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LONG SHORT-TERM MEMORY APLICADO A PRECOS DE ACOES BRASILEIRAS:
um estudo sobre o niimero de épocas no aprendizado de uma rede neural recorrente

1. INTRODUCAO

Os resultados recentes obtidos por fundos quantitativos baseados em algoritmos de
negociagdo, Algorithmic Trading (AT), contribuiram para impulsionar o uso de abordagens
baseadas em Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL) (IEEE SPECTRUM, 2017,
HARVARD UNIVERSITY, 2017; HEATON; POLSON; WITTE, 2017; ARNOTT;
HARVEY; MARKOWITZ, 2019 ; BUCHANAN, 2019; WIGGLESWORTH, 2020).

Abordagens baseadas em Deep Learning (DL) tém se mostrado promissoras em areas
como o reconhecimento de imagens e o processamento da linguagem natural por sua capacidade
de extragdo de informagdes sobre dados ndo lineares, prescindindo do trabalho intensivo da
selecdo de caracteristicas (feature selection) das técnicas de Machine Learning (ML)
(BENGIO; COURVILLE; PASCAL, 2012; LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Entretanto, revisdes da literatura realizadas até 2015 apresentaram poucos estudos sobre
abordagens de DL aplicadas em AT (LANGKVIST; KARLSSON; LOUTFI, 2014;
BUCHANAN, 2019). No mercado de capitais brasileiro, tais publicacdes sdo ainda menos
frequentes (CAVALCANTE et al., 2016). Por outro lado, nos tltimos quatro anos, observa-se
um nimero crescente de artigos sobre o tema (XIONG; NICHOLS; SHEN, 2016; BAO; YUE;
RAO, 2017; FISCHER; KRAUSS, 2017; KRAUS; FEUERRIEGEL, 2017; TSANTEKIDIS et
al., 2017; BUCHANAN, 2019; SIRIGNANO, 2019).

As redes neurais profundas sobrepdem camadas de representagdo de caracteristicas com
maior capacidade de modelar estruturas complexas de dados. No entanto, para a obtencdo de
resultados satisfatorios e aprendizado mais eficiente, dependem da reducdo da
dimensionalidade, de uma criteriosa sele¢ao das varidveis de entrada e dos parametros de rede
(LANGKVIST; KARLSSON; LOUTFI, 2014; CHONG; HAN; PARK, 2017).

O processo de aprendizado requer uma adequada escolha de pardmetros, como a taxa de
aprendizado, o tamanho do lote e o nimero de épocas. Utilizando-se técnicas de regularizacao
como o early stopping para a escolha do nimero de épocas, pode-se melhorar a eficiéncia de
aprendizado e até reduzir o risco de overfitting (PRECHELT, 1998; FISCHER; KRAUSS,
2017; SIRIGNANO, 2019).

Nesse contexto, pretende-se estudar o comportamento do erro de predicdo em funcao
dos parametros de treinamento de uma rede neural. Assim, este trabalho busca responder a
questdo: como o erro de predicao varia em funcdo do nimero de épocas no treinamento de uma
rede neural recorrente baseada em DL, sobre séries de precos de acdes brasileiras?

Este trabalho tem por objetivo estudar o efeito do nimero de épocas sobre o erro de
predi¢do de uma rede neural recorrente baseada em DL, utilizando a abordagem Long Short-
Term Memory sobre séries de pregos de acdes negociadas na bolsa de valores brasileira.

Contribui-se para cobrir lacuna da pesquisa recente sobre abordagens de Deep Learning
aplicadas no segmento de negociacdo de agdes por algoritmos, ao estudar formas de melhoria
da eficiéncia (reducdo do tempo de aprendizado) e da eficicia (reducdo de overfitting) de
ferramentas preditivas que visam a reducdo de incertezas e riscos, com beneficios para gestores
de recursos, institui¢des financeiras e investidores.

Vale destacar, considerando-se a possibilidade de generaliza¢do dos resultados a outras
areas do conhecimento, o artigo de Bukhari e Jameel (2020), pesquisadores do MIT, sobre o
efeito da temperatura na disseminacao da COVID-19, recomendando estudos futuros utilizando



a rede neural recorrente LSTM como modelo no estado da arte para predi¢do de eventos em
séries temporais de dados.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Estratégias quantitativas rentdveis envolvem uma eficiente coleta e andlise de
informagdes, bem como o desenvolvimento de estratégias dindmicas que otimizem os critérios
de desempenho prescritos na presenca da incerteza (GUO et al., 2017).

Para Gadre-Patwardhan, Katdare e Joshi (2016), a incerteza estd entre os maiores
desafios enfrentados por pesquisadores e gestores no campo das financas ao introduzir um
inevitavel fator de risco que torna complexa a tomada de decisoes.

Os precgos das acdes exibem passeio randdomico, tipicamente nao estaciondrio. Porém,
sob certas condi¢des e horizontes de tempo, podem apresentar algum grau de reversdao a média,
comportamento de tendéncia, ou regimes. Tais comportamentos observdveis em séries
financeiras evidenciam a importincia da previsdo da mudanca de tendéncias, regimes, ou do
ponto de inflexdo. Nessas situagdes podem ser utilizadas abordagens de ML como Hidden
Markov Model (HMM), filtro de Kalman, Redes Neurais ou os Markov Switching Models
(MSM), ainda que com menor capacidade preditiva (CHAN, 2009; LANGKVIST;
KARLSSON; LOUTFI, 2014).

Entretanto, a aplicacio do ML no contexto do AT apresenta também complexidades
inerentes a microestrutura do mercado, a granularidade dos dados, com execugdes parciais,
cancelamentos de ordens, liquidez oculta, em que ndo se tem ao menos uma intuicdo de como
a distribuicao de liquidez dos livros de ordens limitadas se relaciona com movimentos futuros
dos precos. Ainda que se reconheca no ML um framework poderoso, escaldvel e fundamentado
para andlise de dados e previsao, nio se tem um caminho facil para a rentabilidade (KEARNS;
NEVMYVAKA, 2013).

Por outro lado, ainda que se consiga abordagens com boa aderéncia aos dados, Prado
(2018) chama a atencdo para o overfitting e o teste de modelos com base em dados histéricos
(backtesting), pois a pesquisa na drea das financas lida com conjuntos de dados pouco extensos
e uma baixa razao sinal/ruido.

Nao obstante, pesquisas recentes sobre reconhecimento de padrdes apresentam uma
tendéncia para a aplicacdo do DL a predicdo em séries temporais financeiras, utilizando
abordagens de topologia ndo-linear das Redes Neurais Convolucionais (CNN) e Redes Neurais
Recorrentes (RNN) (LANGKVIST; KARLSSON; LOUTFI, 2014; BAO; YUE; RAO, 2017),
conforme revisdo da literatura realizada por meio de buscas nas bases Scopus e Web of Science,
utilizando os critérios apresentados no Quadro 1.

Quadro 1 — Critérios de busca sobre abordagens de DL aplicadas ao AT

Atributo Critério

Expressao (“Deep Learning”) AND (“Algorithmic Trading” OR “High Frequency Trading” OR
“Systematic Trading” OR “Quantitative Trading” OR “Automated Trading” OR
“Stock Market” OR “Stock Trading” OR “Stock Price” OR “Trading Systems”)

Periodo 2000 a 2019

Idioma Inglés

Publicagdo Artigos publicados em periddicos e conferéncias

Dominios Excluidos  Artes, Humanidades, Psicologia, Medicina, Agricultura, Biociéncias, Quimica

Fonte: Autores




Os resultados da busca sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Publica¢des resultantes da busca nas bases Scopus e Web of Science

Base Numero de publicagées

Scopus 235
Web of Science 129

Fonte: Scopus (2020) e Web of Science (2020)

A evolug¢do anual das publicagdes na base Scopus é apresentada na Figura 1.

Figura 1 — Publicagdes sobre abordagens de DL aplicadas ao AT (Scopus)
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Fonte: Scopus (2020)

Para a andlise de contetido, foram avaliados o titulo, palavras-chave, resumo e contetdo
dos 50 artigos mais citados, selecionados conforme critérios do Quadro 2, e resultados na
Tabela 2.

Quadro 2 — Critérios de sele¢@o sobre abordagens de DL aplicadas ao AT

Tipo de Critério  Critério

Inclusdo Conteldo se concentra em abordagens de DL aplicadas ao AT

Conteldo apresenta aspectos relevantes sobre abordagens de DL aplicadas ao AT

Exclusdo Conteudo fora da drea de interesse ou marginalmente relacionado ao tema de busca

Documento ndo disponivel para consulta online ou Documento duplicado

Fonte: Autores



Tabela 2 — Abordagens de mais frequentes

Abordagem Numero de artigos

Convolutional Neural Network — CNN 20

Long Short-Term Memory — LSTM 21

Fonte: Scopus (2020) e Web of Science (2020)

As CNNs apresentam grande nuimero de estudos por sua capacidade de identificar
relagdes ndo-lineares dos dados e de armazenamento da totalidade dos dados da microestrutura
dos mercados, como os livros de ofertas limitadas (TSANTEKIDIS et al., 2017), todavia, ndo
apresentam a capacidade de preservar a memoria sobre dados passados (BAO; YUE; RAO,
2017).

A LSTM, uma rede neural recorrente, por sua vez, além de extrair caracteristicas de
relagdes ndo lineares, memoriza séries temporais longas, retém seletivamente informagdes
passadas relevantes, descarta os dados ndo relevantes, como ruidos, pois seus nds fecham
circuitos de realimentacio recorrentes, resultando em caracteristica de memorizagdo extensa.
Além disso, mantém a capacidade de aprendizado durante o treinamento, mantendo os
gradientes da funcdo de perda estdveis, propagando-se com menor risco de vanishing gradients,
por meio de fungdes sigmoides e tangentes hiperbdlicas. (HOCHREITER; SCHMIDHUBER,
1997; XIONG; NICHOLS; SHEN, 2016; FISCHER; KRAUSS, 2017; KIM; WON, 2018). A
Figura 2 ilustra a recorréncia da rede LSTM no tempo.

Figura 2 — Rede LSTM

v

Fonte: Olah, 2020

O conceito central da unidade LSTM ¢ permitir que os dados percorram toda a sua
estrutura, recebendo ou eliminando informagdes operadas pelas comportas que controlam o
contetdo e o estado da unidade, conforme Figura 3Figura 3 (KRAUS; FEUERRIEGEL, 2017;
SELVIN et al., 2017).

A configuracio de redes neurais utiliza estratégias para a otimizacdo de
hiperparametros, em que tentativas de escolha aleatorias se mostram mais eficientes que buscas
em rede (grid search). Os hiperparametros sdo valores escolhidos que controlam o processo de
aprendizado, diferentemente dos pesos, que sdo aprendidos durante o treinamento da rede
neural (BERGSTRA; BENGIO, 2012).



Figura 3 — Detalhamento da estrutura interna de unidade LSTM
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Fonte: Kraus, Feuerriegel (2017)

A taxa de aprendizado, por exemplo, determina o tamanho das mudancas nos pesos no
processo de backpropagation na descida do gradiente. Baixas taxas tornam o aprendizado mais
lento, enquanto taxas muito altas fazem com que a func¢do de erro se altere descontroladamente,
sem uma melhora continua. Para aperfei¢oar esse processo utiliza-se um parametro de impulso
(momentum) que verifica como as alteragdes passadas afetaram as mudancas nos pesos atuais,
e realizar a préxima alteracdo de peso aproximadamente na mesma dire¢cdo da anterior
(ZHANG; PATUWO; HU, 1998; DUNIS; WILLIAMS, 2003).

Embora as redes neurais profundas com grande nimero de parametros sejam sistemas
robustos de ML, o overfitting permanece um problema critico. Grandes redes neurais
apresentam processamento lento, dificultando lidar com o overfitting pela combinac¢do ou co-
adaptacdo das predicdes em tempo de teste. Um procedimento para lidar com este problema é
o Dropout, uma técnica em que se desconecta aleatoriamente algumas unidades neurais da rede
durante o treinamento, prevenindo o excesso de co-adaptacdo entre elas (SRIVASTAVA et al.,
2014). Outro hiperparametro utilizado no treinamento de redes neurais € o nimero de épocas,
isto é, o nimero de vezes que o processo de aprendizado serd realizado sobre o conjunto de
dados de treinamento. Técnicas de ajuste do nimero de épocas e métodos de regularizacio,
como o early stopping, podem melhorar a eficiéncia de aprendizado e reduzir o risco de
overfitting (PRECHELT, 1998; FISCHER; KRAUSS, 2017; SIRIGNANO, 2019). Dentro do
conjunto de técnicas de ajuste de parametros, pretende-se estudar o efeito do nimero de épocas
sobre o erro da predigdo.

3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Este trabalho é de natureza aplicada e abordagem qualitativa, e utiliza uma revisdo da
literatura, executada na secao 2-Fundamenta¢do Tedrica seguida de andlise qualitativa, na secao
4-Resultados e Discussdo, sobre o comportamento do erro de predicio de uma rede LSTM
resultante da variacdo do nimero de épocas no processo de treinamento, por meio de medidas
de dispersdo e do coeficiente de determinagdo do erro de predicao.

Para realizar essa andlise, foi utilizado um programa de computador que implementa
uma rede LSTM (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997; FISCHER; KRAUSS, 2017;
KARPATHY, 2020; OLAH, 2020), em linguagem Python versdo 3.7.4, disponivel na
plataforma GitHub no arquivo “Modelo LSTM-B3.py” (GITHUB, 2020; ROHRER, 2020;
PALAI 2020), e utiliza as bibliotecas de Numpy, Pandas, Scikit-Learn, TensorFlow,
MatPlotLib (GERON, 2017, CHOLLET, 2018), baseado na plataforma de distribuicdo



Anaconda v.1.9.7 e interface de desenvolvimento MS Visual Studio Code v.1.47.2
(PEDREGOSA et al., 2011).

A rede é composta de duas camadas de 200 unidades neuronais cada, adequadas aos
recursos computacionais a disposicao, com a taxa de aprendizado fixada em 0,001, tamanho do
lote de 50 e numero de épocas variando de dez a cem com incrementos de dez épocas. Optou-
se pelo otimizador de gradiente ADAM (Adaptative Moment Estimation) pela facilidade de
implementacao, eficiéncia computacional e adequacdo a dados ndo estaciondrios, gradientes
esparsos e alta relagao ruido/sinal (KINGMA, 2015; RUDER, 2017).

Como dados de entrada, foram utilizados os precos de fechamento das acdes
preferenciais de Petrobrds, PETR4, obtidos do site da B3 (B3, 2020), de 2008 a 2018, em
arquivo .csv, disponibilizados na plataforma GitHub (GITHUB, 2020). Os dados foram
ajustados para eliminar o efeito de desdobramentos ocorridos no periodo, e segmentados em:
80% para o treinamento, 10% para a validacao, e 10% para os testes. Assim, das 2719 linhas
de dados, 2160 sao destinadas ao treinamento, outras 271 destinadas a validacdo e as 271
restantes destinadas aos testes. O tamanho da sequéncia de dados foi definido para 20 pontos
de dados.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

O programa foi executado mediante variacao das épocas de dez em dez, partindo de dez
e terminando em cem, mantendo-se os demais hiperpardmetros constantes. A titulo de
ilustracdo, sdo apresentados os gréaficos de predicao e do erro (acurdcia) emitidos pelo programa
para épocas de dez, cinquenta e cem, conforme Figura 4, Figura 5 e Figura 6, sobre agdes
preferenciais da Petrobras, PETR4. Os demais graficos intermedidrios estdo disponiveis para
verificacao na plataforma GitHub (2020).

Figura 4 — Grificos de Predicdo e Erro de PETR4 com treinamento de 10 Epocas

PETR4: Alvo x Predicao PETR4: Acuracia (Alvo - Predicso)

—— Diferenga entre Alvo e Predigac

Fonte: Resultado da Pesquisa

Figura 5 — Grificos de Predicdo e Erro de PETR4 com treinamento de 50 Epocas
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Fonte: Resultado da Pesquisa



Figura 6 — Grificos de Predicdo e Erro de PETR4 com treinamento de 100 Epocas

PETR4: Alvo x Predicso

Fonte: Resultado da Pesquisa

PETRA: Acuracia (Alvo - Predicio)

— Dilerenga entre Alvo e Predicio

A média, medidas de dispersdo e o coeficiente de determinacdo R?, em funcdo das
épocas, sdo apresentadas na Tabela 3.

Tabela 3 — Média, Medidas de Dispersao e Coeficiente de Determinagao

Epocas Média Variancia  Desvio Padrdo R2
10 -0,001260  0,000542 0,023290 0,895881
20 -0,006160  0,000357 0,018892  0,929903
30 0,001015 0,000257 0,016028  0,950584
40 -0,001234  0,000210 0,014484  0,959468
50 -0,001052 0,000197 0,014042 0,962305
60 -0,001320 0,000189 0,013736  0,963244
70 -0,000841 0,000186 0,013620  0,963935
80 0,001911 0,000194 0,013913 0,962786
90 -0,002884  0,000189 0,013735 0,963005
100 0,000733 0,000190 0,013768  0,963688

Fonte: Resultado da Pesquisa

Nos gréficos da Figura 7 e da Figura 8, observa-se que as medidas de dispersao
decrescem de forma significativa no intervalo entre 10 e 50 épocas. Porém, no intervalo entre
50 e 100 épocas, apresentam apenas uma discreta melhoria.

Figura 7 — Variancia do erro de predi¢do em fungio do nimero de Epocas
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Figura 8 — Desvio Padrio do erro de predi¢do em fungdo do nimero de Epocas
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Fonte: Resultado da Pesquisa

No grafico da Figura 9, observa-se que o coeficiente de determinacdo aumenta no
intervalo de 10 a 50 épocas, apresentando discreta melhoria a partir de 50 épocas.

Figura 9 — Coeficiente de Determinagio do erro de predi¢do em fungdo do niimero de Epocas
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Tais resultados indicam que no intervalo de 10 a 50 épocas houve maior reducdo do erro
de predicao, e que de 50 a 100 épocas os resultados variam de forma quase assintética,
estabelecendo um ponto de partida em torno de 50 épocas para a rede LSTM desta pesquisa,
visando a redu¢do do tempo de processamento e a eficiéncia do treinamento.

5. CONSIDERACOES FINAIS

A revisdo da literatura identificou uma tendéncia recente de crescimento na producdo
cientifica sobre abordagens de Deep Learning aplicadas ao Algorithmic Trading. Até 2016, o
tema objeto de pouco interesse, porém atingindo 72 publicacdes em 2018, e 130 publica¢des
em 2019. As publicagdes resultantes justificaram a escolha da rede LSTM, ndo sé pela
frequéncia com que € utilizada em pesquisas recentes, como pelas suas caracteristicas de
realimentacdo recorrente, extracdo de caracteristicas de relagdes nao lineares dos dados,
memorizacdo de séries temporais longas, retencdo seletiva de informagdes relevantes,
mantendo a capacidade de aprendizado, com baixo risco de vanishing gradientes.

Este trabalho investigou um dos hiperparametros de aprendizado de uma rede neural
recorrente LSTM, o ajuste do nimero de épocas sobre o erro de predi¢do, aplicado a séries de



precos de acdes brasileiras, por meio da andlise de medidas de dispersao e do coeficiente de
determinacgao do erro de predi¢do, identificando um intervalo de épocas de maior sensibilidade,
entre 10 e 50 épocas em que o erro se reduz de forma mais rdpida, e um intervalo em que a
redugdo é proxima a assintética, entre 50 e 100 épocas, estabelecendo um valor inicial para o
treinamento em torno de 50 épocas, tornando o treinamento mais eficiente, reduzindo o tempo
de processamento e buscando diminuir o risco de overfitting.

Em estudos futuros, pode-se utilizar uma andlise multivariada para a determinagdo dos
intervalos para os demais hiperparametros e estabelecer uma superficie de hiperparametros que
estabeleca valores iniciais que minimizem o tempo de treinamento da rede. Recomenda-se,
entretanto, estudos quantitativos sobre conjuntos de dados mais amplos e redes neurais de
maiores dimensdes para estudos sobre a reducdo de risco do overfitting.

Vale reiterar a possibilidade de aplica¢do dos estudos sobre a rede LSTM em outras
areas, como a predicdo em séries temporais de propagacdo de pandemias (BUKHARI;
JAMEEL, 2020), bem como em séries climaticas e de mobilidade urbana.
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