Utilizacao de uma rede neural LSTM e testes da
razao da variancia para previsoes em séries de
ativos da Bovespa

Caio Mdrio Mesquita, Renato Oliveira, Adriano César Machado Pereira
Departamento de Ciéncia da Computagcao (DCC)
Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG)
Belo Horizonte, Brasil
caioboninho@ gmail.com
Trenato@ outlook.com
adrianoc @dcc.ufmg.br



1 - Introducao

e Mercado financeiro
o Séries financeiras - Bachelier , “The Theory of Speculation”,1900 - probabilidade nas séries,
movimento browniano
o Problema em aberto

e Hipotese do passeio aleatorio
o Lo e MacKinley “Stock Market Prices Do Not Follow Random Walks: Evidence From a Simple
Specification Test” , 1988
o  Wright ,"Alternative variance-ratio tests using ranks and signs”, 2000;
o Exemplos de aplicagao:
m Hafiz e Hoque , "A comparison of variance ratio tests of random walk: A case of Asian
emerging stock markets", 2007
m  Kim e Shamsuddin, "Are Asian stock markets efficient? Evidence from new multiple
variance ratio tests", 2008



1 - Introducao

e Dias atuais

(@)

(@)

Informatizagao dos processos, aumento do poder computacional e memoaria
Modelos complexos: aprendizado de maquina

e LSTM como modelo de previsao em séries financeiras

(@)

Chen e Zhou, “A LSTM-based method for stock returns prediction: A case study of China stock
market,” 2015

Zhao,“Time-Weighted LSTM Model with Redefined Labeling for Stock Trend Prediction,” 2017
Shao e Liu,“Short-term forecast of stock price of multi-branch LSTM based of K-means,” 2017
Yao e Luo, “High-Frequency Stock Trend Forecast Using LSTM Model,” 2018



2 - Objetivos

1. Aplicacao de uma rede neural LSTM para previsao das seéries financeiras e
elaboracao de estratégias de operagcao no mercado
2. Analisar a relacao entre o desempenho da previsao com resultados de

diferentes testes da razdo da variancia

o Hipotese: as séries do conjunto de treinamento que rejeitam a hipdtese de passeio aleatoério
terao melhores resultados de classificacao



3 - Fundamentacao - Rede neural LSTM

Hochreiter, Sepp and Schmidhuber, Jurgen, “Long short-term memory” , 1997
Redes neurais recorrentes com retroalimentacao

Utiliza portas (gates) capazes de modificar a informacao no tempo
Processamento de dados sequencias

Aplicada em diversos problemas (linguagem, traducao, analise de
sentimento, séries temporais)



3 - Fundamentacao - Teste da razao da variancia

Hipotese i.i.d: Hipotese de heterocedasticidade:
VR(r,N) -1 VR(r,N)—1
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4 -

Metodologia - Etapa 1: Coleta de dados

Séries historicas dos precos de fechamentos diarios de 10 acdes da Bovespa
o AmBev (ABEV3), Bradespar (BRAP4), BRF (BRFS3), Companhia Energética de Minas Gerais
(CMIG4), Companhia Paulista de Forca e Luz (CPFE3), Engie Brasil (EGIE3), Eletrobras
(ELET3), JBS (JBSS3), Multiplan (MULT3) e Petrobras (PETR3)

Ano de 2016 (250 dias)

Conjunto de treinamento (Janeiro a Agosto - 166 dias) X Conjunto de teste
(Setembro a Dezembro - 84 dias)
Dados obtidos pelo website da Bovespa

http://www.bmfbovespa.com.br/pt_br/servicos/market-data/historico/mercado-a-vista/cotacoes-historicas/



http://www.bmfbovespa.com.br/pt_br/servicos/market-data/historico/mercado-a-vista/cotacoes-historicas/

4 -

Metodologia - Etapa 2: Normalizagcao das séries

Séries de preco sao mais dificeis de trabalhar: nao sao estacionarias,
variancia aumenta ao longo do tempo, contém a inflagao. (Taylor, “Asset
Price Dynamics, Volatility and Prediction,” 2007)

Normalizacido por meio do logaritmo do retorno financeiro
o  x=log(p) — log(p;_y)
o Resultados obtidos pelo log retorno podem ser utilizados para fornecer o preco original



4 - Metodologia - Etapa 3: Analise estatistica

e Utilizacao dos conjuntos de treinamento (166 dias)
e Momentos, teste das distribuicdoes serem normais

e Aplicacao de 5 testes da razao da variancia
o Estatisticas M1, M2, R1, R2 e S1

e Ultilizacao do software R juntamente com os pacotes moments, vrtest, tseries



4 - Metodologia - Etapa 4: Aplicacao rede neural
LSTM

e Modelagem de um problema de classificagao
o Classe 1 (Altas) : tendéncia de subida, valores maiores ou iguais a zero
o Classe 0 (Baixas): tendéncia de descida, valores menores que zero

e Divisdo do conjunto de treinamento X teste: ( %5 X 5)

e Implementacao da rede LSTM
o Entrada : 4 entradas referentes aos quatro ultimos valores
Primeira camada: 125 células LSTM
Segunda camada: 75 células LSTM
Terceira camada: 1 célula LSTM com fungéo de ativagéo sigmdide (saida [0,1])
Parametros : regularizador L1 e L2 com valores de 0.005, treinamento utiliza otimizador
adagrad e funcao de perda entropia cruzada binaria
o Utilizacdo da linguagem python juntamente com as bibliotecas keras e tensorflow

o O O O



4 - Metodologia - Etapa 5: Estratégia de operacao

e Utiliza as classificacdes obtidas pela LSTM de cada dia futuro
o Classe 1: ordem de compra no instante atual e uma ordem de venda no proximo dia
o Classe 0: ordem de venda no instante atual e uma ordem de compra no préximo dia

e Para cada dia futuro é realizada uma negociagcao



4 - Metodologia - Etapa 6: Analise dos resultados

e Métricas de classificacao
o Preciséo (P): Acertos da classe / total de previsdes da classe
o Revocacao (R): Acertos da classe / total de ocorréncias existentes da classe
o F1: Média harménica entre Pe R
o Acuracia (A): Classificagdes corretas / total de previsdes

e Retorno financeiro: Comparacao com aleatoério e Buy and Hold

5 TP [ PR 4 _ TP +TN
"~ TP+ FP " TP+ FN P+ R TP+ FP+TN+FN




4 - Metodologia - Etapa 6: Analise dos resultados

e (Custos de Operacao

Imposto de Renda recolhido na fonte: (0.5%)

Taxa de corretagem sobre as operagdes (R$ 2.50)

Imposto sobre servigos em relagéo a taxa de corretagem (0.12%)

Emolumentos sobre o valor investido (0.025%)

Em caso de lucro é cobrado também o Imposto de Renda recolhido pelo investidor sobre o
lucro (20%)

e O percentual correspondente a soma de todos os custos pode ser alto em
relacdo ao retorno financeiro

o O O O O
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Figura 2. Séries originais dos precos de ABEV3, CPFE3, EGIE3 e JBSS3




5 - Resultados - Momentos e Distribuicao

Tabela I
4 PRIMEIROS MOMENTOS DAS SERIES E TESTE DE JARQUE-BERA

¢ DIStrlbUIQOeS simetricas Acoes Média | Desvio | Curtose | Assimetria | JB
e Média~0 ABEV3 | 5e-4 | 001 3.00 0.16 0.66
BRAP4 | 6e-3 | 0.04 3.14 0.01 0.91
e Desvio:0.01a0.04 BRFS3 | 8c-4 0.01 593 -0.26 2e-16
_ o o CMIG4 | 3¢3 | 0.03 351 0.34 0.05
e 5 acoles rejeitam a hipotese de CPFE3 | 2¢3 | 001 | 3.87 0.53 8e-3
. EGIE3 | 1e-3 | 0.01 318 -0.25 0.29
distribuicao normal ELET3 | 7e3 | 003 | 3.9 0.58 0.01
JBSS3 | 1e3 | 0.03 771 0.86 2e-16
e [amanho da amostra pequeno (166) MULT3 | 2¢3 001 3.06 0.33 0.15
PETR3 | 5¢-3 | 0.03 3.56 0.26 0.08




5 - Resultados - Teste da Razao da Variancia

Acoes destacadas: ABEV3, CPFE3, EGIE3, JBSS3

Valores criticos paraN=2, N=5¢e N = 20:

o R1:-2.161, -2.020, -1.768

o R2:-2.145, -1.985, -1.727

o $1:-2.017,-1.898, -1.674

Tabela II Tabela III Tabela IV
TESTES DA RAZAO DA VARIANCIA PARA N =2 TESTES DA RAZAO DA VARIANCIA PARAN =5 TESTES DA RAZAO DA VARIANCIA PARA N = 20
N=2 N=5 N=20

Acoes R1 R2 S1 M1 M2 Acoes R1 R2 S1 M1 M2 Acoes R1 R2 S1 M1 M2
ABEV3 | -2.22*% | -1.81 -2.24*% | -1.70 -1.75 ABEV3 | -1.22 -0.79 -1.41 -0.62 -0.60 ABEV3 | -2.15*% | -2.12% | -1.77* | -2.05* | -1.98*
BRAP4 | -0.39 -0.42 -0.54 -0.36 -0.30 BRAP4 | -0.89 -0.94 -0.16 -0.97 -0.85 BRAP4 | -0.14 -0.42 1.00 -0.56 -0.51
BRFS3 -0.01 -0.57 0.38 -1.36 -1.15 BRFS3 -0.72 -0.99 -0.50 -1.46 -1.35 BRFS3 -0.76 -0.89 -0.36 -1.22 -1.25
CMIG4 | -0.81 -0.71 -0.85 -0.68 -0.65 CMIG4 | -0.34 -0.19 -1.58 -0.20 -0.20 CMIG4 | -0.35 0.05 -0.75 0.11 0.11
CPFE3 -3.30% | -2.84*% | -3.17* | -2.28*% | -1.97* CPFE3 -2.80% [ -2.72% | -2.48% | -2.46* | -2.14* CPFE3 -1.66 -1.74% | -1.71* | -1.58 -1.37
EGIE3 -347% | -3.83* | -1.47 -3.76% | -3.40% EGIE3 -2.50* | -2.56* | -1.52 -2.37*% | -2.21%* EGIE3 -1.05 -1.00 -0.61 -0.91 -0.92
ELET3 0.10 1.02 -0.23 1.35 1.21 ELET3 0.56 1.20 1:35 1.60 1.50 ELET3 -0.59 -0.25 0.50 -0.10 -0.09
JBSS3 -3.09*% | -3.19* | -2.08* | -2.96* | -2.98* JBSS3 -2.15% | -2.51* | -0.62 -1.99*% | -1.52 JBSS3 -0.74 -1.16 1.46 -1.40 -1.23
MULT3 | -0.94 -0.86 -0.85 -0.69 -0.71 MULT3 | -1.35 -1.61 -0.73 -1.46 -1.52 MULT3 | -0.72 -1.24 0.32 -1.22 -1.26
PETR3 -1.74 -1.47 -1.47 -1.30 -1.14 PETR3 -1.43 -1.26 -0.96 -1.16 -1.09 PETR3 -1.08 -0.90 -0.88 -0.69 -0.66




5 - Resultados - Métricas de Classificacao

e Ganhos ao utilizar rede LSTM:

o ABEV3: 7%
o BRAP4: -1 % ) Tabela V i ) Tabela VI i
RESULTADO DAS METRICAS DE CLASSIFICACAO AO UTILIZAR REDE  RESULTADO DAS METRICAS DE CLASSIFICACAO AO UTILIZAR UM
o BRFS3: -5% LSTM CLASSIFICADOR ALEATORIO
o CMIG4: 3% Altas Baixas Altas Baixas
. o Acdes A P R F1 | P R F1 Acoes A P R FI | P R F1
© CPFE3: 6% ABEV3 | 0.58 | 0.61 | 0.60 | 059 | 0.61 | 0.57 | 0.54 ABEV3 | 051 | 054 | 049 | 0.51 | 049 | 0.54 | 0.51
o EGIE3: 6% BRAP4 | 0.50 | 0.54 | 047 | 050 | 046 | 0.54 | 0.50 BRAP4 | 051 | 0.55 | 049 | 0.52 | 0.47 | 0.53 | 0.50
BRFS3 | 046 | 048 | 052 | 047 | 049 | 049 | 0.49 BRFS3 | 051 | 0.48 | 045 | 046 | 0.54 | 0.58 | 0.56
o ELET3: 1% CMIG4 | 053 | 0.52 | 050 | 051 | 052 | 054 | 0.52 CMIG4 | 050 | 0.48 | 049 | 0.48 | 0.52 | 0.50 | 0.50
o  JBSS3: 8% CPFE3 | 058 | 0.67 | 054 | 0.59 | 049 | 0.69 | 0.55 CPFE3 | 052 | 0.62 | 045 | 052 | 0.42 | 0.67 | 0.51
- O7/0 EGIE3 | 050 | 058 | 0.65 | 0.61 | 0.61 | 0.51 | 0.55 EGIE3 | 053 | 0.53 | 048 | 050 | 0.53 | 0.59 | 0.56
o MULTS: 0% ELET3 051 | 048 | 048 | 048 | 055 | 054 | 0.54 ELET3 050 [ 045 | 042 | 043 | 0.54 | 0.58 | 0.56
JBSS3 055 [ 052 [ 078 | 0.62 | 0.61 | 031 | 0.41 JBSS3 048 | 046 | 0.49 | 047 | 0.50 | 0.47 | 0.48
o PETRS3: -7% MULT3 | 049 | 049 | 0.51 | 048 | 042 | 0.46 | 0.42 MULT3 | 0.49 | 0.51 [ 043 [ 047 [ 0.47 | 0.55 | 051
PETR3 | 040 | 039 | 045 | 041 | 043 | 0.37 | 0.39 PETR3 | 0.47 [ 043 | 0.45 [ 044 [ 0.50 | 0.47 [ 0.48




5 - Resultados - Retorno Financeiro (R9)

e Melhores retornos financeiros: Tabela VII
R R

5 ABEV3 LSTM, Aleatorio, B&H ESULTADO DO RETORNO FINANCEIRO EM REAIS

. : LSTM Aleatorio
© BRAP4:B&H, Aleator’lo., LSTM Acoes BH Altas | Baixas | Total | Altas | Baixas | Total
o BRFS3: LSTM, Aleatorio, B&H ABEV3 | -1.87 | 127 | 3.15 | 442 | 039 | 147 .08
o CMIG4: B&H. LSTM. Aleatdrio BRAP4 9.76 3.87 -5.8 -193 | 5.12 -4.6 0.52

' ’ ’ . BRFS3 | -11.34 | -1.17 | 10.16 | 899 | -7.03 | 432 | -271
o CPFES3: B&H, LSTM, Aleatorio CMIG4 | 077 | 047 03 017 | -0.01 | -0.78 | -0.79
o EGIE3: LSTM, Aleatério, B&H CPFE3 1.49 .19 | -0.29 09 | 095 | -053 | 042

. EGIE3 | 208 | 1.26 3.34 46 | 0.13 221 2.34

o ELET3: B&H, Aleatorio, LSTM ELET3 | 246 | 1.03 | -142 | 039 | 15 09 | 06
o JBSS3: LSTM, B&H, Aleatorio JBSS3 037 | 092 0.55 147 | 0.5 | .22 | -1.97
o MULTS: Aleatoio,Bar, LSTM | S| S8 (07T | 1e T2 1 10 (21
o PETRS3: B&H, Aleatorio, LSTM



Tabela VIII

5 - Resultados - Custo Operacional

MEDIA DOS VALORES DE CUSTO DE OPERACAO EM REAIS AO SE VARIAR
O TAMANHO DO LOTE L

Custo Operacional

Agoes | RF,L=1|L=1|L=10|L =100 |L = 1000 | L = 10000
ABEV3 4.42 472.40 | 490.43 670.72 2473.65 20502.98
BRAP4 -1.93 474.19 | 508.39 850.32 4269.70 38463.29
BRFS3 8.99 477.24 | 538.88 1155.26 7319.01 68956.58
CMIG4 0.17 471.84 | 484.87 615.17 1918.13 14947.74
CPFE3 0.9 471.12 | 477.68 043.21 1198.54 7751.89
EGIE3 4.6 473.79 | 504.39 810.36 3870.02 34466.63
ELET3 -0.39 473.58 | 502.20 788.47 3601.14 32277.82
JBSS3 1.47 472.39 | 490.33 669.71 2463.59 20402.30
MULT3 -2.37 476.66 | 533.08 1097.23 6738.69 63153.35
PETR3 -2.75 472.99 | 496.32 729.65 3062.91 26395.49




6 - Conclusao

e Utilizacao de 10 séries financeiras reais como objeto de estudo

e Desenvolvimento de uma metodologia robusta, desde a coleta dos dados até
a validacao

e Os resultados corroboram a hipotese levantada de que se pode previamente
escolher as acdes que terao melhor desempenho de predicao, baseando-se
nos testes da razao da variancia do conjunto de treino

e Os resultados sugerem que quanto melhor o modelo de classificacdo melhor
o retorno financeiro (ha excecdes)

e Os custos de operacao invalidam a estratégia desenvolvida para pequenos
lotes



6 - Trabalhos futuros

e Utilizar a mesma metodologia em um numero maior de agdes visando
verificar se os resultados se mantém

e Utilizar outros periodos de dados ( periodos maiores, outros anos)

e Ultilizar outros testes sobre a hipotese de passeio aleatorio

e Aplicar outros tipos de algoritmos de aprendizado de maquina
o Redes neurais MLP, SVM, entre outros
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Apéndice - Testes da razao da variancia

e \ariancia da soma de 1 periodo : v(1) = var(r)
e \ariancia da soma de 2 periodos consecutivos:

V(2) = var(ry + riy1) = var(ry) + var(rig1) + 2cov(re, resr) = (24 2p1)V (1)

~ ) V(2
e Razao entre ambos: VR(2) = ‘_,.((1)) =1+p

(S}

e Se a hipotese for verdadeira a correlacao € igual a zero



Apéndice - Testes da razao da variancia

e Considerando a soma de N periodos consecutivos: V(N)=V

e Arazao das variancias € igual a:

B V(N) I 9 N-1 -
‘R(\)_\"(l)_ ‘R(.\)—IPTTZI(\ l)p,,
- e
e Se a hipotese for verdadeira: v ~
e Se a hipotese for falsa: v(n) it
NV (1) = N (N —7)p;



Apéndice - Testes da razao da variancia

V(1) = Z(r't i) - (e 1)

Z (rs + 41+ oo. + TexN—1 — N7)?

t=1

n

(n—N)(n— N +1)
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Apéndice - Testes da razao da variancia
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Apéndice - Testes da razao da variancia

TN)_IZtT:N (QI,t+---+Q1,t—N+1)2_1)
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Apéndice - Testes da razao da variancia

(TN)—I ther (St o O St—N+1)2 — 1

S1(N) =

(V) = ( e )

«6(N)°?

sav) = (TN Sy (@ + ot st n®)? 1)
T-1 Yy (5:(2))?

*q’)(N)—().S

em que s; = 2u(r,0), s¢(u) = 2u(re, u) e u(re, p) = 0.5
se ¢ > p ou u(ry, p) = —0.5 caso contrdrio.



