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RESUMO

A previsdao de Séries Temporais ¢ um importante campo de estudo em Aprendizado de
Maquina e Aprendizado Profundo. A literatura mostra que para tratar este problema foram
utilizadas primeiramente técnicas vindas da econometria como os modelos ARIMA e suas
derivagdes. Com a evolucdo computacional e os avangos das técnicas de aprendizagem nasceu
uma nova abordagem para prever Séries Temporais. A partir disso, € possivel utilizar diversas
técnicas para realizar as predi¢cdes e comparar dentre elas qual tem os melhores resultados em
cada contexto.

Neste trabalho o foco foi em mercados financeiros com Séries Temporais estocasticas.
Foi analisada e feita previsdes a partir do histérico de variagdo de prego da empresa de capital
aberto com maior participacdo relativa no indice Bovespa, a Vale (VALE3).

Tendo como objetivo a comparagdo das principais técnicas de predicdo para Séries
Temporais no contexto de mercado financeiro foram realizadas analises qualitativas para
compreender o estado da arte sobre predicdo de Séries Temporais e teorias de previsdo nos
mercados financeiros. Além disso, foram realizados processos de obtengdo, preparacdo e
modelagem para garantir uma padronizacao dos dados de entrada em cada modelo utilizado. Por

fim, foi realizada uma anélise comparativa dos resultados dos preditores.

Palavras-chave: Séries Temporais, Aprendizado de Maquina, Aprendizado Profundo, ARIMA,
Floresta Aleatoria, SVM, LSTM.



ABSTRACT

Time Series forecasting is an important field of study in Machine Learning and Deep
Learning. The literature shows that to address this problem, techniques from econometrics such
as ARIMA models and their derivations were used first. With the computational evolution and
the advances in learning techniques, a new approach to predict Time Series was born. From this,
it is possible to use several techniques to make the predictions and compare among them which
has the best results in each context.

In this work the focus was on financial markets with stochastic Time Series. Forecasts
were analyzed and made based on the history of price variation of the publicly traded company
with the largest relative share in the Bovespa index, Vale (VALE3).

In order to compare the main prediction techniques for Time Series in the financial
market context, qualitative analysis were carried out to understand the state of the art on Time
Series prediction and forecasting theories in the financial markets. In addition, processes for
obtaining, preparing and modeling were carried out to ensure a standardization of the input data

in each model used. Finally, a comparative analysis of the predictors' results was performed.

Keywords: Time Series, Machine Learning, Deep Learning, ARIMA, Random Forest, SVM,
LSTM.
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1 INTRODUCAO

Prever movimentagdes nos mercados financeiros ¢ uma tarefa complicada por causa das
incertezas envolvidas. Segundo Patel et al, (2015), existem dois tipos de andlises que os
investidores podem realizar antes de investir em uma determinada agdo. O primeiro tipo ¢€ a
analise fundamentalista. Nesta modalidade, os investidores analisam o valor intrinseco das a¢des,
levando em conta fatores como, o desempenho de produgdo, as vendas, a saude econdmica da
empresa e clima politico entre outros pontos para decidir sobre a compra ou venda do ativo.
Outro tipo de andlise ¢ a técnica. Neste caso, a avaliacdao das ag¢des leva em conta o estudo da
variagdo do preco e volume ao longo do tempo.

Nos ultimos trés anos, a analise de agdes e indices tém elevado o interesse de cada vez
mais pessoas, como pesquisadores e especuladores. Este fato pode ser evidenciado no contexto
brasileiro, pela quantidade de pesquisas realizadas no site da Google conforme mostrado na

figura 01, com a descri¢do “IBOVESPA™ , o principal indice brasileiro.

Figura 01. Pesquisas' no Google por Ibovespa®.

Conforme definido por BOX et al, (2015), as Séries Temporais (ST) sdo uma sequéncia

de observagdes ao longo do tempo. Um exemplo de ST, sdo as ST financeiras o qual representam

' Eixo y: Os numeros representam o interesse de pesquisa em relagdo ao ponto mais alto no grafico para determinada regido e hora. Um valor de
100 ¢ o pico de popularidade do termo.

2 Origem de dados: Google Trends. Disponivel em www.google.com/trends.
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os dados de variagdo do preco das a¢des ao decorrer de periodos. E por essa razio que o estudo
delas se torna tao relevante nas estratégias de negociagao.

Contudo, prever valores resultantes no tempo ndo ¢ uma tarefa simples, ainda mais no
contexto de mercados financeiros. A razdo se deve as ST financeiras que por natureza sdo
estocasticas, ruidosas, € ndo estaciondrias como explicado por Manav Kaushik et al, (2020).
Estas caracteristicas corroboram a Hipotese de Mercados Adaptativos (HMA) proposta por Lo
(2004), que trata da conciliacdo da Hipotese de Eficiéncia de Mercados (HEM) com a economia
comportamental, onde a oscilacdo de valor de uma agdo pode ser afetada ndo somente pelo
comportamento do histérico do preco mas também por informagdes macroecondmicas e
sentimentos de investidores, tais como aversao a perda e excesso de confianca. Sabendo disso, ¢
possivel observar ao longo do tempo que determinados padrdes de tomada de decisao dos
investidores tornam-se recorrentes, isso faz com que sejam criadas varias estratégias para
maximizar os lucros em negociagdes.

Segundo Lo (2004), como nem toda informacgdo financeira ¢ explicita no mercado,
ineficiéncias acabam afetando as estratégias de negociagdo. E neste momento que o uso de
métodos computacionais pode se tornar uma vantagem competitiva. O mercado financeiro ¢
constantemente estudado utilizando a Inteligéncia Artificial (IA) junto com a estatistica.

A TA pode ser definida como o ramo da ciéncia da computagdo que se ocupa da
automacao do comportamento inteligente (Luger, 2013). Dentro da IA existe o campo de estudos
de Aprendizado de Maquina (AM) que faz uso de algoritmos e métodos que possibilitam
computadores a aprender por experiéncias e dados analiticos (Luger, 2013).

Em cenarios onde o volume, velocidade e variedade dos dados sdo fatores determinantes
para o lucro, se torna inviavel fazer anéalises somente com indicadores estatisticos, ¢ entdo neste
momento que se faz necessario o uso do AM. Além desse motivo, ha fatores do comportamento
humano, conforme mencionado na HMA que afetam a variagdo de preco. Por estes aspectos,
utilizar meios de processar, reconhecer padrdes e testar estratégias pode ser fundamental para
negociacdes de sucesso.

O AM e o aprendizado profundo (AP) sdo subdreas da Inteligéncia Artificial que

oferecem suporte para resolver problemas como a previsdo de ST financeiras. Devido a isto,
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varias técnicas de AM vém sendo testadas para melhor prever as ST como por exemplo,
maquinas de vetor de suporte, floresta aleatoria, redes bayesianas e até técnicas de AP, como
Redes Neurais Artificiais (Patel et al, 2015).

Embora mais antigos, modelos estatisticos comumente utilizados na area econométrica,
ainda sdo estudados e utilizados com resultados satisfatorios para prever ST. Entre os principais
preditores, podemos citar modelos lineares como AR (Autoregressive), MA (Moving Average) e
ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) e ndo-lineares como GARCH
(Generalized ARCH). Partindo disso, as técnicas econométricas tradicionais, também chamadas
de técnicas estatisticas, estabelecem referéncias econdmicas devido a sua ampla utilizagdo na
literatura (Manav Kaushik et al, 2020). Mesmo assim, cabe ressaltar que estes modelos
apresentam limitacdes devido a duas hipdteses que sempre os acompanham: (i) os dados a serem
preditos sdo lineares e (ii) a ST ¢ estacionaria (Cao e Tay, 2001).

Segundo Patel et al, (2015), cada algoritmo tem suas proprias caracteristicas para resolver
o problema de predi¢do de ST ao mesmo tempo que tem suas limitagdes. Por consequéncia
destas propriedades, se torna fundamental para efeito comparativo que os dados utilizados sejam
preparados de forma homogénea a todos os preditores. Fazer a preparacdo dos dados como, por
exemplo, identificar recursos que realmente tém importancia, remover valores sem peso na
tomada de decisdo e testar os resultados com os mesmos critérios ¢ fundamental para garantir
resultados mais precisos.

Este trabalho visa analisar as principais modelagens matematicas para a previsdo de ST
financeiras. Serdo realizadas etapas de exploragdo e preparagao dos dados para que depois sejam
analisados os algoritmos mais adequados a serem implementados, treinados e testados. O intuito
¢ demonstrar com experiéncia pratica que os modelos de AM e AP proporcionam resultados

mais competitivos do que os modelos econométricos.

1.1 OBJETIVOS

Tendo como grande desafio a andlise de abordagens para previsdo de séries temporais

financeiras, o escopo deste trabalho concentra-se nos seguintes objetivos.
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1.1.1 Geral

Comparar as principais técnicas de predi¢cdo para ST no contexto de mercado financeiro.

1.1.2 Especificos

1. Fazer uma analise qualitativa sobre o estado da arte sobre na predi¢do de ST e
teorias de previsdao nos mercados financeiros;

2. Definir os processos de obtengdo e preparagao dos dados;

3. Definir os algoritmos mais adequados a serem implementados visando as areas

econométrica, AM e aprendizado profundo;

Criar modelagens computacionais para as técnicas escolhidas no item anterior;

Treinar os modelos escolhidos;

Fazer uma andlise comparativa dos resultados dos preditores;

N ok

Desenvolver um repositdrio e disponibilizar na internet, de maneira a tornar todos

os resultados desta pesquisa amplamente reproduziveis.

1.2 ESCOPO DO TRABALHO

O escopo deste projeto se delimita no estudo comparativo de técnicas econométricas, AM
e AP para a previsao de ST financeiras.
Sera analisado o histérico de variagdo de preco da empresa de capital aberto com maior

participagdo relativa no indice Bovespa, conforme tabela 01.
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Ac¢do Participacio Percentual Relativa
VALE 10,155

ITAUUNIBANCO 7,414

BRADESCO 5,612

PETROBRAS 5,610

B3 5,405

Tabela 01. As cinco empresas com maior participagio no indice Bovespa® durante o periodo de maio a agosto de 2020.

Nao estd no escopo do trabalho:
e Aplicar técnicas de aprendizado nao supervisionado e por refor¢o
e Fazer andlise fundamentalista sobre os papéis selecionados
e (Criar um sistema automatizado de negociagdo
e Criar novos algoritmos para predi¢do de ST
e Modelar e implementar softwares que fazem extracao de dados para recuperar quaisquer

informacdes de websites publicos.

1.3 METODO DE PESQUISA

O presente estudo se caracteriza como uma pesquisa quati-quali (GIL, 2010). No que se
refere a pesquisa qualitativa, busca-se compreender o que esta sendo considerado o estado da
arte do AM na predicao de ST financeiras. Para isto, sera feito um levantamento das publicacdes
que envolvem os seguintes assuntos:

a) Fundamentos de ST ¢ AM;

b) Predicao de ST utilizando AM e modelos estatisticos.

3 Fonte: http://bvmf.bmfbovespa.com.br/indices/ResumoCarteiraQuadrimestre.aspx?Indice=IBOV &idioma=pt-br
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Para abordagem quantitativa da pesquisa sefa feito a aplicacdo das técnicas de ST. Os
dados serao obtidos em formato csv através da plataforma MetaTrader que tras informacoes de
valores de minimo, méximo, abertura e fechamento do prego de a¢des numa granularidade didria.

Para manipulagdo, pré-processamento, preparagdo, exploragdo estatistica, divisdo,
treinamento, backtesting e avaliagdo dos resultados sera utilizado bibliotecas que auxiliam a
implementagdo das modelagens matematicas. Na sequéncia, os resultados ficaram expostos em
uma tabela trazendo as métricas selecionadas para comparagao de cada algoritmo.

Os meios empregados neste projeto serdo todos de codigo livre, ou seja, que possuem
licenga open source.

Todo o desenvolvimento utilizard a linguagem Python, (Python, 2021) e Jupyter
Notebooks* para exibi¢io dos resultados.

A disponibiliza¢do dos codigo e dos resultados ficard em um servidor remoto de Git, o
Github. Ademais, esta ferramenta servira para controle de versao de cddigo. O acesso ao material

podera ser visualizado através deste link: https://github.com/brunocampos01/tcc-ufsc-grad

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este Trabalho de Conclusdao de Curso esta estruturado em 6 capitulos. No capitulo 1 ¢é
feito uma introducdo, descrito o objetivo geral, especifico, escopo do trabalho e também o
método de pesquisa. No capitulo 2 sdo apresentados os principais conceitos referenciados neste
trabalho. No capitulo 3 s3o mostrados os trabalhos que fundamentam esta pesquisa. A
preparacdo, desenvolvimento, testes das modelagens e andlise comparativa dos resultados sdo
realizadas no capitulo 4. Por fim, no ultimo capitulo, sdo enunciados as consideracdes finais

deste trabalho de conclusao de curso.

“Endereco da biblioteca: https:/jupyter.org/
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Séries Temporais

Segundo Sérgio (2017) uma ST pode ser definida como um conjunto de observacdes
coletadas ao longo do tempo, em uma determinada ordem. Do ponto de vista estatistico, uma
série de dados historicos pode ser tratada como uma sequéncia de variaveis aleatérias. Uma ST
pode entdo ser referida como um processo estocastico discreto ao longo do tempo. Cada dado
coletado pode ser um ponto em um grafico de duas dimensdes, onde o eixo das ordenadas
determina as medigdes dos dados e o eixo das abscissas delimita em que momento discreto do
tempo tais medi¢gdes foram aferidas.

Na Figura 02 ¢ apresentado um exemplo de uma ST com dados da variacdo de preco das

acoes da VALE3 em um periodo de 10 anos.

VALE3

60

&

Preco (R$)

° o o B

Tempo (dias)

° o

Figura 02. ST do papel VALE3®.

5 Figura desenvolvida pelo proprio autor.
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2.1.1 Componentes de Séries Temporais

Para um melhor entendimento das ST ¢ importante realizar a decomposi¢ao destas. As
caracteristicas mais importantes de uma ST s3o a tendéncia, sazonalidade e residuo,
(Cowpertwait; Metcalfe, 2009).

A Tendéncia (T) ¢ um movimento regular ao longo prazo podendo assumir uma grande
variedade de padrdes, por exemplo, linear, exponencial, amortecido, e polinomial (Cowpertwait;
Metcalfe, 2009).

A sazonalidade (S) ¢ a ocorréncia de padrdes ciclicos de variagdo que se repetem, a um
ritmo relativamente constante, juntamente com o componente de tendéncia (Cowpertwait;
Metcalfe, 2009).

Os Residuos (R) sdo as flutuagdes de curto prazo que ndo sdo sistematicas nem

previsiveis, (Cowpertwait; Metcalfe, 2009).

2.1.2 Decomposicao

A decomposicao pode ser aditiva ou multiplicativa, (Cowpertwait; Metcalfe, 2009). Na
decomposicdo aditiva, os dados totais sdo tomados como a soma dos padrdes decompostos.

Conforme demonstrado na equagao 1.
Z, = sazonalidade (S,) + tendéncia (T,) + ruido (R,) !
A decomposicdo aditiva ¢ eficaz quando os valores de pico dos dados sazonais nao

variam muito. Na Figura 03 ha um exemplo da ST e os seus elementos decompostos de forma

aditiva.
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Figura 03. Decomposicio aditiva da ST do papel VALE3®.

Ja na decomposicdo multiplicativa, os dados da ST sdo tratados como o produto dos

padrdes decompostos, conforme demonstrado na equagao 2.

Z, = sazonalidade (S,) x tendéncia (T,) x ruido (R,) 2

A decomposicao multiplicativa ¢ eficaz quando o valor sazonal muda ao longo do tempo.

Na Figura 03 hd um exemplo da ST e os seus elementos decompostos de forma multiplicativa.

6 Figura desenvolvida pelo proprio autor.
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Figura 04. Decomposigdo multiplicativa da ST do papel VALE3’.

2.1.3 Estacionariedade

Conforme mencionado em Manav Kaushik et al, (2020), uma caracteristica central no
desenvolvimento de modelos de ST com uma abordagem econométrica ¢ uma suposi¢do de
alguma forma de equilibrio estatistico, conhecido como estacionariedade.

O conceito de estacionariedade ¢ a principal ideia que se deve ter para estimar uma ST. E
fundamentalmente a constatacio de estacionaridade que permitird proceder inferéncias

estatisticas sobre os pardmetros estimados com base na realizagdo de um processo estocastico

(Bueno, 2011).

2.1.4 Teste de Estacionariedade
Ao analisar os dados de uma ST ¢ preciso garantir que estes sdo estaciondrios, ou seja,
que a ST possui um comportamento ao longo do tempo e que possui uma alta probabilidade de

seguir este mesmo comportamento no futuro. Em econometria, o teste de estacionariedade,

7 Figura desenvolvida pelo proprio autor
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também conhecido como Augmented Dickey-Fuller (ADF) é uma técnica para testar a hipotese

da estacionariedade da ST, Manav Kaushik et al, (2020).

2.2 PREVISORES ESTATISTICOS

O modelo de BOX et al. (2015), também conhecido como auto-regressivo integrado de
média movel, ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average), foi elaborado a partir da
coletinea de diversos trabalhos publicados na época, trazendo como mérito, a unificacdo das
principais técnicas estatisticas, em uma unica metodologia para construir modelos de predig¢ao de
ST.

Conforme mencionado em Parmezan (2016), a selecdo de modelos ARIMA ¢ apropriada
quando a série em estudo € estaciondria, ou seja, suas propriedades estatisticas basicas, como
média, varidncia e covariancia, permanecem constantes ao longo do tempo.

De acordo com BOX et al. (2015), qualquer processo estocéstico pode ser representado
por um modelo auto-regressivo ou médias moveis. No caso de processos estocdsticos ndo
estacionarios, aplica-se o operador de diferenciacdo para tornar a série estaciondria.

Os modelos ARIMA envolvem trés parametros estatisticos: autorregressao, integracao e
médias méveis. A parte auto regressiva (AR) indica que a varidvel de interesse pode ser obtida a
partir de seus proprios atrasos. O termo integrado (I) indica a inclusdo da diferenga entre os
valores atuais e os valores passados, sendo que tal diferenciagdao pode ser realizada mais de uma
vez. O objetivo da integragdo ¢ indicar o nimero de diferencas necessarias para garantir a
estacionariedade da ST. Por fim, a parte de médias mdveis (MA) utiliza os ultimos valores
historicos da ST para predizer o proximo valor. O niimero de observagdes ¢ sempre constante
pois visa analisar a autocorrelagdo dos residuos atuais com o que ocorreu no passado. A ordem
de elementos dos modelos ARIMA sdo:

e ARIMA(p, 0, 0) =AR(p);
e ARIMA(0, 0, q) = MA(q);
e ARIMA(p, 0, q) = ARMA(p, q)
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O modelo que explora a autocorrelagdo sazonal ¢ conhecido como SARIMA. Ele contém
uma parte ndo sazonal com pardmetros (p,d,q), provinda do ARIMA, e uma sazonal com
parametros (P,D,Q), (Cowpertwait; Metcalfe, 2009). A aplicacdo do SARIMA ¢ apropriada,

sobretudo, em cenarios nos quais os dados possuem variagdes sazonais.

2.3 PREVISORES DE APRENDIZADO DE MAQUINA

De acordo com Parmezan (2016), os métodos de AM para previsao, em oposi¢ao aos
modelos estatisticos, buscam descrever as propriedades dos dados sem o conhecimento prévio da
distribuicdo dos mesmos. Devido a isso, sdo mais simples de serem ajustados e alcangam
consideravel desempenho mesmo quando aplicados a ST complexas e altamente nao-lineares.
Modelos de AM sdo orientados a dados, o que significa dizer que, a principio, ndo ha
necessidade de entender o conjunto de dados no qual o algoritmo seré treinado. Por exemplo,
dada uma ST, ndo ¢ preciso decidir de antemao a respeito da linearidade ou ndo do modelo pois
os algoritmos sdo responsaveis pelo ajuste automatico. Essa caracteristica ¢ uma vantagem do

AM frente a modelos estatisticos.

2.3.1 Maquina de Suporte de Vetores

O algoritmo de Maquina de Suporte de Vetores (SVM), ¢ um modelo de AM baseado na
Teoria da Aprendizagem Estatistica, proposto por Vapnik (1999). Conforme mencionado em
Sérgio (2017), o objetivo das SVM ¢ minimizar o risco estrutural através de um subconjunto de
padrdes de dados de treinamento, chamados vetores de suporte. E possivel citar como vantagens
do uso de SVM sua alta capacidade de generalizagdo, robustez para categorizacdo de dados com
dimensodes altas e teoria bem estabelecida nas dreas de matemadtica e estatistica.

Referente ao conceito de generalizagdo das SVM pode ser exemplificado com uma

classificagdo binéria. A partir de duas classes e um conjunto de dados, as SVM determinam o
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hiperplano que os separa, de maneira a colocar a maior quantidade possivel de pontos da mesma

classe do mesmo lado. Na Figura 05 ¢ ilustrado este exemplo.

X, A

Vetores de .

Hiperplanos de
Suporte

Hiperplano de
Separacdo Otima

=" Margem de Vetorde @
- Separacao Suporte .

>
X4

Figura 05. Hiperplano de separag@o 6tima e seus hiperplanos de suporte. Os eixos ordenados X, € x, representam as dimensdes das amostra no

espaco 2D°8,

Além de problemas de classificagdo, as SVM podem resolver problemas de regressao, a
qual sdo chamadas de SVR.

No trabalho de Manav Kaushik et al, (2020), que tem por objetivo fazer a previsao de ST
financeiras, ¢ implementado foi uma SVM regressiva (SVR). O fato desta escolha se deve a uma
abordagem de minimizagdo de riscos estruturais que uma SVR proporciona, onde procura
minimizar um limite superior do erro de generalizacio em vez de minimizar o erro de
treinamento ao contrario da maioria das técnicas tradicionais de AM que adotam o risco

empirico. Isto resulta em melhor generalizagdo em relagdo as técnicas convencionais. Como

8 Fonte: Parmezan (2016)

24


https://docs.google.com/document/d/1edlgyUHME_3tTd_kcA4NWXwz-4Fb1_jLKxP46Ic_qBI/edit#bookmark=id.lyc0aw1xqy8h

ponto negativo, o autor destaca que as SVMs podem apresentar baixo desempenho se o conjunto

de dados de treinamento for grande ou muito ruidoso, Manav Kaushik et al, (2020).

2.4 PREVISORES DE APRENDIZADO PROFUNDO

As Redes Neurais Artificiais (RNA) representam uma abordagem em inteligéncia
artificial (IA) e suas constituigdes simulam a estrutura de funcionamento dos neurdnios no
cérebro humano (Luger, 2013). Uma RNA, similarmente ao seu paralelo bioldgico, ¢ composta
por determinado nimero de neurdnios conectados por conexdes sinapticas. Cada sinapse possui
um peso atribuido, onde o conhecimento acumulado na rede depende, diretamente, da
atualizagdo desses pesos. Cada neuronio, ou também chamado de perceptron, possui um
conjunto de entradas e de saidas ligadas a outros neurdnios. Um neurdnio possui um patamar de
ativagdo que deriva da conjugacdo das entradas atuais recebidas com os pesos sindpticos das

conexdes, cujo valor resultante podera ativar ou ndo a saida desse neuronio, (Luger, 2013).

2.4.1 Uso de RNA para a previsao de ST

Segundo Manav Kaushik et al, (2020), nos ultimos anos, as RNA ajudaram a analisar
com mais precisdo as ST. Uma RNA ¢ eficaz no mapeamento da dinamica das ST ndo
estacionarias dadas as propriedades adaptativas. As redes neurais sdo conhecidas por causa das
suas fungdes de aproximagdo que podem mapear qualquer fungdo ndo-linear sem quaisquer
pressupostos prévios sobre os dados.

Como ponto de atengdo para a previsao de ST, os modelos de RNA enfrentam o problema
de sobreajustamento e erro de decaimento da retropropagacdo para previsdo de ST, (Manav
Kaushik et al, 2020).

Para resolver os problemas citados anteriormente ¢ possivel utilizar uma arquitetura
recorrente. As RNA que utilizam uma arquitetura recorrente se chamam Redes Neurais

Recorrentes (RNN). Para a previsdo de ST a RNN mais utilizada ¢ a Memoria de Longo e Curto
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Prazo (LSTM) onde sdo capazes de captar a ndo linearidade e a aleatoriedade de dados de ST de
forma mais eficaz do que uma RNA mais simples, bem como superar o problema de decadéncia
do erro de retropropagacao através da memoria de blocos de LSTM, e assim mostra capacidades
superiores para predicdo de ST com dependéncia temporal longa, (Manav Kaushik et al, 2020).
Com a capacidade de memorizar dados historicos longos e determinar automaticamente o
erro de decaimento da retropropagacdo, as RNA com arquitetura de LSTM atingem melhores

resultados de previsdo para problemas de ST em comparagdo aos modelos mais simples de RNA.

2.5 AVALIACAO DOS RESULTADOS DE PREVISAO

Conforme mencionado em Parmezan (2016), a avaliagdo do desempenho preditivo por
meio do emprego das medidas descritas ¢ tdo essencial quanto a andlise da distribuigdo grafica
dos erros de predigdo.

Entre as medidas extensivamente usadas para calcular os erros de previsdo estd o Erro

Meédio Percentual Absoluto (MAPE, Mean Absolute Percent Error), mostrado na formula 01.

h
MAPE =— Y|zt — 2t|x100 |

t=1

O retorno da equagao acima ¢ um valor percentual que relaciona o valor previsto com o
valor real da ST. Embora essa medida possibilita a comparagdo de erros entre sequéncias de
dados com escalas diferentes, ela abrange uma deficiéncia pratica: se uma ST possuir valores
zero, ocorrera uma impropria divisdo por zero, Parmezan (2016).

O MSE, ndo apresenta esse problema e, devido a isso, pode ser uma alternativa a medida

MAPE. A féormula do MSE ¢ apresentada na formula 02.

h
n 2
MSE =— Y|zt — 2t| ,
t=1
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Na formula da MSE, a soma quadratica dos erros de predicao ¢ dividida pela quantidade
de observagdes investigadas. O resultado esperado é que a soma de todos os erros computados
seja proxima do valor zero.

Tanto o MSE quanto o MAPE sao uteis, por exemplo, para comparar dois modelos

preditivos.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serdo apresentados, discutidos e analisados trabalhos que possuem

objetivos semelhantes ao deste.

3.1 Revisao Sistematica

Para realizagdo do Trabalho de Conclusio de Curso foi utilizado como recurso
metodologico a Revisdo Sistematica, pois, conforme Sampaio e Mancini, (2007), "uma revisao
sistematica, assim como outros tipos de estudo de revisdo, ¢ uma forma de pesquisa que utiliza
como fonte de dados a literatura sobre determinado tema. Esse tipo de investigac¢do disponibiliza
um resumo das evidéncias relacionadas a uma estratégia de intervencao especifica, mediante a
aplicagdo de métodos explicitos e sistematizados de busca, apreciagcdo critica e sintese da
informacao selecionada”, (Sampaio e Mancini, 2007).

Tendo como objetivo prévio a definicido do tema “Previsdo de ST Financeiras” a
estratégia especifica de investigagdo foi a utilizacdo dos seguintes termos norteadores: machine
learning stock market; machine learning time series; financial time series; financial data
processing. Estes termos de pesquisa foram elaboradas com base no know-how prévio do autor e
através do aprimoramento durante o estudo das publicagdes investigadas no decorrer da
exploracao, a qual foi executada a partir de julho de 2019 e com o suporte dos motores de busca
Arxiv, DlLacm.org, Hindawi, Ieeexplore, Onlinelibrary.wiley, Researchgate, Sciencedirect e
Springer.

Os resultados da pesquisa bibliografica podem ser observados na tabela 02.
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Pesquisa Bibliografica
Site machine learning machine learning financial time series financial data
stock market time series processing
ieeexplore 399 2.607 592 3.363
sciencedirect 1 72 3.570 39
researchgate 2 4 349 23
arxiv 156 161 405 203
hindawi 0 4 288 3
onlinelibrary.wiley 66 3 125 3
springer 8 283 11 383
dl.acm.org 0 8 145 10

Tabela 02. Resultados da pesquisa bibliografica.

Apos execugdo da pesquisa citada acima foi observado as seguintes caracteristicas:

e Aprendizado por transferéncia ndo foi encontrado resultados;

e Aprendizado por reforgo foi encontrado poucos resultados;

e A maioria dos resultados utilizam a técnica de LSTM e SVM

E por fim, foi definido como estratégia a exploragdo de um histérico de técnicas ja

utilizadas na 4rea econométrica e comparada com técnicas de aprendizado de mdaquina e

aprendizado profundo. Os artigos definidos para a base teorica do trabalho eram os que fizeram

comparativos entre as técnicas, filtrando da pesquisa bibliografica 38 trabalhos cientificos e

utilizando a partir da proposta definida o recurso de 12 referenciais cientificos para o

desenvolvimento e conclusdo deste trabalho.
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3.2 Predicao de Séries Temporais por Similaridade

Parmezan (2016), em seu trabalho, tem como principal objetivo a comparagdo de
preditores de ST por similaridade com métodos estatisticos. Diante disso, ¢ gerada a seguinte

hipotese:

“Métodos para predicdo de Séries Temporais baseados em similaridade podem prover
resultados competitivos em relagdo aos obtidos com a aplicagdo de métodos estatisticos

1

estado-da-arte.’

A hipotese levantada pelo autor se baseia em premissas como a facil compreensao de métodos
por similaridade e também, que algoritmos baseados em grau de semelhanga tem eficacia na
extracdo de padrdes temporais.

Os algoritmos que implementam métodos estatisticos assumem que os dados seguem
alguma distribuicdo conhecida e, a partir disso, definem pardmetros de func¢des para ajustar um
modelo aos dados. Contudo, a utilizacdo desse tipo de abordagem, também chamada de
paramétrica, acaba se tornando um limitador por envolver alta complexidade matematica e exigir
vasto conhecimento técnico para o estabelecimento dos pardmetros do modelo. Em termos
praticos, definir os valores dos parametros de um modelo estatistico reside em quatro etapas
(BOX et al., 2015):

1. Selegao da estrutura do modelo conforme as caracteristicas dos dados;
2. Identificacao das ordens do modelo;

3. Estimagao dos coeficientes do modelo;

4. Diagnostico do modelo ajustado.

Como resultado da dificuldade em se estimar modelos estatisticos, diversos estudos vém
sendo empreendidos no intuito de criar uma modelagem ndo-paramétrica para a predi¢ao de ST.
Uma das principais vantagens da abordagem nao-paramétrica ¢ que esta nao pressupde sobre a

natureza da distribui¢do dos dados.
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Para construgdo de modelos preditivos de ST, o autor divide em grupos conforme exibido

na Figura 06.
—{ Metodos de Predicdo ]|
[ Paramétrico ] [ M3o-paramétrico ]
‘ Suavizagao ‘ ARIMA Global ‘ ‘ Local
Exponencial

Figura 06. Hierarquia de abordagens para predicdo de ST’.

e M¢étodos Paramétricos: Os métodos estatisticos se distinguem por utilizar, na confec¢ao
do modelo de predicdo, o conhecimento a priori sobre a natureza da distribui¢do dos
dados. Esse controle probabilistico faz com que o modelo dependa explicitamente de um
conjunto finito de parametros, os quais devem ser determinados de maneira a otimizar os

resultados da predigdo.

o Mc¢todos Nao-Paramétricos: Os métodos de AM para predigdao, em oposicao aos modelos
estatisticos, buscam descrever as propriedades dos dados sem o conhecimento prévio da
distribuicdo dos mesmos. Por ndo dependerem explicitamente de pardmetros para
modelar o comportamento do fendmeno, esses métodos sdo mais simples de serem
ajustados e demonstram consideravel desempenho mesmo quando aplicados a séries

complexas e altamente nao-lineares.

Parmezan (2016), em seu trabalho, contempla um capitulo para explicar a similaridade
entre ST. Segundo o autor, a similaridade pode ser entendida como uma estimativa do grau de

semelhanca entre dois objetos. Na predi¢dao de ST utilizando AM, quantificar quao parecidas sdo

® Fonte: Parmezan (2016)
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duas subsequéncias de dados para decidir se elas pertencem a um mesmo espaco de
caracteristicas ¢ uma tarefa altamente subjetiva e que sofre influéncia de distintos fatores.

O autor conclui que o interesse da dissertagdo incidiu no fato de encontrar uma
importante lacuna de pesquisa. Essa lacuna refere-se & comparagdo objetiva e subjetiva entre
modelos estatisticos ¢ de AM para a predicao de ST. A partir disso, o trabalho abrangeu duas
tematicas principais: (1) a exploracdo das propriedades inerentes a predicdo baseada em
similaridade e (2) a comparagdo do algoritmo k-Nearest Neighbors - Time Series Prediction with
Invariances (kKNN-TSPI), aqui proposto, com os métodos estatisticos e de Aprendizado de

Maquina considerados o estado-da-arte na literatura.

3.2 Forecasting Foreign Exchange Rate: A Multivariate Comparative Analysis
between Traditional Econometric, Contemporary Machine Learning & Deep

Learning Techniques

A previsao de dados de ST, obedece uma hipotese geral onde o comportamento passado
da ST contém todas as informagdes necessarias para prever seu comportamento futuro. Assim,
tradicionalmente, a maioria das tentativas para prever ST financeiras entregou modelos
estatisticos. No entanto, o maior problema com modelos estatisticos como ARIMA'®, pode ser
resumido em duas grandes suposi¢des:

1. A ST prevista ¢ linear

2. A ST que esta sendo prevista € estaciondria
Ademais, ndo levam em conta os efeitos de outros parametros que podem ser cruciais ao
determinar o valor futuro de uma varidvel macroeconoémica.

No trabalho de Manav Kaushik et al, (2020), é implementado um modelo estatistico
chamado VAR, que ¢ comumente utilizado como referéncia para a andlise e previsdo
multivariada de ST. Como ponto negativo deste modelo, o autor destaca que, o VAR (Vector

autoregression) geralmente falha no mapeamento de uma associacao ndo-linear entre diferentes

© Autoregressive Integrated Moving Average
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variaveis e, como consequéncia, tem baixa generaliza¢do. Além disso, como o modelo ARIMA,
o modelo VAR também requer uma série de dados estacionarios.

O modelo de AM implementado ¢ uma SVM. O fato desta escolha se deve a uma
abordagem de minimiza¢do de riscos estruturais que uma SVM proporciona, onde procura
minimizar um limite superior do erro de generalizacdo em vez de minimizar o erro de
treinamento ao contrario da maioria das
técnicas tradicionais de AM que adotam o risco empirico. Isto resulta em melhor generalizacao
em relagdo as técnicas convencionais. Como ponto negativo, o autor destaca que as SVMs
podem apresentar baixo desempenho se o conjunto de dados de treinamento for grande ou muito
ruidoso.

O terceiro modelo implementado por Manav Kaushik et al, (2020), é uma RNA com
arquitetura recorrente. As RNAs sdo eficazes no mapeamento da dindmica de ST ndo
estaciondrias e com ruidos. Os modelos de uma unica camada, os perceptrons, podem enfrentar o
problema de erro de sobreajustamento, por isso, o autor apresenta uma abordagem de RNA com
arquitetura recorrente, usando memorias de longo e curto prazo. Esse tipo de RNA recorrente se
chama LSTM e tem como diferencial poder de captar a aleatoriedade e ndo-linearidade dos
dados de ST de forma mais eficaz. Com a capacidade de memorizar longos dados histdricos e
determinam automaticamente o tempo Otimo de atraso, as LSTMs atingem maior precisao de
previsdo e se generalizam bem com diferentes intervalos de previsao.

A preparagdo dos dados comeca selecionando as varidveis macroeconomicas que mais
influenciam a variagdo da ST financeira. O artigo em questao tem como objetivo prever a taxa de
cambio entre a moeda americana com a moeda indiana, por isso sdo utilizados as seguintes
informacdes:

e Indice de Pre¢os no Consumidor (IPC)
e Iindice de Produgio Industrial (IIP)

e Taxas de Juros

e Oferta Monetaria

e Reservas Totais

e Indice da bolsa de valores
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e Comércio (Exportagdes Liquidas)

Em seguida, ¢ calculada a diferenga entre os valores de cada varidvel macroecondmica
dos respectivos paises. Para analisar a causalidade entre ST ¢ aplicado o teste de hipdtese de
Granger. Com o resultado do teste, ¢ possivel evidenciar que todas as variaveis resultantes da
etapa anterior apresentam causalidade na taxa de cambio. Para verificar a estacionariedade das
ST, ¢ aplicado o teste de hipotese Dickey-Fuller aumentado.

Para a escolha dos modelos que apresentam melhor performance, ¢ utilizada as seguintes

métricas:
e MAPE
e MPE
e RMSE
e Precisdo

Na tabela 03 ha os resultados da comparacado entre os algoritmos selecionados.

Performance/Modelo | VAR SVM LSTM (RNA)
MAPE 0,0369 0,0283 0,0217

MPE 0,0286 -0,0261 0,0031

RMSE 2,9381 2,5585 1,6872
Precisdo (%) 96,31% 97,17% 97,83%

Tabela 03. Comparagio dos métodos de predigdo'’

Os autores concluem que a andlise multivariada das séries temporais mostrou resultados
satisfatorios. Modelos como ARIMA e VAR estabeleceram referéncias devido a sua ampla
utilizagdo na literatura, mas o AM e o AP superam os tradicionais modelos econdmicos. O
modelo de AP, LSTM mostrou o melhor desempenho para a previsao da taxa de cambio

USD/INR seguida de modelo AM, SVM, e depois pelo tradicional modelo econométrico, VAR.

" Fonte: Manav Kaushik et al, (2020)
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3.3 Predicting stock and stock price index movement using Trend Deterministic

Data Preparation and machine learning techniques

No trabalho de Patel et al, (2015) sdo comparados trés modelos de AM (SVM, floresta
aleatoria e Naive Bayes) e um de AP (RNA). O foco do trabalho em questio ¢ o
pré-processamento de dados com o objetivo de melhorar a precisdo da previsao.

Para sustentar o argumento de previsao de ST financeiras, os autores citam a Hipotese de
mercado eficiente de Fama (1970), a qual explica que os precos das acdes sdo eficientes, o que
significa que ¢ possivel prever os precos das acdes com base nos dados de negociagdo. Portanto,
se as informagdes obtidas com os pregos das agdes forem pré-processadas com eficiéncia e forem
aplicados algoritmos apropriados, podera ser prevista a tendéncia das agdes ou do indice de
precos das agdes.

Desde anos, muitas técnicas foram desenvolvidas para prever tendéncias de ST
financeiras. Inicialmente, métodos de regressio como ARIMA foram usados para prever
tendéncias de agcdes. Como os dados de prego de agdes sao classificados sendo nao estacionarios
foram utilizadas técnicas ndo lineares de AM.

Os parametros ideais sdo obtidos através de experimenta¢do sobre 20% do total dos
dados. Os 80% dos dados restantes, passam por uma divisdo entre dados de treino e teste, sendo
50% para cada conjunto. Para iniciar o processo de preparacdo dos dados, sdo analisados
indicadores técnicos financeiros, que sdo:

e M¢édias Moveis

e Stochastic K% , Stochastic D% e Larry Williams R%
e MACD

e RSI

o CCI

e Oscilador A/D

o Momentum
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A partir destes, ¢ feita uma normalizacao dos valores em uma camada com o nome de

“Camada de preparagdo de dados deterministicos de tendéncia” para que estejam dentro do

intervalo [-1,+1]. Depois da normalizacdo sdo selecionados somente os valores maximo e

minimo de cada indicador técnico financeiro.

Para avaliar os resultados dos experimentos ¢ proposto um comparativo utilizando as

métricas de Precisdo e medida F. Na tabela 04 ha os resultados da comparacdo entre os

algoritmos selecionados.

Acao/
Modelos

RNA

SVM

Floresta Aleatoria

Bayes

S&P BSE
SENSEX

Precisao: 0,7839
Medida F: 0,7849

Precisdo: 0,7979
Medida F: 0,8168

Precisao: 0,8775
Medida F: 0,8794

Precisdo: 0,7354
Medida F: 0,7547

NIFTY 50

Precisdo: 0,8481
Medida F: 0,8635

Precisdo: 0,8242
Medida F: 0,8438

Precisdo: 0,9131
Medida F: 0,9178

Precisdo: 0,8097
Medida F: 0,8193

Reliance

Industries

Precisdo: 0,6527
Medida F: 0,6786

Precisao: 0,7275
Medida F: ,.7392

Precisdo: 0,7420
Medida F: 0,7447

Precisdo: 0,6565
Medida F: 0,6658

Infosys Ltda

Precisao: 0,7130
Medida F: 0,7364

Precisdo: 0,7988
Medida F: 0,8119

Precisao: 0,8110
Medida F: 0,8176

Precisdo: 0,7307
Medida F: 0,7446

Média

Precisao: 0,7494
Medida F: 0,7659

Precisdo: 0,7871
Medida F: 0,8029

Precisdo: 0,8359
Medida F: 0,8399

Precisdo: 0,7331
Medida F: 0,7461

Tabela 04. Resultados dos métodos de predigdo por cada agio.'

2 Fonte: Patel et al, (2015)
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A precisdo e a medida F relatadas sdo calculadas sobre os modelos com melhor
desempenho. Pode-se observar que o processo Naive Bayes ¢ o menos preciso, enquanto a
Floresta Aleatoria € a mais precisa, com precisao média de quase 84%.

A Figura 07 ilustra o processo de previsao de ST proposta pelos autores.
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Figura 07. Processo de previsdo proposto pelo autor'.

Além do capitulo de resultados experimentais, ha um outro discutindo sobre os resultados
obtidos. Um ponto a observar com base nos resultados ¢ que os dados dos indicadores sdo
preparados discretizando os valores continuos. A ideia € baseada no fato de que cada parametro
de valor, quando comparado com o valor do dia anterior, indica a tendéncia futura de aumento ou
redugdo. Os dados sdo discretizados com base nessas heuristicas. Quando esses dados sao
fornecidos como entrada para o modelo, ja esta sendo inserido a tendéncia com base em cada
parametro de entrada.

Os autores concluem que o sistema proposto pode ser implantado em tempo real para a

previsdo de tendéncias das agdes, tornando os investimentos mais rentaveis € seguros.

'3 Fonte: Patel et al, (2015)
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3.4 Trabalhos Complementares com €nfase em Métodos Econométricos

O trabalho que ¢ referéncia na area de previsdo de ST financeiras usando métodos
econométricos ¢ o de (BOX et al., 2015). O trabalho em questdo traz uma metodologia para
definir os valores dos parametros de um modelo estatistico. Essa metodologia consiste em quatro
etapas:

- Selecao da estrutura do modelo conforme as caracteristicas dos dados;
- Identificagdo das ordens do modelo;
- Estimagao dos coeficientes do modelo;

- Diagnéstico do modelo ajustado.

Todas essas etapas sdo guiadas por fundamentos da estatistica descritiva e, na maioria dos casos,
sao realizadas de maneira semiautomdtica por meio do uso de fungdes baseadas em
autocorrelacdo, cujos resultados podem ser interpretados via correlogramas, e da aplicacdo de
técnicas para obtengcdo de argumentos de entrada a partir da minimizagdo de critérios de
informagdo, os quais penalizam o modelo pela quantidade de parametros suficientemente
necessarios para o seu ajustamento.

Um trabalho que traz a aplicacdo do método de Box-Jenkins ¢ o artigo Junior, Salomon
and Pamplona (2014). No artigo em questdo ¢ avaliado o desempenho do modelo ARIMA para
ST no indice Bovespa. O método de investigacao utilizado foi a modelagem matematica e seguiu
o método Box-Jenkins. A comparagdo dos resultados com outros modelos foi realizada através
do método MAPE (Average Absolute Percentage Error - Erro Percentual Médio Absoluto). Os
resultados mostraram que o modelo utilizado obteve valores MAPE mais baixos, indicando
assim uma maior aptiddo. Como conclusdo, ¢ demonstrado que o modelo ARIMA pode ser

utilizado para a previsao de ST relacionados com indice de mercado.
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3.5 Trabalhos Complementares com énfase em AM e AP

O trabalho de Kaastra and Boyd, (1996) tem servido como referéncia até os dias atuais
por trazer um guia pratico introdutorio ao projeto de uma rede neural para a previsao de dados de
ST econdmicas. Constituido de 8 etapas que precisam ser observadas em modelos de previsao,
além de trazer sugestdes para a selecdo das varidveis, coleta de dados, pré-processamento dos
dados, treinamento e validacdo, topologia, critérios de avaliacdo de desempenho, parametros do
algoritmo backpropagation e implementagao.

Ja Daniel (2019), traz técnicas para o processamento de dados de ST indo de encontro
com o objetivo 2 deste Trabalho de Conclusdo de Curso. Ademais, introduz os métodos de
dimensionamento mais frequentes, depois compara a estacionaridade resultante e preservagao de
informacao util para a previsao de tendéncias. Também cita o0 método de divisao de dados
especifico das ST, evitando sobreajustamentos indesejados e propde varias rotulagens para
classificag@o e regressdo. Como resultado o autor notou que a natureza financeira dos dados traz
um processo estocastico o qual acrescenta um nivel de complexidade no processamento.
Portanto, ¢ através da compara¢do de diferentes combinacdes de caracteristicas e rotulos em
cima das ST financeiras que mais impactam nos resultados, inclusive mais do que a afinacao dos

hiperparametros.

3.6 Consideragdes Finais

De acordo com Parmezan (2016), nas ultimas duas décadas, com a utilizacdo de
processos para mineracdo de dados houve um aumento significativo no interesse em AM,
especialmente regressdo, para dar suporte a analise de fendmenos com dependéncia temporal.
Mesmo assim, por causa da simplicidade e facil interpretabilidade, os modelos estatisticos

alcangaram o estado da arte para a modelagem e predi¢cdo de ST.
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Para Manav Kaushik et al, (2020), modelos como ARIMA e VAR (Vector autoregression)
estabeleceram indicadores de referéncia econdmica e financeira devido a sua ampla utilizagao,
mas o AM e o AP superam claramente as tradicionais modelagens econométricas. Na analise
realizada por Manav Kaushik et al, (2020), o modelo de AP, apresentou o melhor desempenho
para a previsdo da taxa de cambio moeda entre a moeda americana com a moeda indiana,
seguida de um previsor SVM, e depois pelo tradicional modelo econométrico, ARIMA.

Em Patel et al, (2015), ndo hd uma compara¢do entre modelagens estatisticas com
modelagens de AM. O foco do trabalho em questdo € prever a dire¢do do movimento. Contudo,
o processo intermediario de modelagem faz comparagdes entre algoritmos de AM e AP que sdo
RNA (Redes Neurais Artificiais), SVM, floresta aleatéria e ingénuo-Bayes utilizando dados da
bolsa indiana.

A tabela 05 analisa os trabalhos até entdo mencionados nesta sessdo, de acordo com 0s

métodos, métricas de avaliagcdo e conjunto de dados.

Métodos Meétricas Fontes de dados
Parmezan (2016) ARIMA, SARIMA, MAPE S&P
Suavizacdo Exponencial,
SVM, RNA
Manav Kaushik et | ARIMA, VAR, SVM, RNA MAPE, MPE, Cambio USD/INR
al, (2020) RMSE, acuracia
Patel et al, (2015) Bayes, SVM, Floresta Precisdo, Medida | S&P, NIFTY 50, Reliance
Aleatoria, RNA F Industries, Infosys Ltda

Tabela 05. Anélise dos métodos, métricas e fontes de dados'

As pesquisas em predicdo de ST utilizam desde métodos estatisticos complexos, com

uma quantidade considerdvel de parametros, até modelos intuitivos, simples e de facil

' Fonte: elaborada pelo autor.
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implementagdo. Dessa forma, ¢ necessario investigar e ponderar vantagens e desvantagens do
uso de cada algoritmo nos campos estatisticos, de AM e AP.

Como contribuigdo, este trabalho se diferencia por fazer esta investigacdo do estado da
arte sobre o tema e fazer uma comparacdo atualizada das técnicas para predicdo de ST

financeiras.
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4 DESENVOLVIMENTO

Tendo em vista os objetivos deste trabalho, serd neste capitulo que ocorrera a modelagem

dos previsores estatisticos, de AM e AP.

Para os modelos econométricos sera utilizado a metodologia de BOX et al, (2015). Este

método constitui de quatro etapas detalhadas na figura 08.

Pressuposicdo baseada nas
caracteristicas dos dados

Selegdo da
Estrutura do Modelo

h 4

Correlogramas ou critérios de
informacao

Identificagdo das
Ordens do Modelo

Y

Técnicas de estimagdo
nao-linear

Coeficientes do Modelo

L4

Analise de residuos

Diagnostico do
Modelo Ajustado

]
]
7 ____________________ ctimagio dos
]

® Adaptado de BOX et al, (2015)

l

Figura 08. Ciclo iterativo de Box-Jenkins'".
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J& para as previsdes de ST utilizando AM e AP serd empregado a metodologia

demonstrada em Parmezan (2016). A figura 09 ilustra o método:

Série @ Determinagdo @ Construgdo e @ Predi¢do de
Temporal de Parametros Ajuste do Modelo Valores
1 o0
2 0.10
3 015 —> —_—
4 020 @ *
1 —— —
97 0.15
98 0.20 Sequéncia de
DA Treinamento
100 0.30

Sequéncia Predita

y(t). l
/\/\V/\\/ @ @ Avaliagdo de
7 Resultados

L M—> M@

Sequéncia de
Teste

Figura 09. Etapas para realizar a previsdo de ST'.

Primeira etapa: a ST ¢ dividida em dados de treinamento e teste sendo que neste caso a
primeira parte da ST serdo dados de treinamento e a parte final dados de testes.

Segunda etapa: ¢ feita a estruturacdo do modelo de previsdao. Neste ponto ¢ que sao
encontrados os melhores parametros empregando alguma técnica de busca. Usualmente, essa
técnica ¢ implementada por um algoritmo que recebe como entrada a sequéncia

Terceira etapa: a partir dos parametros identificados na etapa anterior, o modelo de
interesse ¢ construido e ajustado aos dados da sequéncia de treinamento.

Quarta etapa: ¢ o momento que ¢ feita a previsao de valores, ou seja, nesta etapa que sao
executados os modelos estatisticos, de aprendizado de maquina ou os modelos de aprendizado

profundo.

' Adaptado de Parmezan (2016)
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Quinta etapa: ¢ a etapa de avaliacdo do modelo. Nesta etapa ¢ realizada a avaliagao dos
erros de previsdo, ou seja, mensurar o quanto os valores da sequéncia predita se distanciam dos

valores da sequéncia de teste.

4.1 Obtengao, Manipulacao e Pré-processamento dos Dados

O MetaTrader'” ¢ uma plataforma open source para negociagdo de ativos financeiros. A
obtencdo dos dados foi feita através da plataforma, a qual permitiu baixar uma tabela de dados

no formato csv. Na tabela 06 ha uma amostra dos dados obtidos.

date price | open high low volume change %
2020-06-19 55.17 |56.33 56.6 54.71 37.86 -1.78%
2020-06-18 56.17 |56.3 56.54 55.61 25.69 -0.05%
2020-06-17 56.2 55.49 56.44 55.15 27.57 1.46%
2020-06-16 55.39 |55.49 55.5 54.22 29.17 2.80%
2020-06-15 53.88 |52.5 54.43 52.13 27.32 0.90%

Tabela 06.Amostra dos dados da VALE3, obtidos através do Metatrader.

A tabela de dados possui 2495 linhas e 7 colunas, sendo:
e Data (date), data que os dados foram gerados.
e Preco de fechamento (price), € o preco final, em reais, que a agao fechou o dia.
e Preco de abertura (open), € o prego de abertura, em reais, que a agdo abriu o dia.
e Preco maximo alcangado no dia (high), é o preco maximo, em reais, que a a¢ao chegou a

alcancar no dia.

' Enderego eletronico da plataforma: https://www.metatrader5.com/pt
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e Preco minimo alcancado no dia (low), é o preco minimo, em reais, q a a¢do alcangou o
dia.
e Volume de agdes negociadas (volume), ¢ a quantidade de agdes negociadas no dia.

e Mudanca (change %), é porcentagem de altera¢do do preco em relagdo ao dia anterior

O periodo selecionado para a modelagem foi do dia 20 de maio de 2010 até 19 de junho
de 2020, sendo uma granularidade diaria de informacdo, ou seja, para cada dia foi obtido uma
linha contendo as informagdes data, preco de fechamento, preco de abertura, preco maximo
alcangado no dia, prego minimo alcang¢ado no dia, volume de a¢des negociadas e mudangas em
percentual do preco. O total de linhas obtidas foi de 2495.

Para poder manipular as informacdes, foi utilizada uma estrutura de dados que se chama
dataframe. O dataframe ¢ uma estrutura de dados bidimensional no qual seus eixos sdo rotulados
de linhas e colunas. As bibliotecas de Pandas' e Apache Spark® utilizam esta estrutura de dados
para manipulac¢do de dados e permitem trabalhar com os dados em memoéria RAM.

Em seguida foi feito um pré-processamento dos dados. A varidvel alvo, ou seja, a que se
deseja prever € o prego de fechamento, por isso s6 foram mantidas as colunas de data e preco de

fechamento.

4.2 Analise Exploratoria da ST

O objetivo da exploracdo da ST ¢ identificar padrdes ndo aleatérios em cima de uma
variavel alvo e a partir disso poder fazer previsdes sobre o futuro, orientando a tomada de

decisdes.

'8 Enderego da biblioteca: https:/pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/index.html
' Endereco da biblioteca: https://spark.apache.org/
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4.2.1 Resumo dos Dados

Para comecar foram analisadas as medidas de posicdo. Conforme mencionado em

Morettin e Bussab (2010), as medidas de posi¢ao servem para resumir os dados através de um ou

mais valores representativos para a ST. A tabela 07 traz as medidas calculadas.

Medidas Preco R$
média 35,80
mediana 36,88
moda 27,43
minimo 8,60
maximo 62,20

Tabela 07.Medidas de posicao dos dados do preco das a¢des da VALE3.

4.2.2 Caracteristicas da Série Temporal

Uma ST possui componentes que nao sdo possiveis de detectar pontualmente, por isso se

faz necessario isolar essas caracteristicas para uma andlise melhor dos dados. Esta analise visa

descrever os comportamentos da ST, tais como a existéncia ou ndao de tendéncia, variagdao

sazonal e observagdes discrepantes (outliers). Na Figura 10, hd a distribuicdo dos dados em

relacdo ao tempo.
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Figura 10. Grafico de distribuigdo do prego de fechamento das agdes da VALE3 em um periodo de 10 anos™.

A partir deste grafico € possivel analisar que:
e Houve uma grande tendéncia de baixa até aproximadamente o ano de 2016.
o Depois de alcangar o fundo da tendéncia de baixa, houve reversao da tendéncia
comecando um ciclo de alta que durou aproximadamente 1000 dias.

e Nos ultimos anos, a ST ndo apresenta uma tendéncia evidente.

Além da distribui¢do também ¢ necessario observar a tendéncia, sazonalidade e residuos
da ST a fim de compreender o comportamento. Para analisar cada um destes componentes foi
realizada a decomposicdo da ST. A Figura 11, traz um grafico para cada uma destas

caracteristicas.

? Figura gerada pelo proprio autor.
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Figura 11. Decomposicdo da ST?'.

A decomposi¢ao da ST demonstra que:
e QOcorreram 2 grandes tendéncias e nos ultimos anos o pre¢o nao apresenta uma tendéncia
evidente.
e A sazonalidade ocorre de 30 em 30 dias.

e De 2018 em diante os residuos aumentaram. Neste mesmo periodo a ST ndo apresentou

uma tendéncia clara.

4.2.3 Autocorrelagao

Conforme mencionado em Cowpertwait; Metcalfe (2009), modelos autorregressivos
como ARIMA, supdem que as observagdes anteriores sdo uteis para prever o valor da proxima
etapa de tempo. Quanto mais forte a correlacdo entre a variavel de saida e uma variavel defasada
especifica, mais peso o modelo de auto-regressao pode colocar nessa varidvel. Esta caracteristica
se torna fundamental para conseguir comprovar que uma ST pode ser ou ndo prevista, Parmezan

(2016). A tabela 08 mostra a autocorrelagdao do preco de VALE3 com diferentes atrasos.

Atraso em dias Autocorrelagao

2! Figura gerada pelo proprio autor.
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1 0,997

30 0,945
313 0,501
314 0,499

Tabela 08.Resultado da autocorrelagdo dos dados do preco de fechamento das a¢des da VALE3.

Com estas informagdes ¢ possivel notar que até 313 dias ainda existe autocorrelagdo do

preco. Na Figura 12 ¢ mostrado a autocorrelacdo com atraso de 313 dias.
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Figura 12. Autocorrelagio do prego de fechamento com um atraso de 313 dias™.

E possivel notar que ha um grande grupo de observagdes ao longo de uma linha diagonal,
mostrando claramente uma rela¢do de correlagao.
Para entender como a autocorrelagdo se comporta ao longo do tempo foi gerada a Figura

13 abaixo, tendo como intervalos de confianca 95% e 99%, conforme sugere a biblioteca de

Pandas.

2 Figura gerada pelo proprio autor.
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Figura 13. Autocorrelagio do prego de fechamento da VALE3%,

A partir da figura 13, é possivel notar que:
e As auto correlagdes da ST analisada decaem com o passar do tempo.
e Os intervalos de confianga de 95% e 99% formam uma regido onde os valores de
autocorrelacdo fora dessa regido sdo muito provavelmente uma correlagdo e ndo um

acaso estatistico.

4.3 Divisao e Treinamento dos Dados

No processo de previsdo de valores de uma ST demonstrado em Parmezan (2016), a
primeira etapa consiste em dividir os dados em dois grupos, um para treinamento dos modelos e
outro para testes. Neste trabalho foi realizada a separagdo dos dados sendo 2415 linhas para
treinamento e 313 linhas para testes. O fato de escolher 313 ¢ porque este ¢ o limiar de

autocorrelacao do preco.

3 Figura gerada pelo proprio autor.
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As figuras 14 e 15 mostram como ficou a distribuicao dos dados apds a separagdo.
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Figura 15. Distribuigdo dos dados de teste®.
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4.4 Implementacao dos Previsores Estatisticos

Conforme mencionado no inicio deste capitulo, este trabalho seguiu a metodologia de
BOX et al, (2015), onde na primeira etapa foi realizada a explora¢do dos dados para identificar
as caracteristicas da ST.

A identificacdo dos valores de p, d e q, do ARIMA e SARIMA sdo obtidas na aplicagdo
de critérios de informacao. Nesse sentido, o Critério de Informagao de Akaike (AIC), expresso

pela equacao 3 (Cowpertwait; Metcalfe, 2009), penaliza a qualidade do ajuste do modelo.

AIC = —2xLL + (log(n) + 1)XNP

4.4.1 Modelo AR

O modelo AR recebeu como pardmetro um atraso de 313 dias e foi removida a tendéncia
e sazonalidade dos dados. O MAPE obtido foi de 7,96 % e o MSE foi de 21.78. A figura 16

compara os dados de teste ¢ os dados previstos.

MAPE = 7.96 % | MSE = 21.78
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Figura 16. Comparagao entre dados de testes e dados previstos pelo modelo AR.

4.4.1.1 Analise dos Resultados

O modelo AR apresenta uma tendéncia linear e ndo conseguiu capturar pontos relevantes
de alta e baixa. Este modelo nao ¢ adequado para a previsao de ST financeiras, devido a falta de

tendéncia e por ndo capturar periodos sazonais.

4.4.2 Modelo ARIMA

O modelo ARIMA recebeu como parametros (p, d, q) os valores de (2, 1, 2) calculados
com a funcdo 03. Foi removida a tendéncia e sazonalidade dos dados. O MAPE obtido foi de

8,51 % e o MSE foi de 24,22. A figura 17 compara os dados de teste e os dados previstos.
MAPE = 8.51 % | MSE = 24.22
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Figura 17. Comparagao entre dados de testes e dados previstos pelo modelo ARIMA.

4.4.2.1 Analise dos Resultados

7

Assim como o modelo AR, o ARIMA apresenta um valor de MAPE proximo de 8%. E

possivel notar ainda que o modelo segue um padrao quase linear. Para dados de ST estocasticas
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este modelo ¢ inviavel. Este resultado se deve ao fato que modelos ARIMA se comportam

melhor com ST estacionarias, o que nao ¢ o caso deste conjunto de dados.

4.4.3 SARIMA

O modelo SARIMA recebeu como parametros (p, d, q) os valores de (2, 1, 2) calculados
com a fun¢ao 03. Foi removida a tendéncia e mantida a sazonalidade dos dados. O MAPE obtido

foi de 8,42 % e o MSE foi de 23,67. A figura 18 compara os dados de teste e os dados previstos.

MAPE = 8.42 % | MSE = 23.67
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Figura 18. Comparagao entre dados de testes e dados previstos pelo modelo SARIMA.

4.4.3.1 Analise dos Resultados

Este ¢ o modelo econométrico que mais trabalha com caracteristicas da ST. Apesar disso,
ndo identificou a tendéncia correta, ndo capturou as oscilagcdes, nem identificou a sazonalidade.
Este resultado, assim como no caso do AR e ARIMA, se deve ao fato que modelos ARIMA e

suas derivagdes se comportam melhor com ST estacionarias.
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4.5 Implementacao dos Previsores de AM

Para garantir a comparagdo entre os modelos econométricos e de AM foi necessario

trabalhar somente com uma variavel, haja vista que os modelos ARIMA sao univariados, Manav

Kaushik et al, (2020). Partindo deste pressuposto, foram geradas novas caracteristicas que

serviram como entrada nos modelos de Floresta Aleatoria e SVR. As novas caracteristicas sdo as

seguintes:
e Residuos: dados obtidos através da decomposicao da ST.
e Tendéncia: dados obtidos através da decomposi¢ao da ST.
e Sazonalidade: dados obtidos através da decomposi¢ao da ST.
e Diferenca 1, 2, 3, 4 e 5: dados obtidos calculando a diferenga do prego do dia atual menos

o preco de um, dois, trés, quatro e cinco dias atras.

4.5.1 Floresta Aleatoria

O modelo de Floresta Aleatoria recebeu como parametros, 1000 estimadores e arvores

com profundidade maxima de 5 niveis.

O MAPE obtido foi de 2,90% e o MSE foi de 3,26. A figura 19 compara os dados de

teste e os dados previstos.
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MAPE = 2.90 % | MSE = 3.26
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Figura 19. Comparagao entre dados de testes e dados previstos pelo modelo de Floresta Aleatoria.

4.5.1.1 Analise dos Resultados

As florestas aleatorias para a previsdo de ST financeiras sd3o uma boa opg¢do para
previsao de prego devido ao fato de que sdo faceis de interpretar e entender os resultados. O
modelo de floresta aleatdria apresentado acima conseguiu identificar a tendéncia do movimento,

porém nao conseguiu definir as pequenas oscilagoes.

4.5.2 SVR

O modelo de SVR foi configurado com o kernel radial e gamma de 0,1 para garantir uma
boa generalizacdo do modelo, conforme utilizado em Patel et al, (2015).

O MAPE obtido foi de 4,41 % e o MSE foi de 10,13. A figura 20 compara os dados de

teste e os dados previstos.
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Figura 20. Comparagao entre dados de testes e dados previstos pelo modelo SVR.

4.5.2.1 Analise dos Resultados

Ao contrario da Floresta Aleatoria, este modelo conseguiu prever oscilagdes de baixa e
alta com mais precisdo. O problema apresentado ¢ na amplitude do movimento da ST, no qual a
SVR consegue identificar que houve alta ou baixa mas acaba prevendo movimentos mais amplos

do que o esperado em uma tendéncia de baixa e prevendo movimentos mais suaves numa

tendéncia de alta.

4.6 Implementacdo dos Previsores de AP

O tnico modelo de AP utilizado neste trabalho foi uma LSTM. A RNA possui a seguinte

configuragao:
e (Camada de entrada: 50 unidades de LSTM e regularizagdo dos pesos em 0,2
e (Camadas ocultas:
o 1% 10 unidades de LSTM e regularizacao dos pesos em 0,2

o 2% 10 unidades de LSTM e regularizagao dos pesos em 0,2
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o 3% 10 unidades de LSTM e regularizagao dos pesos em 0,2

e (Camada de saida: 1 unidade densa

O treinamento da LSTM foi feito utilizando lotes de 30 em 30 linhas e foram percorridas 1000
€pocas.
O MAPE obtido foi de 2,78 % e o MSE foi de 3,23. A figura 21 compara os dados de

teste e os dados previstos.
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Figura 21. Comparagéo entre dados de testes e dados previstos pelo modelo de LSTM.

4.6.1 Analise dos Resultados

Modelos de multiplas camadas, como neste caso, enfrentam o problema de overfitting e
redugdo de erro de retropropagagdo, além de problemas em determinar automaticamente as
defasagens de tempo ideais durante o ajuste dados de ST, Manav Kaushik et al, (2020).

Para entender se o modelo em questdo sofreu algum problema de ajuste ¢ necessario
analisar a taxa de perda durante a fase de treinamento e validacdo. Na figura 22 ha um grafico
onde a taxa de perda (loss) dos dados de treinamento e validagdo diminuem e se estabilizam em

torno do mesmo ponto.
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Figura 22. Convergéncia da taxa de perda entre os dados de treinamento e validagao.

O modelo convergiu a taxa de perda, além disso, o modelo ndo sofreu problema de
sobreajuste pois os valores de perda (loss) de treinamento e validagdo estdo muito préximos apds
a convergencia.

Este foi o modelo que apresentou o melhor MSE. Conforme mencionado em Manav
Kaushik et al, (2020), modelos de LSTM podem sofrer com problemas de ajuste. Devido a isso
foi necessario validar o treinamento separando os dados em mais um conjunto, o de validagdo.
Apos a confirmacao que o modelo ndo apresentou os problemas de ajuste ¢ possivel dizer que € o
melhor modelo, dentre todos os comparados, para prever ST no contexto de mercados

financeiros.

4.7 Consideracdes Finais

59



Neste Capitulo foi descrito o processo de analise dos dados, desde a fase de obtencao,
manipulagdo, pré-processamento, analise exploratoria da ST, divisdao e treinamento até a fase de
implementagdo dos previsores e analise dos resultados de cada modelagem.

Para o desenvolvimento das técnicas econométricas foi utilizada a metodologia de BOX
et al, (2015) e para as modelagens de AM e AP foi aplicada a metodologia demonstrada em
Parmezan (2016).

Os resultados obtidos sdo comparados na tabela 09.

Modelo / AR ARIMA | SARIMA | Floresta Aleatéria | SVM LSTM (RNA)
Performance

MAPE 7,95 % | 8,51 % 9,53 % 2,90 % 4,41 % | 2,78 %

RSE 21,78 24,22 33,96 3,26 10,13 3,23

Tabela 09. Comparagio dos resultados de MAPE e RSE de cada método de predigio®

Os modelos econométricos, AR, ARIMA e SARIMA apresentaram desempenho inferior
quando comparado com os modelos de aprendizagem, Floresta Aleatoria, SVM e LSTM.

Ja os modelos de aprendizagem obtiveram resultados superiores. Este resultado confirma
o que foi discutido em 2.3, no qual diz que os métodos de AM e AP, buscam descrever as
propriedades dos dados sem o conhecimento prévio da distribui¢do dos mesmos, sendo assim

ndo precisam supor a linearidade e estacionariedade dos dados.

% Fonte: Manav Kaushik et al, (2020)
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5 CONCLUSOES E ATIVIDADES FUTURAS

Neste trabalho foi apresentado uma comparagao dos métodos mais utilizados na literatura
para a previsdo de ST estocasticas. Foi realizado também um processo completo de mineragado de
dados seguindo metodologias tradicionais.

A andlise qualitativa da literatura demonstrou que a previsdo de ST se adaptou ao longo
do tempo devido a criagao e aperfeicoamento de técnicas de AM e AP. As publicagdes passaram
a adotar cada vez mais modelos de aprendizagem em razao dos bons resultados. Contudo, os
modelos econométricos ndo foram descartados das pesquisas pois ainda apresentaram vantagens,
como por exemplo, a facilidade em descrever o comportamento da ST.

Além do entendimento do estado da arte na predi¢do de ST, este trabalho teve como
objetivos especificos a obten¢do, analise, manipulagcdo, processamento, exploragdo estatistica,
divisdo, treinamento, backtesting e avaliagdo dos resultados das modelagens econométricas e de
aprendizagem.

Para cada modelagem foi realizada uma analise dos resultados utilizando as medidas de
MAPE e MSE e elaborado uma tabela comparativa conforme previsto no objetivo 6.

O modelo de LSTM obteve o melhor resultado de MSE e de MAPE. J4 os modelos
econométricos, AR, ARIMA e SARIMA, para o dados de ST com um padrao estocastico nao se
sairam bem devido ao fato de que a ST a ser prevista ndo apresenta um comportamento
estacionario. Esta conclusdo vai de encontro com o que foi mencionado em (Bueno, 2011), onde
diz que as inferéncias estatisticas so0 terdo validade se os residuos da ST estimada forem
estacionarios, o que ndo ¢ o caso de indices e prego de acdes.

Apo6s a realizacao do trabalho e a avaliagdo dos resultados obtidos, ¢ possivel concluir
que os objetivos especificos levantados foram alcangados.

Durante a execucdo do projeto foi percebido oportunidades de possiveis trabalhos
futuros, conforme citado abaixo:

e Comparar técnicas econométricas, como ARCH, GARCH e VAR.

e Comparar técnicas de AM, como algoritmos de Bayes e Ensembles.
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e Comparar técnicas de Aprendizado por Reforgo.

e Para todos os modelos analisados poderiam ser analisados considerando mais atributos,
como abertura, fechamento, maximo ¢ minima do preco, volume e até dados que
envolvem uma analise mais fundamentalista, como balango, divida da empresa, taxa de

juros, entre outras informagdes.
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Abstract. To produce the comparison of the main prediction techniques for Time
Series in the financial market context, qualitative analyses were performed in
order to understand the state of the art on Time Series prediction and forecasting
theories in financial markets. In addition, sourcing, preparation and modeling
processes were performed to ensure a standardization of the input data in each
model used. Finally, a comparative analysis of the predictors' results was
performed.

Resumo. Para produzir a comparac¢do das principais técnicas de previsdo de
Séries Temporais no contexto de mercado financeiro foi realizada uma andlise
qualitativa a fim de compreender o estado da arte sobre previsdo de Séries
Temporais e teorias de previsdo nos mercados financeiros. Além disso, foram
realizados processos de obtengdo, preparacdo e modelagem para garantir uma
padronizacdo dos dados de entrada em cada modelo utilizado. Por fim, foi
realizada uma andlise comparativa dos resultados dos preditores.

1. Introducao

Prever valores resultantes no tempo nio € uma tarefa simples, ainda mais no contexto de
mercados financeiros. A razdo se deve as Séries Temporais (ST) financeiras que por
natureza sdo estocdsticas, ruidosas, e ndo estaciondrias como explicado por Manav Kaushik
et al, (2020). Estas caracteristicas corroboram a Hipdtese de Mercados Adaptativos (HMA)
proposta por Lo (2004), que trata da conciliacdo da Hipdtese de Eficiéncia de Mercados
(HEM) com a economia comportamental, onde a oscilagdo de valor de uma agdo pode ser
afetada ndo somente pelo comportamento do histérico do preco mas também por
informacgdes macroecondmicas € sentimentos de investidores, tais como aversdo a perda e
excesso de confianca. Sabendo disso, é possivel observar ao longo do tempo que
determinados padrdes de tomada de decisdo dos investidores tornam-se recorrentes, isso faz
com que sejam criadas varias estratégias para maximizar os lucros em negociagoes.
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Segundo Lo (2004), como nem toda informagdo financeira € explicita no mercado,
ineficiéncias acabam afetando as estratégias de negociacio. E neste momento que o uso de
métodos computacionais pode se tornar uma vantagem competitiva. O mercado financeiro é
constantemente estudado utilizando a Inteligéncia Artificial (IA) junto com a estatistica.

A TA pode ser definida como o ramo da ciéncia da computagdo que se ocupa da
automacgdo do comportamento inteligente (Luger, 2013). Dentro da IA existe o campo de
estudos de Aprendizado de Mdquina (AM) que faz uso de algoritmos e métodos que
possibilitam computadores a aprender por experi€ncias e dados analiticos (Luger, 2013).

Em cenarios onde o volume, velocidade e variedade dos dados sdo fatores
determinantes para o lucro, se torna invidvel fazer analises somente com indicadores
estatisticos, € entao neste momento que se faz necessario o uso do AM. Além desse motivo,
ha fatores do comportamento humano, conforme mencionado na HMA que afetam a
variacdo de preco. Por estes aspectos, utilizar meios de processar, reconhecer padroes e
testar estratégias pode ser fundamental para negociag¢des de sucesso.

O AM e o aprendizado profundo (AP) s@o subareas da Inteligéncia Artificial que
oferecem suporte para resolver problemas como a previsao de ST financeiras. Devido a isto,
varias técnicas de AM vém sendo testadas para melhor prever as ST como por exemplo,
maquinas de vetor de suporte, floresta aleatéria, redes bayesianas e até técnicas de AP,
como Redes Neurais Artificiais (Patel et al, 2015).

Embora mais antigos, modelos estatisticos comumente utilizados na drea
econométrica, ainda sdo estudados e utilizados com resultados satisfatdrios para prever ST.
Entre os principais preditores, podemos citar modelos lineares como AR (Autoregressive),
MA (Moving Average) ¢ ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) e
ndo-lineares como GARCH (Generalized ARCH). Partindo disso, as técnicas
econométricas tradicionais, também chamadas de técnicas estatisticas, estabelecem
referéncias econdmicas devido a sua ampla utilizacdo na literatura (Manav Kaushik et al,
2020). Mesmo assim, cabe ressaltar que estes modelos apresentam limita¢des devido a duas
hipéteses que sempre os acompanham: (i) os dados a serem preditos sdo lineares e (ii) a ST
¢ estaciondria (Cao e Tay, 2001).

Este artigo visa analisar as principais modelagens matematicas para a previsao de
ST financeiras. O intuito € demonstrar com experiéncia pratica que os modelos de AM e AP
proporcionam resultados mais competitivos do que os modelos econométricos.

2. Fundamentacao Tedrica

2.1. Séries Temporais

Segundo Sérgio (2017) uma ST pode ser definida como um conjunto de observacodes
coletadas ao longo do tempo, em uma determinada ordem. Do ponto de vista estatistico,
uma série de dados histéricos pode ser tratada como uma sequéncia de varidveis aleatorias.
Uma ST pode entdo ser referida como um processo estocdstico discreto ao longo do tempo.
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Cada dado coletado pode ser um ponto em um grafico de duas dimensdes, onde o eixo das
ordenadas determina as medi¢Oes dos dados e o eixo das abscissas delimita em que
momento discreto do tempo tais medicdes foram aferidas.

2.2 Previsores Estatisticos

O modelo de BOX et al. (2015), também conhecido como auto-regressivo integrado de
média mével, ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average), foi elaborado a partir
da coletanea de diversos trabalhos publicados na época, trazendo como mérito, a unificacao
das principais técnicas estatisticas, em uma tnica metodologia para construir modelos de
previsdo de ST.

Conforme mencionado em Parmezan (2016), a selecio de modelos ARIMA ¢é
apropriada quando a série em estudo € estaciondria, ou seja, suas propriedades estatisticas
bésicas, como média, variancia e covariancia, permanecem constantes ao longo do tempo.

De acordo com BOX et al. (2015), qualquer processo estocdstico pode ser
representado por um modelo auto-regressivo ou médias mdveis. No caso de processos
estocésticos ndo estaciondrios, aplica-se o operador de diferenciacdo para tornar a série
estaciondria.

2.3 Previsores de Aprendizado de Maquina

De acordo com Parmezan (2016), os métodos de AM para previsdo, em oposi¢cao aos
modelos estatisticos, buscam descrever as propriedades dos dados sem o conhecimento
prévio da distribuicio dos mesmos. Devido a isso, sdo mais simples de serem ajustados e
alcancam considerdvel desempenho mesmo quando aplicados a ST complexas e altamente
nao-lineares. Modelos de AM sdo orientados a dados, o que significa dizer que, a principio,
nao ha necessidade de entender o conjunto de dados no qual o algoritmo seré treinado. Por
exemplo, dada uma ST, ndo € preciso decidir de antemao a respeito da linearidade ou nao
do modelo pois os algoritmos sdo responsaveis pelo ajuste automatico. Essa caracteristica é
uma vantagem do AM frente a modelos estatisticos.

2.4 Previsores de Aprendizado Profundo

As Redes Neurais Artificiais (RNA) representam uma abordagem em inteligéncia artificial
(IA) e suas constitui¢des simulam a estrutura de funcionamento dos neurdnios no cérebro
humano (Luger, 2013). Uma RNA, similarmente ao seu paralelo biol6gico, € composta por
determinado nimero de neurdnios conectados por conexdes sinapticas. Cada sinapse possui
um peso atribuido, onde o conhecimento acumulado na rede depende, diretamente, da
atualizacdo desses pesos. Cada neurdnio, ou também chamado de perceptron, possui um
conjunto de entradas e de saidas ligadas a outros neur6nios. Um neurdnio possui um
patamar de ativacdo que deriva da conjugacao das entradas atuais recebidas com os pesos

sindpticos das conexdes, cujo valor resultante poderd ativar ou nio a saida desse neurdnio,
(Luger, 2013).
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3. Desenvolvimento

7z

O MetaTrader”” é uma plataforma open source para negociagio de ativos financeiros. A
obtencao dos dados foi feita através da plataforma, a qual permitiu baixar uma tabela de
dados no formato csv.

O periodo escolhido para a modelagem foi do dia 20 de maio de 2010 até 19 de
junho de 2020, sendo uma granularidade didria de informacdo, ou seja, para cada dia foi

obtido uma linha contendo as informac¢des da data e preco de fechamento. O total de linhas
obtidas foi de 2495.

Para explorar os dados foram analisadas as medidas de posi¢do. Conforme
mencionado em Morettin e Bussab (2010), as medidas de posi¢do servem para resumir os
dados através de um ou mais valores representativos para a ST. A tabela 1 traz as medidas
calculadas para o prego de fechamento das acdes da VALE3.

Tabela 1. Medidas de posicao dos dados do preco das acoes da VALE3.

Medidas Preco R$
média 35,80
mediana 36,88
moda 27,43
minimo 8,60
maximo 62,20

3.1 Implementacio dos Previsores Estatisticos

3.1.1 Modelo AR

O modelo AR recebeu como parametro um atraso de 313 dias e foi removida a
tendéncia e sazonalidade dos dados. O MAPE obtido foi de 7,96 % e o MSE foi de 21.78.
A figura 1 compara os dados de teste e os dados previstos.

" Endereco eletronico da plataforma: https://www.metatrader5.com/pt

69


https://www.metatrader5.com/pt

MAPE = 7.96 % | MSE = 21.78

— preca
m—previsao

w
=1

Preco (R$)

2150 2200 2250 2300 2350 2400 2450

Tempo (dias)
Figura 1. Comparacao entre dados de testes e dados previstos pelo modelo AR.

O modelo AR apresenta uma tendéncia linear e ndo conseguiu capturar pontos
relevantes de alta e baixa. Este modelo ndo é adequado para a previsao de ST financeiras,
devido a falta de tendéncia e por ndo capturar periodos sazonais.

3.1.2 Modelo ARIMA

Para o modelo ARIMA foi removido a tendéncia e sazonalidade dos dados. O

MAPE obtido foi de 8,51 % e o MSE foi de 24,22. A figura 2 compara os dados de teste e
os dados previstos.

MAPE = 8.51 % | MSE = 24.22
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Figura 2. Comparacao entre dados de testes e dados previstos pelo modelo ARIMA.

Assim como o modelo AR, o ARIMA apresenta um valor de MAPE proximo de
8%. E possivel notar ainda que o modelo segue um padriao quase linear. Para dados de ST
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estocasticas este modelo € invidvel. Este resultado se deve ao fato que modelos ARIMA se
comportam melhor com ST estaciondrias, o que ndo € o caso deste conjunto de dados.

3.2 Implementacio dos Previsores de AM

O modelo de SVR foi configurado com o kernel radial e gamma de 0,1 para garantir
uma boa generalizagdo do modelo, conforme utilizado em Patel et al, (2015).

O MAPE obtido foi de 4,41 % e o MSE foi de 10,13. A figura 3 compara os dados
de teste e os dados previstos.

MAPE = 4.41 % | MSE = 10.13
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Figura 3. Comparacao entre dados de testes e dados previstos pelo modelo SVR.

Este modelo conseguiu prever oscilacdes de baixa e alta com mais precisdo. O
problema apresentado é na amplitude do movimento da ST, no qual a SVR consegue
identificar que houve alta ou baixa mas acaba prevendo movimentos mais amplos do que o
esperado em uma tendéncia de baixa e prevendo movimentos mais suaves numa tendéncia

de alta.

3.3 Implementacao dos Previsores de AP

O tnico modelo de AP utilizado neste trabalho foi uma LSTM. A RNA possui a seguinte
configuracio:
e (Camada de entrada: 50 unidades de LSTM e regularizacdo dos pesos em 0,2
e (Camadas ocultas:
o 1% 10 unidades de LSTM e regularizagdo dos pesos em 0,2
o 2% 10 unidades de LSTM e regularizacdo dos pesos em 0,2
o 3% 10 unidades de LSTM e regulariza¢iao dos pesos em 0,2
e (Camada de saida: 1 unidade densa
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O treinamento da LSTM foi feito utilizando lotes de 30 em 30 linhas e foram percorridas
1000 épocas.

O MAPE obtido foi de 2,78 % e o MSE foi de 3,23. A figura 4 compara os dados de
teste e os dados previstos.
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Figura 4. Comparacao entre dados de testes e dados previstos pelo modelo de LSTM.

Modelos de miltiplas camadas, como neste caso, enfrentam o problema de
overfitting e reducdo de erro de retropropagacdo, além de problemas em determinar
automaticamente as defasagens de tempo ideais durante o ajuste dados de ST, Manav
Kaushik et al, (2020).

Para entender se o modelo em questdo sofreu algum problema de ajuste foi
analisado a taxa de perda durante a fase de treinamento e validacdo. Como resultado o
modelo convergiu a taxa de perda garantindo que ndo houve problemas de sobreajuste.

Este foi o modelo que apresentou o melhor MSE. Conforme mencionado em Manav
Kaushik et al, (2020), modelos de LSTM podem sofrer com problemas de ajuste. Devido a
isso foi necessario validar o treinamento separando os dados em mais um conjunto, o de
validacdo. Apés a confirmacdo que o modelo ndo apresentou os problemas de ajuste é
possivel dizer que é o melhor modelo, dentre todos os comparados, para prever ST no
contexto de mercados financeiros.

3.4 Consideracoes Finais

Para o desenvolvimento das técnicas econométricas foi utilizada a metodologia de BOX et
al, (2015) e para as modelagens de AM e AP foi aplicada a metodologia demonstrada em
Parmezan (2016). Os resultados obtidos sdo comparados na tabela 5.
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Tabela 2. Comparacao dos resultados de MAPE e RSE de cada método de previsao.

Modelo / AR ARIMA SVM LSTM (RNA)
Performance

MAPE 7,95 % 8,51 % 441 % 2,78 %

RSE 21,78 24,22 10,13 3,23

Os modelos econométricos, AR e ARIMA apresentaram desempenho inferior
quando comparado com os modelos de aprendizagem, SVM e LSTM.

5. Conclusoes e Atividades Futuras

Neste trabalho foi apresentado uma comparag¢do dos métodos mais utilizados na literatura
para a previsdo de ST estocasticas. A andlise qualitativa da literatura demonstrou que a
previsdo de ST se adaptou ao longo do tempo devido a criacdo e aperfeicoamento de
técnicas de AM e AP. As publicagdes passaram a adotar cada vez mais modelos de
aprendizagem em razdo dos bons resultados. Contudo, os modelos econométricos ndo
foram descartados das pesquisas pois ainda apresentaram vantagens, como por exemplo, a
facilidade em descrever o comportamento da ST.

O modelo de LSTM obteve o melhor resultado de MSE e de MAPE. Esta conclusio
vai de encontro com o que foi mencionado em (Bueno, 2011), onde diz que as inferéncias
estatisticas so terdo validade se os residuos da ST estimada forem estaciondrios, o que nao é
o caso de indices e preco de acoes.

J4 os modelos econométricos, AR e ARIMA para o dados de ST com um padrao
estocéstico nao se sairam bem devido ao fato de que a ST a ser prevista ndo apresenta um
comportamento estaciondrio.

Os métodos de AM e AP, buscam descrever as propriedades dos dados sem o
conhecimento prévio da distribuicdo dos mesmos, sendo assim ndo precisam supor a
linearidade e estacionariedade dos dados.

Durante o desenvolvimento das predicdes foi percebido oportunidades de possiveis
trabalhos futuros, conforme citado abaixo:

e Comparar técnicas econométricas, como ARCH, GARCH e VAR.

e Comparar técnicas de AM, como algoritmos de Bayes e Ensembles.

e Comparar técnicas de Aprendizado por Reforgo.

e Para todos os modelos analisados poderiam ser analisados considerando mais
atributos, como abertura, fechamento, maximo e minima do prego, volume e até
dados que envolvem uma andlise mais fundamentalista, como balanco, divida da
empresa, taxa de juros, entre outras informacdes.
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