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“It is paradoxical, yet true, to say, that the more we know, the more ignorant we become in the
absolute sense, for it is only throught enlightenment that we become conscious of our limitations.
Precisely one of the most gratifying results of intellectual evolution is the continuous opening up

of new and greater prospects”
(Nikola Tesla)



RESUMO

Entender o comportamento das séries temporais financeiras, é de suma importancia para conse-
guir prever valores futuros e tomar decisdes eficientes. Esta drea € frequentemente alvo de estudos
e novas propostas na tentativa de sua modelagem, pois € muito volétil em resposta ao dinamismo
do mercado. Essa volatividade é definida pela alta quantidade de varidveis e diferentes fontes de
informacodes, baixa relacdo entre sinal e ruido, tornando falhas as suas predi¢des ao generalizar o
problema. Além de existir relaces entre varidveis exdginas desconhecidas e aleatorias, capazes
de forte influéncia na estrutura corrente dos dados. Contudo, assim como pode causar grande
revés uma informacao incorreta, uma informacao mais correta pode gerar lucros proporcionais,
garantindo assim que este problema seja objeto de diversos estudos durante a histéria. Para
este objetivo, foi projetado um modelo preditivo utilizando Redes Neurais Recorrentes (LSTM)
alimentada de seus valores histdricos (série temporal) para a previsdo da tendéncia de variacdo
do valor de abertura de um ativo (sfock). Dessa forma, uma variedade de experimentos foram
executados e seus resultados analisados em relacao a métricas largamente utilizadas, como os
modelos autoregressivos (ARIMA) para definir uma base comparativa e verificar a capacidade
do modelo. Os resultados obtidos foram satisfatérios, obtendo uma acurdrica de até 74.50% ao
prever o sinal do proximo valor de abertura, inferindo se uma determinada acao ird subir ou ndo

em um ponto no futuro.

Palavras-chaves: Séries Temporais, Séries Financeiras, Dominio Temporal, Redes Neurais,

Redes Neurais Recorrentes, ARIMA, Long Short-Term Memory.



ABSTRACT

Understanding the behavior of financial time series is very importance to forecast future values
and make efficient decisions. This area is often the target of studies and new proposals in the
attempt of its modeling, since it is very volatile in response to the dynamism of the market. This
volatility is defined by the high number of variables and different sources of information, a low
signal-to-noise ratio, and its predictions fail to generalize the problem. In addition to existing
relations between unknown and random exogenous variables, capable of strong influence on the
current structure of the data. However, just as incorrect information can cause great misfortune,
more accurate information can generate proportional profits, thus ensuring that this problem
is the subject of several studies throughout history. For this purpose a predictive model was
designed using Recurrent Neural Networks (LSTM), fed from its historical dataset (time series) to
forecast the oppening value trend of variation for an asset (stock). Thus a variety of experiments
were performed and their results analyzed against the widely used metrics, like autoregressive
models (ARIMA) to define a basis for comparisons and validate the model capacity. The results
obtained were satisfactory, obtaining an acuracy of up to 74.50% by predicting the sign of the

next opening value, inferring whether or not a given stock will rise in the future.

Keywords: Time Series, Financial Series, Time Domain, Neural Networks, Recurrent Neural
Networks, ARIMA, Long Short-Term Memory.
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1 INTRODUCAO

Entender o comportamento das séries temporais financeiras, é de suma importancia para
conseguir prever valores futuros e tomar decisoes eficientes. Esta drea € frequentemente alvo de
estudos e novas propostas na tentativa de sua modelagem, pois € muito volatil em resposta ao

dinamismo do mercado.

Essa volatividade é definida pela alta quantidade de varidveis e diferentes fontes de
informacdes, baixa relacdo entre sinal e ruido, tornando falhas as suas predi¢des ao generalizar o
problema. Além de existir relacdes entre varidveis exdginas desconhecidas e aleatorias, capazes

de forte influéncia na estrutura corrente dos dados.

Contudo, assim como pode causar grande revés uma informagao incorreta, uma infor-
macao mais correta pode gerar lucros proporcionais, garantindo assim que este problema seja

objeto de diversos estudos durante a historia.

Dessa forma, este trabalho almeja utilizar os métodos existentes, relacionados ao do-
minio do tempo, por conta de seus atributos estarem sequencialmente divididos em intervalos
regulares temporais. Posteriormente, os dados utilizados na andlise anterior serdo utilizados para
tentar prever a variacao de valores, onde é considerado se o proximo valor de abertura de um
determinado ativo terd uma variac¢ao positiva ou ndo em relac@o ao valor corrente e ndo o valor

absoluto como é o foco da maioria dos estudos nesta area.

Para esta finalidade, este trabalho fard uso de modelos consolidados como eficientes pela
literatura, como o modelo ARIMA e redes LSTMs em diversas configuracdes sobre 0 mesmo
conjunto de dados, pertencentes a uma série temporal financeira sobre um ativo de mercado.
Sequentemente serd comparada a eficdcia dos métodos utilizados através da variacdo prevista e

os valores reais.

No capitulo seguinte (Capitulo 3) serdo apresentados alguns trabalhos relacionados, suas

similaridades e disting¢des.

Posteriormente serdo apresentadas as metodologias utilizadas (Capitulo 4), seus resulta-

dos (Capitulo 5) e seré discorrido no capitulo final (Capitulo 6).

1.1 Motivacgoes

Ao longo dos ultimos anos o estudo de séries temporais financeiras utilizando redes
recorrentes tem se demonstrado efetiva, dentre os diversos estudos com LSTMs, muitos de-
monstram que uma previsao assertiva dos dados € uma tarefa complexa de se adquirir. Contudo,
apesar de seus diversos estudos envolvendo essas redes para determinar um valor concreto, este
trabalho tem a motivagcdo de usar estas redes para avaliar a variacdo de uma determinada acao de

mercado e predizer o aumento ou reducao do préximo valor de abertura em relag@o ao corrente.
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Para essa finalidade foi utilizado vérias observacdes realizadas com diferentes configuragdes
de LSTMs, como pode ser observado na Figura 1, que ao longo do processo de aprendizagem
e predi¢do, demonstraram relevante caracteristica em modelar a série temporal, gerando uma
boa representacio da tendéncia de mercado. Através destas observagdes, construiu-se a hipétese
de que uma LSTM, devidamente treinada, é capaz de fazer previsdes mais assertivas sobre a
tendéncia de variac@o de abertura de acOes da bolsa de valores, ao contrdrio de tentar predizer o

préximo valor real de abertura.

1.2 Objetivos

Desenvolver uma metodologia preditiva da variagdao do valor de abertura de um determi-
nado ativo através do uso de uma LSTM alimentada de seus valores historicos (série temporal).
Onde a variacao € baseada no sinal sobre o valor corrente e o predito. Para isso, este trabalho
almeja definir parametros bases de avaliacdo de desempenho através de técnicas e modelos exis-
tentes (LSTMs e ARIMA), comparando-os através das previsdes realizadas acerca da tendéncia
de variacdo do valor de abertura. Para que esse processo seja possivel, serdo construidas diferen-
tes configuracdes dos modelos supracitados e serdo utilizadas como parametros de treinamento
as séries temporais financeiras de diferentes acdes, dessa forma sera possivel fazer comparacdes

e testes entre as diferentes propriedades.

1.3 Justificativa

Apesar de existirem diversos estudos utilizando diferentes metodologias de predicao,
dentre elas as redes neurais, estes em sua grande maioria tem o objetivo de prever valores futuros.
Este trabalho difere neste objetivo, onde visa prever a tendéncia de variacao do valor de abertura
utilizando dados historicos, conjunto de atributos da série temporal financeira, demonstrando a
capacidade de modelar em certo grau de acurdcia o comportamento da tendéncia de variacdo do

ativo através de uma LSTM.

Como podemos observar na Figura 1, as diferentes configura¢des das LSTMs conseguem
representar com certo grau de acurécia a tendéncia de variacao do valor de abertura de um ativo

de mercado, mesmo divergindo do valor exato em valores absolutos.

Dada essa caracteristica, surgiu a hipétese da possibilidade de utilizar estes valores
previstos como indice comparativo do valor corrente de abertura de um ativo para predizer o
sinal de sua variacdo no préoximo periodo. Analogamente aos estudos tradicionais em predizer o
valor absoluto, este método demonstra ter forte relacdo dos dados histéricos com a tendéncia de

variagdo futura.
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Figura 1: Diferentes configuracdes de LSTMs com janelas de 1 dia



2 CONCEITOS PRELIMINARES

Neste capitulo serdo apresentadas conceitos gerais necessarios para uma sélida funda-
mentacdo metodoldgica utilizado neste trabalho, assim como quais técnicas escolhidas e suas
motivagdes. Serd subdividido em dominios dos dados, onde estes sdo relacionados pelo tempo
(Sessdo 2.1), frequéncia (Sessdo 2.2) ou através de representagdes simbdlicas, consecutivamente
serdo apresentadas as principais ferramentas utilizadas (Sessao 2.3) e objeto das andlises (Sessdo
2.4).

2.1 Dominio do Tempo

Dominio do Tempo (Time Domain) é um termo utilizado para analisar fun¢cdes mate-
maticas, sinais, séries temporais em relacido ao tempo. Possui valores conhecidos em todos os

intervalos observados.

2.1.1 Séries Temporais

Séries temporais (Time Series) sao sequéncias de observacdes ao longo de intervalos,
geralmente uniformes, com principal caracteristica na dependéncia temporal (TIME. .., 2018).

Genericamente, podem ser decompostas em:

e Tendéncia (Trend): é a representacdo de variacdes de baixa frequéncia em uma série

temporal, com suas médias e altas flutuacdes devidamente filtradas;

e Sazonalidade (Seasonality): é a identificacdo de padrdes regulares de repeticao de altos e

baixos relacionados a fatores sazonais;

e Ciclo (Cycle): estruturas de repeticdo, mais ou menos regulares, relacionadas a uma

sequéncia de tendéncias.

Muitas vezes sdo representadas por componentes matematicos deterministicos e esto-
casticos, podendo ser estaciondria ou nao, dependendo da especificidade das observacoes. As
principais areas de estudo abordam entender analiticamente a estrutura que gerou a série ou
efetuar uma previsdo a partir de um modelo matemadtico gerado da mesma, este dltimo escolhido

para este trabalho.

o Exemplos:

— Valores mensais de CO, [Figura 2];
— Quantidade de assaltos armados em uma cidade durante um periodo [Figura 3];

— Indices didrios de a¢es na bolsa de valores [Figura 4].
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Mauna Loa CO, levels (1965-1980)
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Figura 2: Exemplo de Série Temporal: Niveis de CO,
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Figura 3: Exemplo de Série Temporal: Quantidade de Roubos

2.1.1.1 ARIMA

O modelo Auto-Regressivo Integrado de Médias Moveis (ARIMA) é muito utlizado
na compreenc¢do de séries temporais ou predi¢do de um ponto no futuro (forecast). Podem
ser aplicados a casos onde ndo hé evidencias de nao estacionariedade nos dados, utilizando a

diferencia¢do, correspondente a parte integrada do modelo, para eliminar-la.

Basicamente pode ser descrita através de suas partes:

e AR (Autoregressive): essa parte auto-regressiva do modelo indica que a varidvel de

interesse sofre uma regressao em seus prévios valores;
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Google stock (2010-2017)
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Figura 4: Exemplo de Série Temporal: Mercado Financeiro

o I (Integrated): parte responsdvel em indicar que os valores de dados foram substituidos
com a diferenca entre seus valores correntes e os anteriores, podendo acontecer mais de

uma vVEzZ;

e MA (Moving Average): parte responsdvel em indicar que o erro de regressdo é uma
combinacdo linear dos termos dos erros, cujos valores ocorrem simultaneamente em

diferentes momentos passados.

Seus modelos ndo sazonais sdo geralmente denotados como ARIMA(p, d, q), onde p, d

€ ¢ sao numeros inteiros nao negativos. E nos modelos sazonais, sao habitualmente denotados
por ARIMA(p, d, ¢)(P, D, Q).

e Definicao:

— p: € a ordem (passos anteriores) do modelo, mesmo propriedade observada numa

janela deslizante de dados, utilizada na Sessdo 4.1 de pre-processamento dos dados;

d: é o grau de diferenciacdo, ou seja, nimero de vezes em que os dados passados

foram subtraidos;

q: ordem do modelo para as médias moveis;

P, D e Q: termos da parte sazonal do modelo;

m: numero de periodos em cada temporada (season).



29

Tabela 1: Exemplos ARIMA(p, d, q)

Configuracao Descricao
ARIMA(O, 1, 0) X; = X;_1 + &, ou passeio aleatdrio simples
ARIMA(O, 1, 0) Xy = c+ X1 + &4, ou passeio aleatério com desvio
ARIMA(O, 0, 0) modelo de ruido branco
ARIMA(O, 1, 2) modelo de Holt amortecido
ARIMA(O, 1, 1) modelo bédsico de suavizacio exponencial

ARIMA(0,2,2) X;=2X; 1 — X; 0+ (a+B—2)er 1+ (1 - a)era+ e

Fonte: Casos especiais do modelo ARIMA, 2018.

E valido ressaltar que o modelo ARIMA(O, 2, 2) descrito na Tabela 1 é equivalente ao

método linear de Holt com erros aditivos ou suavizagdo exponencial dupla.

2.2 Dominio de Frequéncia

O Dominio da Frequéncia (Frequency Domain) analisa fun¢des matemadticas ou sinais
com respeito a frequéncia. Em contraste, uma representacao do dominio do tempo apresenta a
variacao do sinal sobre o tempo, enquanto o dominio da frequéncia quantifica quanto do sinal

reside em cada faixa de frequéncia.

Neste dominio pode conter informacdes sobre deslocamentos de fase (phase shift), usado

para recombinar os componentes da frequéncia e recuperar o sinal temporal original.

2.3 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Network) sio modelos matematicos ins-
pirados pelo processo funcional do sistema nervoso central bioldgico, possuindo a capacidade de
aprendizado de médquina, assim como reconhecimento de padrdes. Geralmente sdo representados
por colecoes de neronios artificiais interconectados [Figura 5], simulando o comportamento real

esperado.

Input Hidden Output
layer layer layer
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Figura 5: Exemplo de Rede Neural Artificial
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Essa concepcao foi idealizada como uma tentativa de representacao matemdtica andloga
ao processo bioldgico de um cérebro, onde seus componentes basicos de quantificagdo da
informacgdo sao equivalentes aos neuronios e suas reagdes quimicas representadas através de

fungoes de ativagdo.

Cada um dos neuronios, que sao as unidades de processamento elementares de uma
rede neural artificial, tem a fun¢@o de simular um comportamento biolégico através de um peso,
responsdvel por contribuir na modelagem de um atributo avaliado dentre as entradas de dados
(z1, 29, ..., x,) € posteriormente usar uma fun¢do de transferéncia para transportar o dado para as
proximas unidades elementares conectadas diretamente. A defini¢do desses pesos acontece na
etapa de treinamento, onde sdo feitos célculos sucessivos, durante suas iteracdes, na tentativa de

minimizar o erro através de um resultado esperado (treino supervisionado).

e As RNAs podem ser decompostas genericamente em camadas:

— Entrada (input layer): responsavel pela entrada de dados no modelo ({1, Io, ..., I,,),
variando a quantidade de atributos processados no problema com o mesmo nimero

de neurodnios de entrada;

— Processamento (hidden layer): responsavel por gerar a representacdo autondmica da
informacdo, variando em quantidades de neurdnios por camada e/ou quantidade de

camadas;

— Saida (output layer): responsédvel pela apresentacao dos dados de forma estruturada,

variando a quantidade de rneurdnios baseado no formato do resultado.

Estes modelos tem grande aplicacdo em tarefas complexas de se resolver com pro-
gramagao tradicional, pela capacidade de modelar problemas ndo lineares, incluindo visdo
computacional, aprendizado e tomada de decisées, reconhecimento de escrita, diagnosticos

médicos, etc.

Com diferentes funcionalidades e aplica¢des, essas redes se diferenciam pela forma de
construcdo de seu modelo, variando a forma de aprendizado e representagdo autondmica da

informacao, além da apresentacdo de resultados ou estimativas.

Tradicionalmente, sdo compostas por um fluxo de dados unidirecional, ndo existindo ci-
clos ou repeti¢des entre seus neurdnios, denominadas redes Feed-Forward. Geralmente definidas

como uma fung¢do de sua entrada, pois ndo contém estados internos além de seus pesos.

o Exemplos:

— Perceptron Multicamadas [Figura 5],

— Auto-encoderes;
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— Redes Neurais Convolucionais;

— Redes Neurais Recorrentes [Figuras 6, 7, 8].

2.3.1 Redes Neurais Recorrentes

As redes recorrentes (Recurrent Neural Networks) sao classes de redes neurais especi-
almente uteis para processar dados sequenciais. Elas se diferenciam das redes tradicionais por
conterem um loop de feedback, onde o resultado do passo anterior é realimentada na rede para

afetar o passo subsequente, sucessivamente, como podemos observar na Figura 6.
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Figura 6: Rede Neural Recorrente

Em contraste com as redes tradicionais, que produzem um modelo estédtico dos dados
capaz de aceitar novos exemplos para classificar/agrupar com certa precisio, as redes recorrentes
geram modelos dindmicos capazes de captar as relacdes sequencias dos exemplos anteriores e

integrar essas informagdes no processo corrente.
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Figura 7: Rede Neural Recorrente detalhada

Suponha x como um conjunto de valores provenientes de medi¢des realizadas para
avaliar os niveis de CO, segmentados em meses durante o periodo de 1965 até 1980. Para
observarmos o valor coletado do més ¢, obtemos x;. Utilizando a rede recorrente da Figura 7,
podemos observar que o resultado no momento ¢ necessita de processos realizados no momento
t — 1, posteriormente seu processamento serd usado no momento subsequente ¢ + 1. Podendo ser
simplificado como uma simples multiplicacao de xz; e h;_; passadas por uma fun¢do de ativacdo
tanh (Figura 7).
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Em outras palavras, a rede neural adquire a capacidade de memdria de curto prazo com
a persisténcia de informagdes no processamento de dados sequenciais. Por essa caracteristica,

sdo muito utilizadas no estudo de dados sequenciais e listas.

e Alguns exemplos de estudos realizados com redes recorrentes:

— Reconhecimento de voz;
— Traducdo,

— Legenda de imagens.

Apesar do conceito de reciclar informacdes anteriores para serem usadas no processo
corrente ser muito atrativo, essas redes tendem a apresentar problemas na magnitude dos gradien-
tes, sumindo ou explodindo, em dependéncias de longo termo, ocasionando falha na modelagem
dos dados.

o Alguns exemplos de variacoes das redes recorrentes:

— Redes de Hopfield;
— Madquinas de Boltzmann,

— Redes Long Short Term Memory.

2.3.1.1 Redes LSTM (Long Short Term Memory)

As LSTMs sao variagOes especiais de redes recorrentes, onde sdo capazes de apren-
der dependéncias de longo termo, relembrando informagdes por periodos mais longos e nao
apresentando assim a problemadtica dos gradientes.

Assim como as redes recorrentes convencionais, as LSTMs também tem sua estrutura
atrelada a cadeias de repeti¢des, contudo divergem em complexidade, observado nas Figuras 7
e 8. A principal diferenca € a presenca de portdes (GATES) com a capacidade de remover ou
adicionar informagdes ao seu estado, em outras palavras sao uma forma opcional de permitir

informacdes e sdo compostas de uma camada de rede sigméide (o).

Sua capacidade de manter informacdes fora do fluxo convencional da rede garante
a habilidade de modular as dependéncias de longo termo através do processo iterativo de
aprendizagem. Onde inicialmente € decidido quais informacgdes vao ser "esquecidas” através do
portao sigmdide e para cada h,_; e x; € calculado um nimero entre 1 e O representando a "taxa
de informagdo esquecida". Posteriormente € decidido quais informacdes vao ser armazenadas em
seu novo estado, passando por um portio sigmdide para definicao de quais valores atualizar e em
seguida uma camada tanh cria um vetor de novos valores candidatos que podem ser adicionados

ao estado. Apods as etapas anteriores, seus resultados sdo combinados para criar uma atualizagio
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Figura 8: LSTM Unit

no estado interno da unidade LSTM. O ultimo procedimento € executar um portdo sigmoide para
decidir quais partes do estado vao ser emitidas e em seguida passar o estado da unidade através

de uma tanh (normalizacdo de valores entre -1 e 1) obtendo o resultado do estado a ser emitido.

o Alguns exemplos de estudos realizados com LSTMs:

— Processamento de linguagens naturais;
— Geragdo automdtica de texto;

— Séries temporais

2.4 Mercado Financeiro

O mercado financeiro € onde a negociagao e transacdo de ativos, mercadorias e cambio
sdo realizadas. Sao considerados parte inerente e vital de qualquer economia, pois sua movi-
mentagdo pode ser traduzida como oportunidades econdmicas, geralmente responsavel pelas

variacdes de mercado.

O termo mercado financeiro € utilizado por causa do processo de compra e venda, onde
investidores negociam tais bens entre si, seguindo o principio de obten¢do de lucro através
deste processo iterativo. Contudo, este tarefa se torna laboriosa uma vez que a variacdo de
valor negociado € extremamente sensivel e ndo € apenas influenciado pela demanda, mas é de
conhecimento que varidveis exdgenas tem peso consideravel nestas variacdes, como politica

territorial, noticias, boatos e eventos naturais.

Dentre as diversas categorias negociadas no mercado financeiro, as acdes representam o
direto a propriedade e lucros de uma determinada empresa. Sdo emitidos no momento em que a
empresa queira abrir seu capital ao publico, para este ser negociado na bolsa de valores. Além
da relacdo de demanda pela acao, seu valor também € influenciado pelo reflexo da capacidade

financeira/econdmica da empresa e, assim como supracitado, interferéncias exdgenas diversas.
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Ao relacionar as variagdes de uma determinada acdo com o dominio do tempo, obtemos
uma série temporal dos dados conhecida como série financeira dos dados histdricos, utilizadas
como objeto de estudos neste trabalho para modelar o comportamento dos dados e predizer

valores futuros de flutuacdo da ac¢do.

Em relacdo a esse objetivo, baseado na complexidade e dinamismo inato do problema,
um constante debate sobre a possibilidade de prever mudangas nos valores das acdes provocou
vertentes distintas em teorias e hipdteses em como abordar a modelagem destas variacoes.
Algumas delas aceitam a hip6tese do Mercado Eficiente atribuindo que o prego atual de um
ativo sempre reflete a toda informacdo previamente existente instantaneamente naquele momento,
definindo que nao € possivel fazer uso de quaisquer informacdes previamente conhecidas para

prever as variacoes futuras.

Analogamente, existe a hipdtese do Passeio Aleatorio, inferindo que a variagdo de preco
de uma acao independe de seu histérico, mas sim, somente atributos e eventos futuros sao

responsaveis diretamente pela mudanca de seu valor.

Contudo, uma outra vertente de pesquisadores alegam por meio de experimentos, que
essas variagdes podem ser previstas até certo nivel. Dessa forma, foi desenvolvido uma varie-
dade de métodos diferentes para modelagem e predicdo dessas séries financeiras, sendo muito

utilizadas ao longo das tltimas décadas.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Atualmente, existem diversos estudos sobre séries temporais utilizando uma grande
variedade de métodos de andlise, como o0 ARIMA e LSTMs. Em sua grande maioria, os estudos
presentes nesta area se concentram em relacionar os dados histéricos com um valor futuro,
objeto almejado dentro do mercado financeiro por ser uma informacdo extremamente relevante
a tomada de decisdes. Porém, existem duas vertentes na abordagem sobre a possibilidade de

modelar o movimento das agdes.

A primeira parte do pressuposto de que nao existe relacio entre os dados histdricos e os
dados futuros, consequentemente definindo a hipdtese de que ndo é possivel prever mudangas dos
valores através de informagdes previamente conhecidas, nesta vertente existem dois importantes
estudos que contribuem para este objetivo, sendo elas a hipdtese do Mercado Eficiente (FAMA,;
MALKIEL, 1970) e a hipotese do Passeio Aleatorio (MALKIEL, 1973). Apesar de que estes
estudos estabelecam a impossibilidade de predi¢do do valor de uma ac¢ao, existem trabalhos
que validam a estratégia de investimento utilizando uma metodologia de tomadas de decisdes

aleatdrias através de comparacdes com métodos tradicionais estatisticos.

A segunda vertente defende através de experimentos da possibilidade de predicdo de
valores a partir de seus dados historicos até certo nivel, desta forma este trabalho utiliza deste
pressuposto da existéncia da relacdo destas informacdes histéricas com os movimentos futuros

da tendéncia de variacdo de um determinado ativo.

Nesta drea de pesquisa, o uso de inteligéncia computacional € bastante difundido pela sua
grande capacidade de processamento de objetos complexos utilizando os mais diversos modelos
algoritmicos, como Algoritmos Genéticos (QIU; SONG, 2016), que sdo implementados como
uma simulacdo em que uma populacdo de representacdes abstratas da solugdo € selecionada
através de processos iterativos, chamados de geracoes, que validam a adaptacdo sobre cada
solucdo corrente da etapa, recombinando ou mutando os individuos para a préxima geragdo,
contudo o principal problema desta metodologia € que se faz uso de transi¢des probabilisticas e

ndo regras deterministicas.

Outro método muito utilizado € a Mdquina de Vetor de Suporte (SVM) (KIM, 2003),
onde estes modelos se diferenciam deste trabalho pela caracteristica de classificacao e selecao.
A SVM, através de processos lineares € nao probabilisticos, define entre os resultados uma
separacdo conhecida como hiperplano entre os dados de duas classes, essa distancia entre o
hiperplano e o primeiro ponto de cada classe costuma ser chamada de margem. A SVM coloca
em primeiro lugar a classificacdo das classes, definindo assim cada ponto pertencente a cada

uma delas e em seguida maximiza a margem.

Uma metodologia frequentemente utilizada sdo as Redes Neurais, difundidas pela sua

capacidade analitica e diversidade em sua construcdo, definindo aspectos tnicos dependendo
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do propésito. Por estes fatores, muitos trabalhos focam na comparacdo entre diferentes técnicas
existentes, como a comparacao entre ARIMA x LSTM (SIAMI-NAMINI; NAMIN, 2018), que
foi utilizada como base referencial e motivacional para desenvolver os estudos presentes neste
trabalho, contudo divergindo na metodologia de avaliar a tendéncia de variacdo de um ativo,

como observado em (FARIA et al., 2009), ao contrario de um valor absoluto.

Alguns estudos se baseiam na constru¢cdo de diferentes composi¢des das Redes Neurais
(HEDAYATT; HEDAYATT; ESFANDYARI, 2016). Nestes trabalhos podemos observar a tentativa
de prever resultados com maior nivel de acurdcia na tentativa de ultrapassar os métodos lineares
e nao lineares tradicionais. Podemos observar um estudo dirigido a este tema (GURESEN;
KAYAKUTLU; DAIM, 2011), onde o autor utiliza a comparagdao de MSE e MAD entre MLPs,
DAN2 e GARCH utilizando valores reais da NASDAQ Stock Exchange.

Dentro do campo de estudos das Redes Neurais, muitos trabalhos utilizando redes
profundas (Deep Neural Networks) obtiveram resultados satisfatorios na andlise de dados
complexos, como textos e noticias em linguagem natural, colaborando com a previsao de valores

futuros nos ativos. Podemos citar (...).

Nas sessoes abaixo (Sessoes 3.1 e 3.2), serdo apresentados uma breve observagao sobre
os métodos mais comuns encontrados na literatura nos diversos possiveis usos, mantendo o foco

de apresentar de maneira geral trabalhos relacionados ao propoésito deste trabalho.

3.1 ARIMA

Este método € frequentemente utilizado para predizer valores futuros em séries temporais,
variando em predizer volume de aplicagdes para empregos (XIAOGUO; YUEJING, 2009),
simulagdes de atenuacdo de chuva (YANG et al., 2013), previsdes da velocidade do vento (ZHE;
YU; ZIJUN, 2014) ou indice de clareza (HASSAN, 2014). Em teoria, esse modelo pertence a
classe mais geral de previsdes, trabalhando com dados estaciondrios através da diferenciacdo se

houver necessidade.

Neste trabalho, este modelo serd usado como base comparativa para os modelos subse-

quentes (LSTM:s) utilizando o valor do erro quadrdtico médio (MSE) das previsdes realizadas.

3.2 LSTM

Nos ultimos anos, diferentes estudos envolvendo redes neurais recorrentes estao sendo
utilizados para modelar dados temporais. Podemos citar a previsdo de valores do Bitcoin uti-
lizando LSTM (MCNALLY; ROCHE; CATON, 2018) ou previsao de eventos emergenciais
(CORTEZ et al., 2018) como uma evolugdo natural da Sessao 3.1 para melhorar a acuricia de

previsdo.

Muitos estudos, como estudos comparativos de previsdes de surtos da influenza (ZHANG;
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NAWATA, 2017), fazem comparacio dos diversos métodos e apresentam a LSTM como alterna-

tiva viavel.

3.3 Séries Financeiras

Atualmente, os estudos que fazem uso da inteligéncia computacional para predicao de
valores de ativos (sfocks) no mercado financeiro tem progredido através de trabalhos utilizando

os mais variados métodos.

Em contrapartida, temos trabalhos que fazem uso de redes neurais Bayesianas para tentar
prever os valores de fechamento (CLOSE) de ativos utilizando os dados histdricos e indicadores
técnicos como parametros de entrada (TICKNOR, 2013), visando minimizar o overfitting € o

overtraining para melhorar a qualidade das previsdes.

Apesar dos diversos estudos fazendo uso de ANNs na tentativa de predi¢ao de valores
futuros, muitos deles fazem uso de solugdes hibridas para melhorar a qualidade das previsdes
(QIU; SONG; AKAGI, 2016), como o uso de algoritmos genéticos e SA (Simulated Annealing).

No trabalho de (FARIA et al., 2009) € utilizado uma ANN com backpropagation para
predizer o valor do sinal de um ativo, utilizando diversas configura¢cdes. Esta metodologia
compara seus resultados contra um método estatistico para predi¢des que utiliza as variagdes
sazonais como um coeficiente (adaptive exponential smoothing method), sendo que este é

permitido a flutuacdo ao decorrer do tempo para refletir mudancas significativas.

Neste trabalho, € proposto um método baseado em redes LSTMs para prever a tendéncia
de variacdo (movimento de precos) do valor de abertura de um ativo, fazendo uso somente
de seus dados historicos (série temporal) e posteriormente comparando seus resultados com
metodologias consolidadas (ARIMA).



4 METODOLOGIA

Neste estudo foram utilizados dados do mercado financeiro para acdes (sfocks) das
empresas Amazon, Ebay, Facebook, HP e Google (Alphabet Inc. A), entre o periodo de Janeiro
de 2010 até Dezembro de 2017, disponibilizados pela empresa Quantiacs, ao qual possui dados

do mercado financeiro durante os dltimos 25 anos de algumas empresas/mercados.

Os dados utilizados foram pré-processados em ativos de informagdes refinadas e descritas
com mais detalhes na sessdo subsequente (Sessdo 4.1), apds esta etapa foi necessdrio criar
métricas de referéncia para comparagdo com as pesquisas realizadas neste estudo. Para esta
finalidade foram desenvolvidas Redes Neurais Recorrentes (RNNs), mais especificamente Long
Short Term Memory (LSTM) com diferentes quantidades de unidades e janelas de dados.

Em contrapartida, foi utilizado o modelo ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving
Average) com diferentes configuragdes para formalizar uma base comparativa entre as técnicas

utilizadas através da diferenca entre os erros quadraticos médios.

4.1 Preparacao dos Conjuntos de Dados

Foram escolhidos as ag¢des das empresas Amazon, Ebay, Facebook, HP e Google
(Alphabet Inc. A), segmentadas entre as datas de Janeiro de 2010, inicio do periodo de transa-
coes financeiras deste ano, até Dezembro de 2017, dltimo dia de transacdes neste periodo (Tabela
2). Neste conjunto de dados temporais de cada acdo, serdo utilizadas as seguintes informacoes:
valor de abertura, maior valor atingido, menor valor atingido, valor de fechamento e volume de
acoes (OPEN, HIGH, LOW, CLOSE, VOL respectivamente). Posteriormente foi eliminada a
informacao referente a data, uma vez que ndo se faz necessario o uso desse atributo utilizando

janelas de visualizacdo (sliding window).

Tabela 2: Google stock (2010-2017)

DATE OPEN HIGH LOW CLOSE VOL
2010-01-04 313.823  315.070 312.432 313.688 3912010.0
2010-01-05 314.234 314.234 311.081 312.307  6009698.0
2010-01-06  312.998  313.243  303.483 304.434  7953295.0
2010-01-07 305.005  305.305 296.621  297.342 12823204.0
2010-01-08  296.396  301.926  294.849  301.311  9439427.0

2017-12-28 1062.250 1064.840 1053.380 1055.950 966131.0
2017-12-29 1055.490 1058.050 1052.700 1053.400 1074892.0

Fonte: Quantiacs (Alphabet Inc. A).

As janelas de visualizagOes sdo a base necessdria para transformar a série temporal dos

dados em problemas de aprendizado supervisionados por regressdo ou classificacio, desde que a
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ordem das linhas seja preservada (ordem cronoldgica). A quantidade de linhas define o time step
e neste estudo foram utilizados [1, 5, 10, 20, 24, 48, 72] para definir janelas de: um dia, uma
semana, duas semanas, quatro semanas, um meés, dois meses € quatro meses respectivamente,

baseado em dias uteis do mercado financeiro.

Nesta etapa, € necessario levar em consideracdo que o tamanho das janelas influencia
diretamente o tamanho dos dados de treinamento assim como a data inicial de treino. A Tabela 3

¢ um exemplo de janela de cinco dias.

Tabela 3: Exemplo de Janela de visualizacao

OPEN, ; HIGH, ; LOW, s CLOSE, 5 VOL,; ... CLOSE,; VOL,,
313.823 315.070 312432 313.688 39120100 ... 301311  9439427.0
314234 314234 311.081 312307  6009698.0 ... 300.855  4419174.0
312.998 313243 303.483 304.434 79532950 ... 295535  9696792.0
305.005 305305 296.621 297.342  12823204.0 ... 293.838  12985150.0

296.396  301.926 294.849  301.311 9439427.0 ...  295.220 8474657.0

Dessa forma, cada janela possui uma quantidade diferente de atributos, assim como

mostrado na tabela abaixo (Tabela 4).

Tabela 4: Quantidade de atributos por janela de visualizacdo

Janela Quantidade de atributos

1 5
5 25
10 50
20 100
24 120
48 240
72 360

Consequentemente os dados foram normalizados para que as diferentes escalas dos atribu-
tos permanecam em uma escala proporcionalmente comum, definidas entre [0, 1], apresentados
na Tabela 5.
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Tabela 5: Exemplo de janela normalizada

OPEN,_s HIGH;_s LOW,_; CLOSE, s VOL,5 ... CLOSE,.; VOL,_;
0.109 0.108 0.111 0.110 0.121 ... 0.095 0.310
0.109 0.107 0.109 0.108 0.193 ... 0.095 0.480
0.108 0.106 0.101 0.099 0259 ... 0.089 0.319
0.099 0.097 0.093 0.091 0426 ... 0.087 0.431
0.089 0.093 0.090 0.095 0.310 ... 0.088 0.277

4.2 LSTMs

Em relacdo as Redes Neurais Recorrentes, foi escolhida a LSTM pela caracteristica de
preservar o gradiente de treinamento, muito adequadas e estudadas na literatura para classificar,
processar e fazer previsdes em séries temporais. Para todos as redes LSTMs utilizadas neste
trabalho foi adotado o padrdo: camada de entrada, uma camada de processamento, uma camada
opcional (dropout) e a camada de saida. Em cada unidade LSTM da camada de processamento é

utilizado a fun¢do de ativacao tanh e a funcio de ativagdo recorrente sigmdide.

Dessa forma foram adotadas diferentes quantidades de unidades presentes nas dife-
rentes redes, como forma de estudo mais abrangente, possuindo [20, 30, 40, 50] unidades

respectivamente na camada de processamento.

Para cada rede concebida dessa forma, serdo utilizadas as diferentes janelas de dados
geradas na sessdo anterior (Sessao 4.1), totalizando 28 redes distintas. Além dessas redes
supracitadas, serdo desenvolvidas mais 28 redes semelhantes, diferindo na presenca de uma
camada de Drop Out (5%) para testar o overffiting. Contudo serd utilizado a mesma quantidade
de épocas e tamanho dos lotes de treinamento (100 epochs e batch size de 100 elementos) em
todos os casos.

No treinamento de cada rede foi utilizado o periodo de Janeiro de 2010 até Dezembro de
2016 e para validacdo o restante do periodo do ano de 2017. Cada janela possui uma quantidade

de dados disponiveis para treinamento diferente, apresentados na tabela abaixo (Tabela 6)

Tabela 6: Quantidade de treinamento e validacdo das diferentes janelas

Janela Qtd. treinamento  Qtd. validagdo

1 1761 251
5 1757 251
10 1752 251
20 1742 251
24 1738 251
48 1714 251

72 1690 251
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Sequentemente a etapa de validacdo acontece levantando dados estatisticos de previsao e
gerando uma matriz confusdo para obtencdo da métrica base deste modelo, além do MSE para
comparagao com o modelo ARIMA. Assim como os resultados do treinamento, os resultados da

validag¢do podem ser observados na sessdo de Resultados.

43 ARIMA

Os testes com este modelo foram executados utilizando as seguintes combinagdes de
configuracao (Tabela 7), seguindo o formato ARIMA(p, d, g).

Tabela 7: Combinacdes ARIMA(p, d, g) utilizadas

p d ¢q
1 1 0
1 2 0
5 10
5 1 1
5 20
5 2 1
10 1 0

Devido as peculiaridades deste modelo, foi utilizado uma tnica informac¢ao dos dados
pré-processados, valor de abertura (OPEN, Tabela 8), para executar o treino e posteriormente a

previsdao no mesmo periodo que a LSTM.

Tabela 8: Dados utilizados no modelo ARIMA

OPEN
313.823
314.234
312.998
305.005

$296.396

Para gerar previsoes dentro do periodo de validacao dos dados, para cada configuragdo foi
utilizado a metodologia de criar um modelo ARIMA apds cada previsao, alimentando o modelo
com o passo adquirido na iterag@o anterior. Ou seja, a cada iterac@o o conjunto de treinamento
¢ utilizado para prever um valor e comparar com a validagdo desta iteragdo, posteriormente o
treinamento € alimentado com o dado analisado na validacao, repetindo este processo até o fim
dos dados.
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Ao final da etapa de previsdes, € analisado os valores obtidos com os valores esperados
através do Erro Quadrdtico Médio (MSE) obtendo valores para comparacdo dos diferentes

estimadores. Todos os dados obtidos sdo apresentados no Capitulo 5.

4.4 Avaliacao de Tendéncia

Apesar de fazer uso dos métodos supracitados na tentativa de predizer a tendéncia
(trending), estes ndo diferem seu objetivo de tentar predizer o préximo valor de abertura (OPEN).
Para prever a tendéncia em um determinado momento, utilizaremos o resultado das predi¢des
geradas para compor um sistema de avalicdo, onde € necessdrio comparar o dado predito (valor

de abertura), com o dado anterior da série:

e trending_prediction(t) = OPEN, 1 — OPEN, => z;

— Retorna:

x 1,sex; <0
x 0,sex; =0

x —1,sex; >0

Este sistema representa se uma determinada acao (stock) terd seu valor de abertura predito
(OPENy), maior (1, se x; < 0), igual (0, se z; = 0) ou menor (—1, se x; > 0) em relacdo ao
seu valor anterior (OPEN,_1). Os dados de previsdo de tendéncia, independente do método
utilizado, tem como valor inicial (OPEN,_1) o valor real da dltima abertura do conjunto de

treinamento, ou seja, todas as previsdes de tendéncia partem do mesmo ponto inicial.

Tabela 9: Modelo de predicao de tendéncia

t OPEN «x
0 788298 0
1 787.724 -1
2 799825 1
3 799825 0
4 811.881 1

Dessa forma, serd utilizado o sistema descrito na avaliagcdo do dado real e o dado
estimado em uma matriz confusdo, para que seja possivel obter uma acuracia do método e seu

erro quadratico médio.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo serdo descritos os resultados obtidos das metodologias supracitadas no
capitulo anterior (Capitulo 4). Todos os experimentos utilizaram os dados das séries temporais
financeiras dos seguintes ativos, Amazon, Ebay, Facebook, HP ¢ Google, e seu tratamento foi
discutido anteriormente (Sessao 4.1).

Os resultados foram subdivididos pela metodologia e suas peculiariedades, inicialmente
serdo discutidas as LSTMs (Sessdo 5.1) e sequentemente os resultados obtidos com o modelo

ARIMA (Sessdo 5.2). Posteriormente, os dados serdo comparados e discutidos no Capitulo 5.

Para uma visualiza¢do dos dados mais assertiva, serdo apresentadas os melhores valores
obtidos com os métodos utilizados, segregando em duas tabelas distintas, contendo a configuragdo
e matriz confusdo e outra contendo a acurdcia e o MSE. Dessa forma, todas os ativos (stocks)

aparecem duas vezes, diferenciadas pelo asterisco em frente ao nome.

5.1 LSTM

Para este modelo foram criadas diferentes configuracdes na quantidade de unidades
usadas na composicdo das redes, além de serem utilizadas diferentes tamanhos de janelas,

demonstrados na Tabela 10.

Tabela 10: Configuracdo das LSTMs utilizadas

Unidades LSTM  Janelas de visualizagdes
[20, 30, 40, 50] [1,5, 10, 20, 24, 48, 72]

Como cada janela possui quantidades distintas de atributos, foram geradas 28 redes
através das possiveis combinacdes, além de 28 redes semelhantes com diferenca na presenca de
uma camada de dropout, totalizando 56 configuracdes diferentes para cada acdo. Dessa forma,
temos 280 redes distintas avaliando 5 acdes de diferentes empresas. Esta camada de dropout foi

aplicada para comparar os efeitos de overfitting sobre os diferentes ativos.

Ap6s a etapa de configuracdo das LSTMs, temos o tratamento dos dados, subdivididos
em treinamento e validacdes. O conjunto de dados de treinamento foi consumido pelas diferentes
configuracdes, demonstrados na sessdo de apéndice. Posteriormente, com as LSTMs devidamente

treinadas, os dados separados para as validagdes serdo usados para metrificar o método.

Os resultados das matrizes confusdes das diferentes configuragdes de LSTMs, sdo
obtidos através da previsdo da tendéncia do proximo valor de abertura (OPEN), 1 caso a previsdo

seja de aumento, 0 se for a mesma e —1 caso contrério.
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Tabela 11: Melhores resultados das LSTMs
Stock Unidades LSTM Janela Dropout TN FP FN TP

AMZN 30 1 True 69 25 39 118
EBAY 50 1 True 75 39 42 95
FB 30 1 True 73 36 38 104
HPQ 20 1 True 78 40 38 95
GOOGL 20 1 True 73 30 38 110
AMZN* 40 1 False 67 27 39 118
EBAY * 40 20 False 74 40 35 102
FB* 20 1 False 70 39 43 99
HPQ* 40 20 False 82 36 32 101
GOOGL* 50 1 False 71 32 38 110

Tabela 12: Acuracia e MSE das LSTMs

Stock Acurracy MSE
AMZN 0.745 1.019
EBAY 0.677 1.290

FB 0.705 1.179
HPQ 0.689 1.243
GOOGL 0.729 1.083
AMZN* 0.737 1.051
EBAY* 0.701 1.195
FB* 0.673 1.306
HPQ* 0.729 1.083
GOOGL*  0.721 1.115

Dentre as 280 configuragdes diferentes das LSTMs, podemos observar na Tabela 11 os
melhores resultados da matriz confusdo, entre configuracdes com a camada de dropout e sem

essa camanda, posteriormente na Tabela 12 temos a acurdcia e MSE.

A melhor predi¢do da rendéncia, foi do ativo AMZN-LSTM(30,1,True) com 74.50% de
acurdcia e 1.0199 de MSE.

5.2 ARIMA

Para este modelo, foi utilizado o mesmo principio do método anterior (LSTM), das
configuragdes contidas na Tabela 7, combinadas a cada ativo (stock), foram obtidos os seguintes
dados de previsao sobre os valores de abertura (OPEN) dentro do periodo de 2017, o mesmo

periodo de previsdes utilizado nas LSTMs.
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Tabela 13: Melhores resultados utilizando ARIMA

Stock p d q TN FP FN TP
AMZN 1| 2 0 46 48 62 95
EBAY 1| 2 0 44 70 76 6l
FB I 2 0 55 54 60 82
HPQ | 2 0 48 70 58 75
GOOGL 5 2 1 49 54 56 92
AMZN* 10 1 0 39 55 58 99
EBAY* 5 1 1 39 75 73 64
FB* 5 2 0 49 60 63 79
HPQ* 10 I 0 53 65 64 69
GOOGL* 10 1 0 49 54 55 O3

Tabela 14: Acuracia e MSE utilizando ARIMA

Stock Acurracy MSE
AMZN 0.561 1.752
EBAY 0.418 2.326

FB 0.545 1.816
HPQ 0.490 2.039
GOOGL 0.561 1.752
AMZN* 0.549 1.800
EBAY* 0.410 2.358
FB* 0.509 1.960
HPQ* 0.486 2.055
GOOGL*  0.565 1.737

Na Tabela 13, temos os melhores resultados aplicando as configuragdes descritas na
mesma (p, d e q), dessa forma podemos observar os valores da matriz confusdo (True Negative,

False Positive, False Negative e True Positive).

Ja na Tabela 14, temos o resultado da acurdcia e MSE dos modelos descritos acima
(Tabela 14), dentre eles, o melhor resultado € de 56.57% de acurdcia e 1.7370 de MSE em
GOOGL-ARIMA(10,1,0).

5.3 LSTM x ARIMA

Nesta sessao iremos comparar a eficicia entre os dois médotos, apresentando os resulta-

dos por ativo na Tabela 15 e 16 sequentes.
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Tabela 15: Acuracia: LSTM x ARIMA

Stock LSTM ARIMA
AMZN  0.745 0.561
EBAY 0.701 0.418

FB 0.705 0.545

HPQ 0.729  0.490

GOOGL 0.729  0.565

Tabela 16: MSE: LSTM x ARIMA

Stock LSTM ARIMA
AMZN 1.019 1.752
EBAY  1.195 2.326

FB 1.179 1.816

HPQ 1.083 2.039

GOOGL 1.083  1.737

Podemos observar na Tabela 15 que em média, a avariagdo dos melhores resultados por
ativo da LSTM ficam entre 74.5%-70.1% de acurdcia e consequentemente, apresentando menor
valor de erro quadrdtico médio. J4 os melhores resultados por ativo do ARIMA, ficam na faixa

de 56.5%-41.8% de acurdcia e maior erro quadrdtico médio.

Evidentemente, o método ARIMA apresenta melhores resultados de previsao do real

valor em comparagdo com as LSTMs, observado na Figura 9.

Apesar da melhor acurdcia em determinar o proximo valor previsto utilizando ARIMA,
podemos observar que o resultado de previsdoes da LSTM representa com maior grau de fidelidade

a tendéncia do ativo.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho teve o objetivo de propor um modelo de previsdo de mercado financeiro
através de uma LSTM alimentada unicamente com seus dados historicos e comparado com o

modelo ARIMA para avaliar a tendéncia de variagdo do valor de abertura de um ativo.

A premissa € utilizar uma rede recorrente para verificar se haveria melhores previsdes
ao utilizar a memoria de curto prazo para tentar identificar a variacao futura (sinal) em relacao
ao valor corrente de abertura. Para esta finalidade foi utilizado diversas configuracdes de redes
LSTMs sobre diferentes ativos e aplicando a mesma técnica utilizando o modelo ARIMA como

base comparativa.

Com os resultados das previsdes obtidas no capitulo anterior (Capitulo 5) sobre as
LSTM:s, verificamos que as diversas configuragdes tem diferencgas significativas na capacidade de
representar os dados previstos através de seus dados histéricos, contudo, apesar de ndo se obter
um resultado satisfatorio em relagdo ao valor absoluto previsto e o real, o método se provou

capaz de modelar com bom grau de acurdcia a tendéncia de variacdo da série temporal.

Outro ponto importante a se notar € o tamanho da dimensionalidade de entrada que foi
utilizado nos experimentos, que apesar de ser relativamente complexa dependendo da janela, ndo

foi necessdrio utlizar nenhuma técnica de mudanca de dimensao, como feature selection.

Podemos notar também, que a camada de dropout produz efeitos interessantes em
determinados ativos, pela diferente variacdo temporal, peculiar de cada ativo, uma vez que seu

comportamento € tinico.

Em relagdo ao modelo ARIMA utilizado, podemos verificar que ele € bem estdvel e
apresenta resultados satisfatérios como baseline comparativa para valores previstos. Mas ao
aplicar o modelo para avaliar a tendéncia de variag¢do, o método se torna menos eficaz, com uma
taxa de acurdcia maxima de 0.5657370517928287 para o ativo GOOGL (Google) e menores

valores para os demais.

6.1 Contribuicoes

Neste trabalho foi idealizado uma nova proposta de avaliacdo do sinal futuro do valor
de abertura de um determinado ativo (tendéncia de variagdo), utilizando somente seus dados

histéricos como parametros de entrada através de uma rede recorrente.

Consequentemente, para validar o modelo proposto foram realizado experimentos de

desempenho e comparados com outras técnicas existentes (ARIMA).

Dessa forma podemos notar que através do uso da memoria de curto prazo, a LSTM foi
capaz de modelar com certo grau de acurdcia a tendéncia de variagdo do valor de abertura futura,

gerando indicios que deve haver correlacdo em seus dados histdricos e futuros, contrariando a
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hipétese de Mercado Eficiente.

6.2 Trabalhos Futuros

Como a drea de estudos financeiros e previsoes da bolsa de valores é muito visada, este

campo prove uma infinidade de caminhos a serem tomados para extender este trabalho.

Para melhorar a qualidade das previsdes, temos alguns caminhos nao excludentes a serem
considerados, como relacionar os dados historicos com varidveis exdgenas para tentar aumentar
a acurdcia do método, uma vez que através das diferentes configuracdes das LSTMs para os
diferentes ativos, nao foi obtido ganhos significativos. Dessa forma existe a hipétese de que para
melhorar a previsio existem dados exdgenos ndo levados em consideracao. Outro caminho seria
trabalhar na construcdo da LSTM, utilizando redes profundas e diferentes func¢des de ativagao ou

sobreposicdo de redes (redes convolucionais).

Devemos levar em consideracao a janela de previsdes gerada através das LSTMs, uma
vez que através dos dados histdricos para treinamento, periodo de 2010 até 2016, foram geradas
janelas de 1 ano de previsdo. Ao contrario do método ARIMA utilizado para conparagdes, que
somente faz previsdes de um dia ap6s o treinamento. Neste caso, hd a hipétese de que um periodo

de previsdo menor poderia gerar resultados mais acurados.

Outro ponto a ser observado e trabalhado no futuro € de quantificar a taxa de variacao
da tendéncia para uma melhor assertividade, obtendo informag¢des sobre a real tendéncia de

mercado.
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