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INTRODUCAO

A previsao dos retornos das acoes é considerada uma das
tarefas mais desafiadoras do processo que lida com séries
temporais financeiras, pois o mercado € essencialmente
dinamico, complexo, evolucionario, nao linear, nebuloso,
nao parametrico e caodtico por natureza.

e Sistemas especialistas tém a sua utilizacao cada vez mais
demandada, como resposta as caracteristicas do ambiente,
buscando identificar um nexo entre passado e futuro, com o
objetivo de prever retorno ou o movimento de uma acao.

As técnicas de inteligéncia artificial que permitem utilizar
dados de diferentes naturezas e ainda nao estao sujeitas a
rigidez de pressupostos, como 0s que sao impostos aos
modelos economeétricos.
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INTRODUCAO

e O objetivo desta pesquisa foi investigar a capacidade dos
métodos Convolutional AutoEncoder (CAE) e Long Short-Term
Memory (LSTM) em prever o movimento do preco de acoes
negociadas no mercado acionario brasileiro.

e As principais contribuicoes desta pesquisa estao:

i) na investigacao de métodos de deep learning, em especifico
o CAE e LSTM em conjunto.

i) fornecimento de novas evidéncias acerca do desempenho de
métodos de deep learning para previsao dos precos com
dados dados de um pais emergente e nao asiatico.
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CONVOLUTIONAL AUTOENCODER (CAE)

e A técnica CAE, método de deep learning, é utilizada
para reduzir a dimensionalidade de imagens.

e A CAE é um tipo de Redes Neurais Convolucionais
(CNNs): a CNN é treinada de ponta a ponta para
aprender filtros e combinar recursos com o objetivo
de classificar suas entradas. Ja a CAE é treinada
apenas para aprender filtros capazes de extrair
recursos que podem ser usados para reconstruir a
entrada.
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CONVOLUTIONAL AUTOENCODER (CAE)

e As RNNs sao um tipo de ANN que visa trabalhar
com dados sequenciais.

e \ersao mais robusta da RNN, a LSTM evita o
problema de dependéncia de longo prazo. Manter
na sua estrutura informacodes por longos periodos de
tempo trata-se do seu comportamento padrao.

e As LSTMs possuem a estrutura de propagacao em
cadeia, além do modulo de repeticao (loop. As RNNs
padrao também possuem o modulo de repeticao,
porém numa estrutura mais simples, dado que
operam com uma unica camada.
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DESIGN DO EXPERIMENTO

AMOSTRA: acOes preferenciais da Petrobras (PETR4).

PERIODO: 02/01/2001 a 29/09/2016.
COLETA DE DADOS: Terminal Bloomberg.

DATASET: Precos ajustados de Abertura, Maximo, Minimo, Fechamento.
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Esquema do experimento

IT Etapa: Gerar imagens dos Candlesticks

I Etapa: Coletar e preparar dados igh high

%} close
Tratamento séries dos
- precos de abertura, -
maximo, minimo e
~ open
fechamento.

Previsdo
Input image Reconstructed image
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A & A [ Grava a y Latent Space i /
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? Gf) (? _ utilizar _ ﬁ

A -._T_r’l_r:I: . - como Input
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“Bull™ “Bear™
Candlestick Candlestick

L da LSTM.

o

1V Etapa: LSTM (Previsio) III Etapa: CAE (Compactar features)
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Coleta e Preparacgao dos dados

e A primeira etapa foi calcular as variaveis que compoem o grafico
de Candlesticks Heikin-Ashi (HA). Os quatro pontos necessarios
para formacao do HA s3ao assim estabelecidos:

HA_Fech, = (Abert, + Max, + Min, + Fech,) / 4
HA_Abert, = (HA_Abert), , + HA_Fech,) / 2
HA_Max, = Maior (Max,, HA_Abert,, HA_Fech,)
HA_Min, = Menor (Min,, HA_Abert,, HA_Fech,)

O grafico HA visa facilitar a marcacao das tendéncias de alta e
de baixa.
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Geracao do Graficos dos Candlesticks Heikin-Ashi

e (Cadaimagens do HA foi gerada contendo 5 dias de pregao.

e Foram geradas 3.900 imagens em formato de cor RGB,
tamanho 128 x 128 pixels, ou seja, cada imagem possui 16.384
pontos para cada uma das escalas de cor.
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Convolutational AutoEncoder dos Candlesticks

e Geradas e arquivadas as imagens dos HA, inicia-se a
terceira etapa que foi gerar a Convolutational
AutoEncoder (CAE).

A etapa de treinamento da CAE com 3.800 imagens e
o teste com 100 imagens.
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Convolutational AutoEncoder dos Candlesticks

Conv2D (filters = 128; kernel = 3x3; relu)
MaxPooling = 2x2

Conv2D (filters = 64; kernel = 3x3; relu)

MaxPooling = 2x2

Conv2D (filters = 32; kernel = 3x3; relu)

MaxPooling = 2x2

Conv2D (filters = 32; kernel = 3x3; relu)

MaxPooling = 2x2

A 4

Conv2D (filters = 16; kernel = 3x3; relu)
MaxPooling = 2x2

A 4

Conv 2D( filters = 8; kernel 3x3, relu, strides = 2x2)

Flatten (128)
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Long Short-Term Memory para Previsao dos Retornos

Inputs: features geradas pelo CAE.

Output: retorno maximo alcancado nos 3 dias subsequentes
aos dados de input.

e Retorno maximo foi calculado estabelecendo que o investidor
compra o ativo no preco de abertura do dia seguinte a
formacao da imagem.

e Lag de 90 imagens. Assim, para a fase de treinamento passou-
se a ter 3.710 instancias e 100 instancias para o conjunto de
teste.

(@)]
i
o
(@l
[
<
S
(4]
O
C
©
5
L
O
+—
ge)
2
a
[oX
<
(4]
O
C
Q
20
o
s
=
©
O
h=
)
L -
<
(T
(@)
Q.
(@)
<
(%]
2
—
=

= CEFET-MG




]- Workshop of Artificial Intelligence Applied to Finance (WAIAF) 2019

Long Short-Term Memory para Previsao dos Retornos

Input: Flatten CAE (128 features)

Normalizado: MinMaxScaler (0,1)

A 4

LSTM 1a layer: units = 100
Dropout: 0.30

|¢

LSTM 2a layer: units = 200
Dropout: 0.30

LSTM 3a layer: units = 50
Dropout: 0.30

LSTM 4a layer: units = 50
Dropout: 0.30

Optmizer = Adam; Loss Fuction = MISE; Epochs =300; Bach Size = 128
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Resultados

e Exemplo do processo de encoder e decoder baseado na
técnica de convolucional.

Real Image Reconstructed Ima ge
Compacted Image
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V4

acia me

/4

Acur
0.89
0.88
0.87
0.86
0.85
0.84
0.83
0.82
0.81
0.80

Resultados

o
fg—:;_,..:-_.;—

1A
L

U

6T10¢ (4VIV/M) 2dueul] 03 pajjddy a0uasi||a1u] |eldliHY JO dOYSHIOM



Resultados

e Previsao dos retornos %:

12 | e Observado e [STM (< RMSE) [STM (> RMSE) s SVM
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e RMSE foi de 0,0257 para a SVM e de 0,02221 e 0,02404 para a LSTM
de menor e maior RMSE entre as 50 iteracdes realizadas.
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Resultados

e Box-Plot da distribuicao da previsao do retorno %:

10

% Retorno

0 PR

Observado LSTM (< RMSE) LSTM (> RMSE) SVM
Modelos
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RESULTADOS

Uma outra faceta para analisar os resultados num
processo de tomadas de decisao de investimento,
temos que caso fosse estabelecido um alvo de 3%
de retorno por investimento, tem-se que das 50
iteracdes e que a decisao de investimento apenas
seria tomada onde as situacdes de previsoes
superaram a maioria das previsoes.

Precision dos sinais de investimento de 73%. Sendo

gue, as decisdes naive alcancam um precision de
62%.
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CONSIDERACOES FINAIS

O modelo proposto apresentou resultado bastante
interessante quando comparado aos baselines.

As técnicas CAE e LSTM possuem um instigante e
promissor potencial para auxiliar o investidor no
processo de tomada de decisao. Tratam-se de
técnicas que possuem uma ampla condicao de
exploracao cientifica, com exigéncia de estudos
amplos e consistentes.
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TRABALHOS FUTUROS:

e Ampliar a base de dados, seja
temporal ou de outros ativos.

 Refinamento dos hiperparametros.

 Integracao com outros técnicas
learning.

por questao

de machine

CEFET-MG




OBRIGADO!!!

Felipe Dias Paiva
fpaiva@cefetmg.br
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