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“Risco vem de vocé ndo saber o que estd fazendo.”
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RESUMO

O mercado financeiro oferece diversas oportunidades para a geragdo e manutengdo de riqueza
por meio do investimento em empresas cujo preco da acdo apresenta potencial de valoriza-
¢do. Assim, torna-se cada vez mais importante a utilizacdo de técnicas capazes de estimar o
preco futuro de uma agdo. Neste sentido, a simulagdo de Monte Carlo, associada ao movimento
geométrico browniano, forma uma abordagem eficaz para estimar o comportamento futuro dos
precos das acdes, unindo a aleatoriedade da simula¢do a modelagem estocéstica baseada na taxa
de retorno e na volatilidade da acdo. De fato, juntas elas integram dados histéricos e variagdes
aleatdrias, modelando as incertezas do mercado e oferecendo uma visdo das probabilidades de
diferentes cendrios futuros. No entanto, para alcancar previsdes mais precisas, a simulacdo de
Monte Carlo exige um alto niimero de simulag¢des, o que resulta em um alto custo computacio-
nal. Neste trabalho, foi desenvolvida uma versao paralela do método de Monte Carlo, com o uso
de GPU com o objetivo de acelerar a execucdo da simulacao. Para validacao da implementacao
foram selecionadas as acdes mais relevantes dos cinco setores com maior peso no Indice Ibo-
vespa: Itatisa S.A. (ITSA4), Eletrobras (ELET3), Vale S.A. (VALE3), Petréleo Brasileiro S.A.
(PETR4) e WEG S.A. (WEGE3). Ademais, a abordagem foi avaliada usando o préprio indice
Ibovespa (IBOV). Os resultados demonstraram que os precos reais dos ativos se mantiveram
dentro do intervalo de confianga de 95% em todos os cendrios. A implementacao paralela em
GPU se mostrou numericamente consistente com a abordagem sequencial e obteve um speedup
de até 130,2x para 1.000.000 de simulagdes.

Palavras-chave: Previsdo do Preco de A¢des. Simulagao de Monte Carlo. Unidade de Proces-
samento Grafico. CUDA.
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1 INTRODUCAO

Investidores adquirem a¢des visando obter um retorno financeiro, seja por meio da va-
lorizacao dos papéis ou pelo recebimento de dividendos, que representam a distribui¢do dos
lucros das empresas aos acionistas. As a¢Oes representam fracdes do patrimonio das empresas,
cujo valor pode ser estimado por diferentes métodos, incluindo a andlise do patrimoénio liquido,
o fluxo de caixa descontado e outros indicadores que medem o potencial de geracdo de riqueza
da empresa (NETO, 2018; BREALEY; MYERS; ALLEN, 2020; OLBERT, 2024).

Segundo Vuong et al. (2024a), a previsdo do pre¢o de uma a¢do pode ser realizada por
meio de diferentes técnicas, entre as quais se destacam: as técnicas baseadas em estatisticas; o
reconhecimento de padrdes com aprendizado de maquina; e a andlise de sentimentos. As técni-
cas baseadas em estatistica se baseiam na utilizagdo de modelos matematicos que representam
o comportamento histérico dos precos dos ativos, sendo que dentre essas destaca-se o modelo
ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) (KYPER, 2011; ADEBIYI; ADEWUMI; AYO,
2014; PRAKHAR et al., 2022). Por outro lado, as abordagens baseadas em reconhecimento de
padrdes com uso de aprendizado de méquina diferenciam-se pela capacidade de capturar carac-
teristicas mais complexas, sendo que os métodos mais empregados sdo as redes neurais artifici-
ais (ANN do inglés Artificial Neural Networks) e as redes neurais recorrentes (RNN do inglés
Recurrent Neural Network) (WANG; GUO, 2020; CHEN et al., 2021). Por fim, as técnicas base-
adas na andlise de sentimentos caracterizam-se pela andlise de textos e noticias que afetam o
mercado. Tradicionalmente, essas técnicas utilizam-se de abordagens baseadas na mineracao de
dados e processamento de linguagem natural (SHAH; ISAH; ZULKERNINE, 2019; PADMANAYANA;
VARSHA:; K, 2021; KABBANTI; USTA, 2022).

Entre as técnicas estatisticas, uma que recebe destaque € a simulacdo de Monte Carlo,
pois permite a execucdo de diferentes instancias de modelos estatisticos, em conjunto com a
adicdo de coeficientes aleatorios as entradas. Esse processo possibilita modelar a incerteza e
a variabilidade, gerando uma gama de resultados possiveis em vez de uma unica previsao.
Dessa forma, torna-se possivel calcular a probabilidade associada a diversos cendrios (RAY-
CHAUDHURI, 2008; DOAN et al., 2010; ESTEMBER; MARAfA, 2016; SIDDIAUI; PATIL, 2018). Di-
ferentes estudos na literatura evidenciam o potencial do uso da simulacdo de Monte Carlo para
a previsdo do preco de agdes, apontando sua eficiéncia quando comparada as outras técnicas
(ESTEMBER; MARA#RA, 2016; ARNAUT-BERILO; ZAIMOVI¢; Nedzmija Turbo-Merdan, 2017; SIDDI-
AUIL PATIL, 2018; NAGARAJAN; PRABHAKARAN, 2019; PARUNGROJRAT; KIDSOM, 2019; SINGH,
2021).

No entanto, para se obter previsdes mais precisas, € necessario executar a simulacdo de
um grande nimero de cendrios, cada uma com elevado niimero de iteragdes, o0 que apresenta um
elevado custo computacional (SEVRANI, 2011; KO¢AK, 2020; POUDEL, 2022). Uma estratégia



amplamente adotada para mitigar esse elevado custo computacional € a utilizacdo da programa-
¢do paralela, que consiste na execucao simultanea de diversas tarefas (ALERSTAM; SVENSSON;
ANDERSSON-ENGELS, 2008; ANDERSON et al., 2012). Essa abordagem € especialmente vanta-
josa quando as tarefas podem ser executadas de maneira quase que independente, como ocorre
nas simulacdes que utilizam o método de Monte Carlo (KIRKBY; DELPY, 1997; SEVRANI, 2011;
LEYVA-SU4REZ; HERRERA; de la Cruz, 2015; WEIGEL, 2017).

Uma das arquiteturas paralelas que tem recebido destaque nos tltimos anos sdo as uni-
dades de processamento grafico (GPUs do ingl€s Graphics Processing Unit). Atualmente, as
GPUs estao presentes em diversos computadores de uso pessoal e se destacam pelo elevado
nimero de nicleos de processamento, oferecendo desempenho superior em relagdo as unidades
de processamento central (CPUs do inglés Central Processing Unit), especialmente em tarefas
que executam multiplos cdlculos simultaneamente (JUAN; RAFAEL; JUNIOR, 2012; LONDHE et
al., 2013; NAVARRO; HITSCHFELD; MATEU, 2013; RAM, 2023; CHUNDURU, 2024).

Neste trabalho foi desenvolvida uma implementagao paralela da simulacado de Monte
Carlo para prever o preco de acgdes. Essa implementacdo foi desenvolvida para ser executada
em uma arquitetura de GPU, utilizando a plataforma CUDA (Compute Unified Device Archi-
tecture). Para avaliagao do modelo, foram utilizados ativos disponiveis na bolsa de valores bra-
sileira B3. A selecdo dos ativos foi feita de acordo com a relevincia das empresas dentro do
Ibovespa, principal indice da bolsa brasileira. A implementagdo paralela foi avaliada por meio
de uma comparacio entre o tempo de execucao da implementagdo sequencial e da paralela. Os
testes foram realizados utilizando uma GPU NVIDIA RTX 4060.

1.1 OBIJETIVOS

Este trabalho apresentou como principal objetivo desenvolver uma versdo paralela em
GPU da simulacdo de Monte Carlo para a previsdo do preco de acdes. Para alcancar este obje-

tivo, os seguintes objetivos especificos foram realizados:

* Desenvolver uma implementagdo sequencial da simulacdo de Monte Carlo para a previsao

dos precos de agoes;

* Definir as a¢des a serem utilizadas na avaliacdo do modelo;

Avaliar o modelo considerando a capacidade de prever a variacdo nos precos das agdes;

Desenvolver uma versao paralela do modelo para GPU;

* Comparar o tempo de execuc¢do entre a implementacdo sequencial e a paralela.

13



1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

A estrutura deste trabalho estd organizada da seguinte forma:

Este capitulo apresentou uma breve introducao ao trabalho, destacando sua motivagdo e

objetivos.

O Capitulo 2 introduz o método de simulacdo de Monte Carlo para a previsao do preco

de acOes, além de apresentar os trabalhos relacionados.

O Capitulo 3 descreve a arquitetura de uma GPU, bem como o modelo de programagao

utilizado nesse tipo de arquitetura.

O Capitulo 4 descreve a implementacao desenvolvida e a paralelizagdao para GPUs.

O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos.

Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas as consideragoes finais e as sugestoes de trabalhos

futuros.
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2 PREVISAO DO VALOR FUTURO DE ACOES

O mercado financeiro de acdes possibilita que as empresas disponibilizem partes do seu
capital, denominadas acdes, para investidores que buscam adquirir participacdo nessas orga-
nizagdes (NETO, 2018). O mercado de acoes reflete as particularidades da economia de cada
pais, sendo influenciado tanto por fatores internos quanto pelo cendrio mundial (REIS; MEU-
RER; SILVA, 2008). No contexto brasileiro, esse mercado € estruturado principalmente pela B3,!
a bolsa de valores que concentra a negociagdo de agdes de empresas de diversos setores, in-
cluindo tecnologia, agronegdcio e energia. A bolsa de valores se trata de um espaco essencial
para a captacao de recursos por parte das empresas para os mais diversos objetivos, como, por

exemplo, o desenvolvimento de projetos de longo prazo (NYASHA; ODHIAMBO, 2013).

Ao mesmo tempo, o mercado financeiro consiste em uma oportunidade para os inves-
tidores que desejam obter retornos financeiros por meio da valorizagcdo de acdes ou pelo rece-
bimento de dividendos (NETO, 2018). A valorizacdo das a¢gdes ocorre quando o mercado, de
forma consensual, reconhece que determinada empresa possui um valor de mercado maior que
o atual. Com isso, cada fragdo do seu capital, representada pelas acOes, passa a ter um valor
mais elevado (LEE; MYERS; SWAMINATHAN, 1999). Além disso, o lucro de uma empresa pode
ser repassado aos acionistas de diversas formas, sendo que as principais s@o os dividendos e os
Juros sobre capital proprio (JCP). Os dividendos sdo uma parte do lucro liquido da empresa e a
sua distribui¢do para os acionistas € livre de impostos no Brasil. O JCP € uma outra forma de re-
muneragao a qual pode ser considerada como uma despesa dedutivel para a empresa, reduzindo
assim o valor do imposto de renda e da contribui¢do social devidos sobre o lucro liquido. Por

outro lado, para o acionista, um determinado percentual é tributado na fonte (SANTOS, 2007).

Nos ultimos anos houve um crescimento expressivo no nimero de investidores nas bol-
sas de valores de diversos paises (World Economic Forum, 2025). Esse fendmeno também é obser-
vado no Brasil, onde, por exemplo, no quarto trimestre de 2024, o nimero de pessoas fisicas
que investem em a¢des aumentou 6% em relagdo ao mesmo periodo do ano anterior (B3, 2024).
Assim, cresceu também o interesse pelo desenvolvimento de novos métodos e ferramentas que
auxiliem esses investidores na tomada de decisdo e na previsao dos valores futuros das acdes
(DUARTE; GONZ4LEZ; CRUZ, 2020; KUMAR; SARANGI; VERMA, 2022).

2.1 METODOS PARA PREVISAO DO VALOR FUTURO DE ACOES

Por ser uma 4rea de grande interesse para o posicionamento das carteiras dos investi-
dores, diversos métodos foram desenvolvidos objetivando prever o comportamento futuro dos

precos das ag¢des. Segundo Vuong et al. (2024a) esses métodos podem ser divididos em:

' <https://www.b3.com.br/>


https://www.b3.com.br/

* Métodos estatisticos: baseiam-se em dados histdricos para a previsdo do valor futuro das
acoes. Uma abordagem bastante utilizada é o modelo ARIMA, o qual determina o valor
futuro de uma série temporal (neste caso, o preco da a¢do) através de uma combinacdo
linear dos valores passados e dos erros em previsdo anteriores (KYPER, 2011; ADEBIYI;
ADEWUMI; AYO, 2014; PRAKHAR et al., 2022). Segundo Vuong et al. (2024b), embora
modelos como o0 ARIMA apresentem bons resultados em previsdes de curto prazo, esses
métodos tendem a perder a eficiéncia em periodos mais longos, devido principalmente a

limitacdes em capturar as tendéncias ndo lineares do mercado de acdes.

* Métodos baseados em aprendizado de maquina: esses métodos conseguem capturar ca-
racteristicas ndo lineares no comportamento dos precos das acdes, sendo que os méto-
dos mais empregados sdo as redes neurais artificiais (ANN do inglés Artificial Neural
Networks) e as redes neurais recorrentes (RNN do inglés Recurrent Neural Network). Se-
gundo Wang e Guo (2020) e Chen et al. (2021), essas técnicas podem apresentar uma
baixa capacidade de generalizacdo, ndo conseguindo tratar adequadamente a alta variabi-

lidade do mercado aciondrio.

* Métodos baseados na andlise de sentimentos: utilizam-se de técnicas de mineracdo de
dados e processamento de linguagem natural para analisar noticias e informagdes em re-
des sociais. A partir dessas informacdes buscam prever as oscilacdes e o valor futuro das
acdes (PADMANAYANA; VARSHA; K, 2021; KABBANI; USTA, 2022). Esses métodos tornam-
se atrativos visto que os precos das acOes sdo diretamente afetados por noticias sobre o
mercado (NOFSINGER, 2005; BOLLEN; MAO; ZENG, 2011; BUJARI; FURINI; LAINA, 2017).
No entanto, essas abordagens enfrentam desafios, como a obtencao de dados de qualidade
(PADMANAYANA; VARSHA; K, 2021; KABBANI; USTA, 2022) e a possibilidade de manipu-
lagdes nas fontes de dados (BOLLEN; MAO; ZENG, 2011).

Os métodos de previsdo do preco futuro de acdes buscam fornecer estimativas sobre o
comportamento e o valor de uma a¢do. No entanto, uma caracteristica fundamental do mercado
de acdes € sua natureza incerta e a dificuldade em prever um valor Gnico (REDDY; CLINTON,
2016; XIANG; VELU; ZYGIARIS, 2021). Para abordar essa incerteza e explorar uma gama de re-
sultados possiveis, a Simulacdo de Monte Carlo (SMC) emerge como uma técnica complemen-
tar. Em vez de buscar uma tnica previsao pontual, a SMC utiliza uma amostragem aleatdria para
gerar um elevado nimero de trajetdrias possiveis para o valor de uma a¢do (JAMES D. WHITE-
SIDE, 2008; YANG; ALDOUS, 2015; ESTEMBER; MARAfA, 2016). Assim, essa abordagem permite
analisar a distribuicao dos valores possiveis, auxiliando na avaliacdo de riscos e na tomada de
decisdo (SONONO; MASHELE, 2015; BRATIAN et al., 2022).
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2.2 SIMULACAO DE MONTE CARLO

A SMC pode ser definida como um método que se baseia na amostragem aleatdria e na
andlise estatistica para estimar os resultados (SIDDIAUI; PATIL, 2018). Essa capacidade de lidar
com a incerteza através da repeticdo permite que a SMC seja vista como uma abordagem siste-
matica para a andlise de multiplos cenarios hipotéticos. Desta forma, a SMC possibilita analisar
inimeras variacdes no comportamento do valor futuro de uma acdo (ALRABADI; ALJARAYESH,
2015; SIDDIAUI; PATIL, 2018; MILOS§; DIGKOGLOU, 2022).

Por exemplo, considere o objetivo de estimar o preco de uma acdo em um intervalo
de tempo escolhido. Com base em dados histéricos, € possivel calcular seu retorno médio e
sua volatilidade. Contudo, o mercado € influenciado por iniimeros fatores aleatdrios que tornam
uma previsdo unica inadequada. A SMC aborda essa incerteza ao simular milhares de trajetorias
de preco. Cada simulagdo parte do preco atual e projeta um caminho futuro, aplicando o retorno
médio histérico acrescido de uma variacao aleatdria a cada dia. Ao final do processo, em vez
de um unico valor, obtém-se uma distribui¢do de probabilidades dos precos futuros, permitindo

determinar intervalos de confianga e avaliar os riscos associados aos melhores e piores cendrios.

A Figura 1 ilustra a aplicacdo da SMC para a previsdo de possiveis cendrios para a
evolucdo dos precos de uma agdo. Cada linha colorida representa a simulacdo de um cendrio
hipotético, demonstrando as possiveis flutuacdes no preco de uma acao. Inicialmente, todas as
simulacdes partem de um valor comum e, a partir dai, evoluem de acordo com os coeficientes
aleatorios introduzidos. Desta forma, observa-se que a SMC é capaz de modelar a incerteza
dos precos, fornecendo um conjunto de possiveis trajetdrias ao invés de uma previsdo dnica.
Observa-se ainda que, a medida que o tempo avanca, a dispersdo entre os cendrios se amplia,

evidenciando o aumento da incerteza e a maior dificuldade em realizar previsdes de longo prazo.

Figura 1 — Simulagdo de diversos cenarios com Monte Carlo
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Fonte: Adaptado de Brétian et al. (2022)
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Com a execugdo de uma SMC, torna-se possivel realizar uma andlise estatistica dos
resultados, estimando a probabilidade de diferentes cendrios de precos e definindo intervalos
de confianga para os valores futuros (YANG; ALDOUS, 2015; BRATIAN et al., 2022). Por exem-
plo, ao observar as diversas trajetorias apresentadas na Figura 1, pode-se quantificar a chance
de o preco da agdo ultrapassar um determinado patamar ou permanecer dentro de uma faixa
especifica. Este tipo de informacao, oferece uma perspectiva quantitativa sobre os riscos e opor-
tunidades futuras, auxiliando na tomada de decisdo (ALRABADI; ALJARAYESH, 2015; SIDDIAUTI;
PATIL, 2018; MILOS; DIGKOGLOU, 2022).

No contexto da precificacdo de a¢des, a SMC é amplamente utilizada em conjunto com
modelos de processos estocdsticos 2, ou seja, que consideram a aleatoriedade de determinados
parametros. Dentre esses, o mais utilizado e conhecido € o modelo GBM (Geometric Brownian
Motion) (SONONO; MASHELE, 2015). Para sua aplicacio do GBM na precificacao de ativos, €
necessdrio ajustar determinados parametros do modelo com base em dados histéricos das a¢des
(RATHGEBER; STADLER; ST6CKL, 2015; REDDY; CLINTON, 2016).

2.2.1 Movimento Browniano Geométrico

O GBM ¢ um modelo que procura descrever como os valores de uma acdo variam
em funcdo do tempo. Esse € descrito como um processo estocdstico de tempo continuo, que
modela a evolugdo do preco de uma agdo considerando uma tendéncia de retorno médio e um
componente aleatdrio de volatilidade. Ambos os componentes sio estimados a partir dos dados
histéricos do ativo. O retorno médio esperado €, frequentemente, calculado a partir da média
dos retornos histéricos de uma agdo, enquanto o componente aleatorio de volatilidade é obtido
a partir do desvio padrao desses retornos histéricos (JAMES D. WHITESIDE, 2008; BRATIAN et
al., 2022). Assim, o modelo utiliza o desempenho passado da acdo para projetar as possiveis
trajetdrias de preco (JAMES D. WHITESIDE, 2008; BRATIAN et al., 2022).

O modelo GBM descreve que a variacdo infinitesimal (uma mudanca infinitamente pe-
quena) do preco de uma acdo (dS;), em um tempo ¢, pode ser obtida a partir da Equagdo 2.1.
Nesta, i representa o retorno médio esperado; S; € o preco da agdo no tempo ¢; dt corresponde
ao incremento infinitesimal de tempo; o € o componente aleatério de volatilidade; e dB; € a
fonte de aleatoriedade do modelo, que segue um movimento browniano que busca capturar as

flutuacdes imprevisiveis.

dSt = uSt dt + O'St dBt (21)

A Equacio 2.1 representa a varia¢do do preco em tempo continuo. Porém, as simulagdes

computacionais exigem uma expressao explicita para valor de S;, que neste caso s6 pode ser

2 Modelos matemiticos que descrevem sistemas ou fendmenos que evoluem ao longo do tempo de forma alea-

téria
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obtida por meio do célculo estocéstico, devido a presenca do termo aleatério d B; (OKSENDAL,
2013). Uma abordagem comum ¢ analisar a evolucdo do logaritmo do prego (In(.S;)), aplicando
o Lema de Itd6 (OKSENDAL, 2013), uma ferramenta do célculo estocdstico que generaliza as
regras de diferenciac@o para processos aleatorios. A aplicagido do Lema de It6 a In(S;), seguida
da integracdo ao longo do tempo, resulta na Equacgdo 2.2, que descreve a variagao do logaritmo
do preco entre o instante inicial (¢ = 0) e o tempo ¢ (SONONO; MASHELE, 2015; YANG; ALDOUS,
2015; BRATIAN et al., 2022).

1
InS, —InSy = (u — 502) t+ 0B (2.2)

Aplicando a fun¢d@o exponencial em ambos os lados da equagdo, elimina-se o logaritmo
obtendo-se a Equacdo 2.3 (SONONO; MASHELE, 2015; ESTEMBER; MARAfA, 2016; BRATIAN et
al., 2022).

2
S, = Sy exp Ku — %) tr aBt] 2.3)

Ao aplicar a Equagdo 2.3 a um intervalo de tempo finito e discreto, de t a t + At, e
considerando que o incremento browniano (Byya; — B;) pode ser representado como VAL,
onde ¢ ~ N(0,1) é uma varidvel aleatéria com uma distribui¢do normal padrdo, obtém-se
a Equacdo 2.4. Essa é a forma discreta do GBM, sendo frequentemente utilizada nas SMC
(SONONO; MASHELE, 2015; REDDY; CLINTON, 2016; XIANG; VELU; ZYGIARIS, 2021; BR4TIAN et
al., 2022).

2
Syiar = Siexp K - %) At + ag\/At] (2.4)

A determinacdo dos parametros ;o e o € realizada a partir dos valores histéricos das
acoes. O parametro ;v geralmente € calculado através da média dos retornos logaritmicos di-
arios (ou em outra frequéncia). Ou seja, inicialmente é calculado o retorno logaritmico r; =
In(S;/S;-1) para todos os dias i e, posteriormente, o valor de ;. é obtido a partir da média
desses retornos (JAMES D. WHITESIDE, 2008; PARUNGROJRAT; KIDSOM, 2019; BRATIAN et al.,
2022). O parametro de volatilidade o corresponde ao desvio padrdo dos retornos logaritmicos
r; (PARUNGROJRAT; KIDSOM, 2019; XIANG; VELU; ZYGIARIS, 2021). Em ambos os casos, se 0s
retornos forem calculados em uma frequéncia menor que a anual (didria ou mensal), € comum
anualizar esses valores, multiplicando-os pelo nimero de observacdes correspondentes a um
ano (por exemplo, 252 dias de negociacao) (JAMES D. WHITESIDE, 2008).
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2.3 TRABALHOS RELACIONADOS

No trabalho de Arnaut-Berilo, Zaimovi¢ e Nedzmija Turbo-Merdan (2017) foi realizada
uma comparacido da SMC com o modelo ARIMA para a previsao dos precos futuros de 5 agdes
do indice DJIA (Dow Jones Industrial Average). As agdes avaliadas foram das empresas Pfizer,
Coca-Cola, General Electric, Exxon e 3M. A SMC foi implementada com base no modelo
GBM, sendo realizadas 1000 simula¢des em diferentes cendrios para estimar os precos. Para
o desenvolvimento dos modelos foram utilizados os precos histéricos de marco de 2006 até
marco de 2016. Os modelos foram avaliados considerando 21 dias de negocia¢do, no periodo
de 10 marco a 10 de abril de 2016. Os periodos de avaliagdo foram divididos em janelas de
tempo de 5, 10, 15 e 21 dias. Os resultados mostraram que o método ARIMA apresentou uma
ligeira vantagem em periodos de tempo mais curtos (5 dias). No entanto, a SMC demonstrou

superioridade em todas as 5 acdes para periodos mais longos (21 dias).

No trabalho desenvolvido por Singh (2021) foi realizada uma avaliacdo da SMC para
prever os precos futuros de 15 agdes selecionadas do NSE (National Stock Exchange of India).
Essas acOes estavam divididas em trés setores: bancario, hoteleiro, midia e entretenimento. Para
estimar a distribui¢ao dos pregos futuros, foi utilizada uma forma simplificada do modelo GBM
e foram realizadas simulagdes com 1000 cendrios para cada uma das acdes. O estudo utilizou
dados histéricos, porém ndo foram especificadas as datas. Os modelos foram avaliados consi-
derando a distribui¢c@o dos precgos calculados no 30° dia. Nas conclusdes, os autores destacaram
que as previsdes utilizando SMC apresentaram um bom desempenho, representando uma boa

alternativa para antecipar o comportamento dos precos das acoes.

No trabalho de Xiang, Velu e Zygiaris (2021) foi realizada a previsdao do valor futuro
de dois indices de mercado. Mais especificamente foram realizadas SMC para a previsao dos
indices KLCI da Malésia (Kuala Lumpur Composite Index) e S&P 500 (Standard & Poor’s
500) dos Estados Unidos. As simulag¢des foram realizadas utilizando o modelo GBM com 1000
cendrios para cada um dos indices. Os parametros do modelo foram determinados utilizando
os precos dos 5 anos anteriores a data de inicio da simulagdo, que foi feita a partir de 16 de
dezembro de 2020. Os autores concluiram que as simula¢des para o S&P 500 indicaram uma
tendéncia de alta, superando o KLCI, que demonstrou uma trajetéria lateral (onde o preco seria
mantido) ou de baixa. Posteriormente, observou-se que o indice americano de fato valorizou-se

acima de 15%, enquanto o indice da Malédsia demonstrou uma queda superior a 10%.

No trabalho de Milo§ e Digkoglou (2022), a SMC ¢ utilizada para uma avaliacdo dos
precos futuros das acdes da companhia Apple. O estudo descreve a utilizacdo de modelos es-
tocdsticos, mas nao especifica se foi utilizado o GBM ou outro modelo. Neste trabalho, foram
realizadas simulacdes de 1000 cendrios e os parametros do modelo foram ajustados utilizando
os valores didrios das acdes da Apple durante um periodo de seis anos, compreendido entre
2017 e 2022. As projecdes consideraram um horizonte de 120 dias, e os resultados foram avali-

ados considerando as probabilidades de diferentes niveis de retorno. Os resultados apresentaram
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uma probabilidade de 55, 64% para um retorno superior a 10% e de 12, 69% para perdas acima
de 10%. Neste periodo, os pregos apresentaram um aumento de 10, 74%, confirmando assim as

projecoes apresentadas no artigo.

No trabalho desenvolvido por Siddiaui e Patil (2018) € apresentado um sistema de ava-
liacao de acdes para orientar investimentos de longo prazo. O trabalho combina SMC com um
Fluxo de Caixa Descontado (FCD) para estimar o valor futuro de a¢des, priorizando empresas
com baixo endividamento. Para o desenvolvimento do modelo, foram utilizados dados histori-
cos de cinco anos, no periodo de 2011 a 2015. O periodo de avaliacdo foi realizado de marco
de 2016 a marco de 2017. Os resultados apresentaram uma comparacao entre o desempenho de
acoes recomendadas e ndo recomendadas. Esses resultados indicaram que as a¢des recomenda-
das apresentaram um crescimento médio de 20,52%, significativamente superior ao das demais

acoes, que foi de 8,27%.

2.4 DEFINICAO DO MODELO

A Quadro 1 apresenta um resumo dos trabalhos relacionados. Neste pode ser obser-
vado que a SMC € uma ferramenta versatil, com aplicabilidade em diversos contextos, desde a
previsdo de precos de curto e longo prazo para acdes individuais (ARNAUT-BERILO; ZAIMOVI;
Nedzmija Turbo-Merdan, 2017; SINGH, 2021; MILO3; DIGKOGLOU, 2022), até a previsdo de indices
de mercado (XIANG; VELU; ZYGIARIS, 2021).

Quadro 1 — Sistematizacdo dos trabalhos relacionados

Referéncia Ativos Analisados Modelo Tempo His- Tempo Pre-
torico visto
Arnaut-Berilo, 5 agdes do indice DIJIA: Pfi- 10-30 anos 21 dias
Zaimovié e zer, Coca-Cola, General Elec- ARIMA vs. SMC
Nedzmija Turbo- tric, Exxon e 3M
Merdan (2017)
Siddiaui e Patil +60 agdes de baixo endivida- 5 anos 3 a5 anos
(2018) mento recomendadas por corre- SMC e Fluxo de
toras indianas Caixa Descontado
Xiang, Velu e Zy- Indices S&P 500 (EUA) e KLCI 5 a 10 anos 1000 dias
giaris (2021) (Malésia) SMC com GBM
Singh (2021) 15 acdes da NSE (setores de 1 ano 30 dias
bancos, hotelaria e midia) SMC
Milo§ e Digko- Acdes da Apple (AAPL) 6 anos 120 dias
glou (2022) SMC

Fonte: O Autor (2025).

Observa-se ainda no Quadro 1 uma ampla utilizagdo do GBM e a realizacio de simu-
lagdes em um elevado nimero de cendrios, frequentemente 1.000 ou mais. Desta forma, neste

trabalho também foram realizadas simulagdes utilizando um modelo GBM. Além disso, foram
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realizadas um nimero elevado de simulag¢des por ativo, a fim de analisar como a quantidade
de cendrios influencia na estimativa dos precos. Para o desenvolvimento, foram utilizados os
dados histéricos de um periodo de quatro anos, compreendendo de janeiro de 2021 a dezembro
de 2024, de forma a excluir o periodo de alta volatilidade durante a pandemia de COVID-19. A
avaliacdo foi realizada considerando um horizonte de 120 dias, compreendendo o intervalo de

janeiro a junho de 2025.

A realizag@o de um grande nimero de simulacdes, necessdria para aprimorar a precisao
das estimativas, gera um alto custo computacional (SEVRANI, 2011; KO¢AK, 2020; POUDEL,
2022). Desta forma, nesse trabalho foi desenvolvida uma implementagdo paralela da SMC para
GPUs, com o objetivo de acelerar a simulagdo e possibilitar a utilizagdo de um nimero maior de
cendrios. A SMC € por natureza paralelizdvel, visto que as simulacdes para cada cendrio podem
ser realizadas de forma independente. Essa caracteristica de independéncia torna os métodos de
Monte Carlo adequados para implementacdo em arquiteturas paralelas (CASTILLO et al., 2014).
Optou-se pela utilizagdo de GPUs, visto que essas possuem a capacidade de executar milhares
de operacdes de ponto flutuante simultaneamente (ANDERSON et al., 2012). Além disso, com a
popularizacao dos jogos eletronicos, as GPUs tornaram-se mais acessiveis e hoje estdo presentes
em diversos computadores pessoais (MOURNING et al., 2010; COOK, 2013).
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3 UNIDADES DE PROCESSAMENTO GRAFICO

Em 1965, Gordon Earle Moore, cofundador da Intel, previu que o niimero de transisto-
res em chips eletronicos dobraria a cada dois anos sem um aumento significativo de custo, uma
tendéncia que se confirmou ao longo do tempo e ficou conhecida como Lei de Moore (MOORE,
2006). Esse avanco foi impulsionado pela capacidade de miniaturizagdo dos transistores, permi-
tindo que os fabricantes de microprocessadores aumentassem a densidade desses componentes

por unidade de drea e, consequentemente, o poder de processamento (BURG; AUSUBEL, 2021).

No entanto, nos ultimos anos, os fabricantes de processadores t€m enfrentado desafios
cada vez maiores para aumentar o poder computacional, devido principalmente a limita¢des
fisicas. A miniaturizacdo dos transistores, embora tenha impulsionado avancgos significativos,
também gerou problemas, como a dificuldade de dissipacdo de calor e a crescente dificuldade na
comunicacao entre os componentes (BROCK, 2006). Diante dessas limita¢des, a inddstria passou
a investir no desenvolvimento de arquiteturas paralelas, que se caracterizam pela utilizacao
de multiplos processadores trabalhando de forma cooperativa para aumentar o desempenho
computacional (STALLINGS, 2017).

3.1 TAXONOMIA DE FLYNN

Uma das primeiras e mais conhecidas formas de classificar as arquiteturas de com-
putadores foi proposta por Flynn (1966). Essa ficou conhecida como taxonomia de Flynn, e
organiza os computadores, sejam eles paralelos ou sequenciais, com base no nimero de fluxos
de instrucdes e do conjunto de dados processados. A partir dessas caracteristicas, os sistemas

computacionais foram agrupados em quatro categorias:

e Single Instruction Single Data (SISD): modelo no qual um tinico fluxo de instru¢des opera
sobre um tnico conjunto de dados. Essa € uma arquitetura puramente sequencial, onde as
operacOes sdo realizadas uma de cada vez. Computadores equipados com processadores

de um unico nucleo (single core) pertencem a essa categoria.

e Single Instruction Multiple Data (SIMD): arquitetura caracterizada por um unico fluxo
de instru¢do que € executado sobre multiplos dados. A arquitetura SIMD foca no parale-
lismo em nivel de dados, mas mantém uma estrutura fundamentalmente sequencial. Esta
abordagem € encontrada em muitos processadores vetoriais e matriciais, sendo as GPUs

um exemplo recente dessa categoria.



* Multiple Instruction Single Data (MISD): essa arquitetura é definida pela execugdo de
multiplas instru¢des sobre um tnico conjunto de dados. Nao ha consenso sobre exem-
plos praticos desta arquitetura, sendo que muitos especialistas a consideram como uma

categoria tedrica.

* Multiple Instruction Multiple Data (MIMD): caracteriza-se pela execu¢do simultanea de
multiplos fluxos de instrug¢des sobre multiplos fluxos de dados. Exemplos dessa categoria
incluem, os processadores modernos com multiplos nicleos (multicore), computadores

multiprocessados e clusters de computadores!.

Os sistemas paralelos também podem ser categorizados com base na organizacdo da
memoria e na comunicagdo entre os nucleos de processamento, sendo geralmente divididos
em arquiteturas de memoria compartilhada e memoria distribuida. Arquiteturas com memoria
compartilhada permitem que os multiplos nucleos acessem e manipulem uma mesma regido de
memoria, facilitando a comunicacio e sincronizag@o entre os processos. J4 na memoria distri-
buida, cada nicleo possui sua propria memoria, € a comunicagdo ocorre por meio de troca de
mensagens, através de uma rede de computadores (IBBETT, 1982; OWENS et al., 2008).

3.1.1 Modelo SIMD

O modelo SIMD foi projetado para explorar o paralelismo em nivel de dados, aplicando
uma mesma instrucao a multiplos dados, embora o fluxo de controle permaneca sequencial. Isso
se diferencia do modelo tradicional (SISD). Por exemplo, ao somar dois vetores de n elementos,
o modelo SISD realiza n operacgdes de leitura (uma para cada elemento), n somas e n operagdes
de escrita. J4 no modelo SIMD, todos os dados sdo lidos em uma tnica operagdo, a instru¢ao
de soma € aplicada a todos os elementos simultaneamente, e os resultados sdo gravados em
uma tnica operagao de escrita. Esse processamento em blocos acelera significativamente apli-
cagdes que manipulam de forma uniforme grandes volumes de dados (IBBETT, 1982; AMIRI;
SHAHBAHRAMSI, 2020).

Conforme pode ser observado na Figura 2, um sistema SIMD € gerenciado por uma
unica unidade de controle (UC), a qual € responsédvel por buscar, decodificar e despachar as
instrugdes para um conjunto de unidades de processamento (UP). Assim, cada uma das UPs
executa uma mesma instru¢do sobre um conjunto diferente de dados. A comunicacdo e a sin-
cronizagdo entre as multiplas unidades de processamento, bem como o acesso aos dados, sdo

frequentemente realizadas por meio de uma regido de memoria compartilhada.

' Grupos de computadores interconectados que trabalham em conjunto, dividindo tarefas para melhorar desem-

penho
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Figura 2 — Arquitetura SIMD
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Fonte: O Autor (2025)

Dentre os processadores SIMD, destacam-se duas categorias: os processadores vetoriais
(vector processors) e os processadores matriciais (array processors) (BASU, 2016). Os processa-
dores vetoriais sd0 mais versateis, pois conseguem realizar operacdes tanto com vetores quanto
com valores escalares. Exemplos dessa categoria incluem supercomputadores como o CRAY-1,
CDC STAR-100 e CDC CYBER 205(HWANG; SU; NI, 1981; IBBETT, 1982). Ja os processado-
res matriciais dependem de uma unidade de controle externa ou de um processador hospedeiro
para executar operacoes sobre escalares, sendo o supercomputador /lliac IV um dos precursores
dessa tecnologia (HWANG; SU; NI, 1981; IBBETT, 1982).

Nesse contexto, as GPUs, surgem como a principal evolu¢do dos processadores ma-
triciais e da arquitetura SIMD (AMIRI; SHAHBAHRAMSI, 2020). Devido a sua capacidade de
processamento massivamente paralelo essa arquitetura mostrou-se extremamente eficiente para
uma vasta gama de aplicacdes (OWENS et al., 2008), sendo particularmente vantajosa para al-
goritmos que manipulam um alto volume de dados e que possuem um grau de paralelismo,
tais como simulagdes cientificas e de engenharia, andlise e mineracao de dados e algoritmos de
aprendizado de maquina (OWENS et al., 2008; KIRK; HWU, 2017; CHUNDURU, 2024).

3.2 UNIDADES DE PROCESSAMENTO GRAFICO

A crescente demanda por poder de processamento em diversas dreas da ciéncia e en-
genharia tem impulsionado a busca por arquiteturas computacionais mais eficientes. Desta
forma, as GPUs emergiram como uma alternativa as tradicionais CPUs para tarefas que exi-
gem alto grau de paralelismo (ALERSTAM; SVENSSON; ANDERSSON-ENGELS, 2008; ANDERSON
et al., 2012; CASTILLO er al., 2014). Originalmente concebidas para acelerar a renderizacio de
graficos em tempo real, as GPUs evoluiram para arquiteturas altamente paralelas e programa-
veis (OWENS et al., 2008).
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Essa capacidade de processamento massiva € possibilitada pela presenca de um elevado
numero de nucleos de processamento. Conforme pode ser observado na Figura 3, uma GPU
possui uma parcela maior da sua drea fisica dedicada as unidades de computacdo (ALU do
inglés Arithmetic Logic Unit) em comparacdo com uma CPU. As CPUs, por outro lado, pos-
suem menos nucleos, porém mais avancados, com uma quantidade maior de memoria cache e
unidades de controle mais complexas e otimizadas para executar um tnico fluxo de instrugcdes
(OWENS et al., 2008; SANDERS; KANDROT, 2010). Em contraste, as GPUs possuem centenas ou
milhares de ndcleos mais simples, projetados para executar uma mesma instru¢do em multiplos
fluxos de dados. Essa estrutura com um numero maior de nucleos, torna as GPUs ideais para
tarefas que podem ser divididas em operacdes idénticas e independentes (OWENS ez al., 2008;
SANDERS; KANDROT, 2010).

Figura 3 — Arquiteturas CPUs vs. GPUs
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Fonte: Retirado de Lounis et al. (2015)

A Figura 4 presenta uma comparacao de desempenho entre CPUs e GPUs. Como pode
ser observado, a diferenca de desempenho tem se intensificado ao longo dos anos, demons-
trando uma crescente vantagem no uso de GPUs em processamentos intensivos. Além disso,
as GPUs oferecem maior eficiéncia energética, reduzindo o consumo de energia, custos com
refrigeracdo e a necessidade de espaco fisico. Desta forma, essas tornaram-se uma boa alterna-
tiva, possibilitando a substituicao de grandes clusters de CPUs por sistemas mais compactos e
econdmicos (OWENS ez al., 2008).
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Figura 4 — Capacidade de processamento de CPUs vs. GPUs
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3.2.1 Arquitetura de uma GPU

De modo geral, a arquitetura de uma GPU € caracterizada pela presenca de multiplas
unidades de processamento paralelo, cada uma composta por diversos nicleos de execucao.
No caso da NVIDIA, esses processadores sdo denominados processadores de fluxo (SMs do
inglés, Streaming Multiprocessor). Cada um desses SM funciona como uma unidade de proces-
samento independente, agrupando diversos nucleos de execu¢do, chamados de CUDA cores.
Na Figura 5 observa-se uma representacdo da arquitetura da NVIDIA Ada Lovelace. Nela, os
diversos SMs sdo agrupados em clusters de processamento grafico (GPC do inglés Graphics

Processing Cluster), os quais se comunicam por meio de uma memdria cache compartilhada.

Figura 5 — Arquitetura Ada Lovelace
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Fonte: Adaptado de NVIDIA (2022)
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Os SMs (Figura 6) sdo as unidades responsaveis pelo processamento paralelo nas GPUs.
Cada SM ¢ projetado para gerenciar e executar multiplas threads. No contexto de GPUs, uma
thread pode ser entendida como a unidade mais bdsica de execugdo, ou seja, uma sequéncia
de instrugdes que € processada por um dos nicleos (SANDERS; KANDROT, 2010; KIRK; HWU,
2017). Para lidar com esse processamento, os SMs integram diversos tipos de processadores,
sendo que na arquitetura Ada Lovelace, destacam-se: os niicleos CUDA e os ntcleos especiali-
zados. Os nuicleos CUDA sio as unidades de processamento fundamentais, sendo responsaveis
pela execucdo de operacdes de ponto flutuante e inteiros. Os nucleos especializados incluem
os nucleos RT, dedicados a aceleragdo de Ray Tracing grafico, e os nucleos Tensor, otimizados

para a execugdo de operagdes matriciais (NVIDIA, 2022).

Figura 6 — SM na Arquitetura Ada Lovelace
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3.2.1.1 Hierarquia de memoria

Em uma GPU, existem diferentes niveis de memoria, cada um com diferentes escopos,
tamanhos, tempos de acesso e caracteristicas de uso (STALLINGS, 2017). A utilizagc@o correta
desses recursos podem provocar um aumento significativo de desempenho (OWENS et al., 2008).
Como pode ser observado na Figura 7, os principais niveis de memoria sdo os registradores,
a memoria local, memdria compartilhada, memoria global, memoria constante € memoria de

textura.

Figura 7 — Hierarquia de memoria de uma GPU
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Fonte: Adaptado de Lai et al. (2019)

Os niveis de memoria de uma GPU podem ser descritos como:

* Registradores: sdo as memorias mais rdpidas, estando localizadas dentro de cada nicleo
CUDA. Cada nucleo possui acesso exclusivo a seu proprio conjunto de registradores, que

sao utilizados para armazenar varidveis locais e dados temporarios.

* Memodria local: é acessivel por uma tnica thread. Ela funciona como uma extensao dos
registradores, sendo utilizada para armazenar varidveis que excedem o espaco disponivel

nos registradores.

* Memoéria compartilhada: encontra-se localizada dentro de cada SM. Essa é uma memoria

de baixa laténcia que pode ser acessada por todas as threads que executam em um mesmo
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SM. Ela é fundamental para a cooperacdo entre as threads, funcionando como uma cache

e reduzindo a laténcia de acesso a memoria global.

* Memoria global: é a memoria principal da GPU, sendo caracterizada por uma capacidade
de armazenamento maior e uma alta laténcia de acesso. Essa memoria € compartilhada
por todas as threads de todos os SMs, podendo também ser acessada pela CPU para a

transferéncia de dados entre o host*> e a GPU.

* Memoria Constante: também se encontra localizada na memoria global. A memdria cons-
tante € otimizada para armazenar dados somente leitura, podendo ser acessada por todas
as threads de todos os SMs.

* Memodria de textura: também esté localizada na memoria global, sendo otimizadas para o

acesso de dados em formatos 1D, 2D ou 3D.

3.3 MODELO DE PROGRAMACAO CUDA

A consolidacdo das GPUs impulsionou a criacdo de ambientes de programacdo que
simplificam a interagdo com o hardware e facilitem o seu uso em aplicagcdes de propdsito geral
(KIRK; HWU, 2017). Nesse cendrio, a NVIDIA desenvolveu a CUDA (Compute Unified Device
Architecture), uma plataforma de software e um modelo de programagao paralela para as suas
GPUs (SANDERS; KANDROT, 2010). O objetivo da CUDA ¢ reduzir a curva de aprendizado para
a programacao em GPUs, oferecendo extensoes as linguagens C e C++ que permitem a criagao
de cdédigo executavel nos multiplos nicleos da GPU (SANDERS; KANDROT, 2010).

O paradigma da CUDA baseia-se em um modelo de computacdo heterogéneo, onde a
CPU e a GPU colaboram para a execucdo de uma aplicagcdo. Nele, o programador desenvolve
um unico cédigo-fonte, incluindo as rotinas que serdo executadas na CPU (o host), bem como
as funcdes paralelas destinadas a GPU (o device). O compilador da NVIDIA, conhecido como
NVCC?, é responsavel por compilar e gerar o c6digo para cada uma das arquiteturas (SANDERS;
KANDROT, 2010).

A execucdo de uma aplicagdo CUDA comeca no host, que € responsavel pela alocacio
da memoéria na GPU, bem como pela transferéncia de dados entre o host e o dispositivo (device).
Para isso, a interface de programacdo da CUDA oferece um conjunto de fungdes especificas.
A funcdo cudaMalloc () € responsavel por alocar um bloco de memdria na memoria global
do device. J4 a fungdo cudaMemcpy () realiza a transferéncia de dados entre a memoria do
host e a do device, podendo operar em qualquer sentido. Por fim, a fun¢do cudaFree () é
responsavel por liberar a memoria alocada no device (SANDERS; KANDROT, 2010). Na Algo-
ritmo 1 tem-se exemplo de utilizagdo das fun¢des cudaMalloc () e cudaMemcpy () em

um pseudo-codigo para soma de dois vetores.

2
3

Dispositivo hospedeiro do programa, normalmente representado pela CPU
Disponivel em: <https://docs.nvidia.com/cuda/cuda-compiler-driver-nvce/>
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Algoritmo 1 — Exemplo de aloca¢do de memoria em CUDA

int a[N], b[N], c[N];

int xdev_a, xdev_b, =xdev_c;

cudaMalloc ((void*=x)&dev_a, N x sizeof(int)));
cudaMalloc (( void*x)&dev_b, N x sizeof(int)));
cudaMalloc (( void*x)&dev_c, N % sizeof(int)));

cudaMemcpy(dev_a, a, N % sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice));
cudaMemcpy (dev_b, b, N * sizeof(int), cudaMemcpyHostToDevice));

Fonte: O Autor (2025)

Ap6s a preparacdo dos dados, as fungdes paralelas sdao executadas na GPU através da
chamada de fun¢des especiais, denominadas kernels. Como pode ser observado no Algoritmo 2,
um kernel € identificado pelo qualificador ___global__ antes da defini¢do da fun¢do, e sua in-
vocacao € realizada pelo host através da seguinte sintaxe <<< ... >>>, que define a configuracao
de execuc¢do no device. Uma vez que o kernel foi concluido, o controle da execugdo retorna ao
host, que pode entdo transferir os resultados de volta a sua memoria principal para prosseguir
com a execug¢do do restante do programa (SANDERS; KANDROT, 2010).

Algoritmo 2 — Exemplo de cédigo paralelo em CUDA para somar vetores

__global__ void add( int =xa, int xb, int =xc ) {
int tid = blockldx.x; // busca o dado que a thread deve processar
if (tid < N)
c[tid] = a[tid] + b[tid];

int main(void) {
add <<< NBLOCKS, NTHREADS >>>( dev_a, dev_b, dev_c );

Fonte: O Autor (2025)

Conforme pode ser observado na Figura 8, a plataforma CUDA organiza as threads
de um kernel em uma hierarquia de dois niveis: blocos e grid. No nivel inferior, as threads
sdo agrupadas em blocos (thread blocks), os quais podem cooperar, sincronizando operagdes
com barreiras e compartilhando dados através da memoria compartilhada do SM. Os blocos
sao executados de forma independente e em qualquer ordem, permitindo assim a execugao do
codigo em GPUs com diferentes capacidades de processamento (SANDERS; KANDROT, 2010).
Ja no nivel superior, os blocos sdo organizados em um grid, que engloba todas as threads exe-
cutadas pelo kernel. No Algoritmo 2 tem-se um exemplo da chamada de um kernel (linha 8),
onde NBLOCKS representa o nimero de blocos de threads que formardo o grid, e NTHREADS

especifica quantas threads fardo parte de cada bloco.
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Figura 8 — Hierarquia de blocos e grids
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Fonte: NVIDIA Corporation (2025)

Para que cada thread processe um dado diferente, a CUDA fornece varidveis embu-
tidas para que cada thread identifique a posi¢do do dado a ser processado. As principais sao
threadIdx (indice da thread no bloco) e blockIdx (indice do bloco no grid). Com elas e
com a varidvel bl ockDim (tamanho do bloco), € possivel calcular um indice global tnico para
cada thread, que corresponde ao dado que serd processado pela mesma (Algoritmo 3). Essa es-
trutura permite que um mesmo kernel seja executado por milhares de threads simultaneamente,

cada uma operando sobre um dado distinto.

Algoritmo 3 — Exemplo de kernel com identificacdo de uma thread

__global__ void add( int =a, int %b, int %c ) {
int tid = threadldx.x + blockldx.x # blockDim.x;
if (tid < N)
c[tid] = a[tid] + b[tid];

Fonte: Adaptado de (SANDERS; KANDROT, 2010)

32




AN L AW N =

Além do qualificador __global___ que define func¢des do tipo kernel, a CUDA tam-
bém disponibiliza outros dois qualificadores: ___host__ que define funcdes que s poderdao
ser executadas pelo host, e __device___ que define funcdes que executardo em GPU, mas s6

poderdo ser chamadas por fun¢des ___global___ ou outras fungdes do tipo __device_ .

Ademais, a CUDA também disponibiliza qualificadores que definem em qual memdria
as varidveis serdo alocadas. Essas memorias apresentam diferentes velocidades e capacidades,
de modo que a escolha adequada desses recursos constitui um fator importante para o desem-
penho final dos programas. O qualificador ___device___ € utilizado para alocar uma varidvel
na memoria global da GPU, sendo que essa varidvel € acessivel a todas as threads do kernel.
O qualificador __constant___ € utilizado para alocar uma varidvel na memoria constante,
que € um espaco de memoria de apenas leitura para a GPU, mas que pode ser modificada pelo
host. Uma varidvel alocada na memoria constante é acessivel a todas as threads do kernel. Por
fim, o qualificador __shared___ ¢ utilizado para alocar uma varidvel na memoria comparti-
lhada de um SM. Neste caso, a varidvel s6 pode ser declarada no escopo de uma fungéo kernel.
Essa memoria é compartilhada e acessivel por todas as threads de um mesmo bloco (SANDERS;
KANDROT, 2010; COOK, 2013). No Algoritmo 4 tem-se exemplos de utilizacdo desses qualifi-

cadores.

Algoritmo 4 — Exemplo de alocacdo de memdria para varidveis

__constant__ int const_data[256];
__device__ int global_data[256];

__global__ void exemplo_de_kernel () {
__shared__ int shared_data[256];

Fonte: O Autor (2025)
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4 IMPLEMENTACAO DESENVOLVIDA

Este capitulo apresenta a implementagao desenvolvida. Inicialmente, € apresentado como
foram definidas as acdes utilizadas para os testes. Em seguida, € descrito o processo de coleta
dos dados histéricos e o cdlculo das constantes do GBM. Na sequéncia, é apresentada a versao

sequencial do método de SMC e, posteriormente, a implementagao paralela em GPU CUDA.

4.1 DEFINICAO DAS ACOES

Para a selecdo das acdes foi considerada a composi¢do do indice Bovespa, que retne
87 empresas divididas em 11 setores. A participacdo de cada setor no Ibovespa pode ser ob-
servada na Figura 9. Inicialmente, foram selecionadas as maiores empresas dentro dos cinco
principais setores: Itatsa S.A. - ITSA4 (Servicos Financeiros); Eletrobras - ELET3 (Utilidade
Puablica); Vale S.A. - VALE3 (Materiais Basicos); Petréleo Brasileiro S.A. - PETR4 (Petréleo,
Gas e Biocombustiveis) e WEG S.A. - WEGE3 (Bens Industriais). Além disso, foi realizada
uma avalia¢do do préprio indice Ibovespa, uma vez que sua composi¢ao diversificada permite
captar dinamicas de mercado mais amplas. Isso se deve ao fato de que cada setor exibe tendén-
cias de volatilidade distintas, enquanto o indice, ao agregar todos eles, tende a apresentar uma

volatilidade geral menor.

Figura 9 — Composi¢do do Ibovespa (maio de 2025)

15.6%

Setores
=== Servigos Financeiros (24 5%)
== utilidade Pablica (15.6%)
e Materiais Basicos (14.9%)
Petréleo, Gas e Biocombustiveis (13.8%)

14.9%

Bens Industriais (12.5%)
- S  0.9% Consumo Defensivo (8.0%)

13% — Salide (3.6%)
= Consumo Ciclico (3.3%)

1.7% === Servicos de Comunicagao (1.7%)
= Iimobilidrio (1.3%)
m== Qutros (< 1.0%) (0.9%)

3.3%
3.6%

8.0%

13.8%

12.5%

Fonte: O Autor (2025)



4.2 COLETA DOS DADOS HISTORICOS

Os histéricos dos valores das a¢des foram coletados por meio da biblioteca yfinance !, im-
plementada em Python, que fornece acesso aos precgos histéricos de agdes da plataforma Yahoo
finance*. Neste caso, foi utilizado o preco didrio ajustado, ou seja, o preco ja adicionando fatores
externos que podem gerar renda, como dividendos e JCP. Esses dados foram pré-processados e
armazenados em um arquivo no formato CSV (Comma-Separated Values), de modo a facilitar
sua leitura por um outro programa desenvolvido em Python, que é responsdvel pelo calculo das

constantes necessdrias ao modelo de GBM (Figura 10).

Figura 10 — Visualizacdo dos passos para se obter as constantes do GBM
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Fonte: O Autor (2025)

O método GBM utiliza duas constantes que sdo calculadas a partir dos dados histori-
cos de um ativo: o termo p, que representa o retorno histérico anualizado, e o termo o, que
representa a volatilidade anualizada do ativo. O parametro y € obtido pela média dos retornos
logaritmicos didrios multiplicada pelo nimero de dias de negociagdo em um ano (geralmente
252). J4 a volatilidade o € calculada como o desvio padrao dos retornos logaritmicos didrios

(anualizado pela multiplicacdo pela raiz quadrada do nimero de dias de negociacao).

O Algoritmo 5 apresenta o cdlculo das constantes 4 € 0. Na linha 1 calculam-se os
retornos logaritmicos didrios utilizando a fungado log da biblioteca NumPy. Como entrada, sdo
utilizados os pregos dos ativos armazenados na coluna df[’ price’] de um DataFrame da bibli-
oteca pandas. Os valores resultantes sdo entdo armazenados na coluna df[’ returns *] do mesmo
DataFrame. A linha 2 determina o retorno histérico anualizado u, que € calculado obtendo-
se a média dos retornos logaritmicos (df[’ returns ’ ]. mean()) € multiplicando-a pelo nimero de
dias de negociacdo. Na linha 3 tem-se o cdlculo da volatilidade histérica anualizada o, que é
obtido calculando-se o desvio padrdao dos retornos logaritmicos (df[’ returns’ ]. std ()) €, em se-
guida, anualizando o resultado através da multiplicacdo pela raiz quadrada do nimero de dias
de negociag@o no ano (np. sqrt (252)). Por fim, na linha 4 tem-se o calcula do termo drift ajustado,
que corresponde ao componente (,u — "72) da equacao de simulacdo. Este ajuste é armazenado

na varidvel drift e é o valor efetivamente utilizado no cdlculo para simular a tendéncia do ativo.

1
2

Disponivel em: <https://ranaroussi.github.io/yfinance/>
Disponivel em: <https://finance.yahoo.com/>
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Algoritmo 5 — Célculo das constantes GBM

df[returns’] = np.log(df[ price’]). diff ()
historical_return = df[’returns’].mean() = 252
historical_volatility = df[’returns’].std() = np.sqrt(252)
drift = historical_return — 0.5 % historical_volatility =2

Fonte: O Autor (2025)

4.3 IMPLEMENTACAO SEQUENCIAL

A implementagdo sequencial foi desenvolvida na linguagem de programacao C, padrao
ANSI. Nesta, cada trajetéria de preco € simulada de forma sequencial, onde uma simulacao
sO se inicia apds a conclusdo da anterior. A estrutura do cédigo foi criada considerando duas
fungdes: a funcdo generate_normal_random(), responsdvel pela geracdo de nimeros aleatérios com

um distribui¢cao normal; e a fun¢do monte_carlo_gbm() que € responsdvel pela execu¢dao da SMC.

O Algoritmo 6 apresentada o c6digo da fungdo generate_normal_random(). Essa implementa
a transformada de Box-Muller (SCOTT, 2011; SHUKUR et al., 2024), que converte dois nimeros

aleatorios de distribui¢do uniforme em um ndmero aleatério com distribuicao normal padrao.

Algoritmo 6 — Geracgdo de niimeros aleatérios com distribui¢do normal

double generate_normal_random () {
double ul = ((double)rand () / (RAND MAX)) =% 0.99999 + 0.00001;
double u2 = ((double)rand () / (RAND MAX)) = 0.99999 + 0.00001;

double z = sqrt(-2.0 % log(ul)) = cos(2.0 = M_PI % u2);

return z;

Fonte: O Autor (2025)

O Algoritmo 7 apresenta o codigo da funcdo principal, monte_carlo_gbm(), responsavel
pela execucdo da SMC. Essa utiliza dois lagos, onde o laco externo (linha 14) € quem realiza a
execugdo das simulagdes para cada cendrio gerado pelo método de Monte Carlo. O lago interno
(linha 15) percorre cada passo de tempo, calculando o preco da acido em cada instante. O valor
da acdo € calculado através da equacdo do GBM (Equacao 2.4), conforme pode ser observado
na linha 17. A varidvel aleatéria (epsilon) introduz o componente estocdstico a cada passo de

tempo da simulagdo, sendo gerada a partir da fung@o generate_normal_random() (linha 16).
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Algoritmo 7 — Execucao da SMC

doublex+ monte_carlo_gbm (double SO, double mu, double sigma, double T,
double dt, int num_simulations) {
int num_steps = (int)(T / dt);

doublex+ paths = (doublesxx)malloc ((num_steps + 1) * sizeof (double=x));
for (int i = 0; i <= num_steps; i++) {
paths[i] = (doublex)malloc(num_simulations * sizeof(double));
}
for (int i = 0; i < num_simulations; i++) {

paths[0][i] = SO;

for (int i = 0; i < num_simulations; i++) {
for (int t = 1; t <= num_steps; t++) {
double epsilon = generate_normal_random ();

paths[t][i] = paths[t — 1][i] * exp((mu — 0.5 =% sigma = sigma)
#* dt + sigma % sqrt(dt) = epsilon);

}

return paths;

Fonte: O Autor (2025)

4.4 IMPLEMENTACAO PARALELA EM GPU

Para o desenvolvimento da implementagdo paralela foi utilizada a plataforma CUDA
versdo 12.6. Na versdo paralelizada para GPU, cada simula¢do é uma thread independente,
possibilitando a execu¢do simultanea de milhares de trajetérias. O implementacdo pode ser
dividida em 3 partes principais a transferéncais dos dados para a memoria da GPU, execucao

das simulacdes e coleta dos resultados.

A etapa de transferéncia dos dados para a memoria da GPU consiste em alocar a me-
moria necessdria para os resultados da simulag@o, buscar os prec¢os iniciais e copiar esses dados
para a memoria da GPU. O Algoritmo 8 apresenta esse processo, em que, na linha 1, € calcu-
lado, na varidvel paths_size, 0 tamanho necessario para armazenar os resultados das simulacdes,
sendo num_steps 0 nimero de dias de simulagdo e num_simulations o total de simula¢des. Em se-
guida, na linha 5, € alocada na memoria da GPU a varidvel d_paths, que armazenaré os resultados
das simulacdes. Depois, na linha 7, € alocado o vetor h_initial_prices , que € inicializado com
S0, o valor inicial da agfo a ser simulada (linha S0). Por fim, na linha 14, a fun¢do cudaMemcpy

¢ utilizada para copiar esses valores para a varidvel d_paths, alocada na memdéria da GPU.
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Algoritmo 8 — Transferéncia dos dados para a memoria da GPU

size_t paths_size = (long long)(num_steps + 1) =

num_simulations * sizeof (double);

double =d_paths;
cudaMalloc ((void #%)&d_paths, paths_size);

double +h_initial_prices = (double =x)malloc(

num_simulations * sizeof (double)

)
for (int i = 0; i < num_simulations; i++)
{
h_initial_prices[i] = SO;
1
cudaMemcpy (
d_paths, h_initial_prices ,
num_simulations * sizeof (double), cudaMemcpyHostToDevice
)3

Fonte: O Autor (2025)

Ap6s a preparagdo dos dados, tem-se o inicio da execugdo das simulagdes da SMC na
GPU. O Algoritmo 9 apresenta o c6digo do kernel monte_carlo_full_path_kernel , responsavel pela
execucdo das simulagdes na GPU. Nele, cada thread € responsdvel por calcular uma trajetoria
completa, reduzindo a necessidade de sincronizagdo entre as threads. Na linha 7 cada thread
recebe um identificador dnico (varidvel i), que a associa a uma simulacdo especifica. Ap0s,
cada thread inicializa um gerador de nimeros aleatdrios préprio através da fung@o curand_init
(linha 11). Isso possibilita que cada thread tenha uma sequéncia de nimeros aleatérios tnica e
independente. Em seguida, na linha 15, € executado o laco que, para cada instante de tempo,
calcula o preco da acdo por meio da equacdo do GBM, armazenando o resultado na varidvel
current_price . Nessa etapa, utiliza-se a func¢ao curand_normal_double para gerar ndmeros aleatérios
com distribuicdo normal (linha 16). Os resultados s@o entdo armazenados no vetor linearizado

paths, localizado na memoria global da GPU (linha 20).

Algoritmo 9 — Kernel CUDA para a execu¢ao da SMC

__global__

void monte_carlo_full_path_kernel(
doublex paths, int num_simulations, int num_steps,
double mu, double sigma, double dt,
double sqrt_dt, unsigned long long seed

) |
int i = blockldx.x * blockDim.x + threadldx.x;

if (i < num_simulations) {

curandState local_state;
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curand_init(seed, i, 0, &local_state);

double current_price = paths[i];
for (int t = 1; t <= num_steps; t++) {
double epsilon = curand_normal_double(&local_state);
current_price = current_price % exp(
(mu - 0.5 = sigma =* sigma) =* dt + sigma % sqrt_dt = epsilon
);
paths[(long long)t * num_simulations + i] = current_price;

Fonte: O Autor (2025)

O Algoritmo 10 apresenta a chamada do kernel responsdvel por realizar as simulagdes.
Esse recebe como pardmetros: o vetor d_paths, previamente alocado e inicializado com os va-
lores iniciais e transferido para a memoéria da GPU; o nimero de simulagdes (num_simulations);
o ndmero de passos (ou dias) (num_steps); as constantes ;. (mu) € o (sigma); as varidveis dt e
sqrt_dt que representam, respectivamente, o incremento do passo temporal (neste caso, 1/252,
correspondente a um dia util em um ano) e sua raiz quadrada; e por fim, a varidvel seed, ob-
tida via fungdo time da linguagem C, para inicializagdo do gerador de nimeros aleatérios no
kernel. A execucdo do kernel é configurada a partir do nimero de threads por bloco, defi-
nido na varidvel threads_per_block (com valor 256), e do nimero de blocos por grid, armaze-
nado na varidvel blocks_per_grid, calculado pela expressdo (num_simulations + threads_per_block —
1)/ threads_per_block . Esses valores foram determinados empiricamente por meio de testes itera-
tivos, selecionando-se a combinacao que resultou na melhor otimizacdo do tempo de processa-

mento.

Algoritmo 10 — Chamada do kernel para a execucdo das simulagdes

monte_carlo_full_path_kernel <<<blocks_per_grid, threads_per_block >>>(
d_paths, num_simulations, num_steps, mu, sigma, dt, sqrt_dt, seed

);

Fonte: O Autor (2025)

O Algoritmo 11 apresenta a funcdo calculate_and_print_confidence_band , responsavel pela
exibi¢do dos resultados da simulacdo. Esta recebe como parametros o dia especifico a ser ana-
lisado (day), uma referéncia ao vetor d_paths contendo todos os resultados das simulacdes, o
nimero de simulacdes (num_simulations) € 0 ndmero de passos (varidvel num_steps). Na linha 7,
aloca-se um vetor na memoria do host (h_prices_at_day) destinado a armazenar os resultados das
simulacdes correspondentes ao dia especificado. A transferéncia dos valores para a memoria

do host € realizada por meio da fungdo cudaMemcpy, com a diretiva cuadaMemcpyDeviceToHost. Em
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seguida, na linha 14, esses valores sao ordenados utilizando a funcio gsort da linguagem C, o
que possibilita o calculo das faixas de confiancga. As varidveis lower_index € upper_index (definidas
nas linhas 21 e 22) sdo utilizadas para delimitar a faixa desejada (no exemplo faixa de confianca
de 75%).

Algoritmo 11 — Fung¢do para calcular as faixas de confianca

void calculate_and_print_confidence_band (
int day,
const doublex d_paths,
int num_simulations, int num_steps
) |
size_t daily_prices_size = num_simulations * sizeof (double);
doublex h_prices_at_day = (doublex)malloc(daily_prices_size);
const doublex d_source_ptr = d_paths +
(long long)day * num_simulations;
cudaMemcpy (
h_prices_at_day ,
d_source_ptr, daily_prices_size , cudaMemcpyDeviceToHost

)
gsort (
h_prices_at_day ,
num_simulations ,
sizeof (double) ,
compare_doubles
)
int lower_index = (int)(num_simulations % 0.125);

int upper_index (int)(num_simulations * 0.875);

double lower_bound = h_prices_at_day[lower_index ];
double upper_bound = h_prices_at_day[upper_index ];

printf ("\%.4f;\%.4f;", lower_bound, upper_bound);

Fonte: O Autor (2025)
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S TESTES E RESULTADOS OBTIDOS

Neste capitulo sdo apresentados os principais resultados obtidos. Em um primeiro mo-
mento, € realizada uma andlise do desempenho do modelo, avaliando a qualidade das previsoes
por meio da comparag@o entre os valores previstos e os valores reais dos ativos. Por fim, é

realizada uma avaliagdo do desempenho da implementacao paralela em GPU.

5.1 AVALIACAO DO MODELO

A avaliacdo do modelo foi realizada com base em um periodo de 120 dias ja trans-
corrido, de janeiro a junho de 2025. Os valores gerados pelo modelo foram comparados com
os precos ajustados de fechamento dos ativos. Uma vez que a SMC gera multiplos resultados,
um para cada simulag@o, a andlise realizada foi feita por meio da constru¢do de um intervalo
de confianga, conforme descrito em Brétian et al. (2022). Neste caso, foram estipuladas duas
faixas de confianca 95% e 75% do total de simulacdes feitas. Por exemplo, 75% dos pregos

gerados em todas as simulacdes situam-se dentro deste intervalo de precos.

5.1.1 Analise do Numero de Simula¢oes

Conforme Jabbour e Liu (2005), o aumento no nimero de simulagdes tende a melhorar
a precisao dos resultados. Na Figura 11 € apresentado uma comparacao entre as trajetorias das
acoes da empresa Petrobras (PETR4), utilizando 1.000, 10.000, 100.000 e 1.000.000.

Figura 11 — Avaliacdo do Numero de Simula¢des - PETR4
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Fonte: O Autor (2025)



Observa-se que, a partir de 100.000 simulagdes, as variagdes reduzem-se a décimos de
centavo, indicando que esse nimero € suficiente para garantir a precisdo da andlise. Assim,

adotou-se esse valor para os demais testes.

5.1.2 Avaliacao das Predicoes

A Figura 12 mostra as previsdes obtidas para cada ativo, apresentando a variagdo do
preco em fun¢do do nimero de dias. A faixa em rosa escuro representa o intervalo de confianga
de 75%, ou seja, a regido onde se encontram os resultados de 75% das simulacdes. J4 a faixa
rosa claro corresponde ao intervalo de confianga de 95%. A linha verde representa o valor real

da a¢@o naquele periodo.

Figura 12 — Resultados por ac¢do
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Observa-se que em todos os cendrios, o valor real dos ativos esteve contido na faixa
de confianca de 95%. Para a faixa de confianca de 75%, verificou-se que os ativos ELET3
e ITSA4, caracterizados por elevada volatilidade no periodo analisado, ficaram fora da faixa
prevista. Observa-se ainda que, a medida que o prazo de predi¢do avanca, ocorre um ‘“‘efeito
de cone”, em que os limites das faixas tornam-se mais distantes entre si, refletindo a maior

dispersdo das predi¢Oes inerente a0 modelo GBM.

5.2 AVALIACAO DA IMPLEMENTACAO PARALELA EM GPU

Para a realizacdo dos testes da implementagdo paralela em GPU foi utilizada uma NVI-
DIA RTX 4060, que é baseada na arquitetura Ada Lovelace. As suas especificacdes incluem
uma memoria DRAM de 8 Gigabytes (GB) e um total de 3072 nicleos CUDA, 96 nucleos 7en-
sor e 24 niicleos RT '. Esses nicleos sdo organizados em 24 SMs, sendo que cada um possui
um cache L1 local de 128 KB e um cache L2 compartilhado com capacidade de 24 MBs. Para

calculos com ponto flutuante, a placa possui um desempenho estimado de 15,11 TFLOP/s.

As configura¢des do computador hospedeiro incluem um processador Intel Core i5-
10400F, com 6 ntcleos fisicos e 12 threads, que possuem uma frequéncia base de 2,9 GHz e
uma frequéncia maxima de 4,3 GHz (max turbo boost) 2 16 GBs de meméria RAM DDR4,
operando a 2666 MHz. Para armazenamento, esse computador possui um disco rigido SSD
NVMe (Non-Volatile Memory Express) KC3000 com 1 TB. O sistema operacional utilizado
serd o Ubuntu por meio da ferramenta WSL (Windows Subsystem for Linux), versdao 24.04.1,
com o kernel 5.15.146.1-microsoft-standard-WSL2.

5.2.1 Comparacao dos Resultados Numéricos

Na Figura 13, s3o apresentados gréficos que ilustram a média dos resultados obtidos
para o ativo PETR4, tanto na execucao sequencial em CPU (azul) quanto em GPU (vermelho),
em fun¢do do nimero de simulacdes. No caso de 1.000 simulacdes, observa-se uma variacao
maior nos resultados, atribuida ndo a influéncia de erros introduzidos pela paraleliza¢do, mas
a baixa precisao decorrente do reduzido nimero de simulagdes. Para os demais casos, nota-
se a convergéncia dos resultados em ambas as abordagens, o que evidencia que o emprego de

paralelismo ndo compromete a qualidade das solugdes obtidas.

Disponivel em: <https://www.nvidia.com/pt-br/geforce/graphics-cards/40-series/rtx-4060-4060ti/>
Disponivel em: <https://www.intel.com.br/content/www/br/pt/products/sku/199278/
intel-core-i1510400f-processor- 12m-cache-up-to-4-30-ghz/specifications.html>
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Figura 13 — Comparagao implementacdes sequencial e paralela em GPU para o ativo PETR4
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AVALIACAO DE DESEMPENHO

A avaliacdo das implementagdes foi realizada apés a inicializa¢do do sistema. Foram
conduzidos testes com 1.000, 10.000, 100.000 e 1.000.000 simula¢des. Para cada teste, foram

realizadas 3 execugdes, a partir das quais foram calculados a média dos tempos de execucdo e

o desvio padrdo. A partir das médias dos tempos de execuc¢do, foi calculado o speedup. Esse

consiste em uma métrica que indica o ganho de desempenho de uma implementacdo paralela

em relacdo a sequencial. O célculo do speedup € feito através da Equacdo 5.1, que € a razdo

entre o tempo de processamento sequencial (7equencial) Na CPU e o tempo de processamento
paralelo na GPU (T paralelo)-

,Tse uencial
§ = e

Tparalelo
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(5.1)




A Figura 14 mostra a comparacao entre os tempos médios de execugdo das implemen-
tacoes sequencial e paralela em GPU. Observa-se um ganho significativo de desempenho na
execuc¢do paralela em relacdo a sequencial. A vantagem de desempenho se torna mais expres-
siva com o aumento do nimero de simulagdes, visto que a natureza da SMC permite a execucao
independente de cada simulacdo por uma thread, o que favorece um uso mais eficiente dos

nucleos disponiveis.

Figura 14 — Tempo de execu¢do da implementagdo sequencial e a paralela em GPU
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Fonte: O Autor (2025)

A Figura 15 apresenta um gréfico do speedup em fung¢ao do nimero de simulacdes (em
escala logaritmica). Observa-se que o ganho de desempenho aumenta significativamente com o
numero de simulacdes. O speedup apresentou um crescimento, passando de 13,5x com 1.000
simulacdes para 130,2x com 1.000.000 simulagdes. Isso € esperado visto que o custo compu-
tacional da transferéncia de dados se torna proporcionalmente menor em relagdo ao processa-
mento total, podendo ser diluido pelo nimero elevado de simulagdes. Por outro lado, observa-
se uma desaceleracao no ganho de speedup conforme o nimero de simulagdes aumenta. Isso
ocorre porque, ao se atingir a ocupagao total dos nicleos da GPU, as threads excedentes preci-

sam aguardar para serem executadas.

45



140

120

100

40

20

Figura 15 — Speedup em funcio do nimero de simulagdes

130.2

L ]
110/
@

13.
([ )
1000 10000 100000 1000000

NiUmero de Simulagdes

Fonte: O Autor (2025)

46



47

6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresentou como principal objetivo o desenvolvimento e a avaliacdo de
uma versdo paralela em GPU da SMC para a previsdo do preco de acdes, utilizando o modelo
do GBM. Para desenvolvimento da versao paralela em GPU foi utilizada a plataforma CUDA,
pois € o modelo de programacao disponibilizado pela NVIDIA, empresa que atualmente lidera
o mercado de placas de video e também € a fabricante da GPU que foi utilizada como base no

desenvolvimento deste trabalho.

Para a avaliacdo do modelo, foram selecionadas as acdes de maior relevancia de cinco
dos principais setores do Ibovespa (ITSA4, ELET3, VALE3, PETR4 e WEGE3), além do pré-
prio indice. Essa escolha permitiu analisar o comportamento do modelo em ativos com diferen-
tes caracteristicas de volatilidade. Os testes de convergéncia indicaram que, a partir de 100.000
simulacdes, os resultados atingem um ponto de equilibrio entre precisdo e custo computacional.
Este valor, adotado para as andlises subsequentes, € superior ao encontrado na literatura que

frequentemente utilizam apenas 1.000 simulag¢des para suas andlises.

A implementacdo da SMC com um modelo GBM apresentou resultados satisfatdrios,
com os valores reais dos ativos permanecendo dentro do intervalo de confianga de 95% em
todos os cendrios. No entanto, para o intervalo mais restrito de 75%, observou-se que ativos
com maior volatilidade no periodo analisado de 6 meses, como ELET3 e ITSA4, ficaram fora
da faixa prevista, evidenciando uma limita¢cdo do modelo em cendrios de maior instabilidade.
Adicionalmente, confirmou-se que a incerteza da previsdo, representada pela amplitude dos
intervalos de confianga, aumenta para previsdes mais longas, uma caracteristica intrinseca ao

modelo.

A implementacdo paralela em GPU mostrou um bom desempenho, apresentando uma
reducgdo significativa no tempo de execucao e mantendo a qualidade numérica dos resultados.
A natureza paralelizdvel da SMC mostrou-se ideal para a arquitetura das GPUs, permitindo que
cada trajetdria de preco seja calculada de forma independente. O ganho de desempenho (spee-
dup) mostrou-se mais relevante com o aumento do nimero de simulagdes, atingindo um valor
de 130, 2x para 1.000.000 de simulacdes. Isso ocorre, pois o custo computacional associado a
transferéncia de dados entre o host e o device torna-se proporcionalmente menor em relagdo
ao processamento total. No entanto, o ganho de speedup apresenta uma desacelera¢do a medida
que o ndmero de simulacdes aumenta, devido a ocupacao total dos nicleos disponiveis na GPU,

o que leva as threads excedentes a aguardarem sua execucao.



6.1

TRABALHOS FUTUROS

Como sugestdo para trabalhos futuros, propde-se:

Uma andlise comparativa de desempenho utilizando outras plataformas de computacio
paralela, como o OpenCL (Open Computing Language) (NVIDIA, 2012; MEMETI et al.,
2017).

A implementagdo e avaliacdo do modelo Variance Gamma (MADAN; SENETA, 1990; HOY Y1
DEDI ROSADI, 2021), que oferece maior flexibilidade para modelar as assimetrias frequen-

temente observadas nos retornos de ativos financeiros.

A expansdo da aplicacdo para a andlise de risco de portfolios, utilizando os milhares de
cendrios gerados pela SMC. Essa abordagem permitiria uma avaliacdo mais completa
dos riscos de mercado e exigiria a modelagem da correlacdo entre os diferentes ativos da
carteira (DESAI; LELE; VIENS, 2003; PEDERSEN, 2014).

A cria¢do de um modelo hibrido que combine dados sentimentais com modelos estatis-
ticos (KALVA; NAGANJANEYULU, 2020; RUAN; JIANG, 2025). Neste sentido, sugere-se 0o
desenvolvimento que incorpore a andlise de sentimentos, extraida de noticias e redes so-
ciais, para ajustar dinamicamente os parametros do modelo GBM. Isso permitiria que o
modelo reagisse a eventos de mercado que ndo sdo capturados apenas pelos dados histo-

ricos de precos.

O desenvolvimento de uma andlise comparativa utilizando bibliotecas de alto nivel para
computacdo em GPU, como Numba em Python (NUMBA, 2015), a fim de avaliar tanto
os ganhos de produtividade no desenvolvimento quanto o desempenho da solu¢do em

relacdo a implementacao em linguagem C com CUDA.

Uma investigacdo sobre a eficiéncia energética da solu¢do proposta em comparagdo a
execugdo em CPU, visto que a reducdo drastica no tempo de processamento proporcio-
nada pelo paralelismo tende a diminuir o consumo total de energia para cargas de trabalho
intensivas, tornando a abordagem em GPU frequentemente mais eficiente (HUANG; XIAO;
FENG, 2009; MITTAL; VETTER, 2014).
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