoutros métodos, sem excluir situações onde o oposto tam-bém ocorre. Também relata que as técnicas tradicionaiscontinuam a ser ferramentas promissoras para pesquisafutura.Em Atsalakis and Valavanis (2009) foi publicada umarevisão que leva em consideração somente os estudos pu-blicados usando redes neurais e redes neurais junto comlógica fuzzy, foram levados em consideração 100 artigoscientíficos. Descreve diferentes medidas de desempenhoadotadas como MAE, MAPE, AIC, etc. Também relata ainclusão de taxa de acerto que mede a porcentagem de pre-dições corretas do modelo. Eles apontam que essas técni-cas na maioria dos casos realizam melhor previsão quandocomparadas às técnicas convencionais. Mas aponta a di-ficuldade de definir a estrutura do modelo como númerode camadas, além de afirmar que definir a estrutura dascamadas representa um procedimento de tentativa e erroque demanda muito tempo.Uma revisão bibliográfica relatada em Sezer et al.

(2020), considera somente soluções utilizando técnicasde deep learning. Segundo os autores, os tipos de redesneurais mais utilizadas são DMLP (Deep Multilayer Per-ceptron), CNN (Convolutional Neural Network) e RNN (Re-current Neural Network) e dentro desta destaca-se a LSTM(Long-Short Term Memory). Embora assegurem que so-luções utilizando este tipo de técnicas apresentam melhordesempenho, também salientam a existência de soluçõeshibridas utilizando diferentes técnicas como cadeias deMarkov, algoritmos genéticos, cadeias de Markov ocultas,lógica Fuzzy. Além disso, apontam que a perspectiva futuraé obter soluções que juntem diferentes técnicas incluindoo processamento de linguagem natural entre outras.Em Sukkati and Torse (2019) é apresentado uma revi-são que leva em consideração técnicas de aprendizado demáquina, modelo de cadeias de Markov ocultos, ARIMA eoutras técnicas de deep learning. A principal conclusão éque as soluções que consideram uma combinação de mé-todos diferentes apresentaram melhores resultados.O componente estocástico do problema de previsão detendencias e preços no mercado financeiro tem motivadoo uso de modelos baseados em cadeias de Markov (Sultanet al., 2019; Abdullah, 2015; Redzwan et al., 2019; Troianoand Kriplani, 2010; Sun., 2020). A importância de solu-ções usando cadeias de Markov discretas é justificada dadoque nenhum modelo baseado somente numa técnica es-pecífica vai fazer uma previsão exata (Bairagi and Kakaty,2015; Otieno et al., 2015; Sultan et al., 2019; Sukkati andTorse, 2019) . Além disso por ser um método probabilís-tico, não proporciona informação de preço exato portantopode ser usado como um método a ser combinado comoutras técnicas para ajudar a tomar decisões (Zhang andZhang, 2009).Cadeias de Markov de tempo discreto tem sido ampla-mente utilizadas para realizar principalmente previsãode tendencia de preços de índices e ações (Redzwan et al.,2019; Fritiyanto, 2018; Adesokan, 2018; Zhang and Zhang,2009; Vasanthi et al., 2011; Mitra and Riggieri, 2011; Sultanet al., 2019; Bairagi and Kakaty, 2015; Otieno et al., 2015;Choji et al., 2013; Bhusal, 2017). Os autores fazem verifi-cação da previsão que na maioria dos casos foi correta erecomendam o uso desta técnica .A seguir serão descritos os principais resultados de es-tudos realizados com cadeias de Markov de tempo discretoque realizam previsão do dia seguinte e comprovam suaexatidão.Zhang and Zhang (2009) implementam a modelagemde CMTD considerando os 3 estados mencionados anteri-ormente: o preço aumenta, o preço diminui ou permaneceigual. Neste caso a modelagem, usando Eqs. (3) e (5) vaifornecer informações sobre a probabilidade de a ação di-minuir, aumentar ou permanecer no mesmo valor. Foramconsiderados 27 dias de movimento da ação China Mer-chants Banks em Shangai durante 5 de janeiro de 2007 até12 fevereiro de 2007. Foi construída a matriz de probabi-lidade de transição de 3x3 com base nos preços de fecha-mento da ação no período de 27 dias. Utilizando a Eq. (3)apresenta-se a previsão do dia 28, 29e30. A interpretaçãodos resultados do vetor de 3 elementos consiste em seleci-onar o estado com maior probabilidade. Em todos os trêscasos a confrontação com os dados reais confirmaram aprevisão.
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Também neste artigo implementa-se a modelagem deCMTD considerando como estados os intervalos do preçode fechamento de uma ação. A ação selecionada foi a Sino-pec de Shenzhen, utilizando 24 dias de movimento, ini-ciando em 31 de janeiro de 2007 até 12 de março de 2007.Os preços de fechamento foram divididos em 6 intervaloscom comprimento de 0,25 unidades (tamanho constante)do preço mais baixo até o mais alto. Depois foi construída amatriz de transição de probabilidade considerando os seisestados e utilizando a Eq. (3) foi feita a previsão para osdias 25avo e 26avo, e foram conferidos com os dados reaisacertando a previsão.Bairagi and Kakaty (2015) implementam a modelagemde CMTD considerando 3 estados da mesma maneira comoD. Zhang e X. Zhang (2009). Neste caso a modelagem foiaplicada na ação State Bank of India (SBI) da bolsa de valo-res da India, foram considerados 1035 dias de movimentono período de 21 de março de 2011 até 20 de março de 2015.Foi construída a matriz de probabilidade de transição de3x3 com base nos preços de fechamento da ação no períodode 1035 dias. Utilizando a Eq. (3) apresenta-se a previsãodos dias 1036avo e 1037avo, estes resultados são compara-dos com os dados reais, confirmando a previsão.Otieno et al. (2015) implementam a modelagem deCMTD considerando 3 estados da mesma maneira como D.Zhang e X. Zhang (2009). Neste caso a modelagem foi apli-cada na ação Safariocom Kenya limited da bolsa de valoresda Africa, foram considerados 784 dias de movimento noperíodo de 1 de abril de 2008 até 30 de abril de 2012. Foiconstruída a matriz de probabilidade de transição de 3x3com base nos preços de fechamento da ação no períodode 784 dias. Utilizando a Eq. (3) apresenta-se a previsãodos dias 785avo e 786avo, estes resultados são comparadoscom os dados reais, confirmando a previsão.Sultan et al. (2019) implementam a modelagem deCMTD considerando 3 estados da mesma maneira como D.Zhang e X. Zhang (2009). Neste caso a modelagem foi apli-cada na ação Habib bank limited (HBL) da bolsa de valoresde Pakistan, foram considerados 1723 dias de movimentono período de 24 de setembro de 2007 até 20 de fevereirode 2015. Foi construída a matriz de probabilidade de tran-sição de 3x3 com base nos preços de fechamento da açãono período de 1723 dias. Utilizando a Eq. (3) apresenta-sea previsão dos dias 1724avo e 1725avo, estes resultados sãocomparados com os dados reais, confirmando a previsão.Embora Mitra and Riggieri (2011) não apresentem com-paração com dados reais, é importante descrever estetrabalho porque ele apresenta a modelagem baseada emCMTD utilizando intervalos de preços de ações de maneiradiferente ao descrito em Zhang and Zhang (2009). Nestecaso a modelagem foi aplicada na ação do Google no pe-ríodo de 2 de setembro de 2009 até 3 de setembro de 2010dando um total de 263 registros. Neste trabalho os interva-los são de tamanho variável e dependem da construção deum histograma e também do cálculo da média móvel (mo-ving average) dos preços das ações. Neste artigo utiliza-seo conceito de probabilidade de estado estável. Fazem ocálculo do vetor de estado estável usando as Eqs. (4) e (5)para fazer previsão futura do comportamento da ação.Nestes trabalhos observa-se que o método mais explo-rado é aquele baseado em CMTD de três estados, onde aprevisão é para saber se um índice ou ação vai subir, dimi-

nuir ou ficar igual. Poucas são as abordagens que utilizamintervalos de preço, onde a previsão é para saber em queintervalo de preço a ação ou índice vai ficar, foco princi-pal de nosso trabalho. Os períodos de tempo que foramconsiderados para construir a matriz de transição de pro-babilidade variou de 24 dias até 1073 dias. A questão quesurge é saber se existe um período ideal para construir amatriz de transição de probabilidade. Além disso foramutilizados poucos dias para determinar a exatidão da pre-visão. Neste trabalho pretende-se explorar mais dias deprevisão e também pretende-se realizar experimentos quepossam relacionar a exatidão da previsão em função do pe-ríodo selecionado para construir a matriz de transição deprobabilidade.
4 Metodologia
O primeiro passo da metodologia aplicada para desenvolvi-mento deste trabalho foi estudar em detalhe os dois méto-dos encontrados na literatura que são baseados em CMTDusando intervalos de preço de fechamento. O primeiro mé-todo foi baseado em Zhang and Zhang (2009) utilizandointervalos de tamanho fixo, o segundo método foi base-ado em Mitra and Riggieri (2011) utilizando intervalos detamanho variável, histograma e média móvel.O segundo passo consistiu na seleção e compilação dosdados necessários para o desenvolvimento. Foram seleci-onadas 10 ações de forma aleatória da bolsa de valores deSão Paulo (Bovespa), sendo elas: BBAS3, CSAN3, CYRE3,ENBR3, HYPE3, PSSA3, DTEX3, ITUB4, PETR4 E VALE3.Foram coletados os dados de 2010 até 2019, utilizados paraconstrução da matriz de transição e para medir a efetivi-dade da previsão. Para este fim usou-se a biblioteca libcurlque permite a conexão e comunicação para a bolsa de valo-res de São Paulo, através do protocolo http. Depois foramrecuperadas as informações importantes e armazenadasno banco de dados MongoDB, que é um banco de dadosNoSQL (Padhy et al., 2011) escolhido pelo fato dos dadosdas ações apresentarem melhor desempenho utilizandoeste tipo de banco de dados.O terceiro passo foi a implementação de três métodosdiferentes para construir a matriz de transição de proba-bilidade. Estes três métodos foram baseados nos procedi-mentos descritos em Zhang and Zhang (2009) e em Mi-tra and Riggieri (2011) e serão explicados no item desen-volvimento. A implementação foi realizada em Python epermite selecionar o período para construir a matriz detransição e também qualquer número de intervalos. Asmatrizes de transição foram calculadas para cada ação e osperíodos de tempo considerados para a construção dessasmatrizes foram de 1 mês, 2 meses, 6 meses e 12 meses.O quarto passo consistiu em implementar a previsãodo dia seguinte utilizando a Eq. (3) e com o objetivo deverificar o desempenho da exatidão dos métodos imple-mentados foi verificado o dado real com o intervalo daprevisão. Inicialmente, a comparação entre o dado real e aprevisão foi repetida durante todo ano de 2011, sendo que acada previsão uma nova matriz de transição foi calculada,deixando o período de tempo do mesmo tamanho, criandouma espécie de “janela de deslizamento”, e o número desucessos e erros foram acumulados, pudendo então calcu-lar a percentagem de sucessos e erros durante o ano 2011.

https://www.php.net/manual/en/book.curl.php
https://www.mongodb.com/
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Desta maneira podemos obter mais valores de previsãopara serem comparados com os valores reais, neste casoum ano de valores. Este procedimento foi repetido no ano2012, calculando a matriz de transição, calculando a previ-são e depois realizando a comparação com o dado real. Enos anos subsequentes até 2019, para cada ação.O quinto passo consistiu em propor diferentes estraté-gias de investimento que utilizam a informação fornecidapelo método e verificar o efeito nos investimentos.
5 Desenvolvimento
Como mencionado anteriormente foram implementadostrês métodos diferentes para construir a matriz de transi-ção.
5.1 Matriz de transição utilizando intervalos de

tamanho fixo

O procedimento utilizado para calcular a matriz de pro-babilidade de transição em Zhang and Zhang (2009) écomo segue: os 24 dias de preço de fechamento são dividi-dos em 6 intervalos de comprimento de 0, 25 unidades dopreço mais baixo até o mais alto. Uma vez estabelecidos osintervalos, então cada registro diário é marcado no inter-valo que pertence e se faz a contagem de quantos registrospertence a cada intervalo ou estado (Qi). Também se rea-liza a contagem da transição sequencial dos registros, porexemplo, se no dia 3 o registro pertence ao intervalo 2 e nodia 4 o registro pertence ao intervalo 3 então conta comouma transição Q23, assim em Qij armazena-se o númerode transições i e j. Portanto, cada elemento da matriz 6x6calcula-se como pi,j = Qij/Qi.Depois de calculada a matriz de probabilidade de tran-sição, eles calculam o vetor de estado inicial conferindo opreço de fechamento do 24avo dia e avaliando a que inter-valo pertence, por exemplo, se pertencer ao terceiro inter-valo então o vetor de estado inicial será a = {0, 0, 1, 0, 0, 0}.Utilizando a equação Eq. (3) é calculada a previsão queproporciona um vetor de probabilidades, que significa qualé probabilidade do preço do dia seguinte cair em cada umdos intervalos ou estados, o intervalo que proporciona amaior probabilidade é escolhido como a resposta da previ-são. Para conferir a consistência da resposta, o intervaloselecionado é comparado com o valor real desse dia, se essevalor se encontra no intervalo selecionado então a previsãoé considerada correta.Na nossa implementação, a matriz de transição é cal-culada como descrito no parágrafo anterior, além dissopermite definir o período utilizado para construir a matrizde transição e o número de estados ou intervalos. Inici-almente é definido o período utilizado para construir amatriz de transição, depois disso então a diferença entre ovalor mínimo e o valor máximo do preço de fechamento di-vidido pelo número de estados proporciona o tamanho fixodo intervalo. A quantidade de intervalos é igual ao númerode estados, o intervalo inicial começa com o valor mínimoe vai até valormnimo + tamanhofixo do intervalo e assimpor diante, o preço diário será classificado no intervalocorrespondente.O vetor de estado inicial é calculado pegando o valor de

fechamento da data final do período de construção de ma-triz de transição e localizando o intervalo a que pertence.Portanto, o vetor de estado inicial, de tamanho número deestados, terá valor 1 na posição correspondente ao inter-valo acima mencionado e os demais serão 0.Depois calculá-se a previsão e compara-se como o dadoreal como descrito no parágrafo anterior. Esta comparaçãoé feita durante um ano, para os anos 2011 até 2019 comodescrito na metodologia.
5.2 Matriz de transição de probabilidade utili-

zando intervalos variáveis, histograma e mé-
dia móvel

Esta implementação foi baseada no procedimento des-crito em Mitra and Riggieri (2011), no qual calcula-sea média móvel (moving average ) e a diferença entre opreço da ação e a média móvel é usada para definir osintervalos.Mdiamvel – n está definida como o cálculo damédia dos n preços em sequência, ou seja, os n – 1 pre-ços anteriores e o presente. No artigo foram levados emconsideração 3 valores diferentes de n(3, 5, 10) e tambémforam considerados tanto o preço de fechamento quantode abertura para calcular a média móvel. Foram definidos 4intervalos ou 4 estados cujo comprimento foi determinadopela distruibuição equitativa do resultado da montagem deum histograma cujo numero de barras é calculado comoraiz quadrada do numero de observações; onde os inter-valos dos extremos ficam com os valores que tenham asdiferenças menores e as mais altas respectivamente, osdois intervalos do meio foram proporcionalmente reparti-dos. Obtendo 4 intervalos de tamanhos diferentes. Umavez que os intervalos foram definidos, marca-se cada di-ferença de preço com o intervalo a que pertence depois sefaz a contagem do número de transições de cada intervaloao seguinte intervalo, por exemplo, se a diferença de preçodo dia 115 pertence ao segundo intervalo e a diferença depreço do dia 116 pertence ao terceiro intervalo então é con-tada uma transição Q23. Também se faz a contagem donúmero de elementos que pertencem a cada intervalo (Qi).Assim então se calcula a matriz de transição 4x4 onde cadaelemento será Qij/Qi.Também neste artigo mostra-se que o uso de médiamóvel de 3 resulta em tamanho de intervalos menoresdando resultados com informação mais útil. Além disso,é importante salientar que apesar de usar tanto tempo defechamento como abertura, recomenda o uso do preço defechamento para as previsões pois o preço de fechamentoé o preço que será utilizado no dia seguinte no início dasoperações.Na nossa implementação a matriz de transição é calcu-lada como descrito no paragrafo anterior, com algumasparticularidades. No nosso caso, calcula-se a média móvelde tamanho 3 dos preços de fechamento, onde realiza-se o valor médio de 3 medidas de preço de fechamento,duas anteriores e a atual. Também é calculada a diferençada média móvel que consiste na subtração do preço atualcom respeito à média móvel. Isto é feito pelo período defi-nido para construir a matriz de transição. Depois disso, éconstruído um histograma, cujo numero de barras é cal-culado como raiz quadrada do numero de observações,
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com base nos valores de diferença da média móvel, depoiscriam-se intervalos de acordo ao número de estados comquantidade de eventos igualmente distribuídos, sempreque seja possível. Depois de criados os intervalos, a dife-rença da média móvel diária será classificada no intervalocorrespondente. A matriz de transição tem dimensões
nmerodeestadosxnmerodeestados.O vetor de estado inicial é calculado pegando a diferençada média móvel da data final do período de construção dematriz de transição e localizando o intervalo a que per-tence. Portanto, o vetor de estado inicial, de tamanho nú-mero de estados, terá valor 1 na posição correspondenteao intervalo acima mencionado e os demais serão 0.A previsão segundo a Eq. (3) proporciona um vetor deprobabilidades, que significa qual é probabilidade de a di-ferença da média móvel do preço do dia seguinte cair emcada um dos intervalos selecionados. Para saber se estemétodo fez uma previsão correta, escolhe-se o intervaloque deu a maior probabilidade e com base nos limites desseintervalo serão calculados os limites do intervalo do preçode fechamento previsto. Depois se verifica se o preço defechamento real está no intervalo previsto, se está, consi-deramos que a previsão teve sucesso, senão consideramosque a previsão errou. Esta comparação é feita durante umano, para os anos 2011 até 2019 como descrito na metodo-logia. Neste método o tamanho dos intervalos é variável edepende da média móvel e do histograma.
5.3 Matriz de transição de probabilidade utili-

zando intervalos variáveis e histograma

O terceiro método pretende aproveitar as caraterísticasdos dois métodos anteriores, neste caso é dispensado ocálculo de média móvel e utiliza-se o histograma base-ado no preço de fechamento para definir o tamanho dosintervalos. Primeiro é construído o histograma depois osintervalos são criados de acordo ao número de estados comquantidade de eventos igualmente distribuídos, sempreque seja possível. Depois de criados os intervalos, ao igualque os métodos anteriores, o preço diário será agrupadono intervalo correspondente. O resto dos cálculos são si-milares aos descritos no método de intervalos fixos. Nestemétodo o tamanho dos intervalos é variável e dependesomente do histograma
6 Resultados
Com o objetivo de saber como o período que se considerapara construir a matriz de transição afeta a qualidade daprevisão então inicialmente foram executados os 3 méto-dos acima mencionados com 5 estados e utilizou-se ummês, dois, seis e doze meses para construir a matriz detransição. Foi calculada a porcentagem de acertos de previ-são de cada ação por ano, desde 2011 até 2019, utilizando atécnica descrita na metodologia. Com o objetivo de ilustrareste comportamento e ao mesmo tempo ocupar menosespaço no artigo então foi calculada a média total dessasporcentagens levando em consideração o resultado das10 ações e todos os anos de 2011 até 2019. Na Tabela 1mostra-se a média total e seu respetivo desvio padrão dasporcentagens de sucesso durante um ano para o conjunto

das 10 ações acima mencionadas nos anos 2011 até 2019,para todos os métodos implementados.
Tabela 1: Média total e desvio padrão das porcentagens deacerto por ano, correspondente às 10 ações (BBAS3,CSAN3, CYRE3, ENBR3, HYPE3, PSSA3, DTEX3, ITUB4,PETR4 E VALE3) durante os anos 2011 até 2019 e suarelação com o período de construção da matriz detransição para os 3 métodos implementados

Intervalos Fixos
Período Construção Média Desvio
da Matriz em meses Total Padrão1 54,23 6,292 66,08 7,66 78,6 6,1812 82,34 5,3

Intervalos Variáveis e Histograma
Período Construção Média Desvio
da Matriz em meses Total Padrão1 51,86 5,912 65,76 6,056 78,6 5,9512 82,1 6,28

Intervalos Variáveis, histograma e média móvel
Período Construção Média Desvio
da Matriz em meses Total Padrão1 23,06 3,022 34,24 3,776 42,29 6,2412 44,41 8,75

No método de intervalos fixos, quanto maior o períodoutilizado para construir a matriz de transição maior foia porcentagem de sucesso. Portanto, as porcentagens desucesso utilizando 12 meses foram maiores que utilizandooutros tamanhos para construção da matriz de transição eo desvio padrão foi menor.No método de intervalos variáveis e histograma, emtodos os casos a porcentagem de sucesso aumentou com oaumento do período para construção da matriz de transi-ção, sendo obtidas as porcentagens de sucesso mais altasquando se usou 12 meses, mas o desvio padrão aumentounesse período.No método de intervalos variáveis, histograma e mé-dia móvel, da mesma maneira que os métodos anterioresobtive melhor porcentagem de sucesso utilizando um pe-ríodo de 12 meses e neste caso o desvio padrão foi aumen-tando com respeito ao tamanho do período. Este métodoapresentou uma porcentagem de sucesso baixa comparadacom os outros métodos, isto pelo fato de o tamanho dos in-tervalos serem menores dificultando o acerto na previsão.Em conclusão, a matriz de transição de 12 meses, foi aque maior percentagem de sucesso apresentou em todosos métodos. Portanto, adotamos para os seguintes passosde análises a matriz de transição de 12 meses.Depois de fixar o período para construir a matriz detransição, o passo seguinte foi determinar como o númerode estados (intervalos) afeta a exatidão da previsão. Paraesse fim, todos os experimentos foram rodados usando5, 8 e 15 estados (intervalos). Com o objetivo de ilustrar



40 Delgado, Queiroz & Átila | Revista Brasileira de Computação Aplicada (2023), v.15, n.1, pp.34–47

este comportamento e ao mesmo tempo ocupar menosespaço no artigo então foi calculada a média total dessasporcentagens levando em consideração o resultado das10 ações e todos os anos de 2011 até 2019. Na Tabela 2mostra-se a média total e seu respetivo desvio padrão dasporcentagens de sucesso durante um ano para o conjuntodas 10 ações acima mencionadas nos anos 2011 até 2019,para todos os métodos implementados.
Tabela 2: Média total e desvio padrão das porcentagens deacerto por ano, correspondente às 10 ações (BBAS3,CSAN3, CYRE3, ENBR3, HYPE3, PSSA3, DTEX3, ITUB4,PETR4 E VALE3) durante os anos 2011 até 2019 e suarelação com o número de estados selecionados para os 3métodos implementados

Intervalos Fixos
Estados Média Total Desvio Padrão5 82,34 5,38 74,64 6,715 53,63 9,88

Intervalos Variáveis e Histograma
Estados Média Total Desvio Padrão5 82,1 6,288 74,18 6,9515 48,51 7,44
Intervalos Variáveis, histograma e média móvel
Estados Média Total Desvio Padrão5 44,41 8,758 31.57 8,1915 24,04 8,9

Os resultados apontaram que as melhores previsõesforam aquelas que usaram 5 estados em todos os casos.Importante salientar que em todos os métodos ao aumen-tar o número de estados diminui a percentagem de su-cesso, lembrando que a previsão das cadeias de Markovde tempo discreto proporciona uma probabilidade de umevento ocorrer e não uma certeza absoluta, além disso, amedida que se aumenta o número de intervalos o tamanhodos mesmos vai ficando menor então nesse caso as cadeiasde Markov ficam limitadas para determinar qual seria oevento mais provável, levando a maiores erros de previsão.Além disso, esses resultados apontam que tanto o mé-todo de intervalos fixos quanto o método de intervalosvariáveis e histograma apresentaram uma média similarsendo que o método de intervalos fixos apresentou desviopadrão menor, considerando 5 estados.A Tabela 3 mostra de maneira detalhada os resultadospara as 10 ações e todos os anos de 2011 até 2019 para ométodo de intervalos fixos.A Fig. 1 mostra em detalhe a previsão feita para os quatromelhores resultados (CYRE3 2011 (90,76%), HYPE3 2011(94,79%), CSAN3 2015 (93,09%) e PETR4 2015 (97,15%))sendo que nesta figura, a curva vermelha ilustra os da-dos reais e as linhas verticais pretas correspondem aosintervalos com a maior probabilidade em cada previsão.Como se observa na Fig. 1, a ação CYRE3, em 2011, apre-senta um comportamento de descida leve e oscilações depreço. Também na Fig. 1, a ação HYPE3 em 2011 apresenta

Figura 1: Comportamento da previsão das 4 ações commelhores porcentagens de exatidão de previsão, CYRE32011 (90,76%), HYPE3 2011 (94,79%), CSAN3 2015(93,09%) e PETR4 2015 (97,15%)). A curva vermelhailustra os dados reais e as linhas verticais pretascorrespondem aos intervalos com a maior probabilidadeem cada previsão.
um comportamento de descida com pequenas oscilaçõesde preço. Na mesma Fig. 1, a ação CSAN3 em 2015 apresentaum comportamento inicial de subida leve com oscilaçõesdepois apresenta comportamento de descida e no final os-cilações com comportamento de subida. A ação PETR4no ano 2015, na mesma Fig. 1, apresenta inicialmente os-cilações depois apresenta um comportamento de subidadepois oscilações e depois um comportamento de descidacom oscilações. Cabe salientar que na maioria das vezesem que os preços oscilaram, sem nenhuma tendencia, nas4 ações o método não conseguiu mostrar a tendencia dovalor, ele basicamente previu a mesmo intervalo.

Com o objetivo de ilustrar a previsão da tendencia destemétodo, foi calculado o valor médio de cada intervalo pre-visto e comparado com o valor real da ação. A Fig. 2 mostraestes dois valores graficamente para os 4 melhores resul-tados. Onde a linha azul é o valor médio dos intervalos ea linha vermelha o valor real. Na Fig. 2, correspondentea CYRE 2011, algumas oscilações, no início, foram detec-tadas, além da tendencia de descida. No meio, parte dasoscilações não foram detectadas embora a tendencia dedescida foi bem ilustrada. Também mostra que no finaltenta acompanhar as oscilações. A Fig. 2, referente a HYPE2011, mostra que o método tenta, no início, acompanharas oscilações depois marca bem a tendencia de descida,mas não consegue acompanhar as oscilações seguintes,
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Tabela 3: Porcentagem de sucesso da previsão para BBAS3, CSAN3, CYRE3, ENBR3, HYPE3, PSSA3, DTEX3, ITUB4,PETR4 E VALE3DTEX3 e ENBR3 usando o método de intervalos fixos (período de construção da matriz de 12 meses e 5estados) desde 2011 até 2019
Ação: 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 Média Desvio Padrão
BBAS3 84,74 84,96 83,47 79,43 82,11 81,12 80,49 80,41 79,84 81,84 2,09CSAN3 78,71 77,64 82,26 88,31 93,09 85,94 78,86 83,26 72,98 82,34 6,12CYRE3 90,76 77,24 77,42 84,68 89,84 83,94 75,61 88,16 77,02 82,74 6,03ENBR3 69,48 87,8 76,61 79,44 73,58 79,52 74,8 79,18 80,24 77,85 5,1HYPE3 94,79 82,93 85,89 80,64 80,89 79,92 82,11 82,45 78,22 78,34 5,2PSSA3 89,56 90,24 80,24 77,42 76,02 89,96 78,86 78,37 81,05 83,09 4,88DTEX3 81,93 84,15 85,08 89,11 84,15 81,93 84,55 85,71 82,26 84,32 2,3ITUB4 82,73 82,93 82,26 72,98 80,08 82,73 80,89 86,53 84,27 86,23 5,95PETR4 89,16 81,3 81,05 81,45 97,15 81,93 87,4 77,96 77,82 81,71 3,76VALE3 88,75 87,81 82,66 89,52 87,8 83,94 79,27 79,18 84,27 83,91 6,25

Média Total = 82,34 Desvío Padrão = 5,3

depois acompanha a subida seguinte e tenta acompanharalgumas oscilações para depois acompanhar a tendenciade descida, mas sem acompanhar as oscilações de preço.Na Fig. 2, correspondente a CSAN 2015, observa-se que ométodo não consegue acompanhar muito bem as oscila-ções de início, depois detecta muito bem as tendencias desubida e descida e no final tenta acompanhar as oscilaçõesde preço. No caso da Fig. 2, PETR4 2015, em geral não con-segue acompanhar as oscilações de preço mas consegueestimar com certa exatidão a tendencia do preço.A seguir, a Fig. 3 mostra em detalhe a previsão feitapara os quatro piores resultados (ENBR3 2011 (69,48%),ITUB4 2014 (72,98%), ENBR3 2015 (73,58%) e CSAN3 2019(72,98%)), sendo que nesta figura, a curva vermelha ilus-tra os dados reais e as linhas verticais pretas correspondemaos intervalos com a maior probabilidade em cada previ-são.Como se observa na Fig. 3, a ação ENBR3 em 2011 apre-senta muitas oscilações de preço sem uma tendencia clarade descida ou de subida. NaFig. 3 a ação ITUB4 em 2014também apresenta um comportamento de muitas osci-lações de preço, mas com tendencias mais definidas desubida e descida de preço. Na Fig. 3 a ação ENBR3 em 2015apresenta também um comportamento de muitas oscila-ções, mas com tendencias de subida e descida mais clarasque a ação anterior. Na Fig. 3 a ação CSAN3 no ano 2019apresenta muitas oscilações de preço com uma tendenciaclara de aumento de preço ao longo do ano. Importanteobservar que nestes casos as oscilações de preço são pe-quenas e frequentes, em alguns períodos de tempo essasoscilações não foram detectadas enquanto que em outrosas oscilações foram detectadas.Com o objetivo de ilustrar a previsão da tendencia destemétodo, foi calculado o valor médio de cada intervalo pre-visto e comparado com o valor real da ação. A Fig. 4 mostraestes dois valores graficamente para os 4 piores resultados.Onde a linha azul é o valor médio dos intervalos e a linhavermelha o valor real. Como mostra a Fig. 4, ENBR3 2011,muitas oscilações foram detectadas ao igual que a tenden-cia de subida e descida. Em alguns períodos de tempo asoscilações não conseguiram ser detectadas. A Fig. 4, ITUB42014, mostra que o método acompanha algumas oscila-ções, principalmente na parte final do período, na parteinicial algumas oscilações não conseguiram ser detecta-das, mas acompanha as tendencias de descida e subida

Figura 2: Tendencia da previsão das 4 ações commelhores porcentagens de exatidão de previsão, CYRE32011 (90,76%),HYPE3 2011 (94,79%), CSAN3 2015(93,09%) e PETR4 2015 (97,15%)).Linha azul é a médiados intervalos previstos e linha vermelha o preço da açãoreal
de preço da ação. Na Fig. 4, ENBR3 2015, observa-se queo método tenta acompanhar as oscilações sendo que emalguns trechos não consegue fazê-lo corretamente e tam-bém acompanha bem a tendencia de descida e subida daação. No caso da Fig. 4, CSAN3 2019, o método acompanhaem alguns trechos as oscilações apresentadas, mas sempreacompanhou a tendencia da ação de aumentar seu preço.

Da análise anterior, pode-se concluir que quando a ação
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Figura 3: Comportamento da previsão das 4 ações compiores porcentagens de exatidão de previsão ENBR3 2011(69,48%), ITUB4 2014 (72,98%), ENBR3 2015 (73,58%) eCSAN3 2019 (72,98%). A curva vermelha ilustra os dadosreais e as linhas verticais pretas correspondem aosintervalos com a maior probabilidade em cada previsão
apresenta flutuações maiores sem tendencia definida, ométodo de previsão apresenta % de acertos menores, comomostrado nas Fig. 3 e Fig. 4. O método fica mais assertivoquando as ações apresentam pequenas oscilações e/ou comtendencias definidas, neste caso o método tende a prever omesmo intervalo anterior, aumentando suas percentagensde acerto, como mostrado nas Fig. 1 e Fig. 2. Mostra-seque a exatidão na previsão depende do comportamentode cada ação. Mesmo com uma porcentagem de previsãomenor, 69%, mostra-se que o método consegue prever atendencia de maneira geral. Na seção seguinte ilustra-secomo utilizar os resultados obtidos.
6.1 Comparação com outras técnicas

O que este artigo traz é a análise da técnica de cadeias deMarkov discreta para previsão de intervalos de preço e nãode tendencia, também traz um respaldo estatístico quefalta nas demais publicações. Como ilustrado na Tabela 3a porcentagem de acertos desta solução para as ações con-sideradas foi de 82,34%.Comparando este resultado com outros resultadosa nível nacional tem-se que em Neto et al. (2020)apresentaram-se duas soluções baseadas em RNA, sendouma das soluções uma RNA pura e outra híbrida, o autorobteve taxas de acerto de previsão de tendências no índiceIbovespa semelhantes sendo 55,04% e 55,74% respecti-vamente. Foram utilizados algoritmos genéticos e umabase de dados com registros históricos do Ibovespa de 01

Figura 4: Tendencia da previsão das 4 ações commelhores porcentagens de exatidão de previsão ENBR32011 (69,48%), ITUB4 2014 (72,98%), ENBR3 2015(73,58%) e CSAN3 2019 (72,98%). Linha azul é a médiados intervalos previstos e linha vermelha o preço da açãoreal
de setembro de 2006 a 11 de abril de 2018.

Dametto (2018) implementou um método que utilizade diversos algoritmos de aprendizado de máquina (En-semble) e comparou com os resultados obtidos por algorit-mos de redes neurais do tipo Perceptron Multi-Camadas(MLP), Não-linear Auto-regressiva com Entradas Exóge-nas (NARX) e Memória de Curto e Longo Prazo (LSTM).Os modelos foram treinados com dados de 2010 a 2017. Aoanalisar o movimento da previsão para Alta ou Baixa doíndice Ibovespa, pôde-se constatar que as redes MLP eNARX, apresentaram 80% de acertos, o modelo Ensemblecom 70% e enquanto a LSTM ficou com 60%.
de Oliveira et al. (2013) traz em seu trabalho um es-tudo de caso sobre os preços da ação da Petrobrás (PETR4)na bolsa de valores nacional. O autor utilizou redes MLPpara realizar previsões nos preços da ação PETR4. Estetrabalho apresenta taxas de acertos acima de 80% em seusexperimentos, algumas vezes até mesmo acima dos 90%.Lembrando também que nas redes neurais é necessárioconfigurar a estrutura em cada intervalo de tempo consi-derado e para cada tipo de ação, não é o caso das cadeiasde Markov de estado discreto.
Embora não se possa fazer uma comparação direta comoutras técnicas pode-se observar que a presente aborda-gem pode contribuir para melhorar a taxa de acertos daprevião, em pesquisas futuras espera-se explorar manei-ras de juntar diferentes tecnicas com o intuito de melhorara taxa de acertos e facilitar a construção dos modelos.
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6.2 Estratégias de Investimento

Com o propósito de explorar como o método pode ser usadopara melhorar os investimentos serão consideradas 5 es-tratégias de investimento diferentes, uma delas é umaestratégia padrão que serve como parâmetro de compa-ração e os outras 4 vão utilizar as previsões obtidas. Ascondições do investimento serão as seguintes: utilizar umportfólio das 10 ações estudadas, utilizar RS$1.000,00 paracomprar ações no início de ano, esse dinheiro será repar-tido equitativamente para cada ação, então iremos aplicarRS$100,00 para cada ação no início de ano, considerar asoperações de compra e venda livres de taxa. Utilizandoas diferentes estratégias será analisado quanto seria o di-nheiro que teríamos no final de ano. A primeira estratégia,E1, é a estratégia buyandholding que é simplesmente com-prar o número de ações que o dinheiro disponível permitir,no início de ano e manter as ações até o último dia de anoonde é realizada a venda. Estratégia usada sem ter umaferramenta de previsão.A segunda estratégia, E2, consiste em utilizar o resul-tado de previsão. Como descrito anteriormente temos umintervalo de valores nos quais o preço da ação pode estaramanhã. Se o preço da ação hoje for menor ou igual aovalor do limite inferior do intervalo previsto então a re-comendação é comprar hoje. Se o preço da ação hoje formaior ou igual ao valor do limite superior do intervalo pre-visto então a recomendação é vender hoje. Se o preço daação hoje estiver no intervalo previsto não faz nada.A terceira estratégia, E3, inicialmente funciona damesma maneira que a anterior, se o preço da ação hojefor menor ou igual ao valor do limite inferior do intervaloprevisto então a recomendação é comprar hoje. Se o preçoda ação hoje for maior ou igual ao valor do limite superiordo intervalo previsto então a recomendação é vender hoje.Neste caso, se o preço da ação hoje estiver no intervalo pre-visto, então se tenho ações e as comprei por um valor maisbaixo que o atual então recomenda-se vender as ações, docontrário, se tenho dinheiro e se o preço da ação hoje esti-ver na terceira parte inferior do intervalo previsto entãorecomenda-se comprar ações.A quarta estratégia, E4, similar à E2 e E3 e no caso de queo preço da ação hoje estiver no intervalo previsto, então seo intervalo anterior for igual ao previsto não vai fazer nada.Se o intervalo anterior estiver numa posição superior aointervalo previsto então indicativo de baixar o preço por-tanto vender ações se tiver. Se o intervalo anterior estivernuma posição inferior ao intervalo previsto então a açãovai subir, portanto é hora de comprar.A quinta estratégia, E5, similar a E4 e no caso de que opreço da ação hoje estiver no intervalo previsto e se o in-tervalo anterior for igual ao previsto então se tenho açõese as comprei por um valor mais baixo que o atual entãorecomenda-se vender as ações, do contrário, se tenho di-nheiro e se o preço da ação hoje estiver na terceira parteinferior do intervalo previsto então recomenda-se com-prar ações.Importante salientar que E2 e E5 utilizam uma aborda-gem especulativa, onde se o preço atual estiver na parteinferior do intervalo a probabilidade é que ação pode su-bir depois. As E4 e E5 tiram proveito do comportamentoem “escadinha” das previsões proporcionadas para aju-

Figura 5: Comportamento da previsão das 2 ações cujomelhor resultado foi usando E2 no ano 2011: CSAN3VALE3. A curva vermelha ilustra os dados reais e as linhasverticais pretas correspondem aos intervalos com a maiorprobabilidade em cada previsão
dar na decisão da compra ou venda. A Tabela 4 mostra osresultados de investimento do ano 2011, utilizando as 5estratégias.Como foi mencionado anteriormente a E1 correspondeà estratégia buy and holding e serve como parâmetro decomparação com respeito às estratégias que utilizam a in-formação fornecida pela ferramenta desenvolvida. O anode 2011 foi um ano particularmente ruim para estas ações.Neste caso, as diferentes estratégias tiveram melhor com-portamento que a E1. Mas, isto não pode ser generalizadopara os demais anos. Cada ação, em cada ano, apresentacomportamentos diferentes. A Tabela 4 mostra que cadaação tem uma estratégia que tira melhor proveito da infor-mação fornecida pelo método de previsão. Se aplicássemosa estratégia apropriada para cada ação então no final de2011 teríamos como resultado o valor de R$ 936,42, um de-sempenho maior que os obtidos utilizando uma estratégiaparticular.Sendo assim, a seguir apresenta-se uma análise paratentar identificar qual seria a melhor estratégia para cadaação. Da Tabela 4 observa-se que CSAN3 e VALE3 tiverammelhor comportamento usando a E2. Como foi descrito an-teriormente, E2 somente leva em consideração a previsãoquando o preço atual não pertence ao intervalo previstoou encontra-se exatamente no limite inferior ou superiordesse intervalo. A Fig. 5 mostra a previsão para o ano 2011de CSAN3 e VALE3. Nestes casos o método de previsão demaneira geral não consegue detectar as mudanças diáriasde preço, detecta principalmente alguns picos de preço. Asoscilações menores de preço não são detectadas. O métodode previsão apresenta dificuldade em representar movi-mentos de descida ou subida através dos intervalos pre-vistos. A solução de maneira geral apresenta intervalosiguais e não intervalos em “escadinha”. CSAN3 da Fig. 5percebe algum comportamento em “escadinha” mas quenão define nenhuma tendencia.Da Tabela 4 observa-se que ENBR3 e HYPE3 tiverammelhor comportamento usando a E3. Como foi descritoanteriormente E3 diferencia-se de E2 porque quando opreço atual pertence ao intervalo previsto, então se tenhoações e as comprei por um valor mais baixo que o atualentão recomenda-se vender as ações, do contrário, se te-nho dinheiro e se o preço da ação hoje estiver na terceira
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Tabela 4: Resultado de investimento de 5 estratégias diferentes, utilizando portfólio das ações BBAS3, CSAN3, CYRE3,ENBR3, HYPE3, PSSA3, DTEX3, ITUB4, PETR4 E VALE3DTEX3 e ENBR3 no decorrer do ano 2011
Ação: BBAS3 CSAN3 CYRE3 ENBR34 HYPE3 PSSA3 DTEX3 ITUB4 PETR4 VALE3 TOTAL

E1 76,9 98,5 72,86 104,5 45,2 78,4 57,3 88,62 83,47 82,48 788,33E2 76,9 98,5 74,38 100,6 42,75 86,93 62,79 88,62 86,31 91,9 809,68E3 67,52 91,15 91,68 126,77 70,11 99,07 87,1 92,11 83,75 79,79 889,05E4 78,16 91,78 91,91 106,16 60,16 107,25 87,87 96,64 85,3 79,65 881,88E5 70,78 81,87 90,87 108,42 64,45 79,85 82,65 86,13 87,31 83,82 836,14

Figura 6: Comportamento da previsão das 2 ações cujomelhor resultado foi usando E3 no ano 2011: ENBR3 eHYPE3. A curva vermelha ilustra os dados reais e as linhasverticais pretas correspondem aos intervalos com a maiorprobabilidade em cada previsão
parte inferior do intervalo previsto então recomenda-secomprar ações. A Figura6 mostra a previsão para o ano2011 de ENBR3 e de HYPE3. A Fig. 6 mostra que a açãoENBR3 neste ano, teve muitas oscilações sem uma tenden-cia definida de descida ou de subida, estas oscilações são demaior profundidade que as oscilações observadas na Fig. 5.Nos episódios de “escadinha” não consegue definir umatendencia. No caso da ação HYPE3, Fig. 6, embora apre-sente um comportamento claro de descida, os degraus da“escadinha” são grossos, portanto, as estratégias E4 e E5são menos proveitosas. Além disso, observa-se na Fig. 6,que na maioria dos casos, tanto ENB3 quanto HYPE3, ostrechos de intervalos iguais iniciam em preço baixo, sobee baixa de preço, fazendo com que a previsão especulativada E3 esteja correta para compra.Da Tabela 4 observa-se que BBAS3, CYRE3, PSSA3,DTEX3 e ITUB4 tiveram melhor comportamento usando aE4. Como foi descrito anteriormente E4 diferencia-se deE2 e E3, porque quando o preço atual pertence ao intervaloprevisto, compara-se o intervalo atual com o intervaloprevisto, tentando aproveitar-se do comportamento em“escadinha” fornecido pelo método. Na E4 quando o in-tervalo atual e o previsto são iguais, a estratégia não faznada.A Fig. 7 mostra a previsão para o ano 2011 de BBAS3,CYRE3, PSSA3, DTEX3 e ITUB4. Na Fig. 7, ação BBAS3,observa-se tendencias claras de descida detectadas pelométodo de previsão através de mudança nos intervalosatual e futuro, forma de “escadinha” com degraus maisfinos. Também, observa-se que nos trechos iguais a açãosobe, desce e sobe o que faz com que a previsão especula-tiva de E3 e E5 não seja vantajosa.A ação CYRE3, Fig. 7, tem comportamento claro de des-

cida detectado pelo método de previsão, forma de “esca-dinha” com degraus mais finos, e tem um trecho longode intervalos constantes e também outros trechos, cujocomportamento não define uma tendencia e é alectório.Portanto a previsão especulativa fica com um comporta-mento pior.Na Fig. 7, mostra-se PSSA3, a qual apresenta compor-tamento claro de descida e de subida, vários destes mo-vimentos são detectados pelo método de previsão, formade “escadinha” com degraus mais finos. Os trechos iguaisnão tem um comportamento definido fazendo com que aprevisão especulativa seja errática. O comportamento deDTEX3, ilustrado na Fig. 7, tem um comportamento clarode descida detectado pelo método, forma de “escadinha”com degraus mais finos e nos intervalos iguais o compor-tamento da ação não apresenta um padrão portanto a açãoespeculativa de compra não é a acertada neste caso.Com respeito a ITUB4, a figura mostra que esta açãotem comportamentos claros de descida detectados pelométodoo através de intervalos diferentes, forma de “esca-dinha” com degraus mais finos e também no momentode intervalos iguais não existe um comportamento padrãoportanto apresenta melhor desempenho não realizar ne-nhuma ação especulativa.Da Tabela 4 observa-se que PETR4 teve melhor com-portamento usando a E5. Como foi descrito anteriormenteE5 diferencia-se da E4, porque quando o intervalo atual e oprevisto são iguais, então se tenho ações e as comprei porum valor mais baixo que o atual então recomenda-se ven-der as ações, do contrário, se tenho dinheiro e se o preçoda ação hoje estiver na terceira parte inferior do intervaloprevisto então recomenda-se comprar ações. A Fig. 8 mos-tra a previsão para o ano 2011 de PETR4. Comportamentosde descida são acompanhados pelo método de previsão,forma de “escadinha” com degraus mais finos e nos inter-valos iguais, o comportamento da ação é de preço baixo,aumentar e baixar de novo. Portanto, é conveniente a açãoespeculativa encontrada na E5.Dado que cada ano o comportamento será diferente paracada ação, Na Tabela 5 mostra-se os resultados de investi-mento levando em consideração o ano 2012. Neste ano, asE2 e E3 tiveram pior comportamento que a E1. Utilizandoa melhor estratégia para cada ação então o resultado seria:R$1.256,1.Para confrontar o resultado da análise anterior, mostra-se na Fig. 9, DTEX3 e PETR4 no ano de 2012. DTEX3 em2012, apresenta comportamento de “degraus” grossos enos intervalos constantes não apresenta padrão por issoapresentou o melhor desempenho com a E2. De outra ma-neira, PETR4 em 2012, apresenta “degraus” finos e nosintervalos iguais não apresenta um padrão definido por-tanto o melhor comportamento será usando a estratégia
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Tabela 5: Resultado de investimento de 5 estratégias diferentes, utilizando portfólio das ações BBAS3, CSAN3, CYRE3,ENBR3, HYPE3, PSSA3, DTEX3, ITUB4, PETR4 E VALE3DTEX3 e ENBR3 no decorrer do ano 2012
Ação: BBAS3 CSAN3 CYRE3 ENBR34 HYPE3 PSSA3 DTEX3 ITUB4 PETR4 VALE3 TOTAL

E1 105,24 145,15 115 41,98 183,82 108,96 157 98,72 91,16 100,76 1147,8E2 105,24 104,7 118,98 100,6 156,2 108,96 128,5 98,72 91,15 100,76 1115,6E3 102,04 113,41 126,67 108,68 163,6 103,34 116,6 99,96 89,08 99,08 1122,55E4 99,18 118,18 181,7 104,45 168,33 122,65 123,33 98,03 92,66 93,42 1201,8E5 108,04 124,93 188,69 37,55 173,08 127,84 123,83 101,35 86,2 102,28 1173,8

Figura 7: Comportamento da previsão das 5 ações cujomelhor resultado foi usando E4 no ano 2011: BBAS3,CYRE3, PSSA3, DTEX3 e ITUB4. A curva vermelha ilustraos dados reais e as linhas verticais pretas correspondemaos intervalos com a maior probabilidade em cadaprevisão
E4.

Para poder aproveitar a análise feita, a heurística quepode ser adotada é apresentar as opções de todas as es-tratégias diariamente e analisar o gráfico parcial levandoem consideração se a ação tem flutuações pequenas que ométodo não consegue detectar, se tem uma tendencia dedescida e subida que o método consiga detectar ou não eassim por diante. Se o gráfico parcial apresentar degraus“grossos” ou nenhum “degrau” significa que as estraté-gias apropriadas serão a E2 ou E3. Para fazer a opção por E2ou E3 seria observar como está o comportamento da ação

Figura 8: Comportamento da previsão PETR4 cujomelhor resultado foi usando E5 no ano 2011. A curvavermelha ilustra os dados reais e as linhas verticais pretascorrespondem aos intervalos com a maior probabilidadeem cada previsão

Figura 9: Comportamento da previsão no ano 2012 para aação DTEX3 cujo melhor resultado foi usando E2 e da açãoPETR4 cujo melhor resultado foi usando E3. A curvavermelha ilustra os dados reais e as linhas verticais pretascorrespondem aos intervalos com a maior probabilidadeem cada previsão
nos intervalos iguais e escolher E3 caso o padrão de preçobaixo, preço alto e preço baixo esteja se repetindo. Nestecaso teríamos uma mistura ao longo do ano de E2 e E3.Caso o gráfico parcial apresente degraus “finos” quer di-zer que as E4 e E5 são as mais apropriadas. Para selecionar
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se será utilizado E4 ou E5 novamente tem que observar ocomportamento dos intervalos iguais, escolhendo E5 casoo padrão de preço baixo, preço alto e preço baixo esteja serepetindo. Novamente neste caso teríamos uma misturaao longo do ano de E4 e E5.
7 Conclusões
Neste trabalho foram implementados três métodos dife-rentes (intervalos fixos, intervalos variáveis, histogramae média móvel, intervalos variáveis e histograma) parafazer previsão de intervalos de preço de qualquer ação dabolsa de valores brasileira, permitindo escolher o periodode tempo de construção da matriz de transição e o númerode intervalos.Na análise deste artigo foram escolhidas 10 ações daBovespa e foram analisados 8 anos de comportamentono período de 2011 até 2019. A análise inicial constatouque, para este conjunto de dados, entre maior o período detempo para construir a matriz de transição melhor foi aporcentagem de sucessos, neste caso o período foi fixadoem 12 meses. Em seguida, foi verificado que entre menornúmero de estados ou intervalos usados maior a porcenta-gem de sucesso na previsão, neste caso de uso foi fixadoem 5 intervalos ou estados. Em termos de porcentagem desucessos, o método de intervalos fixos tive melhor com-portamento com média total maior e desvio padrão menor,sendo que para os dados analisados foi obtido uma mé-dia de porcentagem de sucesso acima de 81% com desviopadrão de 4.8.Foi mostrado que este método de previsão pode contri-buir para melhorar o rendimento dos investimentos. Fo-ram apresentadas 4 estratégias baseadas na informação dométodo desenvolvido. Dos resultados obtidos, recomenda-se aplicar uma estratégia diferente para cada ação do port-fólio. Neste artigo mostra-se uma análise inicial onde sãofornecidos subsídios para identificar qual seria a estraté-gia apropriada segundo o comportamento do método deprevisão com respeito à ação específica.Em resumo, o que é comum denominador dos artigospublicados na área é que não existe uma técnica que sejaótima para fazer previsão de preços nas ações. O que seriamelhor opção é obter uma mistura de diversas técnicas,portanto, nos, autores deste artigo acreditamos que estáabordagem de previsão de intervalos pode servir comocomplemento tanto a técnicas de cadeias de Markov quepredizem tendencias, tanto como para outras técnicas.Nosso interesse também vai orientado no sentido de com-plementar o modelo de previsão baseado em Cadeias deMarkov Ocultas recentemente desenvolvido. Em pesqui-sas futuras, pretende-se propor uma técnica que envolvatanto cadeias de Markov discreta, cadeias de Markov ocul-tas e redes neurais.
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