FACULDADE DE TECNOLOGIA E CIENCIAS SOCIAIS APLICADAS —
FATECS
CURSO ENGENHARIA DA COMPUTACAO

Jodo Alexandre Mendonga Marson
21605033

Previsiao de tendéncias de precos na bolsa de valores, utilizando redes
neurais profundas

BRASILIA
2020



Jodo Alexandre Mendonga Marson

Previsao de tendéncias de precos na bolsa de valores, utilizando redes
neurais profundas

Trabalho de Conclusdo de Curso (TCC) apresentado
como um dos requisitos para a conclusdo do curso de
Engenharia Computagdo do UniCEUB- Centro
Universitario de Brasilia

Orientador (a): Prof. MsC. Francisco Javier de
Obaldia Diaz

BRASILIA
2020



Jodo Alexandre Mendonga Marson

Previsiao de tendéncias de precos na bolsa de valores, utilizando redes
neurais profundas

Trabalho de Conclusdo de Curso (TCC) apresentado
como um dos requisitos para a conclusdo do curso de
Engenharia da Computagdo do UniCEUB — Centro
Universitario de Brasilia

Orientador: Prof. MasC. Francisco Javier de Obaldia
Diaz

Brasilia, 2020.

BANCA EXAMINADORA

Prof. MsC. Francisco Javier de Obaldia Diaz
Orientador

Prof. MsC. Flavio Antonio Klein
Examinador

Prof. MsC. William Roberto Malvezzi
Examinador



Previsiao de tendéncias de precos na bolsa de valores, utilizando redes
neurais profundas

Joao Alexandre Mendonca Marson', Prof. MsC. Francisco Javier de Obaldia Diaz:, Prof. MsC
Flavio Antonio Klein®, Prof MsC William Roberto Malvezzi*

RESUMO

Neste trabalho aplicam-se técnicas de treinamento e criagdo de redes neurais profundas,
utilizando uma abordagem que leva em conta o conhecimento disponivel na area de analise de
bolsas de valores. O processo ¢ descrito, desde seu inicio, com a mineragdo e limpeza de
dados. Explica-se alguns indicadores técnicos utilizados por analistas de mercado e como
organiza-se as estruturas de dados. Alimentam-se esses para trés modelos baseados em
literatura. Demonstram-se procedimentos para melhorar os resultados dos modelos.
Conclui-se que os resultados ndo sdo tdo simples de serem verificados e quais mudancas
geraram a melhor acurécia.

Palavras-chave: Redes neurais profundas, aprendizado profundo, previsao de mercado

Abstract: In this work it is applied training techniques and the creation of deep neural models
using knowledge available in the field of technical analysis. The process is described from its
beginning, going through data mining and cleaning. It is explained a few of the indicators
used by market analysts, as well as how to organize the data. The data is fed into three models
created based on available literature. It is shown how to improve these models results. And it
is concluded that results are not easy to be verified and which changes optimized the accuracy
the most.
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1 INTRODUCAO

Previsdo de tendéncias de ativos financeiros de
mercados sdo o foco de muitos estudos, mas devido a
sua complexidade e imprevisibilidade, tem sido uma
tarefa ardua para estatisticos e economistas.

Utiliza-se a teoria do mercado eficiente,
entendendo que o preco de uma mercadoria reflete
toda a informagdo sobre um ativo financeiro em um
dado momento. Um mercado que fosse totalmente
eficiente indicaria que ¢ impossivel ganhar do
mercado, uma vez que qualquer informagdo
disponivel ja estaria incorporada nos pregos.

50,57% cenario entende-se que o preco ¢ o
meio de transmissdo de informagdo sobre mudancgas
na relativa importancia de mercadorias, em virtude de
seus fatores de producdo, oferta e demanda, até
reflexos de ac¢des politicas e catastrofes mundiais, mas
que a propagagdo dessas informagdes ndo podem
ocorrer instantaneamente pela sua impossibilidade
fisica.

Vendo o preco como pega central nessa
dindmica, faz todo o sentido aplicar tecnologias de
aprendizado de maquina para prever oscilagdes de
mercado, com base em historicos, associando e
ligando essas informac¢des que inicialmente estdo
desconectadas entre si.

Entende-se que a estratégia tradicional ¢
utilizar algoritmos de Machine Learning, aprender
com dados historicos para gerar analises automaticas.
Mas isso exige muitos dados para treinar o modelo, e
ainda um esfor¢o na categorizagdo das informagdes.

Além disso, sabe-se que mercados diferentes
se comportam de formas diferentes, e ja é sabido que
quando se utiliza machine learning para diferentes
estratégias de investimento, como scalping, day-trade
ou swing, os dados coletados serdo categorizados de
formas diferentes.

Ent3o torna-se importante ter um sistema que
seja automatizado, que possa ser treinado com mais
facilidade para diferentes cenarios.

A partir dessas consideracdes, a dire¢do
trilhada ¢ a que demonstra uma mudanga na forma de
analise, até entdo. Enquanto as metodologias citadas
até agora pressupdem tabelas e dados, ignora-se o
historico ja existente em estratégias de investimento,
sejam pelo método de velas, conforme descrito em
(NISON 1991) ou com alguns indicadores
economicos dando sinais de movimento, como em
(MURPHY, 1986) e (WILDER, 1978).

Baseado nessas pesquisas, replica-se o modelo
apresentado com a proposta de implementacdo
descrita neste trabalho.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A base de dados desse estudo fundamenta-se
na implementagdo dos indicadores técnicos descritos
em Technical Analysis of the Financial Markets de
John J. Murphy e em New Concepts In Technical

Trading Systems de Welles Wilder. Esses indicadores
tém funcdo de indicar tendéncias e de reversdes dos
pregos.

Vale observar que em (SEZER,2018) utiliza-se
graficos para alimentar uma rede neural convolucional
(CNN-Convolutional Neural Network), o que ¢
contraditério, uma vez que se ‘forca’ a inteligéncia
artificial a aprender padrdes e informagdes que
poderiam ser aprendidos pelos ntimeros. Detalha-se
que essa alternativa tem sua valia quando analisados
os processos de normalizacdo de dados, uma vez ser
muito mais simples o processo de normalizar imagens
do que dados brutos.

Considerando também a dificuldade para
acesso a equipamento de ponta para treinamento de
inteligéncia, divergir da iniciativa de usar graficos ¢é
decisdo que ira facilitar o processo, ja que os esforgos
iniciais de criagdo de imagens exige mais poder de
processamento € acesso a mais memoria.

Pelo demonstrado em (LIM,2020) pode-se
ainda pensar em utilizar uma CNN sendo alimentada
por uma série no tempo, analogo a uma imagem com
duas dimensdes, em que um eixo representa os dados,
€ 0 outro o tempo.

Apesar de considerar essa decisdo, a ideia de
usar séries de tempo em redes convolucionais gera
uma séries de problemas, uma vez que a analise de
séries temporais ndo tem absolutamente nada de
trivial em seu processo (NIELSEN, 2019). Por isso
decide-se seguir os passos de (YANG et al, 2019), na
sua proposta de passar agrupamentos de quinze dias
com nove indicadores técnicos de um grupo de
empresas. Mostra-se o processo de transformacédo
desses dados para verificar suas alteragdes sempre que
possivel.

Nota-se em outro estudo que a utilizagdo de
indicadores técnicos especificos aumenta a acuracia
de um sistema (ZHOU,2020). No exemplo, a
Convergéncia ¢ Divergéncia de Médias Moveis
(MACD-Moving Average Convergence Divergence)
aumenta a acuracia em até 20%, indicando que o
resultado depende dos indicadores selecionados.

Levando em consideragdo que nem todo
indicador  funciona em  qualquer mercado
(PRADO,2013), entende-se que o processo de
treinamento de uma rede neural deve ser capaz de
identificar esses padrdes, dependendo de seu mercado.

A utilizagdo de redes neurais profundas
convolucionais, ndo ¢ por acaso. Em relacdo aos
primeiros métodos utilizados de IA desde 2010, esse
tipo de rede tem uma acuracia maior (TOVAR,2020).

Mesmo outras formas de IA ainda conseguem
resultados melhores do que as melhores técnicas de
econometria para casos de mercado
(KAMALOV,2020).

Entende-se que, de alguma forma, o preco esta
relacionado a fatores de produgdo, economia, politica
e natureza (FRIEDMAN,1947). Dessa forma, o
método de reducdo de dimensionalidade tem como
objetivo, identificar padroes em dados, sem considerar



a relagdo inicial entre si (GATTO,2020).

Usa-se de guia as informagdes em
(SEZER,2018), tanto para auxiliar na checagem dos
calculos dos indicadores, quanto para pensar sobre as
facetas necessarias para se avaliar a performance dos
modelos.

2.1 CONCEITOS BASICOS

Nesta se¢do definem-se 0s conceitos que serdo
utilizados no campo de mercado de agoes,
informagdes iniciais sobre as camadas de inteligéncia,
descricao dos trés tipos de modelos a serem utilizados
e sobre a forma de manipulacdo dos dados.

2.1.1 DADOS DA BOLSA

As Dbolsas de wvalores repassam algumas
informagdes referentes as transagcdes que ocorrem
durante um periodo de tempo. Essas transagdes
podem ser de compra ou venda de um ativo.
Denomina-se essa transagdo de trade. Consideram-se
apenas os dados diarios de fechamento, em vez de
utilizar informagdes de intraday, que seriam referentes
as oscilagdes do ativo durante o dia.

A decisdo de utilizar os dados de fechamento ¢
comum para a grande maioria dos indicadores
técnicos, especialmente aqueles que se utiliza aqui.

Para cada dia analisado, sdo as seguintes
informagdes disponibilizadas pela bolsa:

Data: Dia do pregdo

Simbolo: Cédigo do ativo

Abertura: Prego da primeira trade do dia.
Alta: Prego da trade mais cara do dia.

Baixa: Preco da trade mais baixa do dia
Close: Prego da ultima trade do dia.

Volume: Calculo da multiplicagdo do
numero de ativos negociados pelo valor dos
ativo.

R Sl e

A partir desses, pode-se calcular indicadores em
uma janela de tempo definida.

2.1.2 INDICADORES TECNICOS

Indicadores sdo entendidos como uma técnica
heuristica e sdo aperfeicoados conforme sua aplicagéo
e estudo. Esses valores sdo calculados a partir das
informagdes brutas disponiveis.

Nesta situacdo, utilizam-se 6 indicadores, sendo
que um deles serd decomposto em seus 4 sub
indicadores, sendo um total de 9 indicadores descritos
a seguir.

A maioria desses indicadores referem-se ao grupo
de osciladores, que sdo especialmente tteis em
auxiliar decisdes em mercados financeiros, dando
uma percep¢ao de forca aplicada a uma série que se
reflete em uma tendéncia.

Em (MURPHY, 1986)
importantes usos dos osciladores:

observam-se  trés

1.) O oscilador tem sua maior utilidade quando
seu valor chega a um extremo, indicando que
o mercado estd comprado se estiver na parte
superior, e vendido quando estiver na parte
inferior. Qualquer um dos casos indica que a
tendéncia de prego esta vulneravel.

2.) A divergéncia entre um oscilador e o prego
aponta a virada da tendéncia.

3.) Ao cruzar no seu ponto mediano apresenta
sinais de mudancas de direcdo nas tendéncias
do preco, geralmente sendo o primeiro sinal.

Entdo ¢é relevante lembrar qual informagdo o
oscilador disponibiliza, quando estd em seus
extremos, ou sua informagdo diverge do prego, ou
quando ele cruza seu ponto mediano.

2.1.2.1 RSI -
INDEX

O RS, conhecido como Indice de Forca Relativa,
¢ um dos indicadores mais comuns.

Define-se como dia de ganho, quando preco de
abertura for menor que o fechamento, indicando que o
preco subiu durante o dia. Temos o inverso definido
como dia de perda, ou seja, o prego caiu.

Com essa defini¢do, calcula-se a forca relativa
usando os Ultimos 14 dias. Esse valor de 14 ¢
arbitrario e pode ser alterado, mantendo-se este, uma
vez que € utilizado como padrao.

Com as informagdes de abertura e fechamento
define-se quais dias dessa janela de 14 sdo dias de
ganho e dias de perda e separa-se em dois grupos. Em
cada um deles, sera tirada a média referente a soma
das variagdes diarias de preco de fechamento, e
depois dividi-se o grupo de ganho pela de perda.

Isto ¢, conforme férmula a seguir, para o total de
dias n de ganho representado por ‘g’, e para o total de
dias m de perda representado por ‘p’, faz-se uma
somatoéria das diferengas de ganho e perda, tira-se sua
média, e divide-se um pelo outro.

RELATIVE STRENGTH

>t (gi.fechamento — gi.abertura)/n

S0 (pi.abertura — pi. fechamento) /m

A partir desse calculo, normaliza-se o valor para
que o oscilador fique entre 0 ¢ 100:

100

RST =100 — ———
L+=RE

O RSI entdo ¢ plotado em um eixo vertical de 0 a
100, considerando-se movimentos acima de 70 como
comprados e abaixo de 30 vendidos.

Para entender melhor a relagdo entre o RSI e o
preco de um ativo, observa-se o grafico representado
naig 1.

Na parte superior, apresenta-se os valores de
fechamento, e indica-se uma linha em vermelho e



outra em verde.
Na parte inferior, apresenta-se o RSI com duas

retas de tendéncia, uma de baixa e outra de alta.
Nota-se que, enquanto a baixa vai tendo picos de RSI
menores, o preco de fechamento continua chegando
no mesmo valor em vermelho, isto ¢, precisando de
cada vez menos forga para se manter no mesmo

patamar.
Quando a tendéncia altera para a alta, nota-se que

o preco ultrapassa o valor vermelho e atinge ao verde.
Isso acontece porque havia forca suficiente para esse
aumento do preco de fechamento.

Essa ¢ apenas uma das interpretacdes desse
indicador. Recomenda-se sempre (MURPHY,1986)
para um aprofundamento dessa informagao.

Figura 1. Exemplo de MACD

Fonte: investing.com

2.1.2.2 LARRY WILLIAMS %R - WR

Aug

Este indicador foi criado pela percepgdo de que,
em tendéncias de alta, o fechamento tende a ficar mais
acima da faixa de oscilagdo do preco, enquanto que,
em tendéncias de baixa, o fechamento tende a ficar
abaixo da faixa de oscila¢do do preco.

Esse calculo abrange um periodo n, em que

utiliza-se o fechamento f para o dia i e calcula-se,
pre¢co maximo MaxN e o prego minimo MinN do
periodo.

Divide-se a diferenca do maximo com o
fechamento do dia, pela diferenca do maximo e do
minimo do periodo.

Multiplica-se o resto por -100, uma vez que a
diferenca de um pre¢o maior que o maximo vai ser
negativa, quando deveria ser o contrario, para
padronizar o comportamento de um oscilador.

(Mazn — fi)

, —+ —100
(Maxn — Minn) 5

WHR=

A plotagem do Larry Williams ndo ¢ diferente de
outros osciladores, mas a sua interpretacao em relagao
a tendéncia ocorre apenas quando o indicador atinge
0 extremo superior ou inferior.

No grafico da Figura 2, observa-se o %R,
representado na parte inferior, acima de sua banda,
indicando a tendéncia de alta. No grafico da Figura 3,
nota-se 0 mesmo %R, indicando a tendéncia de baixa.

Figura 2 Exemplo Larry Williams 1

Jun Jul

Fonte: investing.com



Figura 3 Exemplo Larry Williams 2
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Fonte: investing.com

2.1.24 MACD - MOVING AVERAGE
CONVERGENCE / DIVERGENCE

O indicador “convergéncia ¢ divergéncia de
médias moveis”, assim como o RSI, combina o
principio do oscilador com a comparagdo de duas
médias moveis.

O MACD ¢ representado graficamente por duas
linhas e também, em alguns casos, um grafico de
barras representando a diferenca entre essas.

Uma das linhas, chamada de linha do MACD, ¢ a
diferenca entre duas médias mdveis exponenciais dos
fechamentos de preco em 12 e 26 dias:

MACD = MME12 — MM E26

Enquanto a linha do sinal ¢ uma média
exponencial do proprio MACD de 9 dias.

S5=MMACDY

Opcionalmente, representa-se a diferenca entre
esses dois calculos num histograma. Isso demonstra a
forga naquele instante.

H=MACD -5

Pode-se ver, no grafico da Figura 4, como o
MACD pode ser interpretado para auxiliar a estratégia
de trading. Nota-se que o cruzar das linhas indica o
inicio e o fim de uma tendéncia de alta.

Figura 4 MACD
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Fonte: investing.com

2.1.2.5 MTM - Momentum

O conceito de momento ¢ a analise de um
indicador mais basico. Esse mede a velocidade de
mudancga e ¢ calculado com a diferenga do preco de
fechamento de hoje, com o de N dias atras.

Observa-se na Figura 5, como o momento pode
ajudar a encontrar pontos de tendéncia, mostrando
como o prego ira se comportar.



Figura 5 Momentum

Fonte: inveting.com

2.1.2.6 DMI - Directional Movement Index

Em (MURPHY,1986) o indicador DMI ¢
apresentado com um cdélculo mais complexo que se
torna facilitado pelo uso de computadores. Registra-se
que esse foi descrito primeiramente por Welles
Wilder em 1978.

O DMI consiste de 3 valores, que representam a
pressdo de venda (-DM), a pressdo de compra (+DM)
e a diferenca entre essas (DX).

A média dessa diferenga ¢ ADX, enquanto o
ADXR vai ser a taxa de variagdo de ADX.

Como mencionado anteriormente, esse indice sera
feito em 4 partes descritas a seguir.

2.1.2.6.1 TR - True Range
O True Range entra nos calculos também e ele é o
maximo entre 3 operagoes:
1.) Alta Atual - Baixa Atual
2.) Alta atual - Fechamento Anterior
3.) Baixa atual - Fechamento Anterior
Sempre o valor absoluto dessas operagdes que
deve ser levado em consideragdo para o escolher o
True Range do dia em questao.
Deve-se fazer uma Média Movel de 14 dias com
os valores para termos o ATR, Average True Range,
que serd utilizado para as transformacdes:

2.1.2.6.2 +DI - Plus Directional Indicator

As vezes escrito como PDIL, é o Plus Directional
Indicator. Seu calculo ¢ feito a partir da média movel
de 14 dias de +DM dividido pelo ATR. +DM ¢
calculado da subtragdo do prego alto de hoje pelo

preco alto de n dias atras.

2.1.2.6.3 -DI - Minus Directional Indicator

Também escrito como MDI, o Minus Directional
Indicator ¢ feito a partir da média movel de 14 dias de
-DM dividido pelo ATR. -DM ¢ calculado com o
precgo baixo de ontem pelo prego baixo de hoje.

2.1.2.6.4 ADX - Average Directional Movement
Index

O DX vai ser o absoluto da diferenga entre +DI e
-DI dividido pelo absoluto da soma de +DI e -DI:

| + DI — —DI|

DJ{ —
|+ DI + —DI|

A partir do valor de DX, faz-se um média movel
(também de 14 dias) para ter-se o ADX.

2.1.2.64 ADXR - Avg. Directional Movement
Rating

ADXR vai ser a taxa de mudanga de dois dias do
ADX, isto ¢, a média do ADX de ontem e hoje.

Figura 6 Curvas para +DMI, -DMI e ADX
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Fonte: dthelp.dynamictrend.com

Na Figura 6 apresenta-se como todos esses
indicadores trabalham juntos para auxiliar na
avaliacdo de forca de uma tendéncia de mercado.
Nota-se que o ADX acompanha as retas de subida e
descida, encontrando um ponto ideal de entrada e
saida do mercado.

2.2. CAMADAS DE REDES NEURAIS

Em todos os estudos citados sobre redes neurais
profundas foram descritas novas estratégias para
empilhar camadas de processamento, de forma que se
abstrai a implementagdo de sua complexidade,
reduzindo-se o problema a otimizacdo de

hiperparametros da aplicagao.



2.2.1 CONVOLUCAO

No contexto mais classico, uma camada
convolucional vai encontrar particularidades em
pequenas janelas 2D dos dados.
Figura 7 Convolugdo em agéo

Fonte: DURR et all 2020

No caso de imagens, ¢ possivel retirar dessas
pequenas janelas, padrdes que indiquem, por
exemplo, beiradas de objetos ou letras, conforme
Figura 7.

2.2.2 FULLY CONNECTED

Esse caso particular ocorre quando se colocam
camadas densas sequenciais, em que todos os
neurdnios de uma camada estdo ligados a todos os
neuronios da proxima camada, conforme demonstrado
na Figura 8.

Figura 8 Fully Connected
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Fonte: towardsdatascience.com

A funcdo desta camada ¢ diametralmente oposta
ao processo de convolugdo, ja que as redes totalmente
conectadas t€m por objetivo encontrar padrdes que
englobam todos os dados de entrada, em vez de
procurar padrdes em pequenos espagos de um grupo
de dados.

Faz-se sua utilizagdo depois de extrair os padroes
particulares de uma informagdo, geralmente para
diminuir o numero de saidas ou para aumentar o
nimero de combinag¢des de dados disponiveis.

2.2.3 MAX POOLING

A camada Max Pooling tem fun¢do similar a da
camada convolucional, mas em vez de utilizar
transformacao linear, usa-se a fun¢do maximo, que
acaba por minimizar o nimero de parametros.

Isso deve ser feito porque ao conectar-se duas
camadas  convolucionais, ocorrem  aumentos
expressivos de parametros ¢ 0 Max Pooling ¢ uma das
formas de manter isso sob controle.

2.2.4 DROPOUT

A camada Dropout ¢ uma das mais utilizadas e
mais efetivas no processo de regular as técnicas de
redes neurais (GHOTRA,2018). Quando se aplica o
dropout, aleatoriamente muda-se valores dos
resultados para zero. Isso faz com que muito dos
padrdes encontrados sejam removidos, de forma que
removem-se falsos positivos do processo de analise.

3 METODOLOGIA DO

TRABALHO

Esse estudo tem como objetivo verificar os
resultados de aplicagdo de inteligéncia artificial para
previsdo de precos de bolsa de valores. A natureza da
pesquisa baseia-se em conceitos de inteligéncia
artificial para previsdo de pregos. A abordagem do
problema ¢ quantitativa, pois serdo verificadas as
métricas de acuracia para avaliar o resultado.

A pesquisa € plenamente descritiva, com os



procedimentos descritos nesta sec¢do, sua devida
execu¢do na sec¢ao 4, e a interpretagdo das conclusdes
na secao 6.

Toda a base de conhecimento deste estudo advém
de artigos académicos, mas a execucdo se baseia de
informagdes de documentacdes de bibliotecas de
software e até livros praticos de implementagdo de
codigo.

O processo de coleta de dados ¢ feito por uma
biblioteca; seu processo de limpeza e preparagdo estdo
melhores descritos na secio 4.2

A linguagem escolhida para o estudo ¢ Python,
uma vez que ¢ o campo que tem sido vanguarda nas
areas de ciéncia de dados, utilizando Anaconda para
melhor gerenciar e organizar as ferramentas,
acompanhado de Jupyter Notebook para facilitar a
compreensdo dos passos.

Utilizou-se a biblioteca YFinance para capturar
dados referente a bolsa de Sdo Paulo ¢ a listagem das
empresas do indice Bovespa para escolher quais
ativos foram selecionados.

Os dados que serdo coletados sdo os entendidos
como os mais fundamentais para analise da bolsa:
abertura, maxima, minima, fechamento. Apesar do
volume ser um valor fundamental, ndo ¢ utilizado nos
calculos de nenhum indicador.

Essa pesquisa concentra-se nas decisdes tomadas
para a constru¢do dos modelos descritos em trés
autores, COMO a seguir:

YANG utiliza uma constru¢do de dados que gera
matrizes 9x15, representando 9 indicadores técnicos
em 15 dias. Converte-se esses dados num formato de
9x15x1, com o objetivo de reduzir a relagdo de
posicdo entre os indicadores, isto é, como ndo usa
uma imagem, utiliza essa quebra em canais para
alimentar os dados em diferentes ordens, o que ndo
afeta o resultado.

SEZER, para ndo correr o risco de alimentar
informagdes duplicadas, utiliza uma janela -no caso
de 15 dias-, ¢ a cada periodo pula os dados utilizados
para gerar a matriz anterior. Por exemplo se forem
considerados 150 dias de dados, serdo geradas apenas
10 matrizes. SEZER também propde alimentar os
dados de 5 em 5 anos, e depois verificar seus
resultados com o ano seguinte de testes, dessa forma
demonstra que os dados antigos, ou mais novos,
resultam em uma mudanga de acuracia.

Em LUCA, a janela ¢ de 30 ao invés de de 15.

Os trés modelos tém estruturas parecidas entre si,
em que todos combinam camadas de convolugdo, com
max pooling, sempre terminando com uma ultima
camada fully connected, que resulta nas categorias de

classificacdo.
Serd utilizada a forma mais simples de
classificagdo, espelhando-se as decisdes na

verificagdo que o preco de fechamento em 20 dias ¢
maior ou menor do que o do dia atual (ZHOU,2020).

Todos os dados serdo normalizados por
Minimo/Maximo de 0 a 1, considerando que os
features da entrada tem peso igual.

Portanto nesse trabalho cria-se um modelo inicial
baseado em LUCA, utilizando a mesma sequéncia de
camadas e um valor minimo para os hiperparametros
disponiveis.

A partir desses resultados, modela-se 3 grandes
modelos baseados nos autores apresentados:

LUCA

Idéntico ao modelo inicial, mas com aumentos de
capacidade em suas camadas.

SEZER

Parecido com o modelo de LUCA, mas
utilizando-se sequéncias de camadas de forma
diferente.

YANG

Ainda parecido com os modelos anteriores, mas
inclui-se uma camada antes da entrada dos dados, em
que se transformam os dados iniciais de 15x9, isto &,
onde todos os indicadores sdo alimentados
simultaneamente, para 1x15x1, em 9 camadas
separadas. O objetivo principal dessa mudanga ¢é que a
ordem dos indicadores apresentada ndo altere o
resultado.

Em todos os casos, incluem-se fungdes de
penalidade L2, fungdes de ativagdo relu (rectified
linear). Posteriormente, usando keras turner, tenta-se
otimizar os valores dos hiperparametros disponiveis
(GULLI, 2017).

Na ultima etapa, altera-se a janela de informacdes
alimentada ao modelo LUCA.

4. APRESENTACAO E ANALISE

DOS RESULTADOS
4.1 O MODELO INICIAL

Primeiramente segue-se  as  ideias  de
desenvolvimento que sdo apresentadas em

https://keras.io/guides/sequential model/ (data de
acesso: 21/novembro/2020). Aqui se apresenta a
forma direta de fazer um modelo mais simples de uma
otica mais abstrata, de forma que seja possivel
controlar algumas variaveis do processo, para refinar
o sistema proposto.

Apresenta-se na Tabela 1 o sumario do modelo:

Tabela 1 Sumario modelo inicial.

Camada N° parametros
Conv1D 640
MaxPooling1D 0

Conv1D 4160
MaxPooling 1

Dropout 0

Flatten 0

Dense 24704



https://keras.io/guides/sequential_model/

Dropout 0
Activation 0
Dense 129
Total de 29633
parametros

Parédmetros 29633
treinaveis

Paradmetros Nao 0
Treinaveis

Apresenta-se uma representacdo grafica do
modelo mostrando o processo de transformacdo dos
dados de cada camada na figura 8.

Fig 8 Modelo Inicial

] input: | [(?, 15, 9)]
input_3: InputLayer
output: | [(?, 15, 9]
A
input: ?.15,9
convld 4: ConvlD B ( )
output: | (?, 15, 64)
Y
) ) input: | (?, 15, 64)
max_poolingld_4: MaxPooling1D
output: | (?, 7, 64)
input: | (2, 7, 64)
convld_5: ConvlD
output: | (?, 7, 64)
Y
; : input: | (?, 7, 64)
max_poolingld_5: MaxPooling1D
output: | (7, 3, 64)
Y
input: | (2, 3, 64)
dropout_4: Dropout
output: | (?, 3, 64)
input: | (?, 3, 64)
flatten 2: Flatten
output: | (?, 192)
¥
input: 2192
dense_4: Dense P ( )
output: | (?, 128)
X
input: | (7, 128)
dropout_5: Dropout
output: | (?, 128)
input: | (?, 128)
activation_2: Activation
output: | (7, 128)
Y
input: | (2, 128)

dense_5: Dense

output: [ (?, 1)

A camada inicial representa a estrutura de dados
esperada na entrada do modelo. Input (?,15,9) indica
uma entrada do tipo 7/5x9, em que ? representa o
tamanho do lote de informacdes alimentado de cada
vez. Como esse valor pode variar no treinamento, ele
ndo ¢ definido.

Nota-se na camada seguinte a transformacdo de
15x9 para 15x64, implicando que a camada inicial de
convolugdo gerou 7 vezes o numero de features
inicialmente alimentadas ao modelo.

Na sequéncia, o dado se transforma de 15x64 para
7x64 na primeira camada de MaxPooling, indicando
um corte da metade das features identificadas
anteriormente. A proxima convolugdo demonstra que



ndo ¢ possivel gerar novas features, a partir dos dados
em questdo. Enquanto a segunda MaxPooling
consegue reduzir as features de 7x64 para 3x64. A
camada de Dropout ndo altera o formato dos dados,
ela apenas ira alterar um percentual dos valores de
entrada para 0. A camada Flatten vai transformar
nosso dado em um vetor Unico,pois isso € necessario
uma vez que a camada Dense ndo consegue trabalhar
com dimensdo maior que 1. Verifica-se como as
features mudam de 3x64 para o resultado do numero
de dados 3*64 = 192. Na sequéncia tem-se uma
Dense Fully Connected de 128 neurdnios, o que
demonstra uma perda de dados, uma vez que ndo
existe uma camada que esteja fazendo essa redug@o.
Antes de ativar a fungdo do modelo, apresenta-se
outra camada de Dropout, terminando com uma
ultima camada com apenas duas saidas, dando o sinal
esperado para os dados de entrada.

O modelo foi feito utilizando o minimo possivel
de complexidade, sendo que, uma vez que no modelo
original nenhuma das camadas tem fungdo de
ativagdo, exceto aquela antes de sua saida final,
conforme documenta¢do oficial do TensorFlow
(https://www.tensorflow.org/tutorials/keras/overfit_an
d underfit), (21/Novembro/2020), onde serdo
adotadas estratégias especificas para refinar o modelo
proposto

4.2 FLUXO DE DADOS

Os dados da bolsa foram capturados usando a
biblioteca YFinance e salvos em um banco de dados
sequencial simples, SQLite3, interfaceado com a
biblioteca sqlalchemy.

Primeiro observam-se os dados de fechamento de
todas as empresas capturadas, conforme grafico da
Figura 9.

Fig 9. Dados bolsa 2000-2020

Observa-se na escala logaritmica do grafico, a
necessidade de limpeza dessas informagdes.

Como exemplo, verificamos qual é o maior valor
de fechamento em nossos dados, e percebe-se que a
CIA Hering SA, representada pelo ativo HGTX3 tem
precos de fechamento superiores a 9.000.000, o que
representa um erro dos dados, uma vez que nunca se
teve uma agdo custando tanto.

Plota-se o grafico do ativo em questdo para
verificar a qual periodo se referem os valores,
conforme figura 9.1

Fig 9.1 Dados historicos hering

"

Num processo manual, verifica-se quais dados
precisam ser removidos para que a escala do grafico
esteja dentro de um valor mais comum, no caso da
Hering, ao remover os dados anteriores a maio/2014
verifica-se na figura 9.2 o resultado.

Fig 9.2: Dados pds-Maio/2014 Hering
m

At

A variagdo dos dados chega a um maximo
préximo de 50, mas verifica-se uma reta horizontal
entre 2012 e 2018, o que obriga a fazer um novo corte
nos dados, desta vez em setembro/2017, conforme
figura 9.3.

Fig 9.3: Dados ap0ds setembro/2017

Esse processo se repete para as outras empresas
selecionadas.

Quando verificam-se os dados individuais de cada
empresa em graficos separados, observam-se algumas
inconsisténcias em seus pregos, conforme figura 10, e
¢ possivel identificar alguns pontos marcados em
vermelho:


https://www.tensorflow.org/tutorials/keras/overfit_and_underfit
https://www.tensorflow.org/tutorials/keras/overfit_and_underfit
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Nota-se, na figura 11, o resultado da remogéo dos
dados indicados pelos quadrados vermelhos da figura
10.

Cada empresa que continha pregos acima de 100
para o fechamento foi analisada individualmente e
teve parte de seus dados removidos.
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Fig 11 Graﬁcos Ind1v1duals corrigidos
O grafico da figura 9 com os dados corrigidos fica
com uma aparéncia uniforme, conforme a figura 12.

Fig 12 Dados uniformes

Esses dados foram feitos a partir de 826 empresas
listadas no YFinance, gerando um total de 438750
dados. Lembra-se que 438 mil néo ¢ o total de dados
de entrada para os modelos. Como foram usadas
janelas de dados, essa informagdo ¢ dividida pelo
nimeros de dias de cada parte, por exemplo, se



dividido por 15 dias, tem-se 29250, ou se dividido por
120 apenas 3656.

Com os dados limpos e organizados, sdo salvos no
formato HDF (Hierarchical Data Formats) e
comprimidos com 7z. Uma vez carregado no projeto,
pode-se manipular as informagdes de cada grupo com
mais agilidade. Esse controle ¢ fundamental para
automatizar o processo descrito em (SEZER,2018),
em que se usa uma janela de cinco anos para treinar
os dados e o proximo ano da sequéncia para testes.
Pode-se também filtrar as informacdes utilizando o
mesmo parametro de qualificacdo, que seleciona
aquelas empresas negociadas com mais volume.

O resultado desse corte inicial € uma matriz 15x9
com os valores brutos dos indicadores, conforme
figura 13.

Fig 13 Exemplo de entrada bruta

A matriz 15x9 gerada ¢ normalizada com minimo
e maximo entre 0 e -1 e resulta no grafico da Fig 14.

Fig 14 Exemplo de entrada normalizada.

Como utilizam-se dados desde 2000, consegue-se
construir os datasets dessa forma.

Os dados de 2000-2004 representam aqueles que
serdo utilizados para treinar o modelo, enquanto os
dados de 2005 em diante serdo utilizado como testes
para o resultado do modelo treinado.

4.3.1 DADOS
CANAIS

Apesar da simplicidade para alterar o modelo, ¢
fundamental notar que a entrada mudou. Uma vez que
se tem 15 indicadores, mas 9 canais de entrada, o
formato muda de 15x9 para 9x15x1.

Apesar do exemplo inicial, encontra-se
fundamento em (CHAKRABORTY et all, 2020) com
a aplicacdo de agrupamentos de dados de sensores de
satde para o diagnoéstico de pacientes.

Portanto, ¢ importante incluir a opgdo de retornar

DO MODELO MULTI

dados em mais de uma dimensdo, para que seja
possivel redistribuir os dados de entrada de acordo
com o modelo.

4.4 RESULTADOS

Com o modelo inicial em mdos e uma estrutura
para fornecimento de dados conforme descrito,
chegou-se aos seguintes resultados.

4.4.1 RESULTADOS INICIAIS

O primeiro modelo retornou apenas 49.72% de
acuracia nos dados de testes. Apesar do treinamento
em 20 épocas ter alcancado valores de 76% e 75%
para a acuricia em treinamento e validagao.

A seguir aumentou-se a capacidade de
processamento, criando 3 novos modelos:

O modelo de LUCA, em 1000 épocas, chegou a
76% e 75% de acurdcia com os dados de validagdo,
mas como o modelo inicial, sua predi¢do com dados
novos ficou em 50.96%. Dobrando a capacidade de
cada camada e triplicando o nimero de pardmetros,
treinou-se novamente o modelo, conseguindo 77% e
75% de acuracia com os dados de treinamento e
validagdo. O resultado em dados novos foi de 51.13%.
A partir dai, foram colocadas algumas fungdes para
auxiliar no processo da distribui¢do de peso das
camadas, usando a penalidade L2. No modelo
proposto atingiu-se 51.34% com novos dados.

O modelo de SEZER ndo tem resultados muito
diferentes do modelo de LUCA, atingindo 76% ¢ 77%
de acuracia em treinamento e validagdo, com apenas
50,80% de acerto com dados novos. Aumentou-se a
capacidade das camadas, apenas para conseguir
menos acuracia em treinamento e validagdo, 74% e
73%, e apenas 49,95% com dados novos. Tentou-se
aumentar os Dropouts ¢ as ativagdes das camadas para
diminuir o overfit, para conseguir 76% e 77% de
acuracia no treinamento, ¢ 50.89% com dados novos.

O terceiro modelo, YANG, aquele em que se usa
uma camada de reshape, que transforma os dados
iniciais 1x15x9 para 1x15x1 em nove sub camadas
separadas, alcancou acuracia de 73.30% e 74%, mas
com 50.21% com dados novos. Ampliou-se a
capacidade do modelo aumentando as conexdes nas
camadas densas e usando mais filtros nas camadas de
convolugdo. A acuracia ficou em 73.24% e 72,91%, e
o resultado em dados novos atingiu 50.24%.

4.4.2 RESULTADOS DA
MANIPULACAO DE DADOS

Replicando as estruturas de SEZER de 2020 até
2004, nota-se que a utilizagdo de dados mais recentes
aumentou a acuracia em treinamento, refletindo
marginalmente com dados novos.

Na figura 15, as linhas laranja e azul, bem no topo,
apresentam valores de teste melhores do que as linhas
cinza e verde, demonstrando que o grupo de dados
mais antigo apresenta um resultado inferior.



Fig 15 Acuracia de Validagdo 2000-2005 e
2015-2020.

Nao existe nenhum resultado real na taxa de
acuracia com dados novos, uma vez que a acuracia do
modelo melhorou menos de 0.03% com as mudangas
de dados.

Replicou-se, entdo, a ideia de YANG de fazer
treinamento deixando os dados darem overlap entre si.
Apesar da acuracia de treinamento e validagdo passar
dos 90%, o resultado em dados novos ¢ de apenas
5,6% em média para cada um dos modelos.

A idéia de LUCA utiliza uma janela de 30 dias, ao
invés de 15 e aumentou a acuracia do modelo LUCA
atingindo 52.06%, o de YANG para 52,00% e
SEZER.

4.4.3 RESULTADOS COM JANELA DE
DADOS

Os artigos originais de SEZER, YANG e LUCA
utilizam janelas de dados de 11, 15 e 30 dias, outros
como (EAPEN,2019) demonstram que janelas de 50
dias performam melhor.

Portanto, alimentou-se o modelo LUCA original
com novos valores, que variam de 15 a 120 dias,
resultando na relagdo da linha azul tracejada,
apresentada na figura 16.

O aumento da janela de dados diminui o niimero
de entradas do modelo proposto, com isso em mente,
aumentam-se os dados alimentados ao modelo para
uma janela de tempo maior; dez anos sdo utilizados
para treinamento, entre 2008 e 2018, e o restante ¢
usado como testes, 2019 e 2020. Esse resultado é
representado na figura 16 pela linha solida verde.

70,00%
60,00% 7 4 v
50,00% 4 S
40,00% v, \

30,00%
25 50 75 100 125 150

Fig 16 Variagdo de acuracia por janela de tempo

4.4.4 RESULTADOS HIPERPARAMETROS

Seguindo a metodologia, onde verificamos quais
os numeros ideais para alguns hiperparametros dos
modelos, chegamos as conclusdes a seguir.

Em toda camada de convolugdo, foram incluidas
duas variaveis, uma para o total de filtros da
convolugdo, e outra para a taxa de penalidade
utilizada no processo de normalizagdo L2. Os filtros
variaram de 32 a 1024 ¢ as taxas de penalidade entre
os valores le-2, le-3, le-4, le-5, le-6, 1e-7 e 1e-8.

Em todas as camadas de dropout, foram colocados
valores le-1, 2e-1, Se-1, 7e-1, le-2, 2e-2, 5e-2 ou
7e-2 para serem utilizados como taxa de drop.

Todas as camadas densas, exceto a ultima, tém seu
nimero de neurdnios entre 32 e 1024 ¢ seu
regularizador L2 nos valores le-2, le-3, le-4, 1le-5 ou
le-6.

Treinando os modelos com seus hiperparametros
ideais, atingiu-se 51,57% com o modelo LUCA,

51,27% com o SEZER e 50,78% com YANG.

5 CONCLUSAO

Conclui-se que o processo de classificagdo de
dados financeiros de bolsas ¢ um problema de
resolugdo ndo trivial. Se os resultados de
(YANG,2019) demonstram aproximadamente 60% de
acuracia para uma classificacdo tripla, pressupode-se
que o mesmo seria possivel para uma classificagdo
binaria de oscilagdo de prego, ignorando-se o detalhe
de que o estudo original utilizou os ganhos e perdas
das operagdes, para classificar os dados em situagdo
de compra, venda ou segura, em vez de uma
comparagdo simples de aumento de preco, dentro de
um numero de dias.

Demonstrou-se a necessidade de que os mesmos
dados sejam alimentados para a rede varias vezes e
que ¢ necessario deixar separadas as janelas de tempo
da série. Uma vez que, ao inserir dados duplicados o
modelo passa a encontrar atalhos para o treinamento,
tornando a acuracia com dados novos inferior a 6%.

Concluiu-se que o processo de escolha de
hiperparametros auxilia as melhorias dos resultados
de redes neurais e que, de todas as manipulagdes que
foram feitas nos modelos, os melhores resultados
ocorrecram da manipulagdo dos dados, mais
especificamente, da janela de dados que ¢é alimentada
para o modelo, chegando a uma melhoria de quase
20%, em relag@o a alimentagdo original.

Nao foram combinados métodos multiplos de
otimizacdo (inclusdo de pesos com uma janela maior,
ou mesmo procura de hiperpardmetros com essa
mesma janela).

6 CONSIDERACOES FINAIS

A utilizagdo de inteligéncias artificiais
para resolver problemas ¢ uma realidade sem
volta. Apesar da facilidade de criagdo de



modelos complexos, conclui-se sobre a
importancia do processo de tratamento de
dados, demonstrando-se que foi possivel
aumentar a otimizagdo de um modelo,
apenas pela alteragao da formatacao de seus
dados de entrada.

Percebe-se como uma forma de solugao
ingénua combinar diferentes aspectos de
diversos projetos de inteligéncias, mas faz-se
necessario um fluxo de trabalho, onde seja
possivel gerenciar as varias etapas do
processo, ja que se encontrou otimizacao dos
resultados de um modelo, apenas pelo
processo de mudanca de seus dados iniciais.

Entende-se como curioso o resultado
referente a variacao da acurécia por janela de
tempo, uma vez que ndo se esperava uma
oscilagdo tdo grande de acuridcia baseado
nessas alteracdes. No processo de criagao
dos indicadores, optou-se por algumas
janelas de tempo para criagdo de médias e
sinais. Pressupde-se que essas decisoes
afetem  diretamente a facilidade de
interpretagdo dos dados, em relagdo a janela,
implicando que o processo de manipulagao
de dados deveria fazer parte das primeiras
camadas do modelo, tornando esses valores
hiperpardmetros, que podem ser otimizados.

Neste estudo ndo se tratou os dados como
uma série temporal, portanto, uma das
formas de melhorar a performance de todos
os modelos ¢ analisar e implementar formas
de andlise que sdo relacionadas ao tempo,
conforme (NIELSEN,2019).

Destaca-se que também ¢é possivel
converter séries temporais em imagens,
utilizando Campos Gramianos Angulares de
Soma/Diferenca (BAL2020) ou mesmo em
Campos de Transicdo Markovianos (XIA,
2018), dessa forma, seria possivel utilizar
plenamente camadas de convolugdo para
literal interpretacao de dados.

Observa-se que a analise de séries
temporais ¢ um vasto campo de estudo da
estatistica, e que tal andlise também pode ser
feita por meio de modelos de alisamento
exponencial. Recomenda-se o capitulo nove
do livro Time Series: Theory and Methods,
sobre Model Building and Forecasting with
ARIMA Processes.
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