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Resumo

O problema de predigio do preco ou valor de uma determinada agio tem sido
objeto de estudo, aprofundamento ¢ evolugao nas tltimas décadas, buscando alcancar
o objetivo bdsico de realizagoes financeiras positivas com o menor risco possivel. Uma
estratégia conhecida para reducio de riscos ¢ a operagio em um regime de high
Jrequency trading, que se beneficia de pequenas variagées de preco e permite realizar
ganhos multiplas vezes ao dia. Partindo da hipétese e da interpretagio de que a varia-
¢io dos precos de agdes equivale a um passeio aleatdrio (random walks), é possivel
caracterizar um processo (estocdstico) de Markov com estados e probabilidades de
transicdo conhecidos, descrevendo as variagdes de preco de uma agdo especifica ao
longo do tempo. Desse modo, este estudo busca estimar o retorno financeiro poten-
cial a partir do uso de cadeias de Markov para tomada de decisdes automatizada em
uma estratégia de compra e venda de acoes em alta frequéncia, comparando os resul-
tados obtidos com a valorizagao (ou desvalorizagao) do papel no mesmo periodo.
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1 INTRODUCAO

Prever com certo nivel de precisio o preco ou o valor de um determinado ativo —
como um indice, uma agio, uma moeda ou um fundo — tem sido objeto de estudo,
aprofundamento e evolu¢io nas tltimas décadas, principalmente com o objetivo bé4-
sico de realizagbes financeiras positivas e com o menor risco atrelado possivel.
Analistas técnicos (ou grificos), por exemplo, dedicam-se a estudar e estabelecer pro-
jegoes sobre o comportamento de uma agio com base em indicadores, desempenho
observado, parAmetros de oferta e procura, evolugio de cotagoes e volumes transacio-
nados, buscando formas de obter estimativas de desempenho futuro. Paralelamente,
autores dedicam-se a estudar técnicas e algoritmos de machine learning e regressio,
principalmente atrelados a redes neurais artificiais (artificial neural networks — ANN)
e profundas, para prever com exatiddo o valor futuro que um determinado ativo pode
adquirir.

Abordagens como as de Henrique, Sobreiro e¢ Kimura (2018), Almasarweh e
Wadi (2018), Chou e Nguyen (2018) e Sadorsky (2021) buscam realizar a predigao
dos valores exatos no curto prazo; j4 Ballini ez a/. (2010), Parmar ez al. (2018), Pandey
e Bajpai (2019), Yadav, Jha e Sharan (2020) e Vijh ez al. (2020) agregam complexida-
de com os conceitos de ANN; Lachiheb e Gouider (2018), Nikou, Mansourfar e
Bagherzadeh (2019) e Jiang (2020) utilizam redes neurais profundas ainda com o
objetivo de prever valores futuros com maior grau de precisdo, adaptabilidade dos
modelos e refinamento; Nikou, Mansourfar e Bagherzadeh (2019), por exemplo, con-
seguiram reduzir consideravelmente métricas de erro médio absoluto, erro médio
quadrético e a raiz do erro médio quadrdtico a partir da abordagem de deep learning.

Em outras palavras, conseguir prever com exatidio o prego de uma agio pode ser
sindbnimo de realizar operagoes de compra e venda nos momentos certos, permitindo
maximizar lucros, reduzir riscos e otimizar estratégias de investimento.

Contudo, conforme Conegundes e Pereira (2020) observam, um sistema de ope-
ragdo s6 é completamente automatizado quando dois subsistemas se combinam: de
previsio e de operagdo. Paradoxalmente, os objetivos de cada um desses sistemas dife-
rem: um busca reduzir o erro de previsio; e 0 outro, maximizar o retorno acumulado.
Mas, como as regras de operagio nio sio normalmente incorporadas no processo de
aprendizado e predicdo, diversas varidveis do mundo real acabam sendo desconsidera-
das, tais como liquidez, laténcia ou custos de transagio.

Em contraponto ao problema de predi¢io, este estudo aborda o desafio de operar
agoes gerando lucro sob a perspectiva do sistema operagio, e nio previsio conforme
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comumente ¢ realizado. Métodos mais ativos de operagio (high frequency trading —
HFT), por exemplo, beneficiam-se de pequenas variagbes de prego, realizando
retornos multiplas vezes ao dia. Em tese, essa estratégia permite reducio de riscos,
uma vez que realiza e acumula lucros em fungio de alta volumetria de operagées, fo-
cando o modelo de opera¢io, muito mais que o modelo de previsao.

Sendo assim, o objetivo geral deste trabalho ¢ desenvolver, implementar, testar e
avaliar um sistema automdtico de compra e venda de a¢des, dispensando a necessidade
de realizar predicoes exatas dos valores de um ativo em um instante no tempo, mas
levando em consideragio apenas a dire¢ao para qual o mercado aponta. Ainda, esse
algoritmo deverd ser capaz de tomar decisdes automatizadas, instantineas e realizadas
em tempo real, de tal modo que possibilite e suporte o regime de HFT.

Os resultados obtidos a partir de um perfodo de operagdes serdo comparados com
a variagdo percentual do ativo transacionado no mesmo intervalo de tempo. Desse
modo, serd possivel avaliar a premissa bésica de eliminagio — parcial ou total — dos
riscos envolvidos quando se negociam acoes utilizando a estratégia de alta frequéncia.

A segdo 2 apresenta a metodologia proposta e os procedimentos de execugio do
experimento, além de uma breve revisao da literatura sobre o tema; a se¢io 3 aborda
todo o referencial tedrico, descrevendo as especificidades do mercado de compra e
vendas de a¢des no Brasil e os conceitos de estatistica sobre varidveis aleatérias, proces-
sos estocdsticos, random walks e cadeias de Markov; a secio 4 contém, detalha e
discute todos os resultados experimentais observados; e por fim, na secio 5, hd as
conclusées deste trabalho, bem como observagoes para trabalhos futuros e considera-
¢coes finais.

2 METODOLOGIA

Toda vez que o mercado opera na diregio contrdria A tendéncia prevalecente e
entdo retorna a ela, um ciclo se encerra, e um novo se inicia. Esse padrao, que ocorre
constantemente em todo e qualquer mercado financeiro, pode ser chamado de swing.
Quando se operam nesse tipo de movimento, segundo Crane (2003), os chamados
swing trades, é possivel beneficiar-se de movimentos ciclicos dentro de uma tendéncia
existente. Além desses ciclos, Abell (1999) cita 0 método mais ativo de operacio,
chamado de scalping, que busca beneficiar-se de pequenos movimentos ou microva-

riagoes de preco, de modo a buscar pequenos retornos multiplas vezes ao dia.
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Essas pequenas variagoes de preco podem ser descritas como consequéncia de su-
cessivos “impulsos” que ocorrem aleatoriamente ao longo do tempo. Rundo (2019) e
Briola ez al. (2021) introduzem o conceito de alta frequéncia de operagoes (HFT),
aproximando a estratégia mais ativa de execugio de operagdes, scalping, citada por
Abell (1999).

Esses impulsos, sob o ponto de vista estatistico, podem ser caracterizados como
um passeio aleatdrio (random walk), isto é, um processo estocdstico que descreve uma
sequéncia de varidveis independentes e aleatdrias que assumem valores e se distanciam
entre si por meio de intervalos regulares. Um processo de Markov (ou um processo
markoviano) pode representar a generalizagio mais simples de um processo indepen-
dente, isto ¢, um processo que, em qualquer instante do tempo, dependa apenas do
resultado imediatamente anterior e de nenhum outro. Os trabalhos de Chitenderu,
Maredza e Sibanda (2014) e Vigg ¢ Arora (2018) sobre a aleatoriedade foram capazes
de mostrar a aderéncia dos mercados indiano e sul-africano de agoes, respectivamente,
3 hipédtese de que os mercados se comportam como random walks.

Toda cadeia ¢ descrita a partir de um ndmero finito de estados de transicio, que
descrevem como um sistema se encontra em determinado instante de tempo, como
ligado ou desligado, aberto ou fechado, alegre, apdtico, triste ou bravo, e ainda sob a
perspectiva de agoes, valorizando, neutro ou desvalorizando.

Baseando-se e inspirando-se na simplicidade técnica do trabalho de Huang (2018)
e na abordagem com cadeias de Markov de Cruz e Gonzalez (2018), este estudo dis-
pensa a necessidade de realizar predigoes exatas e foca a direcdo que o mercado estd
apontando em dado instante do tempo. Ainda, ¢ possivel usar os processos de Markov
para a criagio da camada l6gica de operacao, que se converte na tomada de decisées
no mercado, uma vez que ¢ possivel calcular a probabilidade de transicao de estados.
Na prdtica, traduz-se em quao provdvel uma variagio aleatdria, positiva ou negativa,
pode ocorrer, sabendo o estado atual em que tal sistema se encontra.

Um sistema completamente automatizado possui a vantagem de reduzir erros hu-
manos ou atrasos. Para certos sistemas de alta frequéncia — tal como descrito
anteriormente —, um sistema automatizado ¢ indispensdvel, considerando que qual-
quer interven¢io humana ird causar atraso suficiente, capaz de impactar a performance
das operagoes (CHAN, 2009).

No desenvolvimento do sistema de operagoes, utilizou-se a linguagem de progra-
magio Python 3.8 que permite a modelagem apropriada do problema e a conexio
direta com a plataforma de operacio em tempo real MetaTrader 5, em ambiente
on-line, de modo a observar os dados reais de qualquer agio negociada e trabalhar com
eles. Este estudo utilizou dados que foram atualizados em tempo real, conforme a evo-
lucio do mercado nos dias de operagio, além da extragio de histérico dos tltimos 12
meses para andlises exploratérias, defini¢ao dos estados de transi¢io da cadeia de Markov
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e andlise das probabilidades de transi¢io entre estados (em detalhe na secio 4). Além
disso, esses dados foram utilizados para o cdlculo da variagio percentual do ativo transa-
cionado no intervalo de tempo (benchmark), a fim de comparagio dos resultados obtidos
pelo sistema automdtico, e a valorizagao (ou desvalorizagao) do ativo em questao.

Todos os testes foram realizados em uma mdquina virtual com o sistema Windows
Server, hospedada nos servidores do Google Cloud Platform (GCP), na regiio
“southamerica-east1-b” (fisicamente em Sao Paulo, Brasil), com quatro nicleos de
processamento e seis gigabytes (GB) de memdria RAM. Realizaram-se essas escolhas
por dois motivos: 1. o soffware MetaTrader5 pode ser executado apenas em Windows
(e ndo em uma arquitetura ARM) e 2. H4 redugio da laténcia de recebimento e envio
de informagées.

3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Conforme observa Grami (2020, p. xiii, tradu¢do nossa), “aleatoriedade ¢ incerte-
za, que sempre caminham lado a lado, existem virtualmente em todo aspecto da vida”.
Uma varidvel aleatéria, conforme descrito por Papoulis e Pillai (2002), é um valor
atribuido a todo resultado de um experimento. Pode ser o ganho em um jogo de azar,
a voltagem de uma fonte aleatéria de energia ou qualquer grandeza numérica de inte-
resse quando se realiza um experimento.

Por sua vez, um processo aleatdrio é a extensdo do conceito de varidvel aleatéria,
diferenciando-se por ser computado em func¢io do tempo. Sendo assim, em qualquer
instante de tempo escolhido para uma observagio, o processo aleatério definird uma
varigvel aleatéria (GRAMI, 2020). A nogio de tempo agregada a varidveis aleatérias
caracteriza um processo estocdstico. Random walks (RW) sao apenas um caso particu-
lar de processo, que descreve uma sequéncia de varidveis independentes e aleatérias
que assumem valores que se distanciam entre si por meio de intervalos regulares
(PAPOULIS; PILLAI 2002). A variagio no pre¢o de uma a¢io em particular, uma
vez que varia em consequéncia de sucessivos “impulsos” que ocorrem aleatoriamen-
te ao longo do tempo, pode ser caracterizada como um RW (VISHWANATH;
KRISHNAMURTT, 2009).

Ainda, um processo estocdstico serd a familia de fun¢des de tempo 7 dependendo
do resultado { ou igualmente uma fungio de # e {. Assim, o dominio de ( serd o con-
junto de todos os resultados experimentais, e o dominio de #¢ o conjunto de nimeros
reais R nio negativos (PAPOULIS; PILLAI, 2002).
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Um processo de Markov representa a generalizagio mais simples de um processo
independente, de modo que o resultado obtido, em qualquer instante do tempo, de-
pende apenas do resultado imediatamente anterior e de nenhum outro. Sendo assim,
em um processo de Markov, o passado nao terd qualquer interferéncia no futuro se o
presente for especificado (PAPOULIS; PILLAI, 2002).

Toda a cadeia de Markov pode ser descrita a partir de uma quantidade enumeravel
(ou, em alguns casos, infinita) de estados de transi¢ao. Um estado descreve o estado
em que um sistema se encontra em determinado instante # do tempo. Portanto, a
probabilidade de esse processo mover-se para o préximo estado dependerd apenas do
estado presente, e nao dos estados anteriores.

Plx(t,) = x, | 2(2,.),.... 2(t)] = Plx(z,) = x, | x(z,,)] (1)

Para 7 2 m 2 0, a sequéncia x,,,, - x,, > -+ = x,, ... representa a evolugio do sis-

tema. Assim, p(m) = Plx, = ¢] representa a probabilidade de que, no instante

m

t = t,, 0 sistema ocupard o estado ¢, ¢, p,(m, n) = Plxn =¢/| x, = ¢

15 além disso, hd a
probabilidade de que o sistema, no instante # = 7,, ocupe o estado ¢, dado que estava
no estado ¢; no instante # = £,,.

A partir da ideia de transicio entre estados, é possivel descrever a probabilidade

2,(m, n) na forma de uma matriz de probabilidades, conforme Equagio 2.

pi(m,n) pp(mn) - plj(m,n)

D21 (M, ) pyr(m,m)

P(m,n) = 2)

pir(m,n) o pii(mmn)

Vale ressaltar que a matriz P(m, n) tem, nas linhas e colunas, apenas valores posi-
tivos, e a soma dos elementos de cada linha é igual a 1.

E possivel representar uma cadeia de Markov por meio de um grafo, conforme
ilustrado na Figura 1, e cada né representa um estado, e, por sua vez, cada aresta re-
presenta a transicdo entre dois estados (nés). O peso atribuido a essa aresta representa
a probabilidade de transi¢io entre dois estados.
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Figura 1 Representacao de uma cadeia de Markov, com estados e probabilidades de transicao

Fonte: Elaborada pelos autores.

Ainda sobre as aplicacoes da teoria da probabilidade, Pappoulis e Pillai (2002)
ainda questionam sobre quais conclusoes podem ser tiradas sobre a probabilidade 2 de
um evento em uma proxima e tinica ocorréncia. Ou seja, por mais que a probabilida-
de de ocorréncia de determinado evento — para este estudo, o valor ou prego de um
ativo — seja conhecida, ainda é necessdrio tomar decisoes a fim de conquistar o objeti-
vo bdsico e principal de realizacoes financeiras.

Um processo decisério de Markov (Markov decision process— MDP) pode ser con-
siderado apenas extensoes estocdsticas de autdmatos finitos ou, ainda, um processo de
Markov aumentando com agbes ¢ recompensas.

Quando se aplica a agio a € A no estado e € E, o sistema realiza a transicio do
estado a para um novo estado e’ € E, baseado em uma distribuicio de probabilidade
em relagdo ao conjunto de possiveis transicoes.

Uma fungao recompensa indica a recompensa por estar em um estado ou perfor-
mar uma acdo a partir de um estado, portanto R: £ x A x E - Rcomo a fungio
recompensa obtida para uma transi¢io particular entre estados. A recompensa por
adotar a agio a, resultando na transicio do estado e para o estado €', pode ser denota-
da por R(e, a, e'). Embora a conotagio bésica de recompensa seja algo positivo, cabe
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ressaltar também que isso pode ser interpretado como penalizacio (WIERING;
OTTERLO, 2012).

Conforme ilustrado pela Figura 2, na representacio grafica do conceito de agio
em um processo markoviano de decisio, agdes sio ilustradas a partir de nds interme-
didrios que, a partir da sua execugdo, permitem a transi¢do entre estados. Em alguns

sistemas, nem todas as agoes podem ser aplicadas em todos os estados.

pa-e 'r(l'
€3 L

p(ljes'r(lj

s

Figura 2 Representacado de um processo decisério de Markov, com estados, acoes,
probabilidades de transicao e recompensas

Fonte: Elaborada pelos autores.

Para os efeitos deste estudo, uma acio pode ser representada pelas possiveis deci-
soes tomadas em um momento especifico para uma determinada agio negociada, ou
seja, compra, venda ou hold (nio realizar nenhuma operacao).

Alguns trabalhos que também buscaram criar um sistema de tomada de decisées
para operagio em mercados financeiros podem ser referenciados. Wu ez a/. (2019),
Shin, Ra e Choi (2019) e Rundo (2019) utilizaram como principio bdsico modelos
baseados em deep learning e implementagao de agentes de operagio em um framework
de aprendizado por reforco. Os dois primeiros trabalhos utilizaram o mercado de
agoes (chinés e sul-coreano, respectivamente) como objeto de estudo; j4 Rundo (2019)
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baseou-se no mercado cambial (foreign exchage — Forex) e no conceito de arbitragem
financeira.

Todos os trabalhos diferem entre si em relagio & quantidade de diferentes papéis
utilizados — isto é, operados em testes e simulagdes — e ao periodo da série histdrica.
Rundo (2019), por exemplo, estudou a operagio no mercado Forex para 12 pares de
moedas, entre os periodos de 2012 e 2017, levando em conta os valores de abertura,
fechamento, minimo e mdximo a cada 15 minutos.

O trabalho de Sattarov ez al. (2020) diferenciou-se pela utilizacio de dados de
criptomoedas e pelo curto periodo de tempo analisado para o processo de aprendizado
dos modelos.

Yang et al. (2020) utilizou a estratégia de um ensemble de modelos para o estudo
de 30 agdes norte-americanas no intervalo de 2009 a 2020. O retorno acumulado
para o periodo de teste foi avaliado em mais de 70%, equiparando-se com outros os
estudos anteriormente abordados.

Uma tonica comum entre todos os trabalhos supracitados ¢é estratégia de aprendi-
zado off-line, aliada a 1. diferentes volumes de dados histéricos (meses ou anos),
2. diferentes varidveis para treinamento dos agentes de operagio (valores de abertura,
fechamento, minimos e mdximos) e 3. diferentes frequéncias de operacio (por hora,
por dia ou outras janelas de tempo).

Este estudo limita-se ao uso dos conceitos de cadeia de Markov e MDP supracita-
dos, nio realizando o uso qualquer algoritmo de machine learning.

Sobre o processo de compra e venda, conforme descrito por Vishwanath e Krish-
namurti (2009), o melhor preco para o comprador equivale a0 menor valor oferecido
por um vendedor. Em termos técnicos: o comprador, conhecido por buyer, estabelece
a melhor (menor) oferta de compra de determinado ativo, conhecido por bid. Por sua
vez, o vendedor, conhecido por seller, estabelece a melhor (maior) oferta de venda de
determinado ativo, conhecido por ask ou offer. A diferenca entre bid e ask é conhecida
por spread e, conforme descrito por Rampell e Kupor (2021), equivale ao custo impli-
cito de ser capaz de imediatamente realizar uma operacio de compra ou venda no
mercado.

O ambiente nacional de operacoes possui trés importantes aspectos bdsicos a se-
rem considerados: 1. no mercado de agées brasileiro, a fragio monetdria minima é de
R$ 0,01; 2. o lote minimo de operagio equivale a multiplos de 100 papéis; e, assim
como em outros mercados, 3. os valores de abertura e fechamento de cada papel sao
atualizados minuto a minuto, e, em tempo real (real time), o valor corrente (para
compra e venda) também ¢ atualizado.

Além disso, vdrios tipos de ordens de compra ou de venda podem ser executados.
Para efeito deste estudo, serdo descritos apenas dois tipos: ordem a mercado e ordem

limitada. Ordens a mercado acontecem ou sio realizadas quando nio existe um limi-
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tante quanto ao preco de negociacdo, ou seja, acontecem pelo melhor prego possivel
identificado no momento de sua execugio; ordens limitadas, por sua vez, acontecem
atreladas a um limite de preco de negociacio, considerando geralmente um prego
minimo para a venda e outro mdximo para a compra. Vale ressaltar uma vez mais que
todas as negociagdes descritas sio processadas por um sistema eletrénico de negocia-
¢io, sem a necessidade de presenca fisica de qualquer representante nos pregdes.

Toda vez que uma ordem atinge o valor desejado para obtencio de lucro — confor-
me ilustrado pela Figura 3 —, seja a partir de uma ordem limitada ou de uma ordem a
mercado, diz-se que foi uma ordem de tomada de lucro (take profit); por sua vez,
quando uma ordem atinge o valor mdximo permitido para minimizagio de perdas,
seja a partir de uma ordem limitada ou de uma ordem a mercado, diz-se que foi uma
ordem de encerramento de perdas (szop /loss).

Existem ainda, em relagdo as caracteristicas de uma operagio, duas formas de ne-
gociagdo: comprando e depois vendendo — o que tende a ser a ordem mais intuitiva
quando se fala sobre compra e venda de agoes — ou vendendo (ou pegando empresta-
do) e depois comprando (ou devolvendo o empréstimo).

Na operagio de compra e posterior venda, a negociagio se caracteriza de forma
bastante simples: emite-se uma primeira ordem (limitada ou a mercado) para compra
de uma determinada agio por um valor especifico, respeitando-se o lote minimo de
operagio; estabelece-se um preco-alvo, seja este com objetivo de realizagao de lucro ou
para limitar um mdximo valor de perda; uma segunda ordem oposta, nesse caso de
venda, ¢é realizada com o objetivo de encerrar a posi¢ao aberta, realizando-se o lucro
(ou o prejuizo). Ou seja, essa operagdo de compra/venda é composta por duas ordens:
uma primeira ordem para compra e uma segunda ordem para venda.

Um exemplo dessa prética seria comprar agoes da empresa ABCD3 por R$ 10,00,
por papel. Considerando-se o lote minimo de 100 a¢des, investem-se R$ 1.000,00 em
uma ordem de compra. Quando se emite a ordem de venda para as mesmas 100 agoes
pelo valor unitdrio de R$ 11,00, realiza-se o lucro de R$ 1,00 por agio, o que totaliza
R$ 100,00.

Contudo, ¢ possivel realizar a operacio imediatamente contréria, ou seja, a opera-
¢io de venda e posterior compra. Conforme explicado por Assaf Neto (2014), essa
prética também ¢ conhecida por negociagio a descoberto e consiste na venda de titu-
los que o investidor nio possui.

Na prdtica, para realizar esse tipo de operagio, a corretora negocia o empréstimo
desses papéis com outro investidor que esteja disposto a “alugar” suas agdes, o que
possibilita a posterior venda no mercado 2 vista. Decorrido o prazo do empréstimo,
que pode ser de um ou vérios dias, realiza-se a devolucio das agoes emprestadas, liqui-
dando assim a posi¢io por meio de uma ordem de compra. O resultado dessa operagio,
conforme observado por Assaf Neto (2014), é calculado por meio da diferenca entre
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o preco da agio 4 vista e o seu preco no final do empréstimo. Essa estratégia de opera-
¢io, embora estranha, pode ser utilizada para apurar ganhos em movimentos de baixa
de uma a¢io ou do mercado como um todo.

Um exemplo dessa prética seria vender (ou seja, tomar emprestado e entao vender)
agoes da empresa ABCD3 por R$ 10,00, por papel. Considerando-se o lote minimo
de 100 agdes, investem-se R$ 1.000,00 em uma ordem de venda. Quando se emite a
ordem de compra (e entdo se devolvem as acoes que foram tomadas por empréstimo)
para as mesmas 100 agées pelo valor unitdrio de R$ 9,00, realiza-se o lucro de R$ 1,00
por a¢io, o que totaliza R$ 100,00.

Para toda e qualquer ordem emitida, devem-se ainda considerar, nos ganhos ou
nas perdas, os valores relativos a impostos e taxas de corretagem.

Como descrito por Takar (2019), o investidor que negocia agbes pode ter que
pagar imposto de renda na venda desses ativos, em fun¢io do prazo em que determi-
nada posi¢ao foi liquidada e com o lucro obtido.

No caso de operacoes de day trade, o tributo de 20% deve ser considerado sob
qualquer lucro obtido, e, dessa forma, a declaracio deve ser feita pelo investidor men-
salmente. Retido diretamente pela corretora e repassado a Receita Federal brasileira,
h4 incidéncia de 1% sobre o lucro, “na fonte”. Prejuizos podem ser abatidos e consi-
derados no montante total (CORRAL, 2021).

De acordo com a B3 (2021), outros impostos também devem ser considerados de
acordo com as tabelas de tarifas, sempre com base nos valores mdximos da taxa de
negociacio de 0,005% e da taxa de liquidagdo de 0,018%, ambos sobre o valor finan-
ceiro da operacao, e desde que caracterizadas como day trade. Outros impostos devem
incidir de acordo com as regras de cada estado ou regiao do Brasil.

Cabe observar ainda que um dos fatores mais importantes a ser considerado sao os
valores referentes a taxas de corretagem e custédia. Ou seja, um valor fixo cobrado
pelas corretoras a cada ordem (de compra ou de venda) realizada e um valor cobrado
apenas para registrar os investimentos, respectivamente. Cada corretora aplica suas
respectivas taxas com base nas diferentes naturezas de operacio e regras internas, mui-
to embora algumas até pratiquem atualmente taxas reduzidas em fungio do volume
operado ou até, conforme observado em Clear (2021) e Rico (2021), isen¢do para
operagdes com agoes.
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Tipo de ordem Caracteristicas de negoclagido Resultado da operagao
+ A mercado: acontece Compra-venda
pelo melhor preco Pt l Pt ' R = [(Pyr — P,) + vol] — tributos
possivel identificado
no momento de sua Venda-compra (ordem a
Pt l Ptr 1

descoberto)
R = [(P, — Py) *vol] — tributos

execugao

Compra-venda
R = [(Py — Py) ¥ vol] — tributos

* Limitada: acontece
. Pp
atreladas a um limite de
reco de negociagdo
pres & ; Venda-compra (ordem a
Py descoberto)
R = [(Py — Pg) + vol] — tributos

Figura 3 A relacao entre os tipos de ordem, as caracteristicas de negociagao e os resultados
observados a cada operagao

Fonte: Elaborada pelos autores.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A partir dos conceitos tedricos até aqui apresentados, é possivel desenvolver, im-
plementar, testar e avaliar um sistema automdtico de compra e venda de agoes,
dispensando a necessidade de realizar predigoes exatas dos valores de um ativo em um
instante no tempo, mas levando em consideracdo apenas a diregao para qual o merca-
do aponta. Esse algoritmo serd capaz de tomar decisoes automatizadas, instantineas e
realizadas em tempo real, de tal modo que possibilite e suporte o regime de HFT.

A plataforma de #rading MetaTrader 5 permite a utilizagao de légica de progra-
magio para operagio automdtica (algotrading), além de realizar a coleta de dados
histéricos de valores de abertura, fechamento, minimo e méximo de qualquer agio (na
bolsa brasileira ou internacional), com granularidade minima de um minuto. Com
esses dados, serd possivel 1. definir os estados de transi¢io e 2. as probabilidades de
transi¢do entre estados. Este estudo utiliza a agdo CCRO3 (a¢des da empresa brasilei-
ra de concessoes de infraestrutura, CCR SA) como objeto inicial de estudo.

A Tabela 1 trata de um exemplo de extragao de dados histéricos realizado para a
agio CCRO3 por meio do software MetaTrader 5. Essa extragio possui os valores de
abertura (gpen), fechamento (close), minimo (low) e mdximo (bigh) de cada minuto
(timestamp), entre junho e dezembro de 2020.
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Com esses dados, foi possivel validar a premissa bdsica da estratégia de operagao,
que consiste na realizacio de pequenos ganhos em um intervalo de tempo curto.

Para que isso seja possivel:

1) o prego dessa agao deve variar dentro do mesmo minuto, ou seja, a diferenca
absoluta entre o preco minimo e o preco maximo deve ser diferente de R$ 0,00;

2) o prego dessa acdo deve variar entre um minuto e outro.

TABELA 1

Valores de abertura, fechamento, minimo e maximo de cada minuto da acdo CCRO3, entre
junho e dezembro de 2020

Timestamp Open High Low Close
1592509260 14,51 14,51 14,48 14,49
1592509320 14,50 14,54 14,49 14,50
1592509380 14,50 14,54 14,50 14,53
1592509440 14,52 14,52 14,51 14,51
1592509500 14,51 14,52 14,49 14,51
1592509560 14,52 14,54 14,50 14,52
1592509620 14,52 14,56 14,52 14,54
1592509680 14,54 14,56 14,54 14,55
1592509740 14,55 14,56 14,51 14,51

Fonte: Elaborada pelos autores.

Em uma andlise exploratéria, conforme ilustrado pela Figura 4, foi possivel obser-
var a distribui¢io de frequéncias da diferenca absoluta (em reais) entre os valores
minimos e mdximos da agdo no intervalo de um minuto. Aproximadamente 90% das
diferengas estao compreendidas entre R$ 0,00 e + R$ 0,07. Potencialmente, hd possi-
bilidade tedrica de realizar uma operagio que resulte em ganhos de pelo menos
R$ 0,01 a cada minuto.

Uma vez com os dados extraidos, a operagio de shiff da série temporal permitiu
relacionar a série consigo mesma considerando o incremento de tempo de um minu-
to, conforme ilustra a Figura 4. Em outras palavras, o preco de abertura do minuto
m,,, serd equivalente ao prego de fechamento do minuto 72, Em contraponto ao tra-
balho de Huang (2018), este estudo utiliza o preco de abertura e nao o de fechamento
de cada minuto, uma vez que a tomada de decisio de compra ¢ venda serd feita no
inicio de cada minuto. As diferencas entre valores de abertura do tltimo minuto do dia
d.,, versus o primeiro minuto do dia 4, foram desconsideradas.
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Na Figura 4, pode-se observar a distribui¢io de frequéncias da diferenca absoluta
(em reais) entre os pregos de abertura no intervalo de um minuto. Aproximadamente
95% das diferencas estao compreendidas entre R$ 0,00 e + R$ 0,03.
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Diferenga Absoluta

Figura 4 Distribuicao de frequéncias da diferenca entre precos minimos e maximos dentro do
intervalo de um minuto

Fonte: Elaborada pelos autores.

Inicio Fim
" timestamp  open
1592509260 1451
1592509320 - — 14,50
1592509380 - 14,50
1592509440 14,52
1592509500 14,51
1592509560 14,52
1592509620 - 14,52
1592509680 14,54
1592500740 _ _ -14;55

v

1592509320 14,50
1592509380 14,50
1592509440 14,52
1592509500 14,51
1592509560 14,52
1592509620 14,52
1592509680 1454
1592509740 14,55

v

v

v

v

v

v

v

Figura 5 Exemplo de operacao de shift, considerando o preco de abertura

Fonte: Elaborada pelos autores.
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Figura 6 Distribuicao de frequéncias da diferenga entre pregos de abertura dentro de intervalo
de um minuto

Fonte: Elaborada pelos autores.

Utilizar a variagdo nominal (isto é, em unidade monetdria) nio permitiria descrever
com o devido detalhe as mudancas de estado do sistema. Por exemplo: a mesma variagao
de R$ 0,01 pode ser observada entre os precos R$ 10,00 ¢ R$ 10,01, e também entre
R$ 100,00 e R$ 100,01, contudo, trata-se de movimentos substancialmente diferentes
em fungio da ordem de grandeza do valor absoluto em determinado momento. Portan-
to, os estados do processo de Markov nao serao definidos a partir dos valores absolutos
de prego ou da diferenga de preco absoluta entre inicio e fim de cada intervalo de tempo,
mas sim a partir da respectiva variagdo percentual.

A operagao de shiff, conforme mostrado anteriormente, tornou possivel calcular a
variagdo percentual (o que foi chamado de “delta”) de um minuto para o outro. Os
resultados da operagio seguem exemplificados na Tabela 2.
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TABELA 2

Calculo do delta percentual entre valores de abertura no intervalo de um minuto

Inicio Fim Preco inicial Preco final Delta
1592509260 1592509320 14,51 14,50 -0,00068918
1592509320 1592509380 14,50 14,50 0
1592509380 1592509440 14,50 14,52 0,00137931
1592509440 1592509500 14,52 14,51 -0,00068870
1592509500 1592509560 14,51 14,52 0,00068918
1592509560 1592509620 14,52 14,52 0
1592509620 1592509680 14,52 14,54 0,00137741
1592509680 1592509740 14,54 14,55 0,000687758

Fonte: Elaborada pelos autores.

O critério bdsico para a escolha do tamanho dos intervalos regulares foi aquele que
pudesse representar as menores variagoes percentuais do valor de uma agao (R$ 0,01),
independentemente do valor da acio. Nesse caso, o cdlculo do delta percentual entre
inicio e fim de cada intervalo de um minuto revelou mais de 4.100 valores tnicos.
Contudo, trabalhar com tantos estados diferentes, além de pouco prético, demons-
trou-se pouco relevante, uma vez que nominalmente representam as mesmas variagoes
(por exemplo: -0,068918% e -0,068870% representam a mesma variagio de R$ 0,01
em intervalos de valores absolutos muito préximos — R$ 14,51-14,50 e R$ 14,54-
14,52, respectivamente — diferentemente do exemplo com valores muito diferentes
apresentados antes). Portanto, a criacio de intervalos regulares de variagio foi realiza-
da para que a variagio minima de R$ 0,01 fosse levada em consideragao, mas também
que o nimero de estados fosse reduzido a fim de que as mesmas variagoes ficassem
dentro do mesmo intervalo (por exemplo: ¢, = [-0,019%, 0,118%], ¢, = [0,709%,
0,808%]). Além disso, esse processo permitiu eliminar estados considerados pratica-
mente “inalcangdveis”, isto é, eventos extremamente raros com probabilidade de
ocorréncia é muito baixa (perto de 0,000%).

Dessa forma, pdde-se consolidar o processo de Markov com apenas 15 estados de
transi¢do, conforme ¢ possivel observar na representacio da matriz de probabilidade
de transi¢oes ilustrada pelo mapa de calor (heatmap) da Figura 7. Na Figura, o verme-
lho representa uma probabilidade que se aproxima de 0%, enquanto o verde indica
uma probabilidade que se aproxima de 100%.
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D00~ W R

Figura 7 Heatmap representando a probabilidade de transicéo entre estados da cadeia de
Markov

Fonte: Elaborada pelos autores.

Por sua vez, os estados podem ser descritos pelos limites inferior e superior da va-
riagdo (delta) percentual entre valores de abertura, conforme mostra a Tabela 3.

TABELA 3

Os intervalos de variagao para definicao dos estados de transicao da cadeia de Markov

1 -0,671% -0,572%

3 -0,474% -0,375%

5 -0,277% -0,178%

7 -0,079% 0,019%

9 0,118% 0,216%

11 0,315% 0,413%

13 0,512% 0,610%

15 0,709% 0,808%

Fonte: Elaborada pelos autores.
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Apés determinar os estados que definem a cadeia de Markov e o cdlculo das res-
pectivas probabilidades de transicao entre eles, é necessdrio estabelecer a ldgica que ird
guiar o processo de tomada de decisio de compra e venda, a partir de um MDP. De
forma genérica, a cada estado inicial serd possivel tomar uma agio a partir do con-
junto de agbes possiveis que, posteriormente, ird permitir a transi¢io de estados para
o estado final . Esse MDD pode ser ilustrado conforme a Figura 8.

P12, rbuy
buy

P12, Tsell

sell

Figura 8 Exemplo do MDP

Fonte: Elaborada pelos autores.

Uma ordem de compra (buy) serd realizada sempre que o somatdrio das proba-
bilidades que indicam transicio para um estado de valorizacio for maior que a
probabilidade de queda ou a probabilidade de estabiliza¢do; uma ordem de venda
(sell) serd realizada sempre que o somatério das probabilidades que indicam transicio
para um estado de desvalorizagio for maior que a probabilidade de valorizacio ou de
estabilizagao do valor; nenhuma a¢o serd tomada (hold) caso a probabilidade de esta-
bilizaio seja a maior entre o somatdrio que representa a probabilidade de valorizagao
e o somatdrio que representa a probabilidade de desvalorizagio.

Portanto, o sistema realizard (1) uma ordem de compra, venda ou hold de uma
agio no inicio de cada minuto, ao longo de todo hordrio comercial de operagao, (2)
buscando o ganho mdximo equivalente 4 fragio monetdria minima de R$ 0,01 por
papel transacionado — ou seja, sempre que esse ganho estimado for alcancado, a ope-
ragdo serd finalizada a fim da realizacao do lucro — e respeitando o lote minimo de
operacio; (3) para limitagio de perdas, um valor méximo serd atribuido para encerrar
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compulséria e automaticamente uma posi¢io (de compra ou venda) caso tal prejuizo
seja observado. Esse valor poderd ser estabelecido no inicio de cada rodada de opera-
oes, e quanto menor for esse valor, menor serd a permissividade a variagoes de prego
dentro de um intervalo de tempo. Para os efeitos deste estudo, o valor serd de R$ 3,00
por ordem (representando 95% das variacoes de preco dentro de um minuto, confor-
me ¢ possivel observar na Figura 4).

O primeiro minuto de operagio funciona apenas como ponto de partida para es-
tabelecer os valores iniciais de prego p,. No segundo minuto, atualiza-se o preco atual
com o tltimo valor de abertura. Calcula-se o delta percentual ente os valores conheci-
dos, e, a partir desse valor, serd possivel determinar o estado atual na cadeia de Markov.

Entao, calcula-se o somatério ¢” das probabilidades de transicao entre o estado
atual 0~ e todos os estados superiores (isto ¢, estados que representem um aumento no
preco atual da acdo), e das probabilidades de transicio ente o estado atual e todos os
estados inferiores, excluindo a probabilidade de permanéncia (estabilizagio de valor)
no estado atual de ambas as somas.

Com base nos estados descritos na Tabela 3, um exemplo hipotético seria conside-
rar que o estado atual é o 5. As transi¢oes desse estado inicial para os estados de 1 a 6
representam desvalorizagoes, portanto o somatdrio dessas probabilidades serd o~. Por
sua vez, as transicoes desse estado inicial para os estados de 8 a 15 representam valori-
zagbes, portanto o somatdrio dessas probabilidades serd .

Intuitivamente, ¢ possivel estabelecer que, dessa forma, qualquer somatério que
seja maior que 33% (caso a distribui¢ao de probabilidade seja uniforme entre valori-
zacio, estabilizacdo e desvalorizagao) serd dado como a agao vencedora. Contudo, nio
hd garantia de que essa seja a probabilidade que melhor direciona decisoes de negocia-
¢do. Portanto, o algoritmo também leva em consideragio um valor limite (¢hreshold)
para que outros valores de probabilidade minima (por exemplo, 40%, 50% etc.) pos-
sam ser estabelecidos.

Sendo assim, um ponto de decisio é definido, e, se 0" > threshold, cria-se uma
ordem de compra; se 0~ = threshold, envia-se uma ordem de venda; caso contrério,
nenhuma ordem serd enviada. Para os efeitos deste estudo, o valor do limite inicia-se
em 0,33 (ou 33%) e poderd ser modificado e ajustado, caso se observe que o valor
faga com que operagdes em excesso sejam executadas.

O fluxograma contido na Figura 9 ilustra o processo de decisao do algoritmo com
base no MDP criado e nas regras de operagio.
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Figura 9 Fluxograma do algoritmo de tomada de decisao

Fonte: Elaborada pelos autores.

O algoritmo foi testado em um ambiente on-line de demonstracio, isto é, um
ambiente que é abastecido exatamente pelas mesmas informagoes e tende a funcionar
de forma exatamente andloga ao funcionamento do ambiente para operacio real.
Sendo assim, os resultados apresentados fazem referéncia aos pregos reais observados
a cada instante de tempo, no mercado brasileiro, sem qualquer outra modificacio ou
ajuste.

Essa andlise, portanto, consistiu em operar, ao longo de 12 dias, o total de 3.984
operagdes, entre 29 de dezembro de 2020 e 15 de janeiro de 2021, para nio s6 testar
a légica estabelecida anteriormente, mas também para realizar a validagao do hiper-
parimetro threshold, mantido em 33%, uma vez que nio tenha sido observado
descontrole na quantidade de ordens executadas em fungao do valor estabelecido
inicialmente.

No periodo, o ganho bruto relativo acumulado foi de 61,8% operando apenas o
papel CCRO3, conforme cadeia caracterizada pela Tabela 3 e heatmap da Figura 5. As
operagoes resultaram em retorno bruto didrio médio de 5,2% (em termos absolutos,
o equivalente a, aproximadamente, R$ 68,00 de lucro bruto por dia) em relagio ao
montante investido inicial de, aproximadamente, R$ 1.300,00. E importante relem-
brar que cada operagio positiva resultou em R$ 1,00 de lucro.

Por sua vez, cada operagdo negativa resultou, em média, em R$ 1,70 de prejuizo
— em fungao do valor de R$ 3,00 estabelecido como limite de perdas por operagio.
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A variagao percentual da acdo no periodo foi de -4,9% (benchmark). Além disso,
conforme ilustrado pela Tabela 4, é possivel visualizar que, entre os 12 dias de opera-
A0, apenas dois apresentaram retorno bruto negativo, em média, de -0,7%. Picos de
ganho foram observados também em duas ocasiées quando o retorno percentual mé-
dio ultrapassou o valor de 10%, enquanto a taxa de acerto aproximou-se dos 80%.

Contudo, quando se consideram os impostos de negociacio, liquidagio e emolu-
mentos somados, aproximadamente de 0,02% do montante total operado, e o imposto
de renda de 20% sobre o lucro — o que totaliza aproximadamente R$ 1.970,00 —, os
resultados liquidos sio negativos. E importante lembrar que esses impostos sio aplica-
dos automaticamente pela Bolsa e pelo governo brasileiro. Sendo assim, o ganho
liquido relativo acumulado nesse periodo foi de aproximadamente de -151%. A corre-
tora utilizada para a realizagio dessas operagoes nao aplica nenhum valor de corretagem
ou custddia, e os prejuizos foram abatidos do imposto de renda.

Também foi possivel observar taxa de acerto média de 75%, sendo, em média,
63% em operagdes resultando ganho e outros 11% em operagoes neutras (com zero
lucro e zero prejuizo). A taxa de acerto (win rate) e a taxa neutra (neutral rate) foram
calculadas por meio das equagées (3) e (4), sendo w” e #’, respectivamente, a quanti-
dade de operagoes que resultaram em lucro e a quantidade de operagoes neutras. A

taxa de ganho total equivale & soma 7'= WR + NR.

_ w
WR = o (3)
tl

Relacionando com o conceito/estratégia de HFT, observou-se média didria de 332
operagoes, equivalente a 0,8 operagdes por minuto (considerando periodo de opera-
¢ao das 10 as 17 horas).
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TABELA 4

Resumo das taxas de acerto e ganhos absolutos e percentuais do periodo de testes

Data Ganho absoluto Ganho relativo Win rate Neutral rate Total
29/12/2020 R$ 49,00 3,6% 56% 15% 1%
30/12/2020 R$ 82,00 6,0% 56% 18% 4%
04/01/2021 R$ 59,00 4,4% 61% 12% 73%
05/01/2021 R$ 130,00 10,0% 67% 12% 79%
06/01/2021 R$ 84,00 6,5% 66% 10% 76%
07/01/2021 -R$ 12,00 -0,8% 51% 14% 65%
08/01/2021 R$ 65,00 5,0% 85% 2% 87%
11/01/2021 R$ 33,00 2,5% 65% 10% 75%
12/01/2021 -R$ 7,00 -0,5% 50% 16% 66%
13/01/2021 R$ 106,00 8,1% 66% 12% 78%
14/01/2021 R$ 148,00 10,9% 4% 5% 79%
15/01/2021 R$ 80,00 6,1% 64% 11% 75%

Fonte: Elaborada pelos autores.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Foi possivel utilizar os conceitos de MDP e HFT para elaboragio de um sistema
automdtico de compra e venda de a¢des, focando o processo de tomada de decisoes e
nao especificamente o processo de predicio de valores especificos para dado intervalo
de tempo. Os resultados financeiros brutos demonstraram-se positivos quando com-
parado ao benchmark (-4,9% de desvalorizagao pela estratégia de buy-and-hold versus
~60% de valorizacio pela operacao automatizada).

Por sua vez, a taxa de acerto precisa melhorar consideravelmente para que com-
pense os impostos que incidem sobre o volume total operado e somados aos prejuizos
observados (intrinsecos aos erros de operagdo), impedindo que os resultados se tor-
nem muito negativos, o que tornaria a operago invidvel na pratica.

Além disso, ainda se faz necessdrio ampliar o escopo de testes para maior periodo
de operacio assistida, em um ambiente o7-/ine real e nio simulado como o utilizado
a0 longo deste estudo. Ademais, a diferenca entre buy e ask (spread) nio foi levada em
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consideragio nesses testes e precisard ser incorporada nesse processo de transigio (pos-
sivelmente, ajustando o ganho minimo de R$ 0,01 para R$ 0,02). E importante ainda
ampliar os testes para outras agdes mais relevantes e representativas nos movimentos
da Bolsa brasileira.

Existe uma oportunidade clara para avancar com este estudo adicionando uma
camada de aprendizado no algoritmo de tomada de decisio, como o uso efetivo de um
algoritmo de machine learning. A 16gica de aprendizado por refor¢o pode ser incorpo-
rada a fim de tornar o algoritmo de tomada de decisdo inteligente com base na
interagio com o ambiente de operagio, as agoes tomadas e as recompensas recebidas.

MARKOV CHAINS FOR HIGH FREQUENCY STOCK TRADING
STRATEGY

Abstract

The problem of predicting the price or value of a given share has been studied,
deepened, and evolved in recent decades, seeking to achieve the primary objective of
positive financial achievements with the lowest possible risk. A well-known risk-
reduction strategy is high-frequency trading, which takes advantage of small price
variations and allows one to make gains multiple times a day. Starting from the
hypothesis and interpretation that the variation of stock prices is equivalent to a
random walk, it is possible to characterize a (stochastic) Markov process with known
states and transition probabilities, describing the price variations of a stock specific
over time. Thus, this study seeks to estimate the potential financial return from using
Markov chains for automated decision-making in a strategy for buying and selling
shares at high frequency, comparing the results obtained with the valuation (or
devaluation) of the stock in the same period.

Keywords: Stocks. Random walks. Markov Chains. High frequency trading.
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