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Resumo

Realizar previsdes de séries temporais por meio do uso da inteligéncia artificial
(TA) e seus modelos adaptativos vem se tornando regra entre especialistas da area
financeira. Assim, espera-se que a IA, através das redes neurais artificias e seus
variados tipos de arquitetura possam auxiliar a operacdo em um dos mercados
mais volateis existente, o mercado FOREX. Acredita-se que o movimento desse
mercado se repita de tempos em tempos e para prevé-lo, entusiastas e especialistas
recorrem a métodos de andlise dos dados gerados por este mercado, como a andlise
técnica. Nesse sentido, este trabalho teve o objetivo de propor um indicador que fosse
aplicavel para predicdo da tendéncia de séries temporais mediante andalise técnica,
a fim de auxiliar a tomada de decisao em relacdo as operacdes nesse mercado. Para
alcancar esse objetivo, foi desenvolvido um modelo de rede neural, que, quando
empregado em conjunto do indicador, resultou em taxas de acerto considerdveis,
tendo em vista a complexidade do problema. Os resultados alcangados indicam que
esses modelos tem potencial para melhorias e que seu estudo e desenvolvimento
podem trazer ganhos financeiros.

Palavras-chaves: FOREX. Redes Neurais Recorrentes. Indicador. Predigio.



Abstract

Time series predictions through artificial intelligence (AI) and its adaptive models
has become a rule among financial experts. Thus, it is expected that AI through
artificial neural networks and their various types of architecture, can help the op-
eration in one of the most volatile markets, the FOREX market. It is believed that
the movement of this market is repeated from time to time and in order to predict
it, enthusiasts and experts resort to methods of analyzing the data generated by
this market such as technical analysis. In this sense, this work had the objective of
proposing an indicator that would be applicable to predict the trend of time series
by means of technical analysis, in order to help decision making in relation to the
operations in that market. To achieve this goal, a neural network model was devel-
oped, which, when used in conjunction with the indicator, resulted in considerable
success rates, given the complexity of the problem. The results indicate that these
models have potential for improvement and that their study and development can
bring financial gains.

Key-words: FOREX. Recurrent Neural Networks. Indicator. Prediction.
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1 Introducao

O ser humano tem sido curioso sobre o futuro desde que tomou consciéncia deste.
Por muito tempo as pessoas tém tentado prevé-lo das mais variadas maneiras, obtendo
resultados diversos. Nesse contexto, a analise e previsao de séries temporais financeiras
é uma area de estudo popular, importante e atualmente em constante desenvolvimento
dentro da ciéncia da computacao. A ideia de que computadores podem auxiliar na previ-
sao de ativos do mercado financeiro desperta interesse de pesquisadores e analistas, que
enxergam nesta ideia a possibilidade de solucao de desafios cientificos além de ganhos

financeiros.

O mercado financeiro pode ser analisado gragas ao conjunto de dados que é ge-
rado, e posteriormente coletado, a partir da oscilacao de uma ou mais variaveis. Este
conjunto é classificado como uma série temporal, que por definicdo, é uma sequéncia de
observagoes obtidas em intervalos regulares de tempo durante um periodo especifico Yao
e Tan (2000). Nesta perspectiva, a andlise de séries temporais através, do crescente poder
de processamento da computacdao moderna, tem se configurado como uma area bastante
promissora e com grande impacto técnico/cientifico Dhamija e Balla (2010). Esta, ainda é
considerada um dominio de grande importancia visto que o conhecimento obtido através
de sua aplicacdo, tem potencial para auxiliar na construcao de ferramentas estratégicas
a serem utilizadas tanto em nivel macro quanto microeconémico, tendo como principal
finalidade o desenvolvimento de modelos que representem o comportamento dos valores

da série, tendo em vista, entre outros objetivos, a sua predicao.

A previsao de uma série temporal s6 é possivel se houver um sistema causal re-
lativamente constante, relacionado com o tempo, que tenha exercido influéncia sobre os
dados no passado e que mantenha sua acao sobre os dados no futuro Shumway e Stof-
fer (2010). Dito isso, a predicao de valores numa série temporal originada do mercado
financeiro se torna potencialmente viavel ja que atende a determinada condig¢ao, possibi-
litando a elaboracao de planos a longo, médio e curto prazo, além de mostrar-se como
opcao auxiliar aos investidores no processo de tomada de decisoes, que consequentemente
ampliam a possibilidade de ganhos no maior e mais liquido dos mercados financeiros, o
Foreign Exchange também conhecido como FOREX, com trilhoes de ddlares negociados
diariamente Bortoli (2015).

O FOREX é composto por duas séries temporais que sinalizam os valores das
cotagoes para compra e venda de um determinado par de moedas. Estas séries possuem
caracteristicas estocasticas e nao lineares, tornando a tarefa de predi¢ao mais complexa e

desafiadora. A complexidade do problema atrelada a possibilidade de ganhos financeiros
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reais tem fomentado o estudo e desenvolvimento de modelos de previsao que se aproximem
de resultados cada vez mais precisos. Um dos mais conhecidos e utilizados ¢ o modelo
auto-regressivo integrado de média mével (ARIMA) Box, Jenkins e Reinsel (1994). Este
modelo parte do pressuposto de que a série temporal é linear e segue uma distribuicao
estatistica especifica. Entretanto, limitagoes importantes se tornam explicitas quando se
sabe que o comportamento nao linear das séries originadas de problemas praticos nao se
encaixa adequadamente neste modelo, necessitando assim de uma abordagem que permita

a realizacao de mudancas de acordo com a estrutura de mercado.

Nos tltimos anos, a Inteligéncia Artificial (IA) vem auxiliando a construgao de
modelos e sistemas capazes de analisar grandes quantidades de dados em alta velocidade e
melhorar a si mesmos através de tal andalise. Nesse contexto, algumas abordagens surgiram
como forma de alcangar objetivos especificos através da combinacao da computagao e
da TA. A fim de solucionar certas limitacoes dos modelos lineares, como por exemplo a
pressuposicao de que existe uma relagao linear entre as variaveis de uma série temporal, as
redes neurais artificiais (RNAs) passaram a atrair atengao para drea de previsao desse tipo
de série. Diferente do modelo ARIMA, a RNA nao parte de pressupostos estatisticos para
a modelagem. O processo ¢ feito de forma adaptativa e nao linear, baseando-se nos dados
de entrada' recebidos pela rede. A capacidade de aprendizagem por meio de exemplos e
de generalizagdo da informagado aprendida é uma das caracteristicas mais atraentes das

redes neurais.

Trabalhos na area indicam que até mesmo redes neurais simples podem ter uma
eficiéncia similar e em muitos casos significativamente melhor na previsao de séries tempo-
rais se comparadas a outros modelos Adhikari e Agrawal (2013). O trabalho de Dhamija e
Balla (2010) comparou a acurécia em relacao a capacidade de previsao das redes neurais
e dos modelos ARCH, chegando a conclusao que ambos podem ser usados para fazer pre-
digdes de séries do mercado financeiro. Sharda e Patil (1992) compararam redes neurais
com o modelo ARIMA utilizando dados de séries temporais numa competicao conhecida
como M-competition. Os resultados mostraram que um modelo de rede neural simples tes-
tado no subconjunto proveniente das séries previu tao bem quanto o sistema Box-Jenkins
que aplica o modelo ARIMA. Yao e Tan (2000) chegaram a conclusao que até mesmo
sem um conhecimento amplo e sem o uso extensivo de dados reais do mercado FOREX
¢é possivel utilizar-se das redes neurais para fazer predigoes teis e obter ganhos tedricos
significativos. Kondratenko e Kuperin (2003) provaram de forma empirica que o uso de
indicadores categorizados como rastreadores de tendéncia podem ser utilizados como da-
dos de entrada numa rede neural recorrente, tornando esse modelo aplicavel para previsao

de séries temporais do mercado FOREX.

1 Esses dados de entrada podem ser entendidos como a percepcio que a rede neural tem em relacio as

varias formas de informacao obtidas do ambiente exterior.
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Embora diversos trabalhos tenham abordado a utilizagdo de RN As para melhorar a
previsao de valores em séries do mercado financeiro, as abordagens vistas frequentemente
pecam por nao incluir em suas andlises as varidveis? que modelam o comportamento real
das operacoes financeiras sob as séries. Além disso, ha caréncia em relacao a trabalhos que
abordem o desenvolvimento de novos indicadores utilizados em conjunto com arquiteturas
de redes neurais, a fim de obter-se melhores taxas efetivas de acerto® e possiveis lucros
reais. Neste sentido, trabalhos prévios desenvolvidos pelo grupo de pesquisa da Universi-
dade do Estado da Bahia iniciaram um novo esforco na tentativa de incluir essas variaveis

na andlise de predigdo Bortoli (2015), chegando a taxas efetivas de acerto na ordem de
42%.

Sabe-se que um dos principais objetivos das aplicacoes financeiras é a obtencao de
lucros. Com a intencdo de alcancar este proposito, o aperfeicoamento constante de modelos
que possam auxiliar na previsao de valores de séries temporais do mercado financeiro segue
sendo a principal contribuicao desse trabalho, visto que uma ferramenta mais eficaz na
predicao desse tipo de série poderia ser aplicada também em outras areas, onde a tomada

de decisoes se baseie no comportamento de uma série temporal.

Assim sendo, o objetivo desse trabalho é propor um novo indicador, baseando-
se na analise técnica dos dados do mercado FOREX, comparando-o com o indicador de
Bortoli (2015), visando sua utilizacdo para melhoria na taxa de previsibilidade de ativos
neste mercado através do uso de técnicas da inteligéncia artificial. O presente trabalho

esta dividido em 5 capitulos.

Os capitulos 2 e 3 constituem o referencial tedérico deste trabalho. O capitulo 2
aborda o conceito de série temporal e estacionariedade. O capitulo 3 descreve o funciona-
mento do mercado FOREX, a anéalise de suas séries temporais, o emprego da inteligéncia

artificial na previsao de séries financeiras e as redes neurais artificiais.

O capitulo 4 traz o modelo proposto de predicao, a metodologia empregada, a

coleta dos dados e a andlise técnica aplicada a estes dados do mercado FOREX.

A arquitetura de rede neural utilizada, assim como os seus parametros, estratégias

de treinamento e teste sdo abordados no capitulo 5.

Os resultados sao coletados e comparados no capitulo 6, onde o desempenho da

rede é avaliado em conjunto com o indicador criado

Finalmente, o capitulo 7 traz as conclusoes e os trabalhos futuros.

Comissoes, permanéncia, spreads, diferencas cambiais

Entende-se por taxas efetivas de acerto as previsdes que geram resultado financeiro, ou seja, nao
s6 as previsoes de tendéncias assertivas mas a inclusao nestas previsoes dos valores que devem ser
descontados e que fazem o saldo apés a transagdo tornar-se positivo ou negativo.
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2 Séries Temporais

Este capitulo traz o conceito, estrutura e caracteristicas das séries temporais além

da definicao de estacionariedade e seus processos.

2.1 As Séries Temporais

Adhikari e Agrawal (2013) explicam que uma série temporal é uma sequéncia de
observagoes obtidas em intervalos regulares de tempo durante um periodo especifico. Estas
séries podem ser representadas matematicamente como sendo um conjunto de vetores x1,
x2,..xT ouxt, t =1, 2,...T onde T representa o tempo decorrido Cochrane (2005). Os
autores ainda explicam que as séries temporais podem apresenta-se numa diversidade de
areas como a engenharia, meteorologia, medicina, e que, a depender de sua origem, podem
ser modeladas a partir de fungoes matematicas. Contudo, existe um tipo de série temporal
frequentemente origindria do mercado financeiro e que nao possui funcao definida capaz
de descrever seu comportamento ao longo do tempo, as séries temporais estocasticas.
Além de se distinguirem em relagdo a sua origem, as séries temporais ainda possuem

caracteristicas que as classificam da seguinte forma segundo Adhikari e Agrawal (2013):

1. Univariadas ou Multivariadas: Quando uma série contém registros de uma
unica variavel é denominada como univariada, como por exemplo, os valores diarios
do prego das acoes em uma bolsa de valores. Se os registros de mais de uma varia-
vel sao considerados, entao sua denominagao torna-se multivariada, a exemplo das

vendas e gastos com propagando semanais de um produto.

2. Continuas ou Discretas: Uma série é continua quando a observagao de seus valo-
res é feita de forma continua no tempo, como por exemplo, o registro de um eletro-
cardiograma de uma pessoa. Ao passo que, uma série é classificada como discreta
quando contém observagoes medidas em pontos de tempo especificos, geralmente

equiespagados, como o nimero mensal de casos notificados de febre amarela.

Uma série temporal possui componentes que sao geralmente utilizados para fazer
sua analise. Esta andalise é descrita como a procura de autocorrelacao num conjunto de
dados extraidos de uma determinada série, tendo a finalidade de compreender tanto sua
estrutura bésica quanto a funcao que a representa de forma aproximada, sendo tradicio-
nalmente baseada na decomposicao da série temporal em pelo menos trés componentes.
Tendéncia, ciclo e sazonalidade Adhikari e Agrawal (2013). O componente tendéncia in-

dica o comportamento da série em relacao a subida, descida ou estagnacao durante um



Capitulo 2. Séries Temporais 18

periodo de tempo. A sazonalidade indica a repeticdo de um determinado padrao dentro
de uma série no periodo de um ano. O ciclo exerce uma indicacao analoga a sazonalidade,

com a diferenga de que o periodo analisado é superior a um ano.

Além disso, sabe-se que as séries temporais possuem em sua esséncia a caracte-
ristica estocdastica e que sua previsao é baseada na probabilidade, portanto um modelo
matematico que descreva sua estrutura probabilistica baseando-se em valores passados
¢ descrito como sendo o processo estocastico Hipel e McLeod (1994). Os autores ainda
explicam que empregar um modelo apropriado numa série temporal visando o uso em
aplicagoes é chamado mais especificamente de andlise de séries temporais. Esta analise
tem como principal finalidade o desenvolvimento ou a utilizacao de modelos que repre-
sentem o comportamento dos valores de uma série temporal, tendo em vista, entre outros

objetivos, a sua predicao.

Pode-se observar na figura 1, o fragmento de uma série temporal extraida do
mercado financeiro FOREX, onde apresenta-se os valores de cotacio para o par de moeda
Euro/Délar representado pelas siglas EUR/USD, significando as cotagoes onde, 1 euro
vale em cada instante de tempo uma quantidade de dodlar. A exemplo, quando no dia

22 de dezembro as 14:00 horas o valor de 1.00 euro comprava aproximadamente 1.04390

doélares.

R R e oo oo wo oo ok 105040
fdeeeo | S J s ollp - - - b LoaFs
: : : |||||||I|I | :

] ] ] I“ " H
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19 Dec 2200 21 Dec 06:00 22 Dec 1¢h00 27 Dec 0000 28 Dec 0200

Figura 1: Série temporal do mercado FOREX retirada da ferramente MetaTrader - EXNESS referente
ao par de moeda EUR/USD no perfodo de 19 a 28 de dezembro de 2016

As séries temporais ainda possuem um certo equilibrio estatistico que é explicado
pela estacionariedade, cuja existéncia possibilitou que grande parte dos recursos de pre-

di¢ao atuais fossem elaborados.

2.2 Estacionariedade

Adhikari e Agrawal (2013) dizem que uma série temporal ¢ considerada estaci-

onaria quando ha um desenvolvimento ao longo do tempo de forma aleatéria em torno
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de uma média constante apresentando alguma forma de equilibrio estavel. Para que seja
possivel a construcao de modelos tteis para a previsao de séries temporais é necessario
que propriedades estatisticas tais como média e varidncia de um processo estacionario nao
dependam do tempo Hipel e McLeod (1994). Entdo, para a simplificacdo da construgao
dos modelos supracitados e reducao da complexidade matematica destes é que se espera
que as séries sejam estaciondrias, quando pretende-se utilizar seus dados para realizar
previsoes. Porém como descrito por Adhikari e Agrawal (2013, tradugdo nossa) "Quanto
maior for o tempo de observacoes histéricas, maior serd a chance de que as séries tem-

"l Nestes casos, ¢ comumente empregada

porais exibam caracteristicas nao estacionarias
a técnica de normalizacao nos dados extraidos das séries temporais através do uso de
familias de fungoes matematicas, visando a eliminagao de possiveis tendéncias ou padoes

sazonais, tornando o fragmento de série observado estacionario.

Ainda dentro desse conceito, existem dois tipos de processos estacionarios que
precisam ser definidos. O primeiro deles é o fortemente estacionario. Neste, todo conjunto
de variaveis aleatorias do processo permanece constante nao importa qual seja o ponto
de medicao. O segundo deles ocorre com mais frequéncia e é chamado de fracamente
estacionario. Segundo Gujarati e Porter (2009), este s6 é verdade se e somente se a média
for constante, a variancia for constante e a covariancia for dependente apenas do intervalo

entre dois periodos de tempo.

Pode-se ver mais a esquerda da figura 2, o exemplo de uma série temporal gené-
rica nao estacionaria com tendéncia crescente. Esta mesma série pode ser vista em sua
forma estacionaria mais a direita. Para que seja possivel alcangar o estado estacionario,
transformacoes através da utilizacao de técnicas matematicas, como por exemplo, a apli-
cagao da diferenciacao, se faz necessaria. Veja que quando estacionaria, grande parte das

observagoes feitas ao longo do tempo variam em torno de um intervalo bem definido.

Figura 2: Série temporal genérica

1 do texto original: The greater the time span of historical observations, the greater is the chance that

the time series will exhibit non-stationary characteristics
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O uso da estacionariedade fraca é comum na grande maioria das vezes, ao ponto que
quando houver referéncia a um processo estacionario sem uma defini¢cao mais especifica,

pode-se assumir que este é fracamente estacionario.

Neste trabalho, as séries temporais utilizadas para analise e obtencao de dados sao
sempre originarias do FOREX. Este apresenta como uma de suas principais caracteristicas
um movimento desordenado e volatil, produzindo séries temporais com as propriedades

ja mencionadas e que podem ser utilizadas para prever o comportamento futuro deste

mercado.
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3 O Mercado FOREX, Inteligéncia artificial e

Predicao

3.1 O Mercado FOREX, Pares de Moedas e suas Operacoes

O mercado de cambio também conhecido como Forex, é o maior e o mais liquido
dos mercado financeiros, com trilhdes de délares negociados diariamente Bortoli (2015). E
considerado um mercado global descentralizado, sendo utilizado para realizar transagoes
de compra e venda de moedas estrangeiras. O FOREX nao é um tnico mercado em si,
mas sim uma rede global de mercados que conectam investidores de todo o mundo Aloud
et al. (2012). Esses investidores podem ser governos, bancos centrais ou até mesmo inves-
tidores individuais. Devido aos avancos nas tecnologias de comunicacao, principalmente
as relacionadas com aplicagoes web, mudancgas significativas ocorreram neste, que passou
a receber um numero grande de investidores e suas respectivas plataformas de comér-
cio baseadas predominantemente na internet, também conhecidas como (FOREX market

maker) ou formadores de mercado FOREX.

Aloud et al. (2012) definem essas plataformas formadoras de mercado como insti-
tuicoes que fornecem liquidez para um ntimero de pares de moedas e estimam um preco,
tanto para compra quanto para venda dentro de uma plataforma, numa tentativa de ob-
ter lucros através da diferenca entre o bid e o ask chamada de spread. Conforme Bortoli
(2015), "O ask é o valor que o mercado esta disposto a vender uma moeda e sempre serd
um valor maior ou igual ao bid. J& o bid é o valor que o mercado esta disposto a comprar
uma moeda'. Esse valor é ajustado pelas plataformas de acordo com a procura e oferta do
mercado, noticias e pregos de outras plataformas, entre outros fatores. O mercado FOREX
¢é bastante peculiar em seu funcionamento se o compararmos ao mercado de acoes. Ele
funciona 24 horas por dia, dos domingos as sextas-feiras. Apesar de funcionar ininterrup-
tamente durante 5 dias da semana, as operagoes realizadas pelos traders nao seguem um
comportamento uniforme, tendo picos no momento em que os maiores operadores desse

mercado financeiro iniciam suas transagoes.

Tais transacoes baseiam-se em pares de moedas, onde cada moeda é representada
pela combinagdo de trés letras como por exemplo EUR/USD (Euro/Ddlar). Este par
representa respectivamente uma base e uma cotagao (base/cotagao) onde ambas as moedas
sao negociadas. Para facilitar o entendimento, pode-se pensar numa operagao do mercado
FOREX como sendo uma aposta de um investidor em uma das moedas em relacao ao
seu valor de mercado num determinado momento futuro. Consideremos o par EUR/USD

do exemplo anterior. Em um instante especifico, com 1.00 EUR pode-se comprar 1.3940
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USD. Essa taxa de cambio pode mudar a qualquer momento por fatores ja mencionados,
causando as flutuacdes de cadmbio. Considerando os fatores externos, pode-se acreditar
que o EUR ira se tornar ainda mais forte que o USD, o que significa dizer que com 1.00
EUR podera se comprar mais unidades de USD. Suponha-se a aposta de 10.000 EUR que,
no instante inicial e utilizando a taxa de cambio mencionada acima, pode comprar 13.940
USD. Considerando-se também que a aposta em questao levou 5 minutos e que durante
esse tempo a taxa cambial do par EUR/USD passou de 1.3940 para 1.3947, no instante
final tem-se que 10.000 EUR equivalem a 13.947 USD. Em apenas 5 minutos foi obtido o
lucro de 7 USD. Essa diferenca ao final da transacao é geralmente exprimida pela menor
unidade usada para representar a mudanca de preco numa taxa de cambio, chamada de
pip (Percentage in point ou price interest point). Nesse caso, a transagdo obteve como

resultado o ganho de 7 pips Zulu (2010).

Um outro conceito bastante utilizado quando deseja-se apostar no mercado FO-
REX e nao dispoe-se de grandes recursos para tal, é o de alavancagem (leverage, em
inglés). Se o mesmo investidor que acreditava que o EUR se tornaria mais forte que o
USD passar a acreditar que esse crescimento serd muito mais forte ao ponto de valer o
investimento de um montante consideravelmente maior, como por exemplo 100.000 EUR,
é possivel fazer essa aposta, ainda que nao se possa banca-la completamente. Isso s6 é
possivel pelo fato de as plataformas, também conhecidas como corretoras, possibilitarem
o0 empréstimo necessario para que se assuma o risco. E necessério apenas o que é chamado
de depésito colateral (collateral deposit) que na prética serve para cobrir quaisquer que
sejam os riscos de crédito possiveis no decorrer da execucao de operacoes cambiais Zulu
(2010). E possivel fazer empréstimos de até centenas de vezes o valor do depésito. Por
exemplo, se um investidor com um depédsito de 1.000 EUR fizer uma aposta do mesmo
valor, significa dizer que nao ha alavancagem ou a razao pode ser representada por 1:1.
Caso decida-se fazer com esse mesmo depésito uma aposta de 50.000 EUR, entao a razao

da alavancagem sobe para 50:1.

Uma das estratégias utilizadas para negociagao no mercado FOREX se da atra-
vés do uso de Fxpert Advisors, que sao programas desenvolvidos especificamente para
automatizar os processos analiticos e de negociagao. Estes programas seguem estratégias
previamente implementadas, possibilitando por exemplo que um investidor sem um co-
nhecimento profundo da andlise técnica ou fundamental possa negociar, ja que todos os
calculos necessarios estao incluidos no programa. Entre as estratégias automatizadas mais
comuns estd a possibilidade da definicao de paradas em momentos oportunos, como por
exemplo o fechamento de uma ordem caso atinja-se um nivel de prejuizo pré-definido,
chamado de Stop-Loss e realizacdo da mesma acao caso ocorra o inverso, atinja-se um

nivel de ganho, chamado de Take-Profit.
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3.2 Predicao

A predicao pode ser definida como o ato ou efeito de predizer, de afirmar o que
vai acontecer no futuro. Fora do contexto cientifico, o termo predicao é frequentemente
usado para se referir a uma opinido ou opinidao informada, caso a pessoa responsavel seja
experiente no campo que se deseja prever. No mercado financeiro, predizer significa tentar

determinar o valor futuro de um ativo negocidvel.

-

E razoavel e natural classificar a qualidade de uma previsao pela sua acuracia.
Sabe-se que a quantidade de informacao relacionada com o passado do que se deseja
prever combinada com o intervalo de predi¢ao que se tem a intencao de observar num ponto
futuro é crucial para obter-se resultados satisfatérios, independente do modelo de previsao
empregado no processo Diebold e Kilian (2001). As séries temporais econdmicas utilizadas
como base para previsao de ativos no mercado financeiro, ainda contam com algumas
medidas utilizadas para estimar seus niveis de previsibilidade. Diebold e Kilian (2001),
propuseram uma medida baseada na razao entre a perda esperada numa previsao de curto
prazo e a perda esperada numa previsao de longo prazo. Essa medida de previsibilidade
¢ importante, pois além de outros aspectos, permite o casamento mais adequado entre o
conjunto de dados que pretende-se usar e do modelo de previsao a ser empregado. Para
um melhor entendimento, se a série temporal A tem maior previsibilidade que uma série
temporal B, as previsoes feitas em A tendem a ter erros menores quando comparadas
as previsoes feitas em B. Trazendo para o contexto de aplicagoes financeiras, conhecer a

previsibilidade minimiza os riscos e maximiza o retorno das decisoes de investimento.

O objetivo principal da predicdo quando se trata de séries temporais do mercado
FOREX nao é saber exatamente o valor de um ponto num futuro definido, sobretudo
porque o comportamento destas séries é estocastico, mas sim basear-se na probabilidade
partindo do pressuposto de que a tendéncia de variagoes continuara a se repetir no futuro,
sendo possivel a sua previsao de forma aproximada tanto quanto possivel. O problema da
predicao de séries temporais ¢ encontrado em muitas areas de atuacao e tem como ponto
comum o questionamento de quao viavel é analisar e usar dados obtidos num determinado
periodo de tempo passado para prever o futuro. De acordo com Kuna (2015), o horizonte
de previsao pode ser definido como sendo o ntmero de intervalos de tempo a frente
do ponto atual para o qual pretende-se fazer a previsao. Além disso, sabe-se que um dos
maiores desafios no campo da predi¢ao é o emprego de técnicas e modelos que se adequem
de forma mais satisfatoria quando é necessario utilizar-se de um horizonte de previsao com
um periodo de tempo mais longo, haja visto que a qualidade dos modelos existentes para
previsao sao frequentemente mais eficientes para horizontes com um nimero menor de

pontos observados. Abaixo sao apresentados os dois métodos mais vistos atualmente para

1 Esses ativos podem ser dinheiro, um direito contratual para entregar ou receber dinheiro ou outro

tipo de instrumento financeiro
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prever o comportamento do mercado FOREX.

3.3 Analise de Séries Temporais

Embora bastante diferentes, os dois tipos de analise mais utilizados nas séries
temporais, a andlise técnica e a andlise fundamentalista, tém como principal objetivo
auxiliar na previsao de séries temporais. De uma forma geral os adeptos da analise técnica
estudam os efeitos do movimento do mercado enquanto que os fundamentalistas dao maior
énfase a causa. A anélise técnica é definida por Murphy (1999) como sendo o estudo da
acao do mercado, principalmente através do uso de graficos, com o propdsito de prever
tendéncias nos pregos futuros de ativos. Esta analise ainda tem trés principios essenciais

segundo o autor:

1. O mercado desconta tudo: Isto significa que o precgo real é um reflexo de tudo que
pode afetar o mercado de alguma maneira, como por exemplo, a oferta e procura,

fatores politicos e etc.

2. Precos movem-se em tendéncias: O conceito de tendéncia é essencial quando se
fala em analise técnica. Esta é utilizada para identificar padroes de comportamento
de mercado, com o objetivo de fazer operacoes baseando-se na direcao da tendéncia

encontrada.

3. A histoéria se repete: Os padroes graficos do mercado Forex vém sendo reconhe-
cidos e classificados para mais de um século e a maneira pela qual muitos padroes
se repetem, formando inclusive figuras, levam a conclusao de que a psicologia hu-
mana muda pouco e que se esses padroes funcionaram no passado eles vao continuar

funcionando no futuro.

A anélise fundamentalista por sua vez foca na forca economica da oferta e procura,
responsavel por fazer os pregos subirem, cairem ou permanecerem no mesmo patamar
Murphy (1999). Esta abordagem examina todos os fatores tidos como relevantes e que
afetem o valor do prego do mercado com a intencao de determinar seu valor intrinseco.
Ambas as abordagens de previsdo para o mercado tentam resolver o mesmo problema
que é o de determinar a dire¢do provavel que o seu preco tende a seguir, elas apenas o

encaram de formas diferentes.

Tendo em vista a direcao provavel que o preco tende a seguir, a quantidade de
valores a serem considerados e as diversas variaveis que tém influéncia sobre o mercado,
uma das abordagens encontradas na literatura para solucionar esse problema seria o uso

das técnicas de inteligéncia artificial.
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3.4 Inteligéncia Artificial na Previsao de Séries Financeiras

A quantidade de dados produzidos e armazenados de forma digital vem crescendo
de forma constante, chegando a casa dos bilhoes de gigabytes didrios Wall (2014). Nos
ultimos anos, a Inteligéncia Artificial (IA) vem auxiliando a construgdo de modelos e
sistemas capazes de analisar esse grande volume de dados em alta velocidade e melhorar
a si mesmos através de tal analise sendo aplicados com sucesso numa diversidade de areas
como a medicina, geologia, fisica e engenharia. A possibilidade de ganhos reais através de
uma ferramenta 1til que seja capaz de prever com certa acurdcia mudangas no prego de
ativos financeiros é um grande motivador para o nimero cada vez maior de pesquisadores
que se interessam pela drea de previsao de séries temporais do mercado FOREX. Dentre
as técnicas de TA mais utilizadas para modelagem de sistemas para esse mercado, pode-se
citar a que é provavelmente uma das mais exploradas, as Redes Neurais Artificiais (RNA)
Dhamija e Balla (2010), Haykin (1998), Bortoli (2015).

3.5 Redes Neurais Artificias

No ramo da previsao de séries temporais, alguns modelos ganharam popularidade.
Um dos mais conhecidos e utilizados é o modelo auto-regressivo integrado de média movel
(ARIMA) Box, Jenkins e Reinsel (1994). Este modelo parte do pressuposto de que a série
temporal é linear e segue uma distribuicao estatistica especifica. Sua popularidade se da
pela versatilidade em representar varias séries temporais de forma simplificada. Entre-
tanto, limitacoes importantes se tornam explicitas quando se sabe que o comportamento
nao linear das séries originadas de problemas praticos nao se encaixa adequadamente neste
modelo, necessitando assim de uma abordagem que permita a realizacao de mudancas de

acordo com a estrutura de mercado.

A fim de solucionar certas limitagoes dos modelos lineares, as redes neurais arti-
ficiais (RNA’s) tém atraido atenc¢do para a drea de previsao de séries temporais. Estas
redes foram concebidas para imitar as caracteristicas bioldgicas do neurénios no cérebro
humano e do sistema nervoso Haykin (1998). Diferente do modelo ARIMA, a RNA néao
parte de pressupostos estatisticos para a modelagem. O processo ¢é feito de forma adapta-
tiva e ndo linear, baseando-se nos dados de entrada recebidos pela rede. A capacidade de
aprendizagem por meio de exemplos e de generalizagdo da informacao aprendida é uma
das caracteristicas mais atraentes das redes neurais. Para um melhor entendimento, uma
rede neural artificial opera criando conexdes com um conjunto de diferentes elementos
de processamento, sendo andlogo aos neurdonios em um cérebro bioldgico, recebendo e
retransmitindo informagoes. O primeiro modelo de neurénio artificial foi criado por Mc-
Culloch e Pitts (1943) e esta representado de forma adaptada por (Bortoli (2015)) na
figura 3.



Capitulo 3. O Mercado FOREX, Inteligéncia artificial e Predi¢do 26

Ay ’(’ﬁ, Fungéo de
ativagao
e Saida
v m s ) e
Sinais de _ — ~——
entrada Jungdo
aditiva
.1'.“ . .(ka

Pesos
sinapticos

Figura 3: Modelo de Neur6nio Artificial (Adaptado de: Haykin (2001, p. 36))

As RNA’s sao caracterizadas por componentes que podem ser classificados como
fisicos e nao-fisicos: Os componentes fisicos sao os elementos de processamento e as co-
nexoes. Se fizermos uma analogia com um grafo orientado (digrafo)?, pode-se dizer que
os nodos sao elementos de processamento e as arestas as conexoes. J& os componentes
nao-fisicos sao chamados de padroes e fungdes. De acordo com Simpson (1990) os padroes
sao os dados de entrada da rede ao passo que as fungoes sao os modelos matematicos

utilizados no treinamento e reconhecimento de padroes.

Para alcancar um bom desempenho em qualquer que seja a tarefa, as redes neurais
empregam uma interconexao maciga entre os relativamente simples componentes compu-
tacionais, denominados neur6nios ou unidades de processamento. Portanto, Haykin (1998)
apresenta a seguinte definicdo para uma rede neural quando vista como uma maquina

adaptativa:

“Uma rede neural é um processador massivamente paralelo e distribuido, composto
de unidades de processamento simples, que tem uma propensao natural para armazenar

conhecimento adquirido pela experiéncia, tornando-o disponivel para uso.”

Uma RN ainda assemelha-se ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento adquirido pela rede é originario do seu ambiente através de um

processo de aprendizagem

2. A forca de conexao entre os neurdnios, conhecida como pesos sinapticos, sao usados

para armazenar o conhecimento adquirido

O procedimento utilizado para executar o processo de aprendizagem ¢ feito através
dos chamados algoritmos de aprendizagem. Um dos mais bem sucedidos no que diz a

respeito ao treinamento de RNs é o Stochastic Gradient Descent ou SGD. Frequentemente

2 Um digrafo tem arestas entre nodos com um sé sentido. Isso faz com que a informacdo siga numa

direcao definida
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utilizado para o treinamento de redes neurais com multiplas camadas, o SGD nao demanda
a utilizacdo de todo o conjunto de treinamento de uma unica vez pelo modelo a ser
treinado, visto que do ponto de vista computacional, utilizar apenas uma etapa para
percorrer todo o conjunto de treinamento, para entao poder atualizar os pesos, pode ser
custoso, em especial, se o conjunto for relativamente grande. Com o SGD, é possivel
fragmentar o conjunto de treinamento, possibilitando assim a atualizacao dos pesos da
rede a cada iteragdo, ou seja, cada fragmento do conjunto de treinamento utilizado no
processo de aprendizagem faz com que os pesos sejam ajustados. Técnicas computacionais
como a backpropagation, também sao utilizadas no processo de aprendizagem. Esta tem
como principio a modelagem de uma determinada funcao, a partir da modificacao dos
pesos internos dos sinais de entrada visando produzir um sinal de saida esperado, tornando
a atualizacao dos pesos sindpticos mais eficiente. Os algoritmos mencionados sao, em

muitos casos, utilizados em conjunto para treinar uma rede neural.

No caso deste trabalho e ja considerando as propriedades do mercado FOREX, é
importante ainda a definicdo da funcao de ativacao que seja mais apropriada, tanto em
relacdo ao problema abordado quanto a arquitetura de rede neural utilizada. As fungoes
de ativacao sao importantes, pois tém o objetivo de incorporar a nao linearidade a rede,
permitindo que estas possam produzir comportamento complexo. Dentre as fungoes mais
utilizadas em redes neurais com multiplas camadas, estao a tangente hiperbdlica 3.1 e a

sigmoide 3.2.

ot — ot

= 3.1

tanh(t) e (3.1)
1

= — 2

S0 = 1 32)

Através da utilizacao destas fungoes nas rede neurais, é possivel obter-se de forma
aproximada uma funcdo que corresponda de maneira mais acurada a curva existente
no conjunto de dados utilizado. Essa aproximacao acontece principalmente através da
regressao nao linear em conjunto com a aplicagao das fungoes previamente mencionadas
Zeviani, Ribeiro Jr e Bonat (2013).

Dentre os tipos de redes mais aplicados para problemas de regressao nao linear e
predicao de séries temporais, estao as Redes Neurais Recorrentes (RNRs). Apesar de nao
serem as Unicas com a capacidade de representacao de tempo, sdo as mais utilizadas e
testadas para problemas desse tipo Kondratenko e Kuperin (2003), Kuna (2015), Persio
e Honchar (2016).
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3.6 A Arquitetura da Rede Neural Recorrente

Olah (2015) descreve uma RNR como um tipo de rede nao tradicional. Sua capa-
cidade particular de manter a informagao prévia se encaixa melhor em problemas relacio-
nados com sequéncias e listas, problemas estes que nao podem ser facilmente solucionados
com redes neurais tradicionais. As redes neurais recorrentes ainda contam com um loop

em sua estrutura, principal responsavel pela sua diferenciacao.

()
w=an

Figura 4: Arquitetura béasica de uma RNN e seu loop (Olah (2015))

A figura 5 exemplifica o que é parte de uma RNR chamada A, recebendo como
entrada Xt e retornando o valor de saida Ht. Este loop é o que transmite a informacgao de
um ponto da rede para outro. Apesar de aparentemente mais complexa, uma RNR pode
ser melhor explicada quando pensa-se de forma convencional, levando em consideracgao
que uma RNR nada mais é que multiplas cépias de uma mesma rede, cada uma destas

passando informagao para sua sucessora Olah (2015), como pode-se observar abaixo:
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Figura 5: Representagdo da arquitetura RNN com seu loop expandido (Olah (2015))
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E dificil citar RNRs sem mencionar uma das arquiteturas mais utilizadas e que atu-
almente tem dado resultados significativamente melhores quando comparados ao modelo
padrao de rede neural recorrente, as redes Long Short Term Memory. Também conhecida
como LSTM, essa arquitetura particular de RNR foi apresentada por Hochreiter e Sch-
midhuber (1997) visando resolver principalmente o problema das dependéncias de longo

prazo.

Tomemos o exemplo a seguir para um melhor entendimento do problema em ques-
tao e o que as LSTM’s se propoem a resolver. Considere um modelo linguistico que tem

como objetivo prever palavras baseando-se em termos anteriores numa frase. Ao tentar-se
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prever a ultima palavra em "Os peixes vivem na dgua', sem um contexto muito mais
elaborado e complexo é bastante facil imaginar que a palavra a ser prevista é dgua. Em
casos onde a distancia entre a informagao relevante e o espago que precisa ser preenchido
é pequeno, as RNRs podem aprender com o uso da informacao relevante préoxima. Po-
rém, existem casos onde ha necessidade de se analisar um contexto mais complexo para
realizar o mesmo tipo de predi¢do. Considere a frase "Eu nasci em Portugal... eu falo
fluentemente portugués'. A informacao contextual sugere que a palavra a ser predita é
o nome da lingua, mas se quisermos especificar que lingua seria essa é preciso recorrer
ao contexto da palavra Portugal, que estda notavelmente mais distante do que o caso do
primeiro exemplo. Essa distancia entre a informacao relevante e o ponto de predi¢ao pode
ser muito maior que esses casos, dificultando todo o processo. Com o crescimento dessa
distancia, as RNRs tradicionais passam a nao conseguir aprender através da conexao da
informacgao, o que nao acontece com as redes LSTM’s, ja que estas foram pensadas pri-

mordialmente para evitar este problema caracterizado como dependéncias de longo prazo

Olah (2015).
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Figura 6: Representagio interna de um médulo que compoe a arquitetura LSTM Olah (2015))

De forma simplificada, pode-se ver na figura acima um bloco LSTM. Esse tipo de
rede tem a capacidade de remover ou adicionar informacao numa estrutura chamada cell
state, representada pela linha horizontal que passa por toda parte superior do diagrama.
Para questao de entendimento, pode-se fazer analogia a cell state com uma correia de
transporte, onde a informacao trafega passando apenas por algumas interagoes lineares
como operagoes de soma e multiplicagdo. Essa capacidade da rede é regulada por outra
estrutura, os gates ou portoes. Gates oferecem uma forma opcional de trafego da infor-
macao. Eles s@o compostos de uma camada de rede neural sigmoéide, representada com
o retangulo amarelo com o simbolo sigma, e uma operacao de multiplicacdo. Um bloco

LSTM tem trés dessesgates, para proteger e controlar a cell state.

Um dos principais motivos que torna as redes neurais recorrentes tao amplamente
utilizadas ¢ a possibilidade de operacao baseando-se em sequéncias de vetores. Essas

sequéncias podem ser utilizadas como forma de entrada, saida ou em casos mais gerais
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entradas e saidas, viabilizando a previsao de fragmentos de séries temporais do mercado
FOREX.
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4 Modelo Proposto de Predicao

Modelos cientificos fazem parte da concepcao de um sistema. Estes tém o objetivo
principal de simplificar sua complexidade, nao deixando de reproduzir em sua esséncia
o comportamento do sistema alvo de estudo, bem como seu entendimento. Dito isso, é
apresentado abaixo o modelo utilizado como referéncia para este trabalho, assim como,

uma versao remodelada que tem como finalidade o aperfeicoamento do modelo base.

—] Mercado

Dados { i Opera
4

Indicadores | Deciséo -
Analise g RNA < Robb

Figura 7: Modelo de previsdao proposto por (Bortoli (2015))

O modelo proposto por Bortoli (2015) inicia-se com a representagao do fluxo de
dados originados das séries temporais do mercado FOREX. Esses dados sao analisados de
forma empirica, com a intencao de obter-se caracteristicas do mercado financeiro, através
do uso de um conjunto de dados ja transformados utilizando o método de diferencas de
primeira ordem, resultando assim nos indicadores usados como entrada para a rede neural.
A rede neural por sua vez é encarregada pela abertura de uma ordem!. O robd realiza
operacoes no mercado em nome de um investidor. Ele é parametrizado e possui apenas

critérios de fechamento de ordem.

A fim de melhorar tanto o desempenho computacional quanto a acuracia em re-
lagdo aos resultados obtidos pela rede neural utlizada no trabalho de Bortoli (2015),
optou-se pela mudanca desta por uma mais apropriada do ponto de vista arquitetural,
ja que o problema em questao, previsao de ativos do mercado FOREX, é caracterizado
por ter em seus dados propriedades sequenciais e por possuirem dependéncia. Parametros
importantes como o tamanho da janela de previsao e o indicador extraido a partir dos

dados do mercado FOREX também foram alterados.

Na figura abaixo pode-se observar o modelo proposto de predicado com as devidas

alteracoes.

1 De forma analoga ao mercado financeiro, no mercado FOREX as negociacdes sao realizadas por meio

da abertura de ordens de compra e venda. Existem pelo menos trés tipos de ordens segundo a definicdo
de Garner (2012), entretanto as ordens nesse caso sao as do tipo market orders: Sdo abertas ao preco
de mercado (bid) quando tratam-se de uma ordem de venda e ao prego de ask para compras.
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Figura 8: Modelo de previsao

O modelo proposto inicia-se com a obtencao dos dados do mercado FOREX através
de uma plataforma eletronica de negociacao. Esses dados historicos sao reorganizados de
acordo com uma nova frequéncia e analisados, com o propésito de obter-se um novo
indicador que possa ser utilizado como entrada para uma rede neural recorrente. Apds
concluida a fase de andlise, a rede neural em questao recebe e processa tal informacao,
gerando um conjunto de dados de saida. Esses dados de saida referem-se as operagoes
de venda e compra dentro do mercado FOREX. Estas saidas, também conhecidas como
previsoes, serao submetidos a comparagao com um conjunto pré existente de operacoes,

visando qualificar a taxa de acerto geral do modelo.
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4.1 Metodologia

A metodologia utilizada nesse trabalho pode ser divida em 5 partes principais

apresentadas na fluxo metodoldgico abaixo.

\4

REUISAO SISTEMATICA E COLETADEDADOS E a

DEFINICAO DO PROBLEMA EHTRACAO DE FEATURES
J L] =
v DEFINICAG DA ARQUITETURA
— RNA E IMPLEMENTAGAD
\/ c
COMPARACAO DE VERIFICACAO

RESULTADOS

Figura 9: Fluxo metodolégico

A primeira etapa do fluxo apresenta os seguintes passos:

e Elaborar a questao problema, definindo seus aspectos e limita¢oes dentro escopo

apropriado para um trabalho de conclusao de curso a nivel de graduacao.

e Realizar pesquisas extensas com o propésito de reunir estudos na area de inteligéncia
artificial, predicdo e mercado FOREX que se assemelhem ao objetivo principal do

trabalho em questao, utilizando-os como base cientifica.

A segunda etapa teve como objetivo a coleta de dados histéricos do mercado
FOREX, tendo como alvo a utilizacao destes como fonte para analise e criagdo de um
novo indicador que pudesse ser utilizado neste mercado. Esta andlise, foi essencialmente
realizada através do uso da linguagem de programacao Python e de bibliotecas fortemente

relacionadas com a anélise de dados?.

A terceira etapa focou na definicdo e implementacgao, também em linguagem
python, do que seria uma arquitetura de rede neural mais apropriada para problemas
que envolvam sequéncias. A arquitetura escolhida foi a da rede neural recorrente, mais
especificamente a LSTM, um tipo particular de RNN que funciona, para muitas tarefas,

melhor do que a versao padrao Olah (2015).

2 A biblioteca Pandas possui ferramentas relevantes e que simplificam o trabalho, como por exemplo:

leitura e gravacao de dados entre estruturas de dados em meméria e em diferentes formatos, entre
outras.
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A quarta etapa ou etapa de verificagao foi o momento de, depois de implementada
e testada a rede neural, utilizar nesta o conjunto de dados anteriormente processados
pela fase de analise com finalidade de obter-se as saidas necessarias para que o robo,

responsavel por fazer as operagoes no mercado, pudesse atuar.

A quinta etapa é o momento de comparar os resultados da nova abordagem pro-
posta por este trabalho com os resultados do trabalho base, comparando os resultados
das taxas efetivas de acerto e verificando se o caminho abordado aqui é mais acertado do

que o anterior.

4.2 Coleta de dados e pré-processamento

A andlise técnica financeira é possivel devido a existéncia de dados historicos.
Estes dados podem ser coletados de forma automatizada através de plataformas como a
Meta Trader, também conhecida como M'T4, ou até mesmo obtidos por meio de institui¢oes
que realizam operagoes no mercado FOREX. Juntamente com o grupo de pesquisa da
Universidade do Estado da Bahia, coletou-se dados deste mercado utilizando a plataforma
MT4, ja que esta, além de ser gratuita e popular entre os investidores, inclui ferramentas
que auxiliam na tarefa em questao, como a possibilidade de criagdo de scripts de captura
de dados na linguagem de programacao MetaQuotes(MQL4), semelhante em sua sintaxe

a linguagem C Young (2015).

O conjunto de dados coletados se refere ao periodo de um més com a maior frequén-
cia possivel, tick-a-tick. Um tick é uma medida do movimento minimo no pre¢o de um
ativo. Neste, toda e qualquer movimentagao no que diz respeito ao aumento ou diminuicao
no preco de um ativo é registrado, em forma de um ponto contendo um valor e o registro
de tempo naquele momento. E importante frisar que nos pares de moedas considerados
como de alto volume, pode-se ocorrer um nimero elevado de ticks por segundo. Tomando-
se como exemplo o conjunto da dados inicial utilizado neste trabalho, verificou-se que,
tanto no minuto zero quanto no segundo zero, constatou-se a existéncia de 70 ticks, isso
quer dizer, 70 observagoes de variagdo no prego do par de moeda EUR/USD em 1 se-
gundo. Com base nessa afirmacao, pode-se inferir que a analise técnica referida precisa
contemplar uma quantidade de registros que, no decorrer de um més, chega a pelo menos
1 milhao de ticks.

4.2.1 A Andlise Técnica

Com intencao de obter-se indicadores que auxiliem na predi¢ao de ativos do mer-
cado FOREX, foi utilizado nesse trabalho a analise técnica. Durante este processo, foram

realizadas observagoes e aplicagoes de conceitos matematicos sobre os dados coletados a
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fim de se chegar ao objetivo principal do trabalho. Nessa secao é apresentada a forma

utilizada para extragao do indicador, assim como, o indicador propriamente dito.

Para que o processo tivesse seu nivel de complexidade diminuido e para que se
pudesse realizar a andlise de forma a manter a integridade dos dados, optou-se por redefinir
o arquivo principal contendo os dados historicos tick-a-tick do mercado FOREX. Este foi
redefinido duas vezes consecutivas. A primeira particionou o arquivo principal em arquivos
menores, representando cada dia do més. A segunda redefinicao foi feita em cima destes
novos arquivos, onde cada dia foi particionado levando-se em consideracao suas respectivas
horas, gerando assim, 24 novos arquivos. Portanto, a analise foi feita em cima desses novos

conjuntos contendo uma nova frequéncia, hora a hora.

Para que a andlise técnica pudesse ser viabilizada, fez-se necessario ainda a ex-
tracao de features ou caracteristicas destas novas séries temporais, obtendo-se assim um
fragmento importante para a concepcao do indicador. Essa extragdo pode ser abordada
de duas maneiras basicas. Através da estatistica descritiva ou analitica. O objetivo prin-
cipal da primeira é conferir a um conjunto de dados, medidas/caracteristicas geralmente
descritivas. Estas podem ser classificadas como medidas de tendéncia central ou de va-
riabilidade. O primeiro grupo pode incluir valores como mediana e média, enquanto o
segundo pode englobar medidas como desvio padrao, varidncia, o valor maximo e mi-
nimo. A estatistica analitica prende-se mais a analise e comparacao da natureza de dois
ou mais conjuntos de dados, visando constatar a existéncia de diferenca estatistica entre
eles Vieira (2011).

Dito isso, e fazendo-se uso da estatistica descritiva, partiu-se para a definicdo do

indicador. Este foi elaborado seguindo os seguintes passos:

e Delimitacao de uma janela L, tomando-se como base a frequéncia dos arquivos, ou

seja, foram utilizadas janelas que representam uma hora cada

Extracao da feature média a partir dos ticks que formam cada série temporal

Quantificagdo tanto dos ticks acima (TicAc) quanto abaixo (TicAb) desta média

Aplicagao da diferenga entre os valores (TicAc) e (TicAb)

Empregando o conceito do componente tendéncia de uma série temporal, foi feita

uma classificagdo de acordo com o resultado da diferenca:

e Se (TicAc - TicAb) > 0 entdo o fragmento da série tem tendéncia crescente

e Se (TicAc - TicAb) < 0 entdo o fragmento da série tem tendéncia decrescente
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e Se (TicAc - TicAb) = 0 entdo o fragmento da série nao possui uma tendéncia

suficientemente forte para nenhuma das diregoes

Sabendo-se o resultado da diferenca, pode-se entdo classificar a série analisada

atribuindo os valores 1, -1 e 0, seguindo respectivamente a mesma regra acima. Ao final de

cada dia analisado tem-se a quantidade de 24 fragmentos de tendéncias, com excecao das

vezes em que nao se tem dados suficientes ou nao foram captados registros durante todo

o dia em questao. Em seguida, é realizada a soma das tendéncias individuais, produzindo

uma tendéncia geral do dia analisado.

Média dos Valores  QTD. de valores QTD. de valores QTD. Total de Possivel Diferenca
Acima da Média-  abaixo da Média- cotacbes Tendéncia
TicAc TicAb
Hora 00 1.38679 511 524 1035 =4l -23
Hora 01 1.387073 304 272 576 1 32
Hora 02 1.387167 533 237 770 1 296
Hora 03 1.387047 246 140 386 1 106
Hora 04 1.387112 144 188 33z -1 -44
Hora 05 1.387174 420 681 1101 -1 -261
Hora 06 1.388434 2910 899 3809 1 2011
Hora 07 1.388767 1199 1096 2295 1 103
Hora 08 1.388574 914 1221 2135 =4l -307
Hora 09 1.388377 1184 1314 2498 &l -130
Hora 10 1.38786 716 735 1451 &l -19
Hora 11 1.387497 1145 1103 2248 1 42
Hora 12 1.387616 1232 1081 2313 1 151
Hora 13 1.387123 926 1314 2240 -1 -388
Hora 14 1.387081 1478 1284 2772 1 184
Hora 15 1.386584 1240 451 2191 1 289
Hora 16 1.386655 611 513 1124 1 a8
Hora 17 1.386782 364 505 869 =4l 141
Hora 18 1.386789 649 1756 2405 il -1107
Hora 19 1.386487 1096 785 1881 1 31
Hora 20 1.386616 608 1091 1699 -1 -483
Hora 21 1.386759 387 479 866 -1 -g2
Hora 22 1.386909 321 809 1130 -1 -488
Hora 23 1.386838 234 1581 1815 -1 -1347
Total do dia 01 -2 a

Figura 10: Tabela com todos valores calculados

A primeira coluna detalha as horas do dia em analise. A segunda coluna traz

as médias de cada hora constituidas por quantidades diferentes de cotagoes. A terceira

e quarta trazem o TicAc e o TicAb respectivamente. A quinta exibe a quantidade de

cotacoes numa determinada hora. A sexta coluna é a classificacdo do fragmento da série,

tendo como base a coluna sete, que é o resultado da diferenca entre as colunas 3 e 4. A

tendéncia do dia pode ser observada ao final da sexta coluna, tendo resultado negativo

para este caso, o que significa que a série do primeiro dia tem uma tendéncia decrescente.
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Pode-se observar na figura abaixo a série temporal analisada, plotada com todos os seus
ticks.
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Figura 11: Série do mercado FOREX referente ao dia analisado

Abaixo pode-se observar o novo grafico gerado a partir das médias das horas do
dia. Apesar de conter substancialmente menos pontos, reproduz de forma satisfatoria o

comportamento geral da série.
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Figura 12: Médias referentes ao dia analisado

Analisando o grafico de forma empirica, nota-se que de fato, o fragmento de série
temporal estudado tem tendéncia decrescente, sendo representado entao pelo indicador

apresentado.

No decorrer da andlise percebeu-se que os dias nao uteis, sibados e domingos, ou

continham uma quantidade de registros ticks insuficiente para aplicacao do método pro-
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posto de indicador, ou nao continham registro algum. Sendo assim, decidiu-se por retirar
do conjunto total de dados 9 dias. Estes sao referentes ao finais de semana, acompanhando
assim o funcionamento do mercado FOREX. Optou-se também por modificar a extensao
do arquivo, passando de .txt para .csv(comma-separated values). Dentre as vantagens da
mudanca, destacam-se o tamanho reduzido dos seus arquivos, a relativa facilidade em ser

processado por varias aplicagoes e por ser considerado um formato padrao.

Partindo-se desse principio, aplicou-se o método proposto sobre todo o conjunto,
buscando-se coletar dados suficientes para utilizacao posterior destes como entrada da

rede neural.
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5 A Rede Neural

Este capitulo apresenta a rede neural utilizada neste trabalho, assim como, a estra-
tégia utilizada para seu treinamento e teste. E realizada também a andlise dos resultados

obtidos em relagao ao desempenho da rede.

51 LSTM

A arquitetura de rede neural utilizada nesse trabalho foi a Long Short Term Me-
mory ou LSTM. Durante seu desenvolvimento, tentou-se manter o menor nivel de com-
plexidade em relagdo a arquitetura, levando-se em consideragao o problema abordado. O
algoritmo de aprendizagem empregado no treinamento foi o Adam, usando a abordagem
Backpropagation para ajustar os pesos da rede; para a camada escondida optou-se pela
funcao de ativacao tangente hiperbdlica, também conhecida como tanh 3.1; a fungao de
custo aplicada ao modelo foi a Erro Quadratico Médio, ou MSFE em inglés; para a funcao
de ativacao da camada de saida, definiu-se uma funcao linear, de acordo com o padrao da
API Keras Chollet et al. (2015).

5.2 Definicao dos Hiper-parametros

Partindo do conceito de que, um modelo de aprendizado de maquina nada mais é do
que uma féormula matematica com um ntmero de parametros que precisam ser aprendidos
a partir de um conjunto de dados, hiper-parametros sao os parametros que nao podem
ser diretamente aprendidos com o processo usual de treinamento do modelo. Portanto,
esses parametros precisam ser atribuidos antes do inicio do processo de treinamento.
Redes neurais podem possuir uma quantidade significativa destes, que em muitos casos

sao definidos de forma manual, a fim de, por exemplo, especificar a estrutura da rede.

Dito isso, pode-se observar na tabela 1 os hiper-parametros definidos para a rede

utilizada neste trabalho, além dos ja mencionados na se¢ao 5.1.

Muito da definicdo desses parametros baseou-se no trabalho de Breuel (2015),
que, através de uma investigacao mais detalhada, apresentou diferentes resultados para
uma série de parametros que podem ser empregados nas redes LSTM, visando analisar o

impacto destes na performance geral do modelo.



Capitulo 5. A Rede Neural 40

Parametro Valor
Taxa de aprendizagem do algoritmo | 0.001
Tamanho do batch de treinamento 6
Numero de camadas escondidas 1
Quantidade de unidades LSTM 64
Numero de épocas 50
Dropout 0.4

Tabela 1: Hiper-parametros da rede

5.3 Preparacao dos Dados para a rede LSTM

Antes de alimentar o modelo LSTM, é necessario que os dados utilizados sejam

preparados, passando em muitos casos, por algumas transformacoes.

1. Transformar a série temporal para que seja possivel utilizar a aprendizagem super-

visionada

2. Transformar as observacoes para que tenham uma escala especifica

O primeiro ponto é importante devido a forma com que a API Keras recebe os
dados. E necesséria a criacdo de um conjunto de dados além do existente, com o intuito de
ser utilizado como entrada para a rede neural. Pode-se criar este novo conjunto através do
deslocamento negativo de uma ou mais observagoes (t-1),(t-2),...,(t-n) para cada elemento

em (t). Esta técnica é conhecida por janela deslizante.

(t-4) | (t-3) | (t-2) | (t-1) | (t)
0 | 0 | 0 0 |1

0 0 0 -1 1
0 0 -1 1 1
0 -1 1 1 1
-1 1 1 1 -1

Tabela 2: Novo conjunto de dados criado

Nota-se que a primeira linha da tabela 2 é preenchida por zeros, pois ndo ha obser-
vagao prévia para o primeiro valor em (t) que possa ser utilizado para preencher qualquer
que seja a nova coluna gerada. Da mesma forma que, s6 a partir do quinto elemento da
coluna (t), é possivel obter-se um vetor valido para utilizagdo na rede neural, V=[-1 1
1 1]. Desse modo, aplicou-se essa técnica tanto nos dados de treinamento quanto nos de
teste, possibilitando a utilizacao de vetores como entrada para a rede. Neste trabalho,

foram utilizados vetores contendo 6 elementos cada.

Assim como em outras redes neurais, as LSTMs esperam que os dados estejam

dentro da escala da funcao de ativagao usada pela rede. Sabendo-se que a funcao de
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ativagdo utilizada é a tangente hiperbodlica 3.1, e que esta produz valores entre -1 e 1,
decidiu-se entao por manter o dados originais, ja que apds a andlise técnica utilizada

neste trabalho e apresentada na secao 4.2.1, os dados passam a atender tal requisito.

5.4 Estratégia de Treinamento

O treinamento de redes neurais recorrentes é conhecido por apresentar dois pro-
blemas principais: O Exploding Gradients e o Vanishing Gradients.! A arquitetura LSTM
soluciona este problema, permitindo que redes maiores e mais complexas possam ser cri-
adas. Para o treinamento da rede LSTM, decidiu-se por dividir o dataset da seguinte
maneira: 70% dos dados foram separados para treinamento. Outros 15% foram reservados
a fim de formar um conjunto de validagao que foi utilizado durante o treinamento da rede.
Os 15% restantes foram separados e destinados a criacao de um conjunto para teste. Esse
procedimento é conhecido como validacao cruzada, sendo realizado para que o modelo
preditivo possa ter sua capacidade de generalizacao avaliada, ja que pretende-se obter
valores preditos pela rede utilizando o conjunto de dados que nao entrou em contato com

o modelo de forma prévia, ou seja, utilizando o conjunto de teste.

A figura 13 expoe a ideia da validagao cruzada, representando de forma andloga a

particao dos dados descrita acima.

K=7 | O—
0% (D
CONJUNTO
N | >
15%{ (R
15 { (D

DIVIDIR © CONJUNTO EM 'K’ PARTES USAR K-2 PARTES PARA TREINAMENTO

TREINAMENTO

VALIDAGAO

Figura 13: Divisdo dos dados para validagao cruzada

Depois de efetuada a divisdo dos dados, foi realizada uma série de treinamentos
com a finalidade de obter-se o modelo com o melhor desempenho, considerando-se que,
a depender da configuragao inicial da rede, resultados diversos podem ser obtidos. Para
escolha da rede mais adequada, calculou-se a acurdcia (acc) sobre os valores preditos pela

rede durante a fase de treinamento utilizando a conjunto de validagao, assim como, o erro

L Exploding Gradient refere-se ao grande aumento do gradiente durante as iteragdes no processo de

treinamento da rede, ao passo que, o Vanishing Gradient refere-se justamente ao oposto. Este é um
problema porqué os métodos de otimizacao com base em gradiente usam o valor deste para definir a
direcdo em que os parametros de rede devem ser otimizados.
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quadrético médio (MSE), no qual valores menores normalmente indicam um modelo mais
efetivo, possibilitando uma escolha mais acertada. Dessa maneira, foram testados modelos

a fim de alcancar as seguintes condigoes:

e A acurdcia (acc) do modelo desejado deve alcangar o valor de minimo de 0.60,

quando o maximo é 1
e Erro MSE inferior & 10e°

e Treinamentos no limite maximo de 60 épocas

Outro aspecto importante a ser considerado durante a fase de treinamento é possi-
bilidade de superadaptacao (overfitting). Isso acontece devido a memorizacao do conjunto
de treinamento pelo modelo, quando o ideal, seria que este generalizasse a partir de pa-
droes observados neste conjunto. Com a finalidade de tentar solucionar esse problema,
Srivastava et al. (2014) propds uma técnica de regularizacdo de redes neurais chamada
Dropout, que basicamente, seleciona de forma aleatéria e temporaria uma porcentagem
pré-definida dos nerdnios da rede para que, tanto suas conexoes de entrada quanto de
saida sejam desativadas. O efeito dessa técnica é que a rede se torna menos sensivel a
pesos especificos dos neurdnios. Isso, por sua vez, resulta em uma rede que é capaz ge-
neralizar melhor, além de se tornar menos suscetivel a superadaptacao. Essa técnica foi
aplicada em todas as modelos testados, variando de acordo com a topologia especifica de

cada modelo.

Considerando a variabilidade dos resultados da rede de acordo com a defini¢ao
dos hiper-parametros, decidiu-se por salvar tanto o modelo quanto os pesos utilizados em

cada rodada de testes, para que apés a avaliagao, fosse possivel reproduzir os resultados.

5.5 Estratégia de Teste

Para este trabalho, testar uma rede neural significa avaliar sua capacidade de

predicao em relacao a dados distintos daqueles utilizados durante sua fase de treinamento.

Antes da utilizacdo dos dados na rede, aplicou-se sobre estes a andlise técnica
descrita na sessao 4.2.1, afim de gerar um arquivo que pudesse ser consumido durante o
treinamento e teste da rede neural. Dada a forma de funcionamento do mercado FOREX,
retirou-se da analise os dias referentes aos finais de semana, devido a inconsisténcia da
quantidade de registros coletados, restando entao o equivalente a 22 dias de dados. Desses,
como visto na figura 13, 15% foram separados para testar o desempenho preditivo do

modelo.

Para que fosse possivel haver base de comparagao e para que o processo de escolha

da rede mais adequada em relacao ao desempenho com os dados de teste fosse simplificado,
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decidiu-se entao nao alterar mais que 2 hiper-parametros para cada topologia testada
durante o treinamento, visto que, treinar, ainda que seja um tipo de arquitetura, pode
se tornar uma tarefa complexa caso haja uma combinacao ampla de Hiper-parametros
diferentes, dificultando assim a definicao do que seria uma combinacao 6tima, além de em

muitos casos, demandar um custo computacional alto.

Além disso, observou-se o erro (MSE) de forma similar ao realizado na fase de
treinamento para o conjunto de teste, sabendo-se que este é comumente maior do que o

valor encontrado para o conjunto de treinamento,

5.6 Interpretacido das saidas da rede

Os resultados obtidos através das redes neurais podem ser dificeis de interpretar.
Esta etapa é fundamental para que se possa compreender se ha problemas com o modelo
em questao ou até mesmo, com os dados utilizados. Neste trabalho, utilizou-se uma rede
LSTM para prever valores que, baseando-se nos dados de entrada produzidos através
da andlise vista na subsecao 4.2.1, deve-se girar em torno -1 e 1. Entretanto, os valores
preditos pelo modelo podem estar ligeiramente abaixo de -1 ou acima de 1, fazendo-se
necessaria a criacdo de condigoes utilizadas para transformagao desses valores de saida,

com a finalidade de que estes se encaixem no padrao esperado.

Acao Valor
Venda -1
Compra 1
Nao Operar 0

Tabela 3: Valores referéncia para transformacao

A tabela 3 exibe os valores de referéncia que serao utilizados a depender da con-

dicdo em que se encaixe os valores preditos pela rede neural. As condigoes sao:

e ValorSaida < -0,4 — Venda
e ValorSaida > 0,6 — Compra

e -0,4 < ValorSaida < 0,6 — Nao Operar
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6 Analise dos Resultados

Os testes para comprovagao dos resultados iniciaram com o proposito de definir
os melhores parametros para a rede neural artificial, LSTM. Para tanto, foram variadas
duas caracteristicas essenciais da rede: (1) quantidade de neurénios na camada oculta, (2)
numero de camadas ocultas. Houve ainda alteragao na quantia de épocas usada no trei-
namento, a fim de se encontrar um valor ideal suficiente para que a rede pudesse aprender
o mecanismo gerador dos dados, sendo capaz entao de realizar previsdes satisfatorias. A
cada uma das redes fora apresentado um universo correspondente a dezoito dias de dados
exclusivamente utilizados para treinamento, dos vinte e dois disponiveis para experimen-
tagao. Para validagao e quantificagao da eficacia das redes, foram utilizados os quatro dias

restantes.

Os resultados preliminares apontam diferentes comportamentos da rede frente a
mudanga de seus parametros, apresentando acurécia (acc) e percentual de acerto geral em
relacao as operacoes de compra e venda diferentes para cada configuracao apresentada.
Para calcular o percentual de acerto da rede, optou-se por seguir a forma de avaliagao de

desempenho proposta por Bortoli (2015), exibida aqui de forma sucinta:

N°ComprasPrevistasCorretas
NeComprasNoDataset

Score(Compra) = (6.1)

N°VendasPrevistasCorretas
NeVendasNoDataset

Score(Venda) = (6.2)

Nessa maneira de avaliagdo, calcula-se de forma distinta o Score(Compra) e o
Score(Venda). O primeiro caso é calculado através da razao entre o niimero de compras
previstas de forma correta pela rede e a quantidade total dessa mesma acdo presente
no dataset, enquanto no segundo caso, calcula-se o nimero de vendas previstas corretas
sobre o nimero de vendas total no dataset. Apos estes calculos, soma-se e tira-se a média
dos valores encontrados, obtendo-se assim a percentual de acerto geral do modelo. Neste
trabalho, sdo esperadas o maximo de 37 decisoes de compra e 40 decisdes de venda,

referentes ao conjunto de dados de teste.

A tabela 4 apresenta as quatro arquiteturas de rede LSTM utilizadas para avaliagao
do desempenho durante a fase a treinamento. Para comparagao, decidiu-se por avaliar o

desempenho das redes tendo como limitador a quantidade de épocas'. Os resultados dos
1

Descreve o niimero de vezes que o algoritmo de treinamento entra em contato com todo o conjunto
de dados. Entédo, a cada vez que o algoritmo passa pelo dataset de forma progressiva e regressiva,
conclui-se uma época.
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testes em relagao a quantidade de épocas adotadas no treinamento e a acuracia do modelo

podem ser encontrados nas figuras 14 e 15.

rede camadas | neuronios
LSTM-A 1 8
LSTM-B 2 16/8
LSTM-C 1 32
LSTM-D 1 64

Tabela 4: Arquiteturas utilizadas para treinamento

O grafico A abaixo apresenta a acurdcia das redes na fase de treinamento por 30

épocas. O grafico B exibe as mesmas redes sendo treinadas por 40 épocas. observa-se o

aumento geral da acuracia dos modelos conforme o aumento das épocas de treinamento.

acc

36%

0%

LSTM-B LSTM-C
Resultados para o treinamento das redes - 30 épocas

— LSTM-D

acc
@
3

Epoca

GRAFICO A

30

— LSTM-A LSTM-B LSTM-C

— LSTM-D

Resultados para o treinamento das redes - 40 épocas

20 30 40

Epoca

GRAFICO B

Figura 14: Resultados preliminares dos testes das redes LSTM. 30 e 40 épocas

A fim de obter-se os melhores resultados para o limite de épocas estipulado na se¢ao

5.4, seguiu-se com os treinamento das redes aumentando de forma gradativa a quantidade

de épocas, como pode-se observar abaixo.

acc

LSTM-B LSTM-C
Resultados para o treinamento das redes - 50 épocas

— LSTM-D

acc
@
a
2

20 30 40

Epoca

GRAFICO C

50

LSTM-A LSTM-B LSTM-C

Resultados para o

— LSTM-D
treinamento das redes - 60 épocas

30 40 50 60
Epoca

GRAFICO D

Figura 15: Resultados preliminares dos testes das redes LSTM. 50 e 60 épocas
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O gréafico C da figura 15 indica que a partir da quadragésima época, as redes
LSTM-A e LSTM-B apresentam uma certa estabilidade ou um aumento minimo quanto
suas respectivas acurdcias (acc), sinalizando que o acréscimo de épocas pode nao ser
suficiente para que essas arquiteturas possam alcancar o nivel de acuracidade desejado. O
grafico D comprova a hipétese mencionada, e explicita o melhor modelo entre os testados

dentro da quantidade limite de épocas, a rede LSTM-D.

A partir da analise dos resultados, a melhor configuracao de rede, tendo em con-

sideracao o maior acc obtido, é apresentada a tabela 5 a seguir.

rede camadas | neurénios | acc% | épocas

LSTM-D 1 64 63 60

Tabela 5: Arquitetura de rede com melhor desempenho

Uma vez definida a rede neural, configurada e treinada, passou-se a observar o
percentual de acerto das predi¢gdes em fungao das operacgoes de compra e venda realizadas
pela rede em relacdo ao conjunto de teste. As colunas compra e venda referem-se as
previsoes da rede, ao passo que as colunas total compra e total venda referem-se as

operacoes contidas no dataset de teste.

rede compra | venda | total compra | total venda | acerto%

LSTM-D 17 25 37 40 o6

Tabela 6: Taxa de acerto da rede sobre o conjunto de testes

Originalmente, a proposta da avalia¢ao de desempenho proposta por Bortoli (2015)
contempla 3 equagoes, sendo a tltima relacionada com o score da agao (Nao Operar).
Todavia, devido a natureza da andalise técnica aplicada neste trabalho, nao utilizou-se
a terceira direcao possivel dos mercados, a horizontal. Esta acontece quando o mercado
move-se de forma lateral, exibindo um comportamento relativamente equilibrado e tendo
como agao convencional por parte dos investidores a estratégia de nao operacao. Dito isso,
e por nao haver valores preditos pela rede LSTM que contemple a condi¢ao da a¢ao (Nao
Operar) apresentada na segao 5.6, retirou-se sem prejuizo para o caso especifico da rede
feedforward classificadora empregada no trabalho de Bortoli (2015), o Score(Nao Operar)

do resultado final, mantendo a taxa total de acerto em torno dos originais 43%.

A figura 16 exibe os valores preditos pela rede e os valores esperados?®. Observa-se
que a primeira barra coincide com a segunda em relagao aos seus valores, indicando ambas
uma tendéncia de queda, consequentemente a acao de venda. A terceira barra indica uma
previsao da rede sugerindo uma permanéncia na tendéncia negativa, entretanto o resultado
esperado e exibido pela quarta barra é exatamente o contrario, caracterizando-se como

um erro em relagao ao valor previsto pela rede.

2 (Cada barra de valor predito est4d imediatamente relacionada com a barra de valor esperado seguinte
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M Preditos M Esperados
Resultados da previséo da rede

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49 51 53 55 57 59 61 63 65 67 69 71 73 75 77

Valores preditos
(=]

Previsbes

Figura 16: Valores preditos e esperados.

Verifica-se que o modelo de rede LSTM proposto nesse trabalho, quando compa-
rado a uma rede de arquitetura feedforward classificadora, utilizando-se a mesma forma
de avaliacao de desempenho, apresentou um ganho de 13% em relacao a sua taxa de

previsibilidade geral, através do uso do indicador xxx.
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7 Conclusoes

Este trabalho teve como objetivo principal a proposicao de um indicador através
da analise técnica de dados reais extraidos do mercado FOREX. Esta analise tinha como
um dos objetivos a criacao de dados que pudessem alimentar uma rede neural, com a

finalidade de prever tendéncias futuras neste mercado.

O indicador foi avaliado primeiramente de forma empirica a fim de se conhecer sua
aplicabilidade em modelos preditivos, como modelos construidos com o auxilio das redes
neurais recorrentes. Com o intuito de aprimorar a taxa de acerto, foram testadas algumas
arquiteturas de rede para o problema, examinando-se particularmente a influéncia do
aumento da quantidade de camadas, neurdnios e épocas de treinamento. Entretanto, em
alguns casos notou-se uma estagnacao ou crescimento minimo da acuracia de modelos
com arquiteturas maiores, resultando numa performance inferior quando comparadas a

redes mais simples.

Resultados preliminares demonstram claramente a eficiéncia do modelo preditivo
proposto, chegando a apresentar eficicia de 56% na taxa de acerto. Este resultado de-
monstra uma melhora de aproximadamente 13% sobre a proposta apresentada por Bortoli
(2015).

Da mesma forma, constatou-se que redes neurais do tipo LSTM podem ser signifi-
cativamente melhores para tarefa de predicao quando comparadas a redes classificadoras
feedfoward por exemplo, o que pode ser explicado pela capacidade intrinseca das LSTM em
conservar informagao relevante sobre dados passados, caracteristica importante quando
se trabalha com séries temporais. Os resultados apontam que o indicador criado pode
ser utilizado para prever um dos conceitos essenciais quando se pensa na abordagem téc-
nica para analise do mercado, a tendéncia. Entretanto, sabe-se que um modelo preditivo

apropriado ao problema é necessario.

7.1 Discussao e Propostas

Sugere-se como ponto inicial a utilizacao de uma quantidade expressivamente
maior de dados, tanto para treinamento quanto para teste, possibilitando assim a cri-
acao de modelos mais complexos através da aprendizagem de maquina profunda, visto

que estes modelos podem apresentar uma capacidade de generalizagao superior.

Acredita-se ainda que ajustes mais refinados dos hiper-parametros da rede possam
contribuir para melhora geral do desempenho desta, ja que o seu desempenho esta direta-

mente ligado ao conjunto escolhido. E possivel ainda estudar a adaptacio do modelo para
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outras areas do conhecimento, visto que séries temporais sao encontradas numa variedade

delas.
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APENDICE A - Ambiente de

desenvolvimento da

rede neural utilizada

A rede neural recorrente do tipo Long Short Term Memory foi desenvolvida e
treinada utilizando a Application Program Interface ou API de alto nivel Keras, versao
(2.0.5) escrita em Python™. Devido a utilizagdo da Keras, a linguagem de programa-
cdo utilizada foi essencialmente Python™ na sua versao (2.7.12), devido a sua maior
estabilidade frente a versdes mais recentes. A API supracitada foi executada sobre uma
biblioteca de computagao numérica chamada Theano. Utilizou-se esta por ser tratar de
um projeto de coédigo aberto, principalmente desenvolvido por um grupo de aprendizagem

de maquina da Universidade de Montreal.

O trabalho foi realizado em um MacBook Pro Mid 2010, no sistema operacional
OS X 10.11.6 (El Capitan), com 8gb de memoria RAM e processador i5 2,53Ghz.

Pode-se ver na figura 17 a arquitetura da rede LSTM escolhida de acordo com o
melhor acuracia durante o fase de treinamento, com 1 camada escondida recorrente, uma
camada Dropout para prevencao de overfitting, tendo ao final uma camada Densa e sua

ativacao, responsaveis por retornarem os resultados preditos pela rede.
(keras.layers.recurrent. LSTM)
(keras.layers.core.Dropout)
(keras.layers.core.Dense)

(keras.layers.core.Activation)

Figura 17: Arquitetura LSTM
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