i u \ 2023
26 E
12° Congresso Brasileiro de Engenharia de Fabricacéo

Congresso Brasileiro de Engenharia de Fabricagao 10 a 12 de maio de 2023, Brasilia, DF, Brasil

&0 Brasileira de E & Cigncias

@I\BI} LY |

PREDICAO VIA MACHINE LEARNING DE SERIES TEMPORAIS MULTI-
VARIAVEIS COM APLICACAO EM PORTFOLIO DE ACOES

Fabio Oliveira Guimaraes

José Alfredo Ruiz Vargas
Universidade de Brasilia — UnB / Brasilia — Distrito Federal - Brasil

guimaraes.fabio@aluno.unb.br vargas@ene.unb.br

Resumo: Neste trabalho propde-se a constru¢do de um sistema de compra e venda de ativos por meio da predigcdo das
cotagoes de agdes do mercado financeiro brasileiro, via séries temporais, a partir de um modelo LSTM, avaliando a sua
eficacia e desempenho de processamento na utilizagdo do paradigma offline. O Contexto do trabalho é a bolsa de valo-
res brasileira, mais precisamente os ativos que compde o indice Ibovespa, principal indicador da Bolsa de Valores
(BOVESPA). A relevancia do trabalho esta na pouca literatura existente referente ao mercado aciondrio brasileiro, na
dificuldade dos acionistas na utilizagdo de plataformas de day trade, muitas vezes pagas, e por conta do aumento do nu-
mero de investidores brasileiros no mercado de renda variavel. Por isso, a construcdo de técnica de negociagao de ati-
vos (acdes) atrelada a um modelo de Deep Learning ajudara a dar uma maior seguranca e, porque ndo, um maior retor -
no aos investidores com baixa experiéncia no investimento de ativos de alto risco.

Palavras-chave: Aprendizado de Mdquina; Séries Temporais; Bolsa de Valores; Predicdo; Estratégia de Compra e
Venda

1. INTRODUCAO

Aprendizado de Maquina ou Machine Learning (ML) é um dos campos de estudo da grande area do conhecimento
denominada Inteligéncia Artificial (IA). De acordo com Sage, 1990 IA é o desenvolvimento de algoritmos ou
paradigmas utilizando maquinas para solugdes de tarefas cognitivas.

A TA possui diversas areas de estudos como: aprendizado de maquina, processamento de linguagem natural (PLN),
sistemas especialistas, robética, visdo computacional, reconhecimento de fala e planejamento. O foco deste artigo é
apresentar uma aplicacdo de aprendizado de méaquina no ramo das financas, onde o produto do artigo é o
desenvolvimento de um sistema de compra e venda de ativos usando ML.

Dentre as variadas definicoes de ML pode-se citar que Aprendizado de Méaquina é a utilizacdo de algoritmos que
possibilitem extrair padrdes ou conhecimentos de um grande volume de dados. A partir dessa defini¢do recaimos na
definicdo de aprendizado e como ensinar uma maquina a aprender.

O processo de aprendizagem em ML é dividido em 4 abordagens: Supervisionado, Nao-Supervisionada, Semi-
Supervisionado e Aprendizagem por Reforco, como apresentado em Machado et al. (2020). Na aprendizagem
Supervisionada o algoritmo utiliza informagdes prévias fornecidas pelo cientista/desenvolvedor para ensinar o
computador.

Na abordagem Nao-Supervisionada o algoritmo utiliza técnicas matematicas, como a teoria a distancia euclidiana
entre as amostrar, para identificar quais os dados mais pr6ximos entre si. Na abordagem Semi-Supervisionada utiliza-se
um misto de Supervisionada e Ndo-Supervisionado, ou seja os rétulos sdo utilizados para identificacdo de padrao
combinado com informacOes sem rétulos. Ja na abordagem por Reforco o algoritmo bonifica ou penaliza a resposta
dependendo do acerto ou erro em relagdo a resposta, levando o algoritmo a aprender com o seu erro ou acerto.

Todas as quatro abordagens podem ser utilizadas no mercado financeiro para operar compras e vendas de diversos
tipos de ativos como acoes, commodites, ETFs, indices de bolsas e etc. Como o intuito é utilizar sistemas automatizados
via algoritmos para realizar as transacdes de compras e vendas de ativos financeiros que sé seriam possiveis serem
realizadas por um humano, mas especificamente um profissional especializado na area de finangas.

A operacao de compra e venda de ativos utilizando Machine Learning nao impede que o usuéario do algoritmo ndo
tenha perda financeira, o que o algoritmo faz, de acordo com a utilizacdo de uma das quatro abordagens, ou até mesmo
a combinacgdo delas, é avaliar como um especialista trabalharia, sem a necessidade de conhecimentos prévios por parte
do usuéario em mercado financeiro.

O artigo de Rundo et al. (2019) apresenta varias técnicas quantitativas ML na é4rea aplicada a finangas . Dentre as
técnicas citadas no artigo tem-se a ARIMA (séries temporais classicas), Maquina de Vetor de Suporte (SVM), K
Vizinhos mais préximos (KNN), entre outras.

O autor Rundo et al. (2019) cita as estratégias para desenvolvimento de aplicacdes financeiras segue uma linha de
evolucdo temporal, conforme figura 1. Os primeiros algoritmos testados sdo os Autorregressivos (Séries Temporais),
depois vieram os algoritmos de Machine Learning (SVM, KNN), posteriormente para algoritmos de Deep Learnig
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(LSTM), depois vieram uma fusdo de técnicas, denominadas de Modelos hibridos e por fim os modelos de aprendizado
por reforgo.
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Figura 1. Evolugdo das Técnicas de Predicdo de Séries Temporais aplicadas em financas (Rundo et al., 2019)

Entre o levantamento de estudos sobre o tema o Rundo et al. (2019) levantou a tabela 1 com a presenga de diversos
artigos e suas respectivas técnicas e abordagens na tematica de Machine Learning.

Tabela 1 — Levantamento de artigos baseados em ML levantados por Rundo et al. (2019).

Article

Techniques

Main Goal

Dataset

Patel et al. (2014)[14]

Fusion approach involving ANN,
RF and SVR models

Stock prices prediction

Indian Stock market indices

Chen etal. (2015) [15]

LSTM model

Stock returns prediction

China Stock Market data

Hafezi et al. bat-neural network . L .
(2015) [16] multi-agent system (BNNMAS) Stock price prediction DAX stock price
Fischer et al. Large-scale financial S&P 500
(2017) [17] LSTM model market prediction (1992-2015)
Yiimlii et al. Global, recurrent and Financial time series prediction Istanbul Stock Exchange
(2005) [21] smoothed-piecewise neural models P (1990-2002)
Selvin et al. (2017) LSTM-RNN-CNN sliding L NSE listed companies’ data
[22] window-ARIMA Short term future prediction (2014-2015)
Sam;;;;l;}k[r;f]m etal. RNN model Daily stock prices prediction Sri Lankan Stock Exchange
Siami-Namini et al. .
(2018) [24] LSTM vs. ARIMA Comparison N225, IXIC, HIS, GSPC, DJ
ENELMI
ISPMI
I?;?lc;‘ E:;" LSTM model Forecasting UCGMI
CVALMI
MPS.MI
Rundo et al. Grid algorithmic trading system .
(2019) [26] (Non-linear Regression Network) Forecasting FX‘market (EUR/USD)

No artigo de Mintarya et al. (2022) também foram levantados quais os algoritmos de ML mais utilizados para
predicdo de ativos, dentre eles pode-se citar SVM e LSTM, como uma maioria de percentual de 19,5% de LSTM.

Tabela 2 — Levantamento de artigos baseados em ML levantados por Mintarya et al. (2022).
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Para avaliar se o algoritmo esta conseguindo acompanhar bem os valores das cotacGes das agoes utiliza a métrica
bem conhecida em sistemas de regressdo que é o RMSE — Root Mean Squared Error que calcula a raiz quadratica média
dos erros, conforme equacdo 1.
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A volatilidade é uma medida de extrema importancia quando trata-se de mercado financeiro, e faz parte do rol de
indicadores de risco dos ativos financeiros. A volatilidade mede a taxa de variagdo da data atual comparada com a data
anterior, sendo Pi o preco ajustado do ativo hoje. A equagdo 2 mostra o calculo de r e a equagdo 3 apresenta a
volatilidade.

2

3)

O indice de Sharpe é a medida que relaciona o risco com o retorno, ou seja, quanto maior o indice melhor é o
retorno do ativo comparado com o RF que é o retorno financeiro calculado em percentual subtraido do indice Bovespa,
tudo dividido pela volatilidade, conforme equacao 4.

RF — Ibovespa

Sharpe =
P Vol

(4)

Ap6s escolher as métricas de sucesso do modelo, falta escolher qual o algoritmo para o artigo, conforme comentado
o LSTM foi o escolhido, ele se enquadra nos algoritmo de Redes Neurais recorrentes e a sua tradugdo seria Redes de
Memoéria de Curto Prazo Longo, tal algoritmo foi proposto por Hochreiter, Schmidhuber (1997).

O LSTM tem o objetivo de evitar o problema de dependéncias de longo prazo das séries temporais, sua estrutura
possui uma cadeia onde cada estrutura possui quatro camadas de repeticdo, interagindo de forma particular,
exemplificado na figura 2.
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Figura 2. Médulo de Repeticdo da rede LSTM contendo as quatro camadas (Junior, 2019)
2. MATERIAIS E METODOS

Esta secdo apresenta os passos realizados para construcdo do sistema de recomendacdo de compra e venda de ativos
financeiros da Bovespa, todas as etapas realizadas foram desenvolvidas na linguagem de programacao Python via IDE
Visual Studio Code. Os passos realizados, em ordem, foram: aquisi¢do do dados, preparagdo dos dados, treinamento do
modelo LSTM, construcgdo da estratégia de compra e venda de ativos e andlise da performance.
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2.1. Aquisicao dos Dados

Na aquisicdo dos dados utilizou-se a biblioteca pandas-datareader, entre as op¢oes de fonte de dados para download
das contagdes foi selecionado a origem Yahoo Finangas. Os dados vieram no formato dataframe contendo as
informacdes: data do pregdo, cotacdo mais alta do dia, cotacdo mais baixa do dia, cotagdo de abertura, cotagdo de
fechamento, volume de ativos negociados no dia e valor de fechamento ajustado.

Para o artigo foram selecionados as 5 a¢des com os maiores percentuais de participagdo no indice Bovespa,
conforme tabela 1, além do préprio indice Bovespa que sera utilizado como referéncia de desempenho. As cotagdes
baixadas sdo de 01/01/2017 até 30/06/2022, conforme tabela 2.

Tabela 2. As 5 acdes com maior percentual de participacdo indice Bovespa (Bovespa, 2022)

Codigo Acao Tipo Part. (%)
VALE3  VALE ON NM 15,379
PETR4 PETROBRAS PN N2 6,716
ITUB4 ITAUUNIBANCO PN EJ N1 6,526
BBDC4 BRADESCO PN EJN1 4,994
PETR3 PETROBRAS ON N2 4,418

2.2. Preparacdo de Dados

Na preparagdo dos dados selecionou-se apenas a coluna valor de fechamento ajustado e a data de referéncia. Para
centralizar todos os dados, os dataframes com as cotacdes foram unidos de forma que o nome da coluna valor da
cotagdo ajustado foi substituido pelo nome do ativo, conforme figura 3.

VALE3 PETR4 ITUB4 BEDC4 PETR3

7.383342 17.8006 11.674997

7.806397 12.169475

9.162943

9.268674

17.391403 7.886983 18.952700 12.303338 9.226244

Figura 3. Cotacdes de fechamento ajustado dos 5 principais ativos do indice Bovespa

Com os dados escolhidos o proximo passo é normalizar os dados com a funcdo MinMaxScaler que normaliza as
cotacOes de fechamento entre O e 1, tal procedimento é indispensével para o modelo utilizado o LSTM. Outro passo
importante é o reshape do dataset, onde transforma-se o dado, ja4 normalizado, que estd em coluna para um array em
linha para a termos uma entrada especifica para o LSTM.

Uma boa pratica em toda criagdo de modelos de Machine Learning ou Deep Learning é a quebra da base em
treinamento e teste, a fim de garantir que o modelo nao estd com overfitting, no caso desse artigo a quebra utilizada foi
2/3 para treinamento e 1/3 para teste, sendo que os dados foram segmentados em ordem cronolégica, ou seja, dos dados
capturados no item 2.1 os primeiros 2/3 foram utilizados apenas para o treinamento.

2.3. Treinamento do Modelo LSTM

O modelo escolhido para previsdo da Série Temporal foi o LSTM devido ao seu baixo RMSE, conforme
mencionado em Rundo et al. (2019). Para o artigo, customizou-se os parametros de treinamento com o otimizador
Adam, a fun¢do de perda Mean Squared Error e o look back de 1, ou seja, a partir do fechamento do dia anterior se
prediz o valor do fechamento do papel de hoje, evidenciado na figura 4.
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model = Sequential()
model.add (LSTM(4, input shape=(1, look back

model .add(Dense(1) ]
model. IﬂmplIFIIU 5= error', optimizer=
model.fit{trainX, train¥, epoch 86, batch size=1, verbose

Figura 4. Parametros de treinamento da LSTM

Com uma camada LSTM e uma camada densa no modelo, totalizando 101 parametros, conforme figura 5.

uential 16"

lstm 16 (LSTM) (None, 4)

dense 16 (Dense) (None, 1)

Total params: 101
Trainable params: 101
Non-trainable params: @
Figura 5. Camadas do modelo LSTM

2.4. Construcdo da Estratégia de Compra e Venda de Ativos

A estratégia desenvolvida neste artigo tem com premissa a identificacdo de viés, tanto de alta quanto de baixa,
funcionando com duas abordagens. Para tanto, o sistema de compra e venda de ativos comeca com um valor especifico
de dinheiro em caixa para inicializacdo das comercializacdes, nas simulac¢des foi escolhido o valor de R$ 1.000,00 por
ativo.

A primeira coisa que o sistema faz é identificar o valor de fechamento do ativo no dia 0 e no primeiro dia, comprar
metade do caixa em ativos, deixando um valor aproximado de R$ 500,00 para futuras compras, o valor é aproximado
pois depende do valor do ativo de cada empresa.

Em seguida, quando o algoritmo identificar uma previsdao de alta para o dia, maior que 0,3%, em relacao ao
fechamento do ativo no dia anterior o sistema ird comprar o ativo na abertura do pregdo para a posteriormente vender
pelo preco previsto do ativo até o fechamento do dia, caso a agdo ndo seja comercializada devido ao comportamento de
baixa do ativo para o dia, o sistema identificard que ha um papel que nao teve a sua venda realizada, informando que ha
uma ordem de venda em aberto.

Agora, caso o algoritmo identifique uma previsdo de baixa para o dia, baixa menor que 0,3%, em relacdo ao
fechamento do ativo no dia anterior o sistema ird vender um dos seus ativos em estoque, ou os comprados no dia 0 ou
0s que tiveram ordem de venda em aberto, e posteriormente ird recomprar o ativo ao valor previsto pelo algoritmo até o
final do dia, caso isso ndo ocorra devido uma alta do ativo, o sistema identificard que temos um ordem de compra em
aberto para futuro acerto.

Com isso, o algoritmo tentard ganhar dinheiro tanto na alta do ativo quanto na baixa, caso a sua previsdao ndo se
concretize o sistema identifica que ha ordens pendentes e acumula para quando o cenério estiver favoravel. Idealmente,
se houver sequéncias de alta e de baixa o sistema conseguira se manter em harmonia, sempre preservando o valor de
metade do dinheiro em caixa para préximas compras e metade do valor investido para préximas vendas.

Como ndo pode-se contar com a sorte o sistema tem limitadores programados, onde nado é possivel vender ativos que
ndo se tenha e ndo poderd realizar compra de ativos se o valor ultrapassar o dinheiro em caixa, para ndo entrar em
estagnacdo, caso ndo seja possivel comprar ou vender ativos por algum tipo de limitacdo o sistema tentard ou comprar
menos papéis até o limite do dinheiro em caixa ou vender os ativos até o limite que se possua.

Na figura 6 apresenta-se um fluxograma para melhorar a compreensdo do sistema desenvolvido para compra de
ativos.
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Figura 6. Fluxo do Sistema de Compra de Ativos

Para facilitar o acompanhamento das transagoes, foi criado um sistema de log que informa qual tipo de transagdo foi
realizada e se houve algum atingimento de limite, conforme apresentado na figura 7.

Compras Pendentes: 1
Tentou compr as pelo preco solicitado
Dia c j :

Quantidade de Ativos:
Compras Pendentes: 1
Tentou compr as ninguem vendeu pelo preco solicitado
Compras Pend s: 4
Tentou comprar, mas ninguém vendeu pelo preco solicitado
Compras Pendentes: 3
Tentou com as ninguém vendeu pelo solicitado
Compras Pendentes: 4
Tentou comprar, mas ninguém vendeu pelo co solicitado
Compras Pendentes: 5

Figura 7. Registro de log do funcionamento do sistema de Compra e Venda de ativos

2.5. Analise de Performance

Ao final de cada dia o sistema calcula os parametros béasicos de quanto se lucrou nas transagdes de Day Trade,
quantos dias em operagdo o sistema estd executando, o valor de dinheiro em caixa, o somatério de quanto foi pago em
todas as compras ja realizadas dos ativos em estoque, a quantidade de ativos em estoque, o valor atual do estoque
considerando o preco atual, o valor total somando caixa mais ativos, o ganho/perda desde o inicio da operacao, o
rendimento total, o comparativo do indice Bovespa para o periodo e a valorizacdo da acdo desde o inicio da operacdo
(modelo buy and hold). Esses dados, mostrado na figura 7, apresenta um direcionador para o investidor.
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Ganho nas Compras e Vendas de Ativos:

Rendimento no Trade: 386. 8527

Dias de Operaca 449

Dinheiro em Caix

Valor Investido:

Quantidade de Ativos

Valor dos Ativos: 506.3 . 3

Valor Total (Caixa + Ativos): 996.6 9990234

Ganho Total (Caixa + Ativos): -3.3641510009765625
Rendimento Total (Caixa + Ativos): -0.33641518009765624
Rendimento Ibov -2.666877382904328

Rendimento da Acd -0.6678839951845574

Figura 7. Painel resumo das transagoes realizadas para o ativo ITUB4.SA

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

Agora, serdo apresentados os resultados do sistema de compra e vendas de ativos das 5 acOes selecionadas (VALE3,
PETR4, ITUB4, BBDC4 e PETR3). Ap6s o treinamento dos modelos LSTM observa-se que para o papel VALE3,
figura 8, é possivel notar que nos primeiros 3 meses a predicdo é bem préxima do valor real, mas apds os meses iniciais
a predigdo ndo consegue acompanhar a curva, apenas as tendéncias de altas e baixas.

108 — Valor Real

Predicao no Treing
a0 - Predicao no Teste

Preco da Acdo

N\, o
20 | Wt/

017 018 2019 2020 2021 022
Data

Figura 8. Valores Reais, Predicdes em Treino e Predi¢des em Teste do papel VALE3

Nos modelos treinado para a PETR4, figura 9, e PETR3 na figura 12 temos um desempenho superior ao observado
no ativo VALE3, onde os modelos consegues acompanhar as curvas reais por quase um ano. Nos modelo treinados do
ativo ITUB4, figura 10 e no ativo BBDC4 na figura 11 observa-se um desempenho melhor que os 3 anteriores,
acompanhando muito bem a variagdo dos ativos por quase 2 anos.
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Figura 9. Valores Reais, Predi¢des em Treino e Predi¢des em Teste do papel PETR4
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Figura 10. Valores Reais, Predi¢oes em Treino e Predi¢cdes em Teste do papel ITUB4
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Figura 11. Valores Reais, Predi¢cdes em Treino e Predi¢cdes em Teste do papel BBDC4
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Figura 12. Valores Reais, Predi¢coes em Treino e Predi¢oes em Teste do papel PETR3

Analisando os dados da tabela 3 é possivel verificar que apenas no ativo ITUB4 o sistema de compras e vendas teve
prejuizo (0,34%) e nos outros 4 ativos obteve lucro, com destaque para o ativo PETR3 com 64,7% de valorizagdo. Em
todas os 5 ativos a performance do indicador Sharpe foi positiva apresentando um desempenho do sistema de compra e
venda de ativos superior ao indice Bovespa.

Tabela 3. Indicadores de performance dos 5 ativos

VALE3 PETR4 ITUB4 BBDC4 PETR3
RMSE % (Treino) 7,45 0,68 0,58 0,40 0,79
Sharpe % 21,78 22,74 1,11 3,62 25,58
Ganho nas transacoes R$ 91,56 137,47 87,34 38,84 167,77
Dias de Operacao 449 449 449 449 449
Dinheiro em Caixa 635,69 655,57 496,30 504,09 677,27
Quantidade de Ativos 11,00 40,00 22,00 31,00 38,00
Valor dos Ativos 853,98 914,61 500,34 542,86 970,68
Valor Total (Caixa + Ativos) 1459,67 1570,18 996,63 1046,96 1647,95
Ganho Total 459,67 570,18 -3,37 46,96 647,95
Rendimento Bovespa % -2,66 -2,66 -2,66 -2,66 -2,66
Valorizagdo do Ativo % 63,52 84,72 -0,67 9,14 94,86

4. CONCLUSOES

Assim, pode-se concluir que o sistema automatizado de compra e venda de ativos performou melhor que o indice
Bovespa do periodo, o que pode ser visualizado pelo indicador Sharpe. O modelo LSTM conseguiu manter um bom
acompanhamento da curva real ap6s o treinamento, entretanto percebe-se um descolamento da curva em alguns ativos
ap6s um certo tempo de uso, o que demanda um retreino em um periodo menor que 6 meses.

Segundo os resultados obtidos foi possivel notar que mesmo em um periodo conturbado economicamente (pandemia
da COVID-109, retomada da atividade econémica pés-pandemia e guerra na Ucrania) houve um rendimento positivo na
somatorio dos 5 ativos.

Pensando em trabalhos futuros o sistema poderia ser evoluido para escolher o papel que mais tivesse variacao de alta
ou baixa para realizar a transagdo, de forma a ter uma carteira de ativos mais ampla melhorando os ganhos totais. Além
disso, a construcdao de mais dois mddulos de ativos seria interessante, um maddulo que escolhesse os melhores ativos a
longo prazo, considerando indicadores fundamentalista, a fim de utilizacdo da técnica buy and hold para longo prazo e
um moédulo de comercializacdo de ativos usando a técnica de ativo valorizado e ativo barato a fim de usar uma
abordagem de médio prazo.

Um sistema que integrasse as trés abordagens (curto prazo — Day Trade, médio prazo — Valorizacdo do Ativo e
longo prazo — Fundamentalista) traz uma diversidade maior de transagoes e uma possibilidade de diminuicdo do risco e
volatilidade do ativo com um ganho a mais de dividendos e juros sobre o capital préprio.
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PREDICTION VIA MACHINE LEARNING OF MULTIVARIABLE TIME
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Abstract. This work proposes the prediction of stock prices in the Brazilian financial market via time series from the
LSTM model, evaluating its efficiency and processing performance when using the offline paradigm. The context of the
work is the Brazilian stock exchange, more precisely the assets that make up the Ibovespa index, the main indicator of
the Stock Exchange (BOVESPA). The relevance of the work is in the little existing literature referring to the Brazilian
stock market and due to the increase of Brazilian investors in the variable income market. The refore, the construction
of an asset (stock) trading technique linked to a Deep Learning model will help to provide greater security and, why
not, a greater return to investors with little or even low experience in investing in high-risk assets..
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