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Resumo

A predicdo dos valores de agbes é um problema dificil, as séries temporais financeiras pos-
suem comportamento caédtico e sendo o “humor” do mercado financeiro uma variavel determi-
nante para manobras politicas e econdmicas, muitos pesquisadores dedicaram seu tempo para
desenvolver meios de prever seu comportamento. Utilizando redes neurais convolucionais e
redes neurais de memoéria a longo prazo construimos modelos capazes de predizer o preco da
empresa Apple na bolsa de valores. Os resultados obtidos com a metodologia proposta apon-
tam que redes neurais sao capazes de generalizar razoavelmente bem o problema, no entanto
os resultados obtidos n&do sdo positivos o suficiente para justificar o uso dos modelos em um
ambientes competitivos.

Palavras-chave: Aprendizagem de maquina, Mercado de acbes, Redes Neurais Artificiais,
Selecao de Atributos.



Abstract

Predicting stock values is a difficult problem, financial time series have chaotic behavior and with
the “mood” of the financial market being a determining variable for political and economic ma-
neuvers, many researchers have devoted their time to developing ways to predict their behavior.
Using convolutional neural networks and long-term memory neural networks, we build models
capable of predicting the price of the company Apple on the stock exchange. The results ob-
tained with the proposed methodology indicate that neural networks are able to generalize the
problem reasonably well, however the results obtained are not positive enough to justify the use

of models in a competitive environment.

Keywords: Machine learning, Stock market, Artificial Neural Networks, Feature selection.
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Introducao

Nosso trabalho consiste de uma metodologia para predicao de valores diarios no mercado de
acoes. Com uma base de dados coletada a partir do portal Yahoo extraimos indicadores técni-
cos de mercado e fizemos uso de algoritmos de aprendizagem supervisionada para selecionar
os atributos mais relevantes. Nossos modelos preditivos consistem de duas redes neurais uma
de memoria a longo prazo (LSTM) e outra convolucional, ambas tiveram seus parametros refi-
nados a partir de um processo de busca aleatéria.

1.1 Motivacao

As bolsas de valores sdo componentes de fundamental importancia dos ecossistemas econémi-
cos ao redor do globo, nelas os emissores transacionam suas a¢gées em busca de financiamento
para seus projetos, enquanto investidores as compram visando a obtengao de lucro. Os pregos
dos ativos listados séo influenciados por diversos fatores econdmicos e politicos o que torna o
mercado de ag¢des extremamente volatil LABIAD et al. (2019).

A predicao dos valores de agbdes é um problema dificil, as séries temporais financeiras pos-
suem comportamento caético e sendo o “humor” do mercado financeiro uma variavel deter-
minante para manobras politicas e econémicas, o estudo de mecanismos de predigao é de
interesse estratégico para investidores, pesquisadores e participantes do mercado em geral.
Tradicionalmente as analises técnica em que o investidor estuda as tendéncias de precos atra-
vés de dados histéricos e fundamental em que sao utilizados dados correlacionados como clima,
politicas e noticias sdo 0s principais recursos utilizados por operadores para prever valores de
acOes. Mais recentemente técnicas de aprendizagem de maquina vém sendo estudadas em
busca de resultados mais consistentes Hegazy et al. (2013).
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1.2 Trabalhos Relacionados

Os estudos de predigao de valores focam principalmente na busca por modelos mais adequa-
dos a tarefa. Wang and Wang (2015) realizou um estudo comparativo entre arquiteturas de
rede neural na previsao da flutuagéo de precos do mercado de petroleo, seus estudos apontam
que a nova arquitetura proposta ST-ERNN é capaz de obter resultados superiores se compa-
rados aos modelos backpropagation neural network (BPNN) e Elman recurrent neural network
(ERNN). Patel et al. (2015) propdés um método de previsao em duas etapas, cuja primeira etapa
€ composta por um modelo de support vector machine (SVM) e a segunda por modelos de
redes neurais artificiais (RNAs), Random Forests (RF) e SVMs. Foram utilizados indicadores
de analise técnica de mercado além dos dados da série histérica. Seus resultados demons-
tram o melhor desempenho da abordagem em duas etapas em detrimento de modelos simples.
Focando no pré processamento dos dados e em previsdes de curto prazo Chong et al. (2017)
utilizou redes neurais profundas e métodos auto-regressivos em dados de frequéncia minuto a
minuto para medir a flutuacdo de precgo de titulos listados na bolsa de valores Coreana. Em
seu trabalho foram utilizadas as técnicas: principal component analysis (PCA), autoencoder e
Restricted Boltzmann machine (RBM) para reduzir a dimensionalidade do problema, seus resul-
tados apontam para o beneficio da utilizacao de técnicas de redugao dimensional no problema
de predicao de valores no mercado financeiro. Wang et al. (2018) fez uso da analise de sen-
timento de noticias publicadas no The New York Times junto a dados histéricos para prever
valores na bolsa. Seus resultados apontam para uma reducao no erro de predi¢do (erro médio
quadratico) quando a andlise de sentimento é incorporada ao modelo.

1.3 Obijetivo

Utilizando redes neurais convolucionais (CNN) Lecun et al. (1998), redes neurais de memdria a
longo prazo (LSTM) Hochreiter and Schmidhuber (1997) e dados historicos extraidos do Yahoo!
Finances construiremos modelos capazes de predizer o preco da empresa Apple na bolsa de
valores.

Extrairemos indicadores técnicos de mercado e faremos uso dos algoritmos Random Fo-
rest, Lasso e Support Vector Regressor para determinar os atributos mais relevantes a tarefa
proposta.

1.4 Contribuicoes

Construimos modelos de redes neurais com células de meméria a longo prazo e redes neu-
rais convolucionais capazes de predizer valores no mercado de acdes da empresa Apple. A
metodologia de predicao inclui técnicas de selecdo de atributos baseadas nos algoritmos su-
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pervisionados Random Forests, Lasso e Support Vector Machine.
Nossos resultados demonstraram a dificuldade de realizar esse tipo de previsao e as limita-
¢Oes do uso exclusivo de elementos da analise técnica de mercado na tarefa proposta.



Tecnologias e Conceitos

2.1 O mercado de acoes

O mercado de agdes é o conjunto de mercados nos quais ocorrem compras, vendas e emis-
sbes de acoes de companhias abertas. Tais atividades acontecem através de trocas formais
institucionalizadas ou mercados de balcdo que possuem seu préprio conjunto de regras Chen
(2019).

A abertura de capital permite que empresas arrecadem recursos para ampliar seus nego-
cios, enquanto da a chance de compradores adquirirem agdes das mesmas, participando de
seus lucros e eventuais prejuizos. As acdes representam parcelas de propriedade da empresa,
e sao listadas em redes de trocas conhecidas como bolsas de valores. A predisposicao de
compradores e vendedores é o principal fator influenciador no valor dos titulos no mercado de
acoes. Anna-Louise, et al. (2019).

2.1.1 Analise técnica do mercado de acoes

A andlise técnica se refere ao estudo das caracteristicas do proprio mercado, seus nimeros e
tendéncias e nao de atributos relacionados aos bens que nele séo transacionados. Esse tipo
de analise leva em consideragéo o histérico de volume e preco de titulos para prever seu com-
portamento futuro. Edwards and Magee (2007) Indicadores técnicos sdo calculos heuristicos
ou matematicos utilizados no processo de andlise técnica do mercado de agbdes. Chen (2019)
A seguir destacamos alguns dos principais indicadores utilizados durante a analise técnica.

Volume

O volume representa a quantidade de transac6es de a¢des ou contratos de uma empresa reali-
zadas em um dado periodo de tempo. O volume € um indicador importante na analise técnica de
acoOes por identificar periodos de alta atividade de compradores e vendedores. Murphy (1999)
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Preco

Por preco entendemos o prego de mercado de uma determinada acdo em um dado periodo de
tempo. Os pregos geralmente possam por oscilagdes diarias devido a mudanga na proporgao
de compradores e vendedores. Scilly (2019)

Média movel

A média movel (MA) é um indicador técnico constituido pela média simples dos valores nos
ultimos n dias, de forma que se quisermos calcular a MA de 30 dias dos valores de fechamento,
devemos soma-los e dividi-los por 30. A média mével é essencialmente um recurso para detec-
cao de tendéncias e através dela podemos descobrir quando uma nova tendéncia comega e a
antiga termina. Murphy (1999)

MA= (A +A2 + ... + A,) /n. (2.1)

Sendo:
A;- O valor da entrada no periodo n;
n - O numero de periodos contabilizados.

Média mével com amortecimento exponencial

Derivada da média moével comum, a média mével com amortecimento exponencial (EMA) é
obtida recursivamente, de maneira que seu valor em um dado periodo é calculada baseando-se
na EMA dos periodos anteriores, o0 método também permite que o usuario determine ainfluéncia
dos valores mais recente no célculo da média, o que elimina o problema de igualdade de pesos
presente na média movel simples. Murphy (1999)

EMA;, = [V; * s /(1 + n)]+EMAy*[1 —s/(1+n)] (2.2)

n=2/({n+1) (2.3)

Sendo:

V; = o valor atual;

s = o coeficiente de amortecimento;

n= 0 periodo;

EMA, = a média movel com amortecimento exponencial do dia anterior.



2.1. O MERCADO DE ACOES 6

Figura 2.1: Grafico gerado com valores de média moével do preco das acoes da empresa Apple.
Valores de fechamento das agdes da Apple no periodo entre 25/09/2018 e 03/12/2019
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Osciladores

Osciladores sao indicadores utilizados como uma alternativa aos métodos de visualizagéo de
tendéncias, eles se mostram especialmente Uteis quando o prego do titulo tende a variar de
maneira horizontal, o que cria um contexto em que as técnicas baseadas em tendéncia como
a média mével se mostram pouco eficientes. As trés situacbes mais relevantes no uso de
osciladores séao:

1 . Quando os valores do oscilador estdo proximos dos extremos, 0 que pode indicar uma
situacdo de sobrevenda ou sobrecompra;

2. Quando existe divergéncia entre os valores mostrados pelo oscilador e o prego das agées;

3. Quando o valor do oscilador cruza o ponto médio, o que pode significar uma mudanga na
diregéo da tendéncia dos precos.

Quando um oscilador beira seu extremo superior, acredita-se que o titulo tenha sobrevalo-
rizado e esteja vulneravel a uma liquidagao, o0 que caracteriza uma situagao de sobrecompra.
A sobrevenda se da quando o oscilador atinge o extremo mais baixo do grafico, nessa situa-
¢ao é possivel que o ativo tenha decaido tanto que esteja sujeito a um salto, uma inversao de
tendéncia. Murphy (1999)

Momento

Pela segunda lei de Newton entendemos momento como sendo a quantidade de movimento
de um corpo definida pelo produto da massa pela velocidade. O conceito de momento é um
dos mais bdsicos dentro da andlise de osciladores, e refere-se a andlise da quantidade de
variagao do preco ao invés do preco em si, 0 momento do preco entre dois dias distintos pode
ser calculado pela equacao 2.4. Scilly (2019)
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M:V_Vn

Sendo:
V = o pre¢o mais recente;
V, = 0 preco x dias antes.

Momento é um termo genérico que faz referéncia a uma gama de indicadores e existem
essencialmente duas maneiras de interpreta-lo. A primeira é através da observacao de séries

individuais como a do prego e a segunda é através da manipulagdo estatistica de diferentes
componentes de mercado. Pring (2015)

100 -

=100 -

=150 1

Figura 2.2: Grafico gerado do momento das a¢des da companhia Google.
Oscilador de momento das agdes da Google entre 25/09/2018 a 03/12/2019
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Taxa de mudanca (ROC)

A Taxa de Mudanca é um oscilador calculado através da diferenca entre o preco de fechamento

atual e o pre¢o de fechamento de n periodos anteriores, gerando assim uma curva que ilustra a
variagao da taxa de mudancga do preco em fungao do tempo. Os pontos do oscilador sdo plota-
dos em formato de porcentagem, valores extremamente altos ou baixos podem ser indicativos
de mudancas na tendéncia do preco. A equacao 2.5 define o calculo da taxa de mudanca. Pring

(2015)

Sendo:

ROC = [(Close; — Close;—p,) /Close;—p] 100 (2.5)

Close - O valor de fechamento da acéo e consequentemente Close; o valor de no periodo t.
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Figura 2.3: Oscilador ROC plotado a partir dos valores da empresa Apple.
Oscilader ROC das agdes da Apple no periodo entre 25/09/2018 e 03/12/2019
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Indicador de forca relativa (RSI)

O indicador de forca relativa (RSI) foi apresentado por Wells Wilder em 1978 e é um indicador
que ilustra a forga de um titulo em relacao a ele mesmo. O RSI busca resolver o problema de
movimento erratico da linha de momento convencional (obtida da diferenca entre dois valores).
O calculo do RSI é dado pela equacao 2.6. Para obter a média dos n dias de fechamento em
alta, devemos somar o valor ganho durante os dias de fechamento em alta dentro do intervalo
de n dias e dividi-lo por n. Analogamente podemos calcular a média dos n dias de fechamento
em baixa somando as perdas dos dias de fechamento em baixa e dividindo o valor obtido por
n. O intervalo de tempo usual é de 14 dias, quanto menor o intervalo de tempo mais volatil se
torna o oscilador. Murphy (1999)

RSI = 100 — 100/(1 + RS) (2.6)

RS =MH /ML (2.7)

Sendo:

MH - A média dos valores nos n dias com fechamento em alta;

ML - A média dos valores nos n dias com fechamento em baixa.

Para o periodo padrédo de 14 dias valores de RSI menores do que 30 sdo indicadores de
sobrevenda enquanto indicadores maiores do que 70 indicam uma situagdo de sobrecompra.
Pring (2015)
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Figura 2.4: RSI plotado com os dados da Microsoft Corporation.
Oscilador RSI das agdes da Microsoft Corporation entre 25/09/2018 e 03/12/2019
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Figura 2.5: MACD da empresa Amazon no periodo especificado.
Linhas MACD das acdes da Amazon.com, Inc. entre 25/09/2018 e 03/12/2019
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Convergéncia e divergéncia de média moével (MACD)

A convergéncia e divergéncia de média mével é uma métrica baseada em duas linhas. A linha
rapida é a diferenca entre duas EMA dos valores de fechamento com periodos de 12 e 26,
enquanto a segunda é conhecida como linha lenta e € uma EMA com periodo de 9 da proépria
linha rapida. Os sinais de compra e venda sao gerados a partir dos pontos de intersecg¢ao das
duas linhas. Um cruzamento da linha MACD mais rapida acima da mais lenta € um sinal de
compra. Um cruzamento da linha mais rapida abaixo da lenta € um sinal de venda. Murphy
(1999)

Gerald Appel of Signalert, que fez uma quantidade consideravel de pesquisas sobre
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0 assunto, recomenda que sinais de compra sejam construidos em um gréfico diario

com uma combinacao de parametros 8, 17 e 9, porém ele sente que sinais de venda

s&0 mais confiaveis quando acionados com parametros 12, 25 e 9. Por outro lado,

o popular programa MetaStock define os valores padrdo como sendo 12 e 26 com

a linha de sinal em 9. Pring (2015)

Estocastico

O estocastico é um oscilador popularizado por George Lane. O indicador é constituido por duas

linhas assim como o MACD, a linha rapida %K e a linha lenta %D que é a média mével com

periodo igual a 3 de %K. Os limiares para sobrecompra e sobrevenda sao 80 e 20 respectiva-

mente. O sinal de compra é ativado quando %K ultrapassa %D e ambas estao abaixo de 20,

enquanto o sinal venda é dado quando %D ultrapassa %K e ambas estdo acima de 80. A linha

%K pode ser calculada através da formula 2.8. Murphy (1999)

stoch

%K = 100 * [(C — L14) / (H14 — L14)]

Sendo:

C = o ultimo valor de fechamento;

L14 = o menor preco de baixa dos ultimos 14 dias;

H14 = o0 maior preco de alta dos ultimos 14 dias.

Figura 2.6: Oscilador estocastico gerado a partir dos registros da empresa Google.

Oscilador estocastico das agbes da Google entre 25/09/2018 a 03/12/2019
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2.2 Aprendizagem de maquina

Para resolver problemas utilizando computadores, fazemos uso de conjuntos de instrugdes que
definem os passos para a realizagao de uma tarefa, os algoritmos. Os algoritmos de ordenacéo,
por exemplo, ordenam sequéncias de dados através de um roteiro conhecido de operacoes e
de fato diversos métodos ja foram desenvolvidos para a execugao dessa tarefa. Por outro lado,
algumas tarefas como a deteccéo de spams na caixa de email ndo possuem algoritmo definido,
ou seja: nao existe uma sequéncia de operagdes programaveis capaz de avaliar efetivamente
se um email recebido € legitimo ou nado, e para tais problemas é desejavel que o computador
descubra algoritmos capazes de soluciona-los. Alpaydin (2010)

O termo aprendizagem de maquina ou aprendizagem automatizada faz referéncia ao ramo
da inteligéncia artificial que estuda programas de computador capazes de aprender através
de experiéncias. Processos de aprendizagem de maquina sao comparaveis a processos no
mundo animal onde organismos vivos resolvem problemas presentes utilizando conhecimento
adquiridos no passado. Shalev-Shwartz and Ben-David (2014)

Quando ratos encontram alimentos com aparéncia ou cheiros novos, eles primeiro
comem quantidades muito pequenas e a alimentagcao subsequente dependera do
sabor do alimento e de seus efeitos fisioldgicas. Se o alimento produz um efeito pre-
judicial, ele frequentemente sera associado com um mal-estar €, posteriormente,
os ratos ndo a comerdo. Claramente, existe um mecanismo de aprendizado acon-
tecendo aqui - o animal usou experiéncias passadas com alguns alimentos para
adquirir pericia na detecgao da seguranca destes. Se a experiéncia passada com a
comida foi avaliada negativamente, o animal prevé que um efeito negativo também
ocorrera no futuro. Shalev-Shwartz and Ben-David (2014)

Programas de aprendizagem de maquina sao Uteis em casos onde a solugdo exata nao é
conhecida, a resolugao por programacao convencional € muito extensa ou uma solugcéao adap-
tativa é necessaria. Géron (2017)

Nas sessdes subsequentes apresentaremos conceitos relacionados a problemas e algorit-
mos de aprendizagem de maquina.

2.2.1 Algoritmos supervisionados e tarefa de regressao

Séo chamados algoritmos de aprendizagem supervisionada aqueles responsaveis por predizer
uma variavel alvo y através de variaveis de entrada x. Dentro das tarefas realizadas por modelos
supervisionados a regressao busca encontrar uma relacédo entre os atributos x e uma variavel
de interesse numeérica (real) y, para assim prever seus valores em amostras futuras. A predicao
de precos na bolsa a partir de dados histéricos e indicadores tecnicos é um exemplo de tarefa
regressiva. Shalev-Shwartz and Ben-David (2014)
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2.2.2 Funcao de perda

A fungéo de perda ou funcdo de utilidade é a métrica de desempenho do modelo proposto.
Para tarefas de classificagao por exemplo, a fungéo de perda pode ser mais complexa do que
a simples contabilizacdo de instancias classificadas incorretamente, poderiamos utilizar uma
pontuagcédo que atribuisse importancias diferentes a falsos negativos e falsos positivos, o que
pode fazer mais sentido em alguns problemas. Bishop (2016)

2.2.3 Overfiting

Na aprendizagem supervisionada o problema de overfitting se da quando o modelo é incapaz de
, generalizar o conhecimento através dos dados conhecidos, demonstrando étimo desempenho
em entradas ja conhecidas e performance ruim em exemplos desconhecidos. O overfitting € um

dos princais problemas relacioandos a esse tipo de modelo. Ying (2019)

2.2.4 Selecao de atributos

Durante a resolucao de problemas com aprendizado de maquina € preciso escolher quais varia-
veis serdo utilizadas para alimentar o modelo, alguns atributos podem nao ser significativos na
resolucao do problema e estes tendem a introduzir ruidos na solugdo. Adicionalmente a redu-
cao da dimensionalidade auxilia 0 modelo preditivo a ndo sofrer por overfitting. Conhecimentos
do dominio do problema podem ser utilizados para escolher os atributos mais relevantes assim
como solugdes computacionais. Guyon and Elisseeff (2003)

Na selecao conjunta um algoritmo supervisionado é utilizado para atribuir rankings ou pontu-
acoes aos atributos de entrada de acordo com a sua importancia. Enquanto na selecao iterativa
um modelo supervisioando é treinado iterativamente com diferentes subgrupos de atributos em
busca da combincdo com melhor desempenho em relagdo a funcédo de objetivo. Bachu and
Anuradha (2019)

2.2.5 Arvore de decisao

Arvores de decisdo sdo preditores que representam a relagdo entre as variaveis de entrada X
€ 0s objetivos Y através de um conjunto de regras arranjado em forma de arvore. No processo
de treinamento, cada regra criada divide os dados em parcelas menores que serdo divididas
novamente até que o conjunto gerado seja totalmente puro ou uma outra condicdo de parada
seja satisfeita. Shalev-Shwartz and Ben-David (2014)

O C4.5 é um algoritmo gerador de arvores de decisao proposto por Ross Quinlan em 1993
€ € uma versao melhorada de outro algoritmo de mesma finalidade, o ID3. O C4.5 se difere do
ID3 por sua habilidade em operar com valores continuos, restricdo do ID3. Hssina et al. (2014)
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Figura 2.7: Pseudo-codigo do algoritmo C4.5 baseado em Quinian (1993)

Funcio C4.5:
Entrada: Conjunto de dados S, com atributos R
Arvore = {}
Se D for puro ou outra condigio de parada for satisfeita
terminar
Para todos os atributos R em § fazer
calcular G (R) e guardar em o atributo que gera maior ganho de informagdo
Arvore = N6 de decisdo que separa as amostras de acordo com o valor de @
S’ = Subconjuntos gerados pela separagéio causada por a
Para cada subconjunto em §°
Arvore” = C4.5 (subconjunto)
Anexar Arvore’ ao ramo correspondente em Arvore

Retornar Arvore

Dado um conjunto de dados S e seus atributos R, o algoritmo utiliza uma métrica G de ganho
de informacao para obter o atributo o que proporciona a melhor separacao dos dados. Uma
nova regra é adicionada a arvore e o conjunto S é entao particionado em conjuntos S’ de acordo
com os valores de a. A funcao é chamada recursivamente para cada um dos subconjuntos
enquanto as arvores geradas se tornam ramos da arvore principal. Para tarefas de regressao
(predicao de valores reais) o erro médio quadratico € uma escolha comum para funcao G.
Raileanu and Stoffel (2004)

2.2.6 Random Forests

A Random Forest é uma técnica de aprendizado conjunto, que utiliza mdltiplas arvore de de-
cisdo treinadas com subconjuntos distintos dos dados de treinamento. Os subconjuntos sdo
amostrados com reposi¢cao seguindo uma mesma distribuicao aleatéria. Para tarefas de clas-
sificacdo a variavel de interesse pode ser determinada por um processo de votagao, enquanto
para tarefas regressivas o veredicto é usualmente extraido através média dos resultados. Por
definicdo, Random Forests sdo uma implementagdo modificada do algoritmo de Bagging utili-
zando arvores de decisdo. Breiman (2001)

O algoritmo de Bagging foi proposto em 1996 por Breiman, sendo um dos primeiros e mais
intuitivos métodos de aprendizado conjunto. Dado um conjunto de treino com M amostras, o
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algoritmo proposto por Breiman treina de maneira paralela modelos do mesmo algoritmo utili-
zando subconjuntos da particdo de treino original, os subconjuntos tem tamanho fixo N e as
amostras sdo extraidas através de um processo aleatério de amostragem com reposigéo. Em
problemas de classificagdo a solugao final € dada pela resposta mais recorrente entre as re-
tornadas pelos modelos, enquanto em problemas de regressao a solugéo € o valor médio de
todas as respostas. O método de Bagging funciona melhor com algoritmos mais sensiveis a
mudangas nos dados de entrada, nesses casos 0 método sera capaz de produzir hipoteses
mais diversificadas. Arbib (2003)

Figura 2.8: Pseudocddigo do algoritmo de Random Forest baseado em Breiman (2001)

Funcdo Criar Random Forest:
Entrada: Conjunto de dados §, niimero de estimadores N
Floresta = {}
i=0
Enquanto i < N, fazer

S’ = subconjunto extraido aleatoriamente de §

T = arvore gerada a partir de §°

Inserir Tem Floresta

it=i+1

Retornar Floresta

2.2.7 Lasso

Lasso (least absolute shrinkage and selection operator) € uma técnica de regressao linear com
caracteristica de estreitamento que reduz a zero o coeficientes relacionados a atributos menos
importantes, retornando modelos mais interpretaveis e com menor varidncia. O modelo pode
ser descrito pela equacao 2.9 onde o parametro t € um regulador que limita a magnitude dos co-
eficientes 3. O Lasso € uma técnica linear e pode ser solucionada por algoritmos de otimizagéo
computacional. Tibshirani (1996)

N
(6, B) = argmin Z(yi +o— Zﬁxlj)z para Z Bl <t (2.9)
= j j
Sendo:

o = bias da fungéo linear;

B = coeficiente associado a variavel j;
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X = atributos;
y = variaveis de interesse;
t = termo de regularizacdo de estreitamento.

2.2.8 Support vector machines (SVM)

Figura 2.9: Objetos de classes distintas separadas pelo hiperplano H. Lorena and de Carvalho
(2007)

Hyiwx+b=1

. WX+h=0

Hy:wx+b=-1

As SVMs sao algoritmos de aprendizado supervisionado que utilizam kernels para maximi-
zar a distancia entre amostras de categorias distintas. Os kernels lineares sao definidos pela
equacdo 2.10. Lorena and de Carvalho (2007)

f(x)=wx+Db (2.10)

Para tarefas de regressao, o algoritmo busca minimizar a distancia entre y e f(x), procurando
um hiperplano tal que |y — f (x)| = 0, caso tal plano nao exista é entao feita uma flexibilizagéo
tal que a funcéo de perda seja definida por 2.11.

o [0 fly—f()| <e ot

ly— f(x)] —€, caso contrario

Onde ¢ € a tolerancia de erro do algoritmo. Mathworks (2020)
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2.2.9 Redes Neurais

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais inspirados no cérebro humano,
elas sao compostas por uma colecao de modelos mais simples (neurbnios) conectados por
uma rede capaz de resolver problemas complexos. As RNAs foram propostas em meados do
século XX e vém obtendo sucesso na resolugéo de problemas no campo da inteligéncia artificial,
seu formato pode ser ilustrado por grafos direcionados em que 0s n6s ou neurbnios sao 0s
vértices e as ligagbes sdo as arestas. O tipo mais basico de RNA, o feedfoward ndo possui
ciclos e foi o primeiro a ser desenvolvido, subsequentemente surgiram diferentes variagdes de
topologia especializadas em resolver diferentes tipos de problemas. Shalev-Shwartz and Ben-
David (2014)

Neuronios

De um ponto de vista biolégico os neurdnios sao células que constituem o cérebro e se conec-
tam de maneira a formar uma rede responsavel pelas fungdes neurolégicas dos organismos
vivos, seus receptores sdo alimentados por impulsos provenientes dos ambientes internos e
externo, enquanto seus transmissores sao responsaveis por propagar a informagao através da
rede. No processo de propagacao dos pulsos certos caminhos entre neurénios podem ser ati-
vados ou desativados por reagdes quimicas que acontecem com mais ou menos frequéncia a
depender da experiéncia do individuo. McCulloch e Pitts propuseram um modelo de neurénio
computacional que realiza a soma ponderada das entradas e ativa ou ndo a saida de acordo
com um limiar estabelecido. Este modelo inicial foi generalizado de diversas formas, principal-
mente pela utilizacao de funcdes de ativagdo no lugar de um limiar. Jain et al. (1996)

Redes feedfoward

A idéia por tras do funcionamento de uma rede neural é de que diversos neurénios combinem
suas saidas de maneira a encontrar relagdes representativas entre dados de entrada e as sai-
das fornecidas. Rede neurais feedfoward podem ser entendidas como grafos direcionais sem
ciclos, conjuntos de neurdnios divididos em camadas de maneira que as saidas dos neurbnios
da camada anterior atuam como entradas nos neurénios da camada subsequente. Na estrutura
descrita a primeira camada é chamada de camada de entrada, a Ultima de camada de saida e
as intermediarias de camadas ocultas. Shalev-Shwartz and Ben-David (2014)

Para que as RNAs possam ser utilizadas na pratica se faz necessario um método de atu-
alizacao dos pesos da rede. Em 1986 D. E. Rumelhart et al., propbs o backpropagation, uma
técnica que possibilitou o treinamento de redes neurais feedfoward. Para cada uma das ins-
tancias de treinamento, o backpropagation primeiramente calcula o erro na camada de saida
através de uma funcéo de perda e analisa a contribuicdo de cada uma das ligagcées pelo calculo
do gradiente da fungao de ativagao, o algoritmo entdo se repete para os neurdnios da camada
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Figura 2.10: llustracao de rede neural bioldgica. Freepik (2020)

Figura 2.11: llustragdo de uma rede neural profunda. DigitalOcean (2018)

O
O
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anterior em um processo de retropropagacgao do erro. Os pesos das ligagdes sdo atualizados

de acordo com o inverso do gradiente obtido, numa técnica conhecida como Gradiente Descen-
dente. E importante ressaltar que o algoritmo descrito anteriormente somente se aplica a redes
com funcao de ativagao derivaveis. Géron (2017)

De acordo com Arbib (2003) para uma rede feedfoward com k variaveis alvo e fungao de
erro definida por E = X, (1, — o0;)?, a atualizacdo de um peso w;; é dada pela equacio 2.12:
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Awij = 2 X (fr — ox) dor/Owi; (2.12)

Sendo:

tx = o valor real da variavel de interesse;

o = o valor previsto pelo modelo;

doy/ow;; = a derivada parcial de o em fungéo do peso w;;.

Redes neurais recorrentes e LSTMs

As redes neurais feedfoward avangaram o estado da arte da aprendizagem de maquina en-
contrando aplicacées em diversas areas do conhecimento, porém, o modelo de uma RNA sem
ciclos funciona apenas como uma funcao de mapeamento nao linear entre um conjunto de en-
tradas x e variaveis de interesse y. No mundo real os seres humanos tomam decisdes baseadas
em informacdes disponiveis no presente e em experiéncias de aprendizagem passadas, com
o intuito de modelar essa capabilidade e expandir o poder das redes neurais surge 0 modelo
recorrente. Arbib (2003)

O modelo recorrente opera de maneira semelhante a uma rede feedfoward, com a diferenga
de que a camada oculta para além dos impulsos da camada de entrada também recebe as
saidas de suas préprias funcdes de ativagao na interagdo anterior. Esta pequena mudanca
possibilita que as redes recorrentes operem com o conceito de meméria e assim trabalhem de
maneira mais eficiente com dados histéricos. Graves et al. (2014)

Apesar de terem bom desempenho em aplicagdes sequenciais os dados na memoria das
redes recorrentes comuns sdo gradualmente deteriorados pelas consecutivas transformacoes
€ a cada interacdo a contribuicdo de contextos mais antigos se torna menos relevante, isso
faz com que relagbes de dependéncia a longo prazo ndo sejam representadas eficientemente.
Propostas por Sepp Hochreiter em 1997 as células de meméria a longo prazo ou long short-
term memory (LSTM) sao unidades de meméria capazes guardar informagdes de contexto por
longas sequéncias de interagdes, sendo uma melhoria natural das redes recorrentes. Géron
(2017)

A chave para o funcionamento das células de meméria de longo prazo é o mecanismo de
estados, representado pelo barramento mais superior na figure 2.12. Para além do vetor A,
de resultados, cada célula também passa a frente seu vetor de estado C; que determina quais
informacoes devem ser mantidas ou descartadas durante a execucgao, a cada interacao t o valor
de C é atualizado por uma rede interna que tem como entradas 4,1 e x;. O resultado h; é de-
terminado por uma subrede que tem h;_{, x; € C; como entradas. Hochreiter and Schmidhuber
(1997)
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Figura 2.12: Encadeamento de células LSTM. Olah
| | |

4 )

Redes Convolucionais

Usadas principalmente no processamento de imagens e sinais de audio, camadas convolucio-
nais realizam operac¢oes de convolucao através de dados organizados em formatos de matriz,
transmitindo o resultado da operagéo para a camada seguinte, tal abordagem potencialmente
diminui a quantidade de variaveis de entrada e capta relagées de dependéncia entre variaveis
proximas. Uma camada convolucional é definida pelas dimensées do mascara aplicada a ma-
triz, o nimero de filtros e o passo do filiro. Cada filtro representa um filtro espacial aplicado
a convolugao, diferentes filtros tendem a ajudar a rede a perceber diferentes padrées no pro-
blema.Albawi et al. (2017)

Camadas de Dropout

Para tratar o problema de overfitting em redes neurais Srivastava et al. (2014) propds uma ca-
mada intermediaria conhecida como Dropout, a camada de Dropout ativa ou desativa a saida
de um neurdnio de acordo com uma probabilidade p. A ideia da abordagem & desmotivar in-
terdependéncias durante o processo treinamento e assim melhorar a capacidade generalizacao
do modelo. Srivastava et al. (2014)

Otimizador Adam

O algoritmo Adam é uma alternativa ao gradiente descendente estocastico comum, proposto por
P. Kingma e Lei Ba em 2015, a técnica atribui diferentes taxas de aprendizagem nao fixas para
cada variavel. De maneira mais especifica, o algoritmo computa a média moével exponencial de
cada gradiente e de seu quadrado. Kingma and Ba (2017)
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Figura 2.13: A figura (b) ilustra a aplicacdo de Dropout em uma rede neural comum, cada um
dos componentes r é responsavel por ativar ou ndao as saidas y da camada interior. Srivastava
et al. (2014)

a) Standard network

(b) Dropout network

Figura 2.14: Pseudo-codigo do otimizador Adam. Kingma and Ba (2017)

Require: a: Stepsize
Require: /31,32 € [0,1): Exponential decay rates for the moment estimates
Require: f(@): Stochastic objective function with parameters 6
Require: 6: Initial parameter vector
mo + 0 (Initialize 1 moment vector)
vo 0 (Initialize 2" moment vector)
t <= 0 (Initialize timestep)
while ; not converged do
t—t+1
g1 Vo fi(0;-1) (Get gradients w.r.t. stochastic objective at timestep t)
my + 3y -my_1 + (1 — 31) - g (Update biased first moment estimate)
vy Bo-vp +(1—F2)- gf (Update biased second raw moment estimate)
my < my /(1 — 31) (Compute bias-corrected first moment estimate)
vy ¢ v, /(1 — B%) (Compute bias-corrected second raw moment estimate)
B, « 0,1 — o -y /(v + €) (Update parameters)
end while
return ¢, (Resulting parameters)




Nossa proposta

Neste trabalho propomos uma metodologia de predicao de valores da bolsa de valores baseada

em técnicas de aprendizagem e maquina.

3.1 Aquisicao dos dados

Foram coletados dados histéricos da cotacdo da empresa Apple utilizando o portal especiali-
zado Yahoo! Finances [Yahoo]. Coletamos registros do periodo de 31/08/10 a 31/08/20, totali-
zando 2519 amostras. Os atributos registrados estao listados na tabela 3.1.

3.2 Processamento preliminar dos dados

Utilizando a linguagem de programacao Python e o pacote Pandas, carregamos os arquivos no
programa no formato Dataframe que auxilia a manipulagdo dos dados. A seguir, utilizamos o
pacote Financial Technical Analysis (FINTA) para calcular os indicadores de analise técnica de
mercado: média mével (SMA), média mdvel com amortecimento exponencial (EMA), momento

Tabela 3.1: Atributos iniciais.

Atributo Descricao
Open valor de abertura da agao
Close valor fechamento da agéo
High maior valor alcangado durante o dia
Low menor valor alcan¢ado durante o dia

Volume volume de transagbes

Adj. Close valor de fechamento ajustado

Date data em que a amostra foi coletada
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Tabela 3.2: Lista de atributos apds a adicao de indicadores tecnicos de mercado.

Atributo Descricao Tipo

Close valor fechamento da acao numeérico
High maior valor alcangado durante o dia numeérico
Low menor valor alcancado durante o dia numeérico
Volume volume de transacoes numeérico
Sma(15,30,45,60) | média mével simples com periodos de 15,30,45 e 60 numérico
Ema(15,30,45,60) | média movel exponencial com periodos de 15,30,45 e 60 | numérico
Mom curva de momento numeérico
Roc oscilador ROC numérico
Rsi oscilador RSI numeérico
Macd linha répida do oscilador MACD numeérico
macd-signal linha lenta do oscilador MACD numérico
stoch-k linha %k do oscilador estocastico numérico
stoch-d linha %d do oscilador estocastico numérico

(MOM), estocastico (STOCH), convergéncia e divergéncia de média mével (MACD), indicador

de forga relativa (RSI) e taxa de mudanca (ROC). Para as variaveis SMA e EMA foram utilizados

valores de n = [15, 30, 45, 60], todos os outros indicadores ndo necessitaram de parametros.

A seguir, separamos os dados do periodo entre 31/08/10 e 12/08/2019 como grupo de trei-

namento e os entre 13/08/2019 e 31/08/20 como teste.

Os valores foram entdo escalados de acordo com a equacao 3.1, o escalonamento de va-

ridveis frequentemente melhora a convergéncia de técnicas de aprendizagem de maquina pois

através dele o algoritmo é capaz de entender que inicialmente todas as variaveis possuem a

mesma importancia ou magnitude.

. X — Xinin
Xscaled -3 v
Xmax - Xmin
Sendo:

Xscaled = O Valor escalado;
X = valor da variavel;
Xnin = 0 menor valor no eixo;

X,ax = 0 maior valor no eixo.

Uma vez escalados os valores, a variavel de interesse (o valor de fechamento da ag¢ao no

dia seguinte) é separada em um vetor Y, que servira como referéncia alvo para os algoritmos

supervisionados.
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Tabela 3.3: ParAmetros do modelo de SVR

Parametro | Valor | Descricao

Kernel Linear | O tipod e Kernel utilizado

Tol 0.001 | Tolerancia para a condicao de convergéncia

C 1 Peso do fator de regularizacao

Epsilon 0.1 O valor da variavel € no algoritmo de SVR

Shinking True Se deve ser utilizada uma heuristica de estreitamento
Verbose 0 Nivel de informagao exibido durante o treinamento do modelo

3.3 Selecao de atributos

Utilizamos os algoritmos supervisionados Support Vector Regression (SVR), Random Forest
(RF) e Lasso para gerar selecdes de atributos para o modelo preditivo.

3.3.1 Support Vector Regression

Foi criado um modelo de Support Vector Regressor de Kernel linear utilizando o pacote Scikit-
learn segundo os parametros da tabela 3.3.

Assim como o recomendado em Guyon and Elisseeff (2003) foi feita uma selecao recursiva
de atributos, mantendo o conjunto de 10 atributos com o melhor desempenho.

3.3.2 Random Forest

Utilizando o pacote Scikit-learn criamos um modelo de regressor Random Forest, com os para-
metros especificados na tabela 3.4. O modelo supervisionado utilizou o valor futuro da variavel
close como alvo.

Selecionamos as todas as variaveis com relevancia acima da mediana das pontuagdes ge-
radas pelo algoritmo, assim como estabelecido pelo padrédo do método "Select From Model"da
biblioteca Scikit-learn.

3.3.3 Lasso

Também utilizando o pacote Scikit-learn, geramos um modelo de regressor Lasso segundo 0s
parametros especificados na tabela 3.5. Os atributos com maior coeficiente compuseram o con-
juntando ‘Lasso’, todos os atributos com pontua¢cdo menor do que 1e-5 foram desconsiderados
seguindo o padrao do método "Select From Model"do pacote Scikit-learn.
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Tabela 3.4: Pardmetros do modelo de RFE.

Parametro Valor | Descricdo

n_estimators 150 Numero de arvores na floresta

Criterion MSE | A fungéo de ganho de informagéo

max_depth None | Profundidade méaxima dos nés nas arvores

min_samples_split 2 Numero minimos de amostras para que seja feita uma separagédo

min_samples_leaf

Numero minimo de amostras para que uma folha seja considerada valida

min_weight_fraction_leaf | 0

O peso relativo minimo para que uma folha seja considerada valida

max_features

Auto

Numero maximo de atributos a serem considerados no processo de geragéo de folhas

max_leaf_nodes

None

Numero maximo de folhas em cada arvore

min_impurity_decrease 0

Ganho minimo de informag&o para que uma separagéo seja feita

min_impurity_split None | Limiar da funcédo de ganho de informagéo para que a arvore pare de crescer

Bootstrap True | Utilizagdo da técnica de bootstrap

oob_score False | Utilizagdo de amostras fora da bolsa de bootstrap para avaliar a performance em amostras nao vistas
n_jobs None | Numero de tarefas do algoritmo rodando em paralelo

random_state None | Semente de aleatoriedade para o algoritmo

Verbose 0 Nivel de informagéo exibido durante o treinamento do modelo

warm_start False | Utilizagao do resultado do ultimo treinamento como estado inicial do treinamento seguinte

ccp_alpha 0 Valor da constante de regularizagdo CCP

max_samples None | O nimero de amostras a ser utilizado no algoritmo de bootstrap

Tabela 3.5: ParAmetros do modelo de Lasso.

Parametro Valor | Descricao

alpha 0.01 Valor da constante alpha

fit_intercept True Define se a distribuicdo sera considerada centralizada ou nao

normalize False | Se o modelo normalizara as entradas automaticamente

precompute False | Se o modelo usard a matrix de Gram pre-calculada para acelerar o desempenho
copy_x True Se a entrada X sera copiada, caso contrario a variavel original pode ser substituida
max_inter 1000 Numero maximo de interagdes

tol 0.0004 | Otimizagao minima para parar de iterar

warm_start False Utilizagao do resultado do ultimo treinamento como estado inicial do treinamento seguinte
positive False Se os coeficientes devem ser todos positivos

random_state | None Semente de aleatoriedade para o algoritmo

selection Cyclic | Método de selegao de coeficientes a serem atualizados (aleatério ou ciclico).
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Tabela 3.6: Formatac&o da entrada para formato supervisionado.

Entrada N

Atributo(1) Entrada(N-1)

Atributo(1) Entrada(N-2)

. | Atributo(1) Entrada(N -tamanho_da_janela)

Atributo(2) Entrada(N-1)

Atributo(2) Entrada(N-2)

. | Atributo(2) Entrada(N -tamanho_da_janela)

Atributo(n_de_atributos) Entrada(N-1)

Atributo(n_de_atributos) Entrada(N-2) | ...

Atributo(n_de_atributos) Entrada(N -tamanho_da_janela)

3.4 Conversao dos dados para o formato supervisionado

Para alimentar a rede de memdria a longo prazo, convertemos nossos dados de maneira que

para cada saida ou dia registrado houvessem TamanhoDalJanela = N DeAtributos entradas. De

maneira que a formatacdo da entrada para uma dada saida N ficasse na tabela 3.6.

3.5 Rede LSTM

Com o intuito de predizer os valores da bolsa de valores da empresa Apple, criamos um modelo

de rede neural de meméria de longo prazo (LSTM) utilizando a biblioteca Keras. Seguindo a

topologia ilustrada na imagem 3.1.

Figura 3.1: Rede LSTM com N camadas seguidas por células de Dropout.

LAYER M

O numero de camadas, a taxa de dropout, o0 nimero de neuréneos por camada e o tamanho

da janela de entrada foram determinados seguindo um processo de busca aleatéria. Para cada

um dos conjuntos de atributos gerados foi gerada uma colegao de parametros.

A funcao de ativacao usada foi a tangente hiperbdlica e as demais variaveis de configuracao

foram mantidas fixas no valor estabelecido pela biblioteca, para a atualizagao dos pesos da rede

usamos o otimizador adam. Para cada um dos conjuntos a rede foi treinada por 100 interacoes.
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Tabela 3.7: Parametros de criacao da rede LSTM por conjunto de atributos.

Conjunto Numero de camadas | Neurons por Camada | Taxa de Dropout | Tamanho da janela
SVR 1 200 0.2 90
Random Forest | 1 25 0.2 30
LASSO 1 25 0.2 90

Tabela 3.8: Parametros de configuracao do otimizador adam.
Parametro Valor | Descricao
learning_rate | 0.001 | Valor do passo.

beta_1 0.9 Parametro 31 do algoritmo Adam.
beta_2 0.999 | Parametro 32 do algoritmo Adam.
epsilon 1e-07 | Constante adicionada para estabilidade numérica.

3.6 Rede Neural Convolucional

Construimos um modelo de rede neural convolucional com o intuito de prever os valores da
empresa no mercado de acdes utilizando da capacidade das camadas convolucinaos de captar
interdependéncias nos dados de entrada. A rede foi construida com a biblioteca Keras e segue
a topologia explicitada na figure 3.2.

Analogamente a rede LSTM, utilizamos um processo de busca aleatéria para determinar
os melhores parametros para o modelo, os parametros podem ser vistos na tabela 3.9. O
otimizador utilizado foi 0 adam que também segue as configuracdes especificadas na tabela
3.8. Para cada um dos conjuntos de atributos a rede foi treinada por 100 interacées.

Tabela 3.9: Parametros de configuracao para as camadas da rede convolucional.

Camada | Parametro | Valor | Descricao
filters 64 Quantidade de filtros aplicados durante a convolugdo

Conv1 padding same | Determina se a entrada deve ser preenchida com zeros para se tornar um multiplo exato do kernel
kernel_size | (5,5) | Tamanho do Kernel de Convolugao

Max1 pool_size (2,2) | Tamanho do kernel para que seja aplicada a fungao Max

Dropout | rate 0.2 Probabilidade de desativar a saida de um neuron.

Dense1 | neurons 100 Quantidade de neurbnios na camada
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Figura 3.2: Topologia da rede neural convolucional plotada a partir do pacote Keras.
input: | (None, 60. 4, 1)
output: | (None, 60, 4, 1)

Convl_input: InputLayer

input: (None, 60. 4, 1)
output: | (None, 60, 4, 64)

Convl: Conv2D

input: | (None, 60, 4, 64)
output: | (None, 30, 2, 64)

Max1: MaxPooling2D

input: | (None, 30, 2, 64)
output: (None, 3840)

Flatten: Flatten

input: | (None, 3840)
output: | (None, 3840)

Dropoutl: Dropout

input: | (None, 3840)
Densel: Dense
output; | (None, 100)
input: | (None, 100)
output: Dense
output: | (None, 1)
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Resultados e Discussoes

4.1 A Apple

A Apple Inc. € uma empresa norte-americana de tecnologia especializada em produtos eletr6-
nicos e softwares, foi fundada por Steve Jobs e Steve Wozniak, e é atualmente a empresa mais
rentaveis do mundo. Uol (2019)

A empresa que comegou como uma startup de garagem, hoje conta com 80 mil empregados
nos Estados Unidos além de 450 mil em suas subsidiarias. Ela protagonizou a revolugédo dos
computadores pessoais e liderou a disputa no mercado dos smartphones. Rawlinson (2017)

Tim Cook (Presidente da Apple): Acreditamos que estamos na terra para fazer
6timos produtos e isso ndo estd mudando. Estamos constantemente focados em
inovar. Acreditamos no simples, ndo no complexo. Acreditamos que precisamos
possuir e controlar as principais tecnologias por tras dos produtos que fabricamos
e participar apenas de mercados onde podemos dar uma contribuigéo significativa.
Wanderley (2020)

Em nossa metodologia utilizamos dados da Apple para medir a capacidade dos nossos
modelos de prever corretamente valores de agdes. Os dados foram extraidos do portal Yahoo
no formato de planilha que segue a formatagcao especificada na sessao 3.1

4.2 Selecao de atributos

Na metodologia proposta selecionamos conjuntos de atributos baseados em pontuagdes atri-
buidas por algoritmos supervisionados, a figure 4.1 mostra a frequéncia em cada cada atributo
apareceu nos conjuntos. E visivel que: os atributos primarios (0os que ndo foram gerados por
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Tabela 4.1: Lista de atributos selecionados por cada um dos modelos supervisionados.

Conjunto Atributos

['high’, ’low’, 'open’, ‘close’, 'adj close’, 'EMA_15’, '/EMA_30’,

Support Vector Machine (SVM) 'EMA_45.'EMA_60", 'MACD'|

['high’, low’, ‘close’, 'volume’, adj close’, 'RSI’,

Lasso '"MACD_SIGNAL, 'STOCH_K’, 'STOCH_D’]

Random Forest (RF) [high, low, close, adj close]

tecnicas de andlise de mercado) tendem a aparecer mais frequentemente, ja que as variaveis
high, low, close e adj close apareceram em 100% dos conjuntos.

Por outro lado nenhum dos atributos gerados a partir das formulas de analise técnica de
mercado apareceu mais do que uma vez, o que pode indicar que estes ndo sao muito Uteis na
tarefa proposta.

Figura 4.1: Contagem da ocorréncia dos atributos durante a selecao.
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4.3 Modelos de predicao

4.3.1 Métrica de avaliacao

Com o intuito de mensurar o desempenho das redes treinadas e comparar o resultado entre
0s modelos e conjuntos gerados utilizaremos o erro médio percentual (MAPE) que é calculado
segundo a férmula 4.1.

n

1
MSE = " Z(yi _ypred,')2 (4.1)
i=1



4.3. MODELOS DE PREDIGCAO 30

Tabela 4.2: Predicao Rede LSTM 1 dia a frente

Conjunto MAPE

Support Vector Machine (SVM) | 5.82833
Lasso 3.20247
Random Forest (RF) 5.35987

Tabela 4.3: Predicao Rede Convolucional 1 dia a frente

Conjunto MAPE
Support Vector Machine (SVM) | 4.28463
Lasso 10.32160
Random Forest (RF) 3.12442

Sendo:
n = 0 nimero de amostras;
y; = 0 valor real da variavel de interesse;

Ypred; = O valor previsto da variavel de interesse.

4.3.2 Rede Neural com células de memoéria a longo prazo (LSTM)

Os resultados da rede com meméria a longo prazo podem ser vistos na tabela 4.2, o conjunto
de atributos gerado pelo algoritmo Lasso que selecionou mais indicadores de mercado do tipo
oscilador obteve melhor desempenho. Podemos também observar que os outros conjuntos
obtiveram resultado ruim, as razdes para essa disparidade precisam ser avaliadas mais a fundo.

4.3.3 Rede Neural Convolucional

Na tabela 4.3 podemos ver o desempenho do modelo convoluiconal criado. O grupo Random
Forest (RF) obteve 3.1% de erro, seguindo pelo grupo Support Vector Machine (SVM) com 4.2%
enquanto o Lasso teve performance ruim. O que pode indicar que 0s osciladores selecionados
pelo algoritmo Lasso pioram o desempenho da rede convolucional.

4.3.4 Usabilidade do modelo

Os modelos tiveram resultados simulares, e de certa forma generalizaram o problema de predi-
¢ao de valores da bolsa para a Apple como podemos observar no grafico 4.2. Por outro lado o
resultado ainda é insuficiente para uso nao experimental. Nos ultimos 10 anos a flutuacao diaria
dos valores da empresa na bolsa é de em média 3.45% e desta forma os modelos propostos,
com o erro obtido ndo sao adequados para a resolugao do problema.

Por outro lado, nosso método da indicios de que pode ser refinado, a escolha do método
de selecao de atributos se mostrou importante e a adicao de novas variaveis pode dar ao mo-
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delo a informagao necessaria para ir além. Adicionalmente, novas topologias rede podem ser
exploradas também no intuito de reduzir a imprecisao na tarefa de predicao.

Figura 4.2: Grafico de 200 dias de teste, comparacao entre o valor real e o valor previsto pela
rede convolucional utilizando o cojunto de atributos gerados pelo algoritmo Random Forest.
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Consideracoes Finais

Em nosso trabalho foi possivel observar a relevancia da escolha de métodos adequados de
selegdo de variaveis no processo de treinamento de modelos preditivos baseados em aprendi-
zagem de maquina. Os experimentos realizados mostram que: no problema de predigdo dos
valores de mercado da companhia Apple o conjunto selecionado de variaveis de treinamento
constantemente envolve os atributos high, low, close e adj close.

Notamos que a utilidade da adig&do de métricas de analise técnica de mercado tem utilidade
controversa no problema abordado. Os resultados obtidos com os modelos criados apontam
que redes neurais sao capazes de generalizar razoavelmente bem este problema de regressao,
no entanto os resultados obtidos nao sao positivos o suficiente para justificar o uso dos modelos
em um ambiente competitivo.

Acreditamos que nossos resultados podem ser melhorados através da exploracao de no-
vas variaveis que nao estao necessariamente ligadas aos valores registrados pelas bolsas. O
mercado de acdes é altamente susceptiveis a mudangas no cenario sociopolitico e por isso é
possivel que a incorporacao de atributos obtidos através de técnicas de analise de sentimento
e &reas correlacionadas influenciem positivamente os resultados do preditor. Adicionalmente,
€ necessario explorar mais a fundo as possiveis topologias de redes neurais a fim de obter
resultados ainda melhores.
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