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Resumo

Investimentos no mercado financeiro representam uma parcela significativa na economia de
todo pais. No Brasil o interesse da populacdo nessa area cresceu muito nos ultimos anos, se
tornando cada vez mais um foco de pesquisas para aplicacGes nesse setor. O presente trabalho
busca utilizar redes neurais LSTM na previsdo de precos de uma série temporal financeira. Serdo
apresentados conceitos do mercado financeiro e de aprendizagem de maquina para fundamentar
o trabalho. Foram propostos modelos para avaliar a dependéncia temporal para a previsao
dos precos bem como para avaliar o impacto de indicadores técnicos e séries exdégenas como
variaveis independentes para compor a predicdo. O estudo foi feito utilizando a série temporal
do milho futuro, um derivativo agricola negociado na bolsa de valores.

Palavras-chave: série temporal financeira, redes neurais, LSTM, previsido de valores.



Abstract

The financial market is an important part of every country’'s economy. Brazilians interest in
this sort of investment increased a lot in the last years, so as the number of researches and
applications related to this task. This work investigates the use of LSTM neural networks to
forecast the prices of a financial time series. A theoretical background regarding the financial
market and machine learning concepts will be presented to support the work. Models were
proposed to evaluate the time dependence for price forecasting as well as to evaluate the impact
of technical indicators and exogenous series as independent variables to compose the prediction.
The study was done using the future corn time series, a stock-traded agricultural derivative.

Keywords: financial time series, neural networks, LSTM, price forecasting.
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1 Introducao

O mercado financeiro é um importante elemento da economia destinado ao fluxo
de recursos financeiros entre poupadores e tomadores, o que viabiliza os investimentos de
modo geral, possibilitando uma otimizacdo da utilizacdo dos recursos financeiros da economia,
que resulta no crescimento econdmico (ANDREZO; LIMA, 2007). No Brasil o interesse da
populacdo no mercado financeiro tem crescido muito nos dltimos anos. Segundo dados de
2018 do relatério da ANBIMA (ANBIMA, 2019) apenas 42% dos brasileiros investem em
algum produto financeiro, mas o mercado financeiro vive uma transformacao digital com forte
processo de digitalizacdo dos canais de relacionamento, o que contribui para a democratizacao
do acesso aos produtos. Além disso, dados mais recentes do relatério disponibilizado pela B3
(B3, 2019 A), bolsa de valores oficial do Brasil, mostra que o numero de investidores cresceu
consideravelmente nos dltimos dois anos. O nimero de CPFs cadastrados na bolsa cresceu
133% de 2017 até Setembro de 2019, enquanto no periodo de 2011 até 2017 cresceu apenas
6%.

Isso mostra que o interesse das pessoas sobre esse assunto tende a crescer ainda
mais. Como este mercado possui um papel importante na economia de um pais existe uma
motivacao por parte dos investidores em utilizar técnicas e estratégias que consigam prever
0 seu comportamento, para que possam fazer investimentos que gerem maiores retornos e
menos risco. Existem diferentes hipéteses sobre a previsdo do preco no mercado de acdes,
alguns autores dizem que n3do é possivel realizar previsoes do valor de um ativo com base
em informacdes histéricas sobre ele, entretanto outros dizem por meio de experimentos que
é possivel prever o comportamento de um ativo até certo nivel (DAMETTO, 2018). Nesse
sentido a utilizacdo de RNA para previsao de valores futuros em séries temporais esta entre as
técnicas mais populares atualmente (GIACOMEL, 2016).

Existem dois tipos de analises predominantes sobre um ativo na hora de um investidor
tomar uma decis3o: a analise fundamentalista e a analise técnica. Na andlise fundamentalista o
investidor procura analisar fatores econdémicos e o desempenho da companhia, como relatérios
contabeis e demonstracdes de resultados do exercicio. J& na analise técnica o investidor analisa
graficos do movimento de um ativo e tenta identificar padrdes para projetar movimentos futuros
(ABE, 2017). Os indicadores técnicos sdo uma ferramenta auxiliar da analise técnica, eles sdo
resultados de operacdes matematicas sobre a série financeira de um ativo, e ajudam a prever o

movimento do mesmo.

Grande parte dos trabalhos de pesquisa nessa area utiliza RNA perceptron multicamadas
na previsao de valores sobre os papéis mais conhecidos, como indice Ibovespa no Brasil e acoes

de grandes companhias como a Apple. Um possivel problema encontrado em utilizar esse tipo
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de ativo como objeto de estudo é o viés que o modelo pode ter por conta da tendéncia em
que o ativo se encontra. O indice Ibovespa por exemplo é o principal indicador da economia
brasileira e é composto por acdes das empresas mais importantes do mercado (B3, 2019 B),
trata-se de um cenario muito amplo que reflete toda a economia de um pais, podendo tornar
complexo devido ao nimero de varidveis que podem influenciar no valor do ativo. Acdes de
grandes empresas também podem ser problematicas pela maioria ja estar consolidada em algum
setor, sofrendo grandes variacoes apenas quando decorrentes de fatores externos como noticias
ou avancos na area. Por esses motivos foi escolhido para esse trabalho utilizar um derivativo

como objeto de estudo, mais especificamente o contrato de milho futuro.

O mercado de derivativos é um segmento do mercado financeiro composto por conjuntos
de operacdes cujos valores derivam de outros ativos (ANDREZO; LIMA, 2007). O contrato de
milho futuro é um derivativo agricola no qual o seu preco deriva do preco da saca de milho, o
ativo-objeto. A escolha de um derivativo agricola deve-se ao fato de estar em um segmento
de mercado mais bem definido e com menos fatores externos a esse mercado influenciando
no preco, como noticias por exemplo. Por ser um derivativo agricola seu preco pode ter um
comportamento sazonal por conta do clima, que pode influenciar na oferta do milho. O contrato
de milho futuro é um dos derivativos agricolas mais negociados, e apesar de possuir uma alta
volatilidade existe a possibilidade, por conta de fatores comentados acima, de que existam

padrdes nos dados que possam facilitar a previsdo.

Além disso um derivativo do mercado futuro possui um atrativo em relacdo ao investi-
mento com acdes comuns que ¢ a possibilidade de operar alavancado, o que atrai especuladores
e traz um retorno muito maior se for possivel prever o comportamento do papel. O conceito de
mercado futuro e operacdo alavancada serdo explicados nas secdes seguintes. Um especulador é
um tipo de investidor que tem o objetivo de lucrar com a movimentacao dos precos em um curto
periodo de tempo. E fato que um derivativo n3o tem a mera finalidade de especulac3o,mas
os especuladores possuem o importante papel de trazer liquidez para esse mercado (HULL,
2016). Para fins de estudo a especulacdo se encaixa melhor no contexto de previsdo de série

financeira de precos.

Por se tratar de uma série temporal, este trabalho pretende utilizar um modelo Long
Short-Term Memory (LSTM), que é um tipo de rede neural recorrente (RNN), para realizar
a previsao dos precos, e avaliar se a dependéncia temporal da série de precos tém influéncia
na previsdo do preco futuro. Uma LSTM é um modelo de RNA que consegue absorver a
dependéncia temporal das entradas do modelo (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).
Como foi mostrado em Giacomel (2016), varios trabalhos nessa area mostraram bons resultados
utilizando RNAs perceptron multicamadas. Este trabalho pretende testar se a dependéncia
temporal de uma série financeira pode influenciar na previsdo do preco futuro. Em Giacomel
(2016) ndo houve ganhos em inserir indicadores técnicos como varidveis de entrada e levanta-se

a hipdtese de que isso ocorreu pelo fato de RNAs aprenderem relacGes entre suas variaveis de
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entrada, que é de certa forma a mesma informacdo que um indicador técnico traz, tornando-se
uma informacdo redundante. Nesse trabalho também sera aplicado indicadores técnicos como

varidveis de entrada a fim de testar a hipdtese levantada.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo serdo apresentados fundamentos e conceitos sobre o mercado financeiro,
séries temporais financeiras e RNAs. Esses fundamentos sao necessarios para entendimento do

completo do trabalho.

2.1 Mercado Financeiro

2.1.1 Bolsa de Valores

A bolsa de valores é um elemento do mercado financeiro que viabiliza a negociacdo
valores mobilidrios em ambito pablico (ANDREZO; LIMA, 2007). De acordo com (FLEURIET;
GALVAO; MENDES, 2005) os valores mobilidrios foram definidos em lei como sendo:

e As acdes, debéntures e bonus de subscricao.

e Os cupons, direitos, recibos de subscricdo e certificados de desdobramento relativos aos

valores mobiliarios.
e Os certificados de depdsitos de valores mobiliarios.
e As cédulas de debéntures.

e As cotas de fundos em valores mobilidrios ou clubes de investimentos em quaisquer

ativos.
e As notas comerciais.

e Os contratos futuros, de opcdes e outros derivativos, cujos ativos subjacentes sejam

valores mobiliérios.

As bolsas de valores s3o associacdes civis, sem fins lucrativos e com funcdes de interesse
publico. Entre suas principais atribuicdes estdo oferecer um mercado para a cotacao de titulos
e valores mobiliarios e proporcionar liquidez as aplicacGes de curto e longo prazo através de um
mercado continuo (FLEURIET; GALVAO; MENDES, 2005). O Brasil possui atualmente uma

tnica bolsa de valores em operagdo, a B3 S.A (Brasil, Bolsa, Balcdo).

2.1.2 Derivativos e mercado futuro

Os derivativos sdo instrumentos financeiros cujo preco deriva de algum outro ativo

subjacente. O ativo subjacente pode ser fisico como commodities agricolas (milho, café, boi
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gordo) ou financeiro (a¢Ges, indices, taxas de juros). No Brasil os derivativos sdo negociados
em bolsa de valores (HULL, 2016).

No mercado futuro sdo negociados contratos padronizados de commodiities agricolas,
pecudrias, avicolas, metalicas e financeiras. Esses contratos firmam a compra ou venda de um
ativo em uma data futura por um valor determinado, esse valor determinado é o preco de futuro
do ativo. Um contrato é formado por uma parte compradora e outra vendedora, no qual a
parte compradora se compromete a pagar em uma data futura a quantia e o ativo determinado
no contrato. Da mesma forma a parte contraria se compromete a vender em uma data futura a
quantia e o ativo determinado no contrato. No Brasil a B3 determina as especificacdes de cada

contrato e também garante a compensacao das partes para garantir a solidez do mercado.

Os derivativos do mercado futuro possuem duas principais caracteristicas, a protecao
para investidores contra a oscilacdo de precos e a liquidez do mercado (HULL, 2016). Logo,
existem trés tipos principais de investidores nesse mercado, os hedgers, os especuladores e os
arbitradores. Hedge é o nome dado a operacGes com estratégia de protecao para os riscos de
investimento. Os hedgers sao justamente investidores que buscam eliminar os riscos de perdas
devido a oscilacdo dos precos no mercado a vista. Os especuladores ndo possuem interesse
comercial na commodity, eles entram e saem rapidamente buscando lucrar com a oscilacao
dos precos. Os arbitradores buscam garantir um lucro sem risco pela diferenca de precos entre

dois ativos.

2.1.3 Milho futuro

Segundo dados da B3 (2019 B) o contrato de milho futuro é atualmente o derivativo
agricola mais negociado em niimero de contratos. O principal indicador do preco do milho é o
Indicador de Precos do Milho Esalq/BM&FBOVESPA, este indicador representa a média dos
precos da saca de milho de 60Kg praticados no mercado a vista na regido de Campinas, no
estado de Sao Paulo. Esses contratos possuem somente liquidacdo financeira, isso significa que
ndo existe a entrega fisica do produto, portanto quando um investidor assume uma posicdo em
um contrato futuro, ele pode encerrar sua posicao até a data de vencimento e obrigatoriamente
no vencimento, liquidando a variacdo do preco futuro do milho enquanto a posicao estava

aberta. Os contratos sdo definidos pela B3 com as especificacées mostradas na Figura 1

Um exemplo de operacdo para protecao é um produtor de milho que quer se proteger
do risco de possivel queda do preco da saca realiza uma operacdo de hedge, tomando uma
posicao de venda em um contrato futuro para garantir seu lucro em um determinado valor.
Dessa forma, se o preco do milho a vista cair, o lucro do produtor serd o preco de venda no
mercado a vista mais a liquidacao do contrato, e se o preco do milho subir, o lucro serad preco
de venda no mercado a vista menos a liquidacao do contrato. Assim o produtor garante o lucro

no futuro independente da oscilacdo de preco da saca de milho.
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Figura 1 — Especificacdes do contrato de Milho Futuro.

Objeto de negociacéo Milho em grédo a granel, com odor e aspectos normais, duro ou semiduro e amarelo.

Cadigo de negociacéo CCM

Tamanho do contrato 450 sacas de 60kg liquidos (equivalentes a 27 toneladas métricas).
Cotagao Reais por saca, com duas casas decimais.

Variagéo minima de RE0.01.

apregoagio

Lote padréo 1 contrato.

Ultimo dia de negociagdo Dia 15 do més de vencimento.

: Dia 15 do més de vencimento. Caso néao haja sesséo de negociacéo, a data de vencimento sera a

Data de vencimento L - o
proxima sessdo de negociagao.

Meses de vencimento Janeiro, margo, maio, julho, agosto, setembro e novembro.

Liquidag&o no

; Financeira.
vencimento

Fonte: Disponivel em: <http://www.b3.com.br/pt_br/produtos-e-servicos/negociacao/commodities/
ficha-do-produto-8AE490CA6D41D4C7016D45F3CB0A38F0.htm>. Acesso em 3 de novembro de
2019

O milho futuro possui contratos de 450 sacas, e a cotacao em reais por saca, o0 que
significa que se um contrato estd cotado em R$30,00 reais o valor total dele é R$13.500,00
reais. Entretanto isso n3o significa que um investidor precisa de R$13.500,00 reais para operar
um contrato, a bolsa permite operar um contrato com uma parcela do valor total. Normalmente
esse valor gira em torno de 5,49% do valor total do contrato, entdo no caso de um contrato
cotado a R$30,00 reais seria necessario R$741,15 reais para realizar uma operacio. Este tipo
de operacao é denominada operacdo alavancada, quando se opera uma quantia maior do que
a que se tem. A operacdo alavancada é permitida nesse caso para atrair especuladores, uma
vez que se pode ganhar mais dinheiro investindo menos, e assim trazer liquidez ao mercado.
Os contratos de milho futuro possuem vencimento nos meses de Janeiro, Marco, Maio, Julho,

Agosto, Setembro e Novembro.

2.1.4 Série temporal financeira

Uma série temporal é uma colecdo de dados sequenciais ao longo do tempo. Uma
série temporal financeira possui informacdes sobre a negociacdo de um ativo ao longo do
tempo. Usualmente essas informacGes sao o preco de abertura, o preco maximo atingido
no periodo, o preco minimo atingido no periodo, o preco de fechamento no periodo, e o
volume de negociacoes no periodo. Dentro desse cendrio existe uma linha de pesquisa chamada
Econometria, que estuda a modelagem de séries temporais financeiras através de ferramentas

estatisticas e matematicas.

Séries temporais financeiras possuem algumas caracteristicas particulares:


http://www.b3.com.br/pt_br/produtos-e-servicos/negociacao/commodities/ficha-do-produto-8AE490CA6D41D4C7016D45F3CB0A38F0.htm
http://www.b3.com.br/pt_br/produtos-e-servicos/negociacao/commodities/ficha-do-produto-8AE490CA6D41D4C7016D45F3CB0A38F0.htm
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e Pontos influentes — sao valores incomuns, que fogem do padrdo do restante da série
temporal. Em séries financeiras, podem ser considerados pontos influentes, momentos
de alta volatilidade no mercado, gerando grandes altas ou quedas nos precos, que logo

depois voltam ao seu patamar normal

e Heteroscedasticidade condicional — a varidncia para os valores de entrada e saida da
série temporal n3o é constante com o passar do tempo, tornando o comportamento da

série temporal aleatério

e Nao-linearidade - devido a sua complexidade e ao seu comportamento estocastico, nao

é possivel modelar este tipo de série temporal com uma funcdo linear.

e Sazonalidade - os valores alcancados por uma série temporal financeira podem variar

de acordo com a época do ano e repetir o padrao de variacdo nos anos seguintes.

2.1.5 Analise técnica

A andlise técnica possibilita ao investidor fazer uma leitura ,através dos graficos, dos
movimentos da massa de investidores do mercado e tentar acompanhé-los (ABE, 2017). Os
indicadores técnicos sao resultados de manipulacdes matematicas sobre a série de precos. Eles
tem a finalidade de auxiliar na analise tentando indicar de alguma forma o movimento do
mercado. Existem trés grupos de indicadores, os rastreadores de tendéncia, osciladores e mistos.
Rastreadores de tendéncia indicam a tendéncia que o mercado se encontra. Osciladores captam
pontos de inflexdo na série de precos, e os mistos tentam indicar a psicologia de massa do
mercado, isto é, as expectativas dos investidores em relacdo ao mercado (ELDER, 1993).
Para este trabalho foram utilizados 4 indicadores técnicos entre os mais populares, sendo 3
rastreadores de tendéncia (média mével simples, média mével exponencial, histograma MACD)

e 1 oscilador (indice de forca relativa).

2.1.5.1 Média mével simples

A média mével (MM) simples mostra o valor médio dos dados em um determinado

periodo. Uma média mével de 10 dias mostra o valor médio dos dados nos dltimos 10 dias.

Pr+P+ ...+ Py

M M simples =
simples N

(2.1)

Onde:
P = preco no instante

N = nimero de dias da média moével
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2.1.5.2 Meédia mével exponencial

A média mével exponencial (MME) é semelhante a MM, a diferenca é que ela atribui

maior peso a dados mais recentes e reage com mais rapidez as mudancas.
MME =P« K+ MME, 1 x(1—-K) (2.2)

Onde:
2

N +1
N = nimero de diasda MMFE
P, = preco no instante t
MME;, { = MMEFE no instante t — 1

2.1.5.3 Histograma Moving Average Convergence/Divergence (MACD)

O MACD original é um dos indicadores mais utilizados na analise técnica. Ele é um
rastreador de tendéncia composto por trés MMEs. Os periodos das MMEs ficam a critério
do investidor, mas as mais utlilizados s3o de 26 dias, de 12 dias, e de 9 dias. O MACD ¢
representado por duas linhas, a linha MACD e a linha de sinal. A linha MACD é composta pela
subtracdo da MME de 12 dias sobre os precos de fechamento pela MME de 26 dias sobre os
precos de fechamento. A linha de sinal é a MME de 9 dias sobre a linha MACD. Finalmente
o histograma MACD ¢ calculado a partir da subtracdo da linha MACD pela linha de sinal.
O histograma MACD proporciona uma visao ndo s6 da tendéncia mas também da sua forca
(ELDER, 1993).

a) Linha MACD = MME de 12 dias - MME de 26 dias
b) Linha Sinal = MME de 9 dias sobre a linha MACD
c) Histograma MACD = Linha MACD - Linha Sinal

O célculo da MME ¢ fornecido pela equacdo 2.2.

2.1.5.4 Indice de forca relativa

O indice de forca relative (Relative Strength Index - RSI) é um indicador técnico
criado por Welles Wilder Junior em 1978. Ele é um indicador da classe dos osciladores e
mede a mudanca recente do valor dos ativos, para avaliar se situacdes de sobre compra (super
valorizado) ou sobre venda (sub valorizado). O RSI é demonstrado em um intervalo entre 0
e 100, onde valores acima de 70 indicam que o preco do ativo pode estar super valorizado,
enquanto valores abaixo de 30 indicam uma desvalorizacdo (ELDER, 1993).

100

I =100 —
RST =100 =773

(2.3)
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Onde:
média dos fechamentos em ALTA para n dias

RS =
média dos fechamentos em BAIXA para n dias

2.2 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina AM é um campo da Inteligéncia Artificial (IA) e pode ser

definido como um processo automatico de captura relacdes entre os dados com o objetivo de
reconhecimento e deteccdo de padrées (KELLEHER; NAMEE; D'ARCY, 2015).

2.2.1 Aprendizagem supervisionada

O aprendizado supervisionado é a técnica utilizada para construir modelos preditivos.
Essa técnica constréi um modelo que aprende relacdes entre um conjunto de dados de entrada
e de saida, através da analise de uma base histérica, com a finalidade de reproduzir dados
de saida para dados de entrada que n3o estavam presentes na base (KELLEHER; NAMEE;
D'ARCY, 2015).

2.2.2 Redes Neurais Artificiais

Uma RNA é um modelo matematico baseado no funcionamento dos neur6nios do
cérebro humano, simulando conexdes sinapticas (DAMETTO, 2018). Uma RNA ¢é representada
por um grafo orientado onde cada né do grafo representa um neurdnio e cada aresta representa
uma sinapse. A figura 2 representa um modelo simples onde um neur6nio recebe uma lista de
entradas x e cada conexdao com o neurdnio possui um peso. Entdo o neuronio realiza a soma
ponderada Y das entradas pelos pesos, do resultado é subtraido um valor 6 chamado limiar de
ativacdo, entdo finalmente esse resultado passa por uma funcdo de ativacdo g() que limita a
saida o neurbnio em um certo intervalo, gerando uma saida y (DAMETTO, 2018). Vérios
neurénios podem ser combinados formando uma rede complexa capaz de resolver problemas

maiores.
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Figura 2 — Representacdo de um neurdnio artificial
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Fonte: Elaborada pelo autor

223 LSTM

Uma RNN é um tipo de rede neural na qual os neurdnios possuem conexdes de
retroalimentacdo que permite representar uma entrada recente em forma de ativacdo. Isso é
atil em muitos casos para resolver tarefas em que existe uma dependéncia sequencial entre os
dados, como em problemas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) ou em predicGes de
séries temporais (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Entretanto uma RNN comum n&o
é capaz de guardar a informac3o de entradas anteriores por muito tempo. Uma rede LSTM ¢é
um modelo proposto por (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997) para contornar o problema
de dissipacdo do gradiente da RNNs convencionais por ndo conseguirem armazenar longas
dependéncias temporais. A figura 3 representa uma célula LSTM, onde o representa a funcdo

stgmotd e @ representa a funcao tanh.

As fundamentacdes sobre as células LSTM que serdo declaradas a seguir foram feitas
com base no material de Academy (2019). Uma célula LSTM possui uma estrutura em cadeia
que contém quatro RNAs, os portdes, e diferentes blocos de meméria chamados de células. As

informacdes de memdria sdo retidas nas células e as manipulacdes sao feitas pelos portdes.

e Forget Gate: Aqui é decidido quais informacoes devem ser esquecidas. A célula possui
duas entradas, x; que é a entrada no momento ¢ e h;_; que é a saida da célula anterior.
As entradas s3o alimentadas ao gate e passam por uma funcao de ativacdo, gerando
uma saida binaria. Se para um determinado estado de célula a saida for 0, a informacao

é esquecida, para saida 1 a informacdo é retida.

e Input Gate: No input gate novas informacdes sdo adicionadas ao estado da célula. De

maneira analoga ao forget gate, uma funcao sigmotid filtra os valores de entrada a serem
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Figura 3 — Representacdo de uma arquitetura LSTM

Modulation
Gate

Fonte: Disponivel em: http://deeplearningbook.com.br Acesso em 3 de novembro de 2019

lembrados. Uma funcdo tanh cria um vetor contendo todos os valores possiveis de h;_q

e x4, 0s vetores sdo multiplicados a fim de obter novas informacdes (teis.

e Output Gate: No output gate é realizada a tarefa de retirar informacdes uteis do
estado da célula para ser apresentado como saida. Primeiro um vetor é gerado aplicando
uma funcdo tanh no estado da célula, entdo a informac3o é regulada usando a funcdo
stgmotd que filtra os valores a serem lembrados usando as duas entradas z; e h; 1. Os
valores regulados e o vetor da célula sao multiplicados gerando a saida e entrada para a

préoxima célula.

Este trabalho utilizou, nos seus modelos, redes LSTM bidirecionais. Redes LSTM
bidirecionais possuem a arquitetura da célula analoga a uma LSTM convencional, a diferenca é
que redes bidirecionais possuem uma segunda camada que passa informacoes de um instante
t para um instante t — 1. Portanto, em redes bidirecionais o fluxo de informacdo recorrente
acontece em dois sentidos,saindo do estado ¢ para o estado t + 1 e também para o estado
t—1.

2.3 Métricas de desempenho

Para analisar o desempenho da RNA na previsdo dos valores sdo utilizadas métricas de
que avaliam a diferenca entre os valores previstos e os valores reais. O objetivo desta secao é

listar as métricas de desempenhos que foram utilizadas no trabalho.


http://deeplearningbook.com.br/arquitetura-de-redes-neurais-long-short-term-memory/
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2.3.1 Erro percentual absoluto médio

O Erro Médio Percentual Absoluto (ou MAPE — mean absolute percentage error) obtém
as diferencas percentuais entre todos os valores reais e previstos obtidos e faz uma média
simples destes valores. Como todos os elementos da série temporal tém igual peso no resultado
final, resultados isolados muito diferentes dos demais nao fazem tanta diferenca. Essa métrica
é util para ter uma visdo geral do erro médio gerado pelo algoritmo de previsdo escolhido. O
MAPE é calculado conforme equacdo 2.4, na qual P.eali é o valor real da série no dia t e

Pyrevistoi é o valor previsto para série, também no dia i.

1 X /| Pyrevistoi — Preat
MAPE = — previsto,i real,i )
NZ( Preal,i

=1

%100 (2.4)

2.3.2  Erro quadratico médio

Essa é uma das métricas mais utilizadas para calcular o desempenho de modelos de
previsio. E calculado a partir da soma da varidncia e dos quadrados das diferencas obtidas
entre os valores reais e previstos, e é dado pela equacdo 2.5 onde N é o nimero de dias da
série temporal sendo analisada, previsto; é o valor previsto para a série no dia 7 e real; é o

valor real da série também no dia <.

1 N
MSE = N > (previsto; — real;)? (2.5)

=1

2.3.3 Raiz quadrada do erro quadratico médio

Essa métrica, também chamada de RMSE (Root Mean Squared Error). O adicional
da raiz quadrada faz com que os erros estejam na mesma dimens3do da variadvel analisada.
O RMS ¢ calculado a partir da equacao 2.6, onde N é o nimero de dias da série temporal
sendo analisada, previsto; é o valor previsto para a série no dia i e real; é o valor real da série

também no dia i.

| N
RMS = N > (previsto; — real;)? (2.6)

i=1

2.3.4 Acuracia

Para avaliar a performance do modelo em acertar a direcio do movimento foram
utilizados duas métricas de acuracia. A acuracia em acertar a direcdo do movimento em relacao

ao dia anterior, e outra em relacdo a predicdo anterior. As acuricias sao definidas em 2.7 e 2.8.

1 n
ACCl = — ZPM (27)
ni=
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1.
ACCQ = E Z P% (28)
i=1

Onde P;; e P,; indicam a predicdo do movimento para o dia i. Py;, definido em 2.9, indica a
acuracia da previsdo dos movimentos em relaciao ao dia anterior. Py;, definido em 2.10, indica a
acuracia da previsao dos movimentos em relacdo a ultima previsao, onde previsto; é a previsao

no instante ¢ e real; é o valor real no instante .

P _ 1, (realyy1 — realy)(previsto 1 — realy) >= 0 (2.9)
' 0, (realyy1 — realy)(previstoyy1 — realy) < 0 -
P 1, (real;11 — realt)(premistotﬂ — p'r’em:stot) >=0 (2.10)
0, (realyy1 — realy)(previsto, 1 — previstoy) < 0
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3 Metodologia de pesquisa

Quanto a metodologia utilizada, primeiramente foi feita uma pesquisa exploratéria a
fim de compreender a area que o problema esta inserido. Entender o problema de previsdo em
séries financeiras e o dominio do objeto de estudo foram o objetivo nessa etapa para entender

o que pode influenciar na movimentacao dos precos para uma melhor modelagem dos dados.

Posteriormente foi feita uma andlise dos dados da série temporal para entender o
comportamento e tentar modelar da melhor forma para realizar a predicdo dos valores. Por fim,

foi realizada uma andlise sobre os resultados dos modelos.

3.1 Base de dados

A base de dados utilizada foi a série temporal das negociacoes de contratos de milho
futuro, com dados de Maio de 2014 até Outubro de 2019. Como o milho futuro é negociado
em contratos com vencimentos em determinados meses, cada més de vencimento possui uma
série. A série utilizada é uma juncdo das séries dos contratos de cada més de vencimento. Os
dados foram obtidos através do software MetaTrader 5. Cada registro da base de dados possui
informacdes sobre a negociacao diaria do ativo, sendo o preco de abertura, o preco maximo
do dia, o preco minimo do dia, o preco de fechamento e o volume de negociacdo. A figura 4

mostra como os dados estdo representados.
Figura 4 — Dados de negociacdo dos contratos de milho futuro

Abertura Maxima Minima Fechamento Volume

Date
2014-05-15 28.6600 28.8600 28.4200 28.5700 3152
2014-05-16 28.6300 28.7600 28.5200 28.5500 1915
2014-05-19 28.4200 28.4400 28.2100 28.2100 2867
2014-05-20 28.2800 28.3000 27.9600 27.9700 2111
2014-05-21  27.8900 27.9000 27.7100 27.8100 2515

Fonte: Elaborada pelo autor.
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3.2 Ferramentas utilizadas

Esta secao tem o objetivo de apresentar as ferramentas que foram utilizadas para o

desenvolvimento do trabalho.

3.2.1 Python

Python é uma linguagem de programacao de alto nivel, orientada a objeto e script.
E uma das linguagens mais utilizadas para ciéncia de dados e aprendizado de méaquina pois

possui diversas bibliotecas que auxiliam nessa éarea.

3.2.2 Scikit-learn

Scikit-learn é um biblioteca voltada para AM em cédigo aberto para a linguagem Python.
Ela possui diversos modelos e recursos para o ML em estado da arte ja implementados através
de classes e métodos. Informacdes sobre a estrutura da biblioteca podem ser encontradas em
Pedregosa et al. (2011).

3.2.3 Pandas

Pandas é uma biblioteca em cédigo aberto para a linguagem Python. Ela prové recursos
para trabalhar em alta performance com estruturas de dados e com analise de dados. A figura

4 foi gerada a partir de um dataframe utilizando o pandas.

A biblioteca possui diversas funcionalidades que facilitam o trabalho com séries temporais.
Toda a parte de modelagem e manipulacdo dos dados foi feita utilizando essa biblioteca. O
projeto pandas é patrocinado pela organizacdo NumFOCUS e sua documentacdo pode ser
encontrada em Pandas (2019).

3.2.4 Matplotlib

Matplotlib é uma biblioteca para vizualizacdo de dados em 2D. A biblioteca possui
funcionalidades para plotar dados em diversos tipos de graficos de maneira simples. Matplotlib

é uma biblioteca em cédigo aberto para a linguagem Python.

3.2.5 Keras

Keras é uma Application Programming Interface APl em alto nivel, escrita em Python,

para criacdo de modelos de RNAs. E capaz de rodar sobre TensorFlow, Microsoft Cognitive
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Toolkit ou Theano, foi desenvolvida com o foco em agilizar a experimentacao de modelos
partindo da idealizacdo para os resultados de maneira rapida, facilitando a pesquisa. Sua

documentacdo pode ser encontrada em Chollet et al. (2015).

3.2.6 MetaTrader 5

A MetaTrader 5 é uma plataforma institucional multimercado para trading, analise
técnica, uso de sistemas automaticos de negociacdo (robds de negociacdo). Esse software foi
utilizado para o levantamento dos dados, pois ele permite o download da série de precos de

um ativo em arquivo no formato csv para estudos e criacdo de estratégias de operacao.

3.3 Modelos Propostos

Para este trabalho foram propostas 3 arquiteturas de redes LSTM diferentes com trés
conjuntos de entradas diferentes, totalizando um total de 9 modelos para serem analisados. As

arquiteturas diferem no tamanho da janela temporal que é passada como entrada para a rede.

Foram definidas arquiteturas com entradas de 2 janelas temporais, com 5 janelas e com
15 janelas. Isso para testar se 0 modelo performa melhor quando recebe dados de mais dias de

negociacao.

Os conjuntos de entrada foram separados em 3 grupos. Um formado somente pelos dados
didrios de negociacdo, outro formado pelos dados diarios de negociacdo mais os indicadores
técnicos apresentados em 2.1.5, e o terceiro formado pelos dados de negociacao, os indicadores
técnicos, e mais duas séries temporais exdgenas. As séries exdgenas sao o indicador de precos
do Milho Esalq/BM&FBOVESPA, apresentado em 2.1.3, e a série de histérica do indice DI
diario.

O indice DI é um indicador financeiro que define a taxa de juros que serad paga para
investidores em aplicacOes feitas em instituicGes privadas. A pesquisa exploratéria feita sobre
objeto de estudo mostrou que a taxa de juros é um fator importante na determinacdo de precos

no mercado futuro, por isso a escolha dessa séria como variavel de entrada.

As série do indicador Esalq/BM&FBOVESPA é diponibilizada pelo site do Centro de
Estudos Avancados em Economia Aplicada (CEPEA, 2019), e os dados da séria histérica do
indice DI sdo disponibilizados pelo site da B3 (B3, 2019 B).
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4 Desenvolvimento

A primeira etapa do desenvolvimento foi realizar uma anélise sobre os dados para

entender como eles se comportam.

4.1 Analise dos dados

Figura 5 — Série temporal do preco de fechamento fechamento
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Fonte: Elaborada pelo autor.

E possivel notar que a série ndo é estacionaria. Nota-se a presenca de tendéncias nas
movimentacdes do preco. A figura 6 mostra os precos de fechamento por ano e por trimestre
em graficos box plot. Fica claro ao olhar para os precos por ano que existe uma tendéncia longa
de alta nos precos, mas com tendéncias anuais que oscilam entre alta e queda. No grafico por
trimestre é possivel notar que o segundo e o terceiro trimestre do ano sdo os periodos que
possuem maior amplitude de precos, isso indica que é nesse periodo que ocorre a inversao da

tendéncia anual.

Na figura 7 mostra que o volume de negociacGes é maior no segundo e terceiro trimestre.

O que faz sentido jad que sdo os trimestres onde inverte a tendéncia anual.

A figura 8 mostra a distribuicdo dos precos. E possivel perceber que a distribuicdo
possui uma certa simetria, indicando que os precos oscilam dentro de uma certa faixa. O valor

médio do preco de fechamento é 30.50 com desvio padrdo de 5.83.

A andlise mostra que os precos dos contratos de milho futuro possuem uma certa
sazonalidade, principalmente em relacdo a tendéncias anuais. Entretanto ndo foi possivel retirar

insights a partir dos dados para a previsao do periodo de 1 dia.
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Figura 6 — Box plot do fechamento por ano e por trimestre

(a) Fechamento por ano (b) Fechamento por trimestre
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 7 — Box plot do volume por trimestre
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2 Tratamento dos dados

4.2.1 Adicao de novas varidveis

Para adicionar os indicadores técnicos ao conjunto de dados foram implementadas
funcoées em Python que calculam os indicadores. Os indicadores foram calculados conforme
apresentado em 2.1.5. As séries exdgenas também foram adicionadas ao conjunto de dados. As

manipulacdes nos dados foram feitas utilizando a biblioteca Pandas.

As série do indicador Esalq/BM&FBOVESPA possui duas variaveis, a do preco em reais
(R$) e do preco em ddlares (US$). Ao final dessa etapa tem-se um conjunto de dados com

1317 registros. A figura 9 mostra o estado final dos dados.
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Figura 8 — Distribuic3o dos precos e plot de probabilidade.

(a) Distribuicdo dos precos (b) Probabilidade de distribuicdo normal
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 9 — Conjunto de dados ap6s manipulacdes

Abertura Maxima Minima Fechamento Volume Indicador Esalq R$ Indicador Esalq U$ indice DI MMS MME RSI MACD

Date
2014-07-03 241300 244600 24.0900 241900 2217 24,6600 11.1400 1.0004 248770 243624 347166 -0.0257
2014-07-04  23.9900 23.9900 23.5700 23.9200 1003 24,7300 11.1600 1.0004 247000 24.2149 36.1963 -0.0231
2014-07-07  23.8800 24.0900 23.7900 23.8500 2421 24.3900 10.9600 1.0004 244970 24.0933 41.0732 -0.0157
2014-07-08  23.7800 23.8700 23.6900 23.8000 1066 24,4800 11.0600 1.0004 243490 23.9955 43.1925 -0.0044
2014-07-10 23.7800 24.5100 23.6300 24.3000 5354 24.3500 10.9700 1.0004 24.28540 24.0970 41.3302 0.0439

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2.2 Pré-processamento

Esta secao apresentara quais foram as técnicas utilizadas no pré-processamento dos
dados.

4.2.2.1 Normalizacao dos dados

Para que a rede possa aprender de maneira correta é necessario realizar uma normalizacdo
dos dados de entrada, fixando-os dentro de um intervalo. Durante os testes houve melhores
resultados quando os dados foram normalizados no intervalo de -1 a 1. Cada coluna do conjunto

de dados foi normalizado de -1 a 1 utilizando as equacGes 4.1 e 4.2

Lstd = (J; - xmin)/(xmax - l‘mzn) (41)

Lnorm = (xstd * 2) -1 (42)
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Onde x4 € a padronizacdo entre 0 e 1, ,,;, é o valor minimo da variavel, x,,,, é o valor

maximo da varidvel, e z,,,,m € 0 valor normalizado entre 1 e -1.

4.2.2.2 Montagem das sequéncias

Uma LSTM recebe como entrada uma sequéncia de dados. Para cada modelo os dados
foram ajustados formando uma matriz de 3 dimensdes, sendo essas o nimero de amostras, o

tamanho da sequéncia, e o nimero de variaveis de entrada.

4.2.2.3 Treino, validacdo e teste

Para que seja possivel avaliar o resultado do modelo, os dados foram separados em
3 conjuntos. O conjunto de treino contém 70% dos registros, e é utilizado para treinar a
rede. O conjunto de validacdo compreende 20% dos dados, ele é utilizado para validar as
parametrizacdes do modelo. Os 10% dos dados restantes forma o conjunto de teste, o qual
é utilizado para verificar se 0 modelo n&o esta superajustado (overfitting) para os dados de

treino e validacao.

Os dados foram separados nesses conjuntos mantendo a sua sequéncia temporal devido

a necessidade do problema.

4.2.3 Treinamento dos Modelos

Os modelos propostos possuem 3 camadas, a camada de entrada, a camada LSTM
bidirecional, e a camada de saida. A camada de entrada possui n nés de t dimensdes, com n
sendo o tamanho da sequéncia e t o nimero de variaveis de entrada. A camada LSTM, possui
como dimens3o de saida duas vezes o valor de ¢, e a camada de saida possui 1 dimens3do que é
a predicdo do preco de fechamento. O otimizador utilizado foi o RMSprop, e o loss foi o erro
quadratico médio. Os treinamentos foram feitos para 2000 épocas com stop para quando o

modelo para de convergir.

Em relacdo as funcdes de ativacdo, a que teve melhor resultado durante os testes foi
a funcao tanh em todas as saidas. Ndo houve melhoras ao aumentar o espaco dimensional
da saida da LSTM, por isso esse valor foi mantido como o mesmo niimero das variaveis de
entrada, mas por ser uma rede bidirecional o valor é o dobro de t. Também n3o houve melhores

resultados em adicionar mais camadas ao modelo.
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4.3 Analise dos Resultados

A seguir tem-se os quadros com os resultados da aplicacdo dos modelos para cada
conjunto de dados, treino, validacdo e teste. A lengenda conjunto n indica o conjunto de
varidveis de entrada, sendo que conjunto 1 s3o apenas os dados de negociacdo (abertura,
maxima, minima, fechamento e volume), o conjunto 2 representa os dados de negociacdo
mais os indicadores técnicos adicionados (MM de 10dias, MME de 5 dias, histograma MACD e
RSI). O conjunto 3 é formado pelos mesmos dados do conjunto 2 mais duas séries temporais
(Indicador Esalq/BM&FBOVESPA, série DI diario).

A primeira linha dos quadros mostram o tamanho da sequéncia de cada modelo. A
altima coluna em cada quadro indica a métrica de avaliacao. Accl corresponde a acuracia
da previsdo das direcSes calculadas de acordo com a equacdo 2.10 e Acc2 é a acuricia da

previsao das direcdes calculadas de acordo com a equacao 2.9.

A analise do quadro 1 mostra que para os dados de treino, modelo que teve melhor
performance foi com uma janela de 5 dias com as variaveis de entrada do conjunto 3, com
MAPE de 1,1406%. Para a previsdo da direcido do movimento baseado na ultima predic3o,
o melhor resultado foi obtido com as varidveis de entrada do conjunto 2, porém com uma

diferenca de apenas 0,1% para o modelo com as varidveis do conjunto 3.

Quadro 1 — Treino

2 dias 5 dias 15 dias
conjunto 1 | 1,2910% 1,6649% 1,5852% | MAPE
conjunto 2 | 1,2985% 1,2070% 1,5056% | MAPE
conjunto 3 | 1,7956% | 1,1406% | 1,4470% | MAPE

conjunto 1 | 0,4973 0,6090 0,5864 RMSE
conjunto 2 | 0,4892 0,4547 0,5515 RMSE
conjunto 3 | 0,6661 0,4304 0,5340 RMSE

conjunto 1 | 51,1401% | 48,5342% | 49,1857% | Accl
conjunto 2 | 52,1173% 55,5917% 49,2942% | Accl
conjunto 3 | 51,0315% | 59,6091% | 53,6374% | Accl

conjunto 1 | 56,3043% | 52,6087% | 55,6522% | Acc2

conjunto 2 | 55,8696% | 56,9565% | 55,9783% | Acc2

conjunto 3 | 54,2391% | 56,8478% | 56,4130% | Acc2
Fonte — Autor.

O quadro 2 mostra que quanto ao erro na previsdo, os modelos que obtiveram melhor
performance foram com janelas de 5 e 15 dias com as variadveis de entrada do conjunto 1.
Entretanto a previsdo da direcdo dos precos comparando com o fechamento anterior se mostra
ineficiente obtendo um valor significativamente acima de 50% somente com o conjunto de

entrada 3. Para a previsao do movimento em relacdo a dltima previsao o melhor resultado
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foi com uma janela de 15 dias com o conjunto de entradas 2, obtendo uma acuracia de 58%,
mas com uma diferenca de aproximadamente apenas 1,5% para o modelo com o conjunto de

entradas 1.

Quadro 2 — Validacao

2 dias 5 dias 15 dias
conjunto 1 | 1,4362% 1,2150% 1,1988% | MAPE
conjunto 2 | 1,4495% | 1,3669% 1,8553% | MAPE
conjunto 3 | 1,7582% 2,2063% 2,0011% | MAPE

conjunto 1 0,6952 0,5705 0,5927 RMSE
conjunto 2 0,7284 0,6753 0,8916 RMSE
conjunto 3 0,8370 1,0364 0,9796 RMSE

conjunto 1 | 49,8099% | 49,0494% | 51,7110% | Accl
conjunto 2 | 50,1901% | 48,2890% | 47,5285% | Accl
conjunto 3 | 48,2890% | 53,9924% | 50,9506% | Accl

conjunto 1 | 53,8168% | 56,1069% | 57,6336% Acc?

conjunto 2 | 55,8696% | 54,5802% | 58,0153% | Acc2

conjunto 3 | 50,3817% | 55,7252% 54,9618% Acc2
Fonte — Autor.

O quadro 3 mostra as métricas aplicadas as previsoes do conjunto de teste. Os resultados
mostram os modelos que obtiveram a melhor performance foram utilizando as variadveis de
entrada do conjunto 1 e com uma janela de 15 dias. Assim como nos dados de validacao, o erro
foi menor utilizando menos variaveis de entrada. Quanto a previsao da direcao do movimento,
a previsdo em relacao ao fechamento anterior mais uma vez se tornou ineficiente, obtendo um
resultado significativamente acima de 50% em apenas 2 modelos. A melhor previsdo em relacdo
a movimentacdo dos precos foi obtida pelo modelo com variaveis de entrada conjunto 1 e uma
janela de 5 dias, com uma acuréacia de 60%. Isso indica que o modelo consegue acompanhar a

direcdo da movimentacao independente do erro no valor da previsao do fechamento.

A andlise geral do resultado mostra que um modelo com mais varidveis de entrada se
ajustam melhor aos dados de treino, mas ndao conseguem generalizar bem para outros dados.
Os melhores resultados para dados que ndo foram utilizados no treinamento foram utilizando

como varidveis de entrada apenas os dados de negociacdao dos contratos.

Quanto ao tamanho da sequéncia, nenhum dos resultados obtidos com uma janela de 2
dias foi superior a janelas maiores, indicando que existe uma dependéncia temporal em relacdo
ao preco. O modelo com janela de 5 dias se ajustou melhor para os dados de treinamento,
mas conforme os dados da série ficam mais distantes dos dados usados para treino o modelo
com 15 dias passa a performar melhor. Outro ponto interessante é que os melhores resultados
obtidos em relacdo a previsdo da movimentacdo foram obtidos no conjunto de teste, onde o

erro do valor da previsao é maior.



Quadro 3 — Teste

2 dias 5 dias 15 dias
conjunto 1 | 1,6879% | 1,6439% 1,4800% | MAPE
conjunto 2 | 1,8488% 1,7318% 2,1861% | MAPE
conjunto 3 | 2,1197% 2,0139% 2,1028% MAPE
conjunto 1 0,9641 0,8559 0,8035 RMSE
conjunto 2 0,8711 0,8829 1,0112 RMSE
conjunto 3 1,0693 1,0046 1,0213 RMSE
conjunto 1 | 54,5455% | 48,0620% | 54,6218% | Accl
conjunto 2 | 44,6970% | 50,3876% | 45,3782% Accl
conjunto 3 | 52,2727% | 44,1860% | 49,5798% | Accl
conjunto 1 | 55,7252% | 60,1562% | 57,6271% Acc2
conjunto 2 | 56,4885% | 57,8125% | 55,9322% | Acc2
conjunto 3 | 54,9618% | 51,5625% | 56,7727% | Acc2

Fonte — Autor.

33

No geral o modelo que melhor performou para os conjuntos de validac3do e teste foi o
modelo com janela de 15 dias e utilizando apenas os dados de entrada do conjunto 1. A figura
10 mostra a previsdo deste modelo para os dados de treinamento, a figura 11 a previsao para
os dados de validacao, e a figura 12 a previsdo para os dados de teste. A figura 13 mostra a

convergéncia do modelo durante o treinamento através do decaimento da funcdo de /oss.
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Figura 11 — Previs3o dos precos para os dados de validacdo
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5 Conclusao

O trabalho proposto buscou realizar um estudo sobre o uso de redes neurais LSTM em
predices de valores em séries temporais financeiras e a relacao temporal entre os precos nessas
séries. Primeiro foi feito um estudo sobre o tema do mercado financeiro e sobre os contratos
futuros para compreender o dominio do problema. Foram levantadas outras pesquisas realizadas

na area de previsao desse tipo de série temporal para serem utilizadas como base tedrica.

Foi realizado um estudo sobre o contrato de milho futuro, que foi o objeto de estudo
para as predicOes, a fim de entender o comportamento dos dados e tirar insights para a
construcao do modelo. Finalmente foi proposto um estudo utilizando 9 modelos de previsdo
com diferentes tamanhos de sequéncias de entrada, e diferentes varidveis de entrada, para
avaliar o impacto dos precos anteriores no preco futuro e a influéncia das varidveis de entrada

para a predicdo.

Os resultados mostraram que de fato existe uma dependéncia temporal em relacdo a
série de precos. Modelos com maiores janelas de tempo performaram melhor nos conjuntos
de validacao e teste, e o modelo com menor a menor janela de tempo n3o obteve a melhor
performance em nenhum dos casos. Quanto as varidveis ficou nitido que inserir indicadores
técnicos ajudam o modelo a se ajustar no conjunto de treinamento, mas resulta em um modelo

menos generalista que realiza predicGes piores para dados desconhecidos.

Para especulacdo no mercado financeiro o interessante é acertar a movimentacao do
preco. Os resultados mostraram que um erro menor na previsao do preco n3o garante o acerto
na previsao da direcdo do movimento. Pode-se concluir que a abordagem de previsdo do valor do
preco ndo é a melhor no cenario de prever o comportamento do ativo, pois prever corretamente
a direcdo do movimento mesmo que com um erro maior em relacdo ao preco, traz muito mais
retorno para o investidor. Sugere-se outras abordagens como trabalhar com a série de retornos

ou tratar como um problema de classificacdo de alta ou queda do preco.
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