


1 - Introdução
● Mercado financeiro

○ Séries financeiras - Bachelier , “The Theory of Speculation”,1900 - probabilidade nas séries, 
movimento browniano

○ Problema em aberto

● Hipótese do passeio aleatório
○ Lo e MacKinley “Stock Market Prices Do Not Follow Random Walks: Evidence From a Simple 

Specification Test” , 1988
○  Wright ,”Alternative variance-ratio tests using ranks and signs”, 2000; 
○ Exemplos de aplicação: 

■ Hafiz e Hoque , "A comparison of variance ratio tests of random walk: A case of Asian 
emerging stock markets", 2007

■ Kim e Shamsuddin, "Are Asian stock markets efficient? Evidence from new multiple 
variance ratio tests", 2008



1 - Introdução
● Dias atuais

○ Informatização dos processos, aumento do poder computacional e memória
○ Modelos complexos: aprendizado de máquina

● LSTM como modelo de previsão 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. Aplicação de uma rede neural LSTM para previsão das séries financeiras e 

elaboração de estratégias de operação no mercado
2. Analisar a relação entre o desempenho da previsão com resultados de 

diferentes testes da razão da variância 
○ Hipótese: as séries do conjunto de treinamento que rejeitam a hipótese de passeio aleatório 

terão melhores resultados de classificação 



3 - Fundamentação - Rede neural LSTM

● Hochreiter, Sepp and Schmidhuber, Jürgen, “Long short-term memory” , 1997
● Redes neurais recorrentes com retroalimentação
● Utiliza portas (gates) capazes de modificar a informação no tempo
● Processamento de dados sequencias 
● Aplicada em diversos problemas (linguagem, tradução, análise de 

sentimento, séries temporais)



3 - Fundamentação - Teste da razão da variância
Hipótese i.i.d:                                               Hipótese de heterocedasticidade: 



4 - Metodologia



4 - Metodologia - Etapa 1: Coleta de dados
● Séries históricas dos preços de fechamentos diários de 10 ações da Bovespa

○ AmBev (ABEV3), Bradespar (BRAP4), BRF (BRFS3), Companhia Energética de Minas Gerais 
(CMIG4), Companhia Paulista de Força 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: Normalização das séries
● Séries de preço são mais difíceis de trabalhar: não são estacionárias, 

variância aumenta ao longo do tempo, contém a inflação. (Taylor, “Asset 
Price Dynamics, Volatility and Prediction,” 2007)

● Normalização por meio do logaritmo do retorno financeiro
○
○ Resultados obtidos pelo log retorno podem ser utilizados para fornecer o preço original



4 - Metodologia - Etapa 3: Análise estatística 
● Utilização dos conjuntos de treinamento (166 dias)
● Momentos, teste das distribuições serem normais
● Aplicação de 5 testes da razão da variância 

○ Estatísticas M1, M2, R1, R2 e S1

● Utilização do software R juntamente com os pacotes moments, vrtest, tseries



4 - Metodologia - Etapa 4: Aplicação rede neural 
LSTM
● Modelagem de um problema de classificação

○ Classe 1 (Altas) : tendência de subida, valores maiores ou iguais a zero
○ Classe 0 (Baixas): tendência de descida, valores menores que zero

● Divisão do conjunto de treinamento X teste: ( ⅔ X ⅓)
● Implementação da rede LSTM

○ Entrada : 4 entradas referentes aos quatro últimos valores
○ Primeira camada: 125 células LSTM
○ Segunda camada: 75 células LSTM 
○ Terceira camada: 1 célula LSTM com função de ativação sigmóide (saída [0,1]) 
○ Parâmetros : regularizador L1 e L2 com valores de 0.005, treinamento utiliza otimizador 

adagrad e função de perda entropia cruzada binária
○ Utilização da linguagem python juntamente com as bibliotecas keras e tensorflow



4 - Metodologia - Etapa 5: Estratégia de operação
● Utiliza as classificações obtidas pela LSTM de cada dia futuro

○ Classe 1: ordem de compra no instante atual e uma ordem de venda no próximo dia
○ Classe 0: ordem de venda no instante atual e uma ordem de compra no próximo dia

● Para cada dia futuro é realizada uma negociação



4 - Metodologia - Etapa 6: Análise dos resultados
● Métricas de classificação

○ Precisão (P): Acertos da classe / total de previsões da classe
○ Revocação (R): Acertos da classe / total de ocorrências existentes da classe
○ F1:  Média harmônica entre P e R
○ Acurácia (A): Classificações corretas / total de previsões

● Retorno financeiro: Comparação com aleatório e Buy and Hold



4 - Metodologia - Etapa 6: Análise dos resultados
● Custos de Operação

○ Imposto de Renda recolhido na fonte: (0.5%)
○ Taxa de corretagem sobre as operações (R$ 2.50)
○ Imposto sobre serviços em relação 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%)

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





5 - Resultados - Momentos e Distribuição
● Distribuições simétricas
● Média ~ 0
● Desvio : 0.01 a 0.04
● 5 ações rejeitam a hipótese de 

distribuição normal
● Tamanho da amostra pequeno (166)



5 - Resultados - Teste da Razão da Variância
● Ações destacadas: ABEV3, CPFE3, EGIE3, JBSS3
● Valores críticos para N = 2, N = 5 e N = 20:

○ R1: -2.161, -2.020, -1.768
○ R2: -2.145, -1.985, -1.727
○ S1: -2.017, -1.898, -1.674



5 - Resultados - Métricas de Classificação
● Ganhos ao utilizar rede LSTM:

○ ABEV3: 7%
○ BRAP4: -1%
○ BRFS3: -5%
○ CMIG4: 3%
○ CPFE3: 6%
○ EGIE3: 6%
○ ELET3: 1%
○ JBSS3: 8%
○ MULT3: 0%
○ PETR3: -7%



5 - Resultados - Retorno Financeiro (R$)
● Melhores retornos financeiros:

○ ABEV3: LSTM, Aleatorio, B&H
○ BRAP4: B&H, Aleatorio, LSTM
○ BRFS3: LSTM, Aleatório, B&H
○ CMIG4: B&H, LSTM, Aleatório
○ CPFE3: B&H, LSTM, Aleatório
○ EGIE3: LSTM, Aleatório, B&H
○ ELET3: B&H, Aleatorio, LSTM
○ JBSS3: LSTM, B&H, Aleatório
○ MULT3: Aleatório, B&H, LSTM
○ PETR3: B&H, Aleatorio, LSTM



5 - Resultados - Custo Operacional



6 - Conclusão
● Utilização de 10 séries financeiras reais como objeto de estudo
● Desenvolvimento de uma metodologia robusta, desde a coleta dos dados até 

a validação
● Os resultados corroboram a hipótese levantada de que se pode previamente 

escolher as ações que terão melhor desempenho de predição, baseando-se 
nos testes da razão da variância do conjunto de treino

● Os resultados sugerem que quanto melhor o modelo de classificação melhor 
o retorno financeiro (há exceções)

● Os custos de operação invalidam a estratégia desenvolvida para pequenos 
lotes



6 - Trabalhos futuros
● Utilizar a mesma metodologia em um número maior de ações visando 

verificar se os resultados se mantém
● Utilizar outros períodos de dados ( períodos maiores, outros anos)
● Utilizar outros testes sobre a hipótese de passeio aleatório
● Aplicar outros tipos de algoritmos de aprendizado de máquina 

○ Redes neurais MLP, SVM, entre outros
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Apêndice - Testes da razão da variância
● Variância da soma de 1 período :
● Variância da soma de 2 períodos consecutivos:

● Razão entre ambos: 

● Se a hipótese for verdadeira a correlação é igual a zero



Apêndice - Testes da razão da variância

● Considerando a soma de N períodos consecutivos:
● A razão das variâncias é igual a:

● Se a hipótese for verdadeira:
● Se a hipótese for falsa: 
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