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Resumo

Realizar previsoes no mercado financeiro pode trazer um imenso ganho para instituicdes, gover-
nos, investidores, entre outros. Entretanto nao é uma tarefa trivial, devido & natureza cadtica
e imprevisivel do mercado financeiro. Varias abordagens ja foram estudadas com o propoésito
de alcancar resultados satisfatorios, como por exemplo, aprendizado de maquina e redes neurais
Long Short-Term Memory networks (LSTM) devido a efetividade das mesmas trabalhando com
séries temporais. Nesse trabalho, nossa proposta estd em usar uma rede neural LSTM e a par-
tir do preco de fechamento usando grafico renko, e realizar a previsao de alta ou baixa para o
proximo movimento do mercado. Resultados mostram que nossa proposta apresenta resultados
satisfatorios comparado a técnica tradicional Buy and Hold.

Palavras-chave: aprendizagem profunda, Istm, séries temporais financeiras, mercado finan-
ceiro.



Abstract

Making forecasts in the financial market can bring huge gains for institutions, governments, in-
vestors, among others. However, it is not a trivial task, due to the chaotic and unpredictable
nature of the financial market. Several approaches have already been studied in order to achieve
satisfactory results, such as machine learning and neural networks Long Short-Term Memory
networks (LSTM) due to their effectiveness working with time series. In this work, our proposal
is to use an LSTM neural network and from the closing price using renko chart, and perform
the bullish or bearish forecast for the next market movement. Results show that our proposal
presents satisfactory results compared to the traditional Buy and Hold technique.

Keywords: deep learning, Istm, financial time series, financial market.
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Abstract. Making forecasts in the financial market can bring huge gains for
institutions, governments, investors, among others. However, it is not a triv-
ial task, due to the chaotic and unpredictable nature of the financial market.
Several approaches have already been studied in order to achieve satisfactory
results, such as machine learning and neural networks Long Short-Term Mem-
ory networks (LSTM) due to their effectiveness working with time series. In
this work, our proposal is to use an LSTM neural network and from the closing
price using renko chart, and perform the bullish or bearish forecast for the next
market movement. Results show that our proposal presents satisfactory results
compared to the traditional Buy and Hold technique.

Resumo. Realizar previsoes no mercado financeiro pode trazer um imenso
ganho para instituicoes, governos, investidores, entre outros. Entretanto ndo
€ uma tarefa trivial, devido a natureza cadtica e imprevisivel do mercado finan-
ceiro. Vdrias abordagens jd foram estudadas com o propdsito de alcangar resul-
tados satisfatorios, como por exemplo, aprendizado de mdquina e redes neurais
Long Short-Term Memory networks (LSTM) devido a efetividade das mesmas
trabalhando com séries temporais. Nesse trabalho, nossa proposta estd em usar
uma rede neural LSTM e a partir do preco de fechamento usando grdfico renko,
e realizar a previsdo de alta ou baixa para o proximo movimento do mercado.
Resultados mostram que nossa proposta apresenta resultados satisfatorios com-
parado a técnica tradicional Buy and Hold.

1. Introducao

Mercado financeiro € o espago utilizado para possibilitar que a negociacao de produtos fi-
nanceiros, como por exemplo a¢des, fundos de investimentos, titulos, cimbio e afins, seja
realizada entre investidores e institui¢des. Todos os dias um grande nimero de ac¢des de
companhias é comprado e vendido ao redor do mundo. De acordo com o Banco Mundial
no ano de 2018 o mercado de a¢des movimentou um montante de 68.212 trilhdes de
ddlares americanos'.

Podemos perceber que hd um grande valor na andlise e predicdo do com-
portamento do mercado financeiro, mas por outro lado, essa ndo é uma tarefa triv-
ial, pois os mercados financeiros tendem a ser complexos, cadticos e nao-lineares.
Como um resultado direto disso ao longo dos anos houveram muitas pesquisas

Thttps://data.worldbank.org/indicator/CM.MKT.TRAD.CD



nesse campo utilizando técnicas tradicionais com foco na andlise técnica, andlise
fundamentalista, bem como outros tipos de previsdo de séries temporais finan-
ceiras [Samarawickrama and Fernando 2017]. Na andlise técnica os mercados sao anal-
isados através de graficos e dados sdo obtidos para as previsdes dos ativos. Ja na andlise
fundamentalista os investidores se atentam para os aspectos financeiros e econdmicos que
podem influenciar nos valores do ativo e mais recentemente, tem havido um aumento na
utilizagdo de técnicas de aprendizado de méaquina.

Métodos tradicionais como:  autoregressive integrated moving average
(ARIMA)[Asteriou and Hall 2011], support vector machines (SVM) e random forest
[Ho 1995], normalmente sdo utilizados em previsdes de séries temporais. Entretanto
os altos niveis de ruidos nas séries temporais do preco das acdes limitam a eficicia de
métodos estritamente estatisticos [Du et al. 2019]. No entanto, existem métodos usando
aprendizado profundo, especificamente RNN/LSTM [hoc ], cujas caracteristicas os tor-
nam mais adequados para esse tipo de previsao de séries temporais.

Moghar et al. [Moghar and Hamiche 2020] propde o uso de LSTM para a previsao
de acdes da GOOGL e NKE. O modelo treinado, foi capaz de identificar as evolu¢des nos
precos de abertura das duas agdes. Em Yadav et al. [Yadav et al. 2020] apresentaram
uma otimizacdo em LSTM para previsdes no mercado financeiro indiano. Para isso, re-
alizam dois experimentos em que sdo comparados stateful e stateless LSTM para quatro
diferentes companhias. Os autores concluem que para problemas de previsao de séries
temporais o stateless LSTM € o mais indicado devido a sua maior estabilidade, com a
recomendacdo de trabalhar com apenas uma camada, além de ser menos complexa para
treinar € com menos riscos de sobreajuste.

Em [Du et al. 2019] propde uma rede LSTM usada para prever os pregos de
fechamento das acdes da Apple, comparando duas abordagens: univariada, onde a entrada
¢ apenas o histérico do preco de fechamento das ac¢des (dltimos 20 dias); e multivariada,
onde os insumos incluem preco mais alto, preco mais baixo, preco de abertura, volumes
de negociacdo e vérios indicadores técnicos. Como esperado, concluiu que a abordagem
multivariada possui MAE (Erro Absoluto Médio) menor, em comparag¢do com o método
univariado.

Outros trabalhos também foram apresentados, no uso da LSTM na previsao
do mercado financeiro. Por exemplo, [Sarode etal. 2019] propde um sistema de
recomendacdo para acdes, usando LSTMs, que combina ndo apenas dados financeiros
da negociagcao, mas também anélise de texto de artigos de noticias relacionados a em-
presa especifica, que sdo combinados para fazer uma previsao sobre o preco das acdes
e uma recomendagdo. No trabalho [Siami-Namini et al. 2019] realizam uma anélise e
comparacao entre ARIMA, LSTM e LSTM bidirecional (BiLSTM) na previsdo de séries
temporais financeiras. A andlise concluiu tanto o LSTM unilateral quando os bilaterais
tiveram melhores resultados que o ARIMA. Além de que o BILSTM consegue apresentar
melhores resultados de previsao em relacdo ao LSTM.

O foco deste artigo serd, portanto, investigar a eficicia dos LSTMs, quando apli-
cados aos dados do mercado de acodes, na previsao de precos futuros de acdes ou indices,
bem como comparar o desempenho de possiveis parametros e layouts diferentes da rede.



Estaremos usando como dados de entrada, o grifico de Renko?, usado no mercado fi-
nanceiro para indicar variagdes de preco desconsiderando tempo e volume de negociacao.
Uma de suas vantagens, € padroniza¢do do movimento do mercado, e elimina¢do de dados
de lateralidade, muito encontrado nos graficos de Candle.

Este artigo estd organizado da seguinte forma. Na Secdo 2, estaremos apresen-
tando a fundamentagdo tedrica sobre mercado financeiro. Na Secdo 3, apresentaremos as
redes long-short term memory. Na Secao 4, experimentos realizados e resultados obtidos.
Por fim, na Secao 5, apresenta a conclusio e trabalhos futuros.

2. Mercado Financeiro

O mercado financeiro € um ambiente que possibilita a compra e venda de agdes, titulos,
cambio e mercadorias. Para isso temos institui¢des que sao facilitadoras, fiscalizadoras
e regulamentadoras dessas negociacdes. Os dois principais personagens sao 0s investi-
dores e os tomadores. Os tomadores sdo instituigdes, empresas que precisam de recurso
investido e os investidores sdo aqueles que injetam dinheiro nas mesmas. Os investidores
contam com diversos tipos de andlise para que possam desembolsar seus investimentos
com uma margem de seguranca, entre elas: andlise técnica, andlise fundamentalista e o
trade quantitativo.

2.1. Analise técnica

Na andlise técnica acredita-se que os precos possuem movimentos baseados nas fre-
quentes mudangas de atitudes de investidores, mudancas essas que sdo causadas pela acao
de diferentes forcas. Os dados geralmente utilizados sdo: precos, volumes, além de out-
ras caracteristicas. Todavia a previsdo do comportamento de acdes € realizado ignorando
fatores externos [Roque 2009].

Portanto, o trabalho dos investidores € buscar identificar irregularidades e
tendéncias utilizando graficos para o estudo. Isso se d4a devida a crenca de que essas
tendéncias possuem um comportamento ciclico além de serem baseadas nas leis de oferta
e procura. A partir dessa andlise sdo obtidos varios indicadores técnicos, indicadores que
sao utilizados para saber regras de aplicagcdo e entradas, como por exemplo, indicadores
de momento, médias méveis, andlise de padrodes, indicadores de volume, indicadores de
filtro, analise de curva de tendéncia, entre outros.

2.2. Analise Fundamentalista

Em contraposicdo com a andlise técnica, na andlise fundamentalista procura-se utilizar
nao somente as informacdes sobre histérico de precos, mas também complementar com
fatores externos, como por exemplo, questdes macro e microecondomicas, patrimonio,
capital humano, sua perspectiva setorial, entre outros.

O acréscimo dessas informacodes faz com que esse modelo tenha vantagem sobre
o anterior, tendo em vista que antes mesmo que as mudangas acontecam ele pode nos pro-
porcionar a previsao das mesmas através dos graficos. Assim, pode se usar uma empresa
na comparagdo com outra dentro do ambiente econdmico, deixando assim os investidores
mais cientes do aspecto geral do mercado e da empresa.

’Renko é um tipo de grifico usado no mercado financeiro para indicar variacdes de preco descon-
siderando tempo e volume de negociagao.



Porém por aspectos como: complexidade da andlise, subjetividade dos dados e
até mesmo a presenga de fatores desconhecidos pelos analistas aliados a uma possivel
lentidao do mercado para interpretar os dados da mesma forma, fazem com que a
automatizacao desse tipo de abordagem utilizando técnicas de inteligéncia artificial se
torne mais complexa.

2.3. Trade Quantitativo

Modelos de trader quantitativo, utiliza algoritmos de inteligéncia artificial para possibilitar
uma avaliacdo estratégica e estatistica visando aumentar os lucros em investimentos. Para
isso sdo extraidos diversos dados dos ativos, organizados em modelos matematicos, bus-
camos identificar padrOes e através deles realizar uma anélise sobre os ativos geralmente
integrados com sistemas automatizados. E importante pontuar que o trade quantitativo se
difere de um trade algoritmo comum, pois 0 modelo pode aprender com os padrdes en-
contrados e ndo ficando estritamente preso as regras estabelecidas previamente na criagao
do modelo.

3. Redes Long-Short Term Memory

No aprendizado profundo, as Redes Neurais Recorrentes (RNNs) sao Redes Neurais Arti-
ficiais, que, diferentemente das redes neurais feedforward, usam conexoes reversas, onde
os nds podem se conectar a outros nds nas camadas anteriores, ou a si mesmos, formando
um ciclo direcionado. Como resultado, essas arquiteturas tém capacidade de memoria,
onde o valor passado do neur6nio, juntamente com a entrada da camada anterior, sdo a
entrada do neurdnio/camada. Portanto, os valores de saida passados do neurdnio, sao de-
terminados pelas entradas passadas, influenciando sua saida atual. Na Figural, X, para
X, representa entradas em diferentes etapas de tempo, onde X, X;, X5... representam 1,
2, 3, ... entradas e X, é a entrada atual.
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Figure 1. Arquitetura basica da rede neural recorrente.
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As RNNss sao frequentemente usadas para reconhecimento de padrdes quando os
resultados anteriores influenciam os resultados atuais, como dados de séries temporais ou
processamento de linguagem natural. Apesar disso, as RNNs simples, com a arquitetura
exibida acima, sofrem com o problema de gradiente de fuga, o que significa que a rede
s0 pode se lembrar de entradas recentes e rapidamente esquece mais entradas de longo
prazo. Para lidar com esse problema, foi introduzida uma variante do RNN conhecida
como redes de memoria de longo prazo, ou LSTMs [Hochreiter and Schmidhuber 1997].

Os LSTMs alcangam capacidade de memoria de longo prazo com uma nova ar-
quitetura que € ilustrada na Figura 2. Nesta arquitetura, cada moédulo repetitivo (neurdnio)



mantém um estado e possui 3 portas, cada uma das quais afeta o estado da célula de uma
maneira diferente:

* Input Gate: decide quanto atualizar cada valor no estado da célula com os novos
valores de entrada;

* Output Gate: filtra a saida com base no estado da célula;

* Forget Gate: decide quanto esquecer (apagar) cada valor no estado da célula.

&) ® 63
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Figure 2. Arquitetura de rede de memoria de longo prazo

Esses portdes sdo geralmente compostos por uma fun¢do de ativagdo sigmoide,
que gera um valor entre 0 e 1, descrevendo o nivel de ativagdao do portdo (onde O estd
completamente fechado e 1 esta completamente aberto). Devido a sua eficdcia, os LSTMs
tornaram-se muito populares, bem como a forma dominante de RNN usada em propdsitos
praticos, particularmente no processamento de dados de sequéncia e séries temporais.

4. Experimentos

Nessa se¢do, estaremos apresentando os experimentos que foram realizados durante esse
trabalho. Foram selecionadas 6 acdes, sendo elas: GOLL4, CSNA3, ELET3, B3SA3,
PETR4 e VALE3. O critério para a escolha dessas acoes foram a volatilidade das mesmas
nos dltimos meses e o fato de serem agdes de empresas que atuam em setores distintos no
mercado, como por exemplo, mineracao, bancdrio, energia e aviacao.

Nossa base de dados é formada pelo preco de fechamento de cada uma das a¢des
selecionadas. Iremos usar como base do preco de fechamento referente ao grafico de
renko. O gréfico de renko € um modelo de grafico utilizado no mercado financeiro para
indicar variagdes de preco das acdes sem levar em conta o volume e tempo de negociacao.
O nome “renko” deriva-se da palavra em japonés para “tijolo”, dado sua semelhanca
visual com os elementos do grafico. Para configurar o grifico renko é necessario definir
o tamanho de cada renko, de maneira que, um novo renko s sera criado quando ocorrer
a variacao de preco programada. Esse valor necessario para a inser¢ao de um novo renko
no gréfico é o que chamamos de valor de r (faixa de precos cada candle do renko).

A partir de cada base de dados gerada utilizamos o indicador true range, que mede
a amplitude de variacdo do ativo em um determinado periodo. Através desse indicador
buscamos encontrar um valor de r para o grifico renko que fosse mais proximo ao gréifico
usando candles no periodo de 60 minutos, pois percebemos a partir de varias estratégias



que eram apresentadas na literatura que o grafico de 60 minutos € muito utilizado para
operacoes de day trade e swing trade. Com isso, a partir da média de volatilidade en-
contrada, buscamos encontrar o valor de r que mais se aproximasse dessa volatilidade.
Sendo: GOLL4 15r, CSNA3 24r, ELET3 22r, B3SA3 10r, PETR4 16r e VALE3 25r.

Com base no valor de r de cada grafico e as acdes selecionadas, utilizamos a
ferramenta MetaTrader 5° para poder fazer a importacdo das acdes a partir do grifico de
renko selecionado. Os dados histdricos que foram capturados sdo de janeiro 2019 até
julho de 2021. Essa curta janela de aproximadamente 3 anos de dados se da pelo fato que
os dados anteriores a 2019 estavam danificados, na geracdo do renko, entdo para garantir
uma maior consisténcia nos resultados optamos por utilizar os dados ap6s 2019.

Para a técnica LSTM, utilizamos a arquitetura apresentada na Figura 3: con-
sistindo em uma rede neural recorrente, composta por:

e Camada de entrada: os dados utilizados no treinamento foi o preco de
fechamento do gréfico de renko;

* Dropout: método de regularizacdo onde as conexdes de entrada e recorrentes para
unidades LSTM sao probabilisticamente excluidas da ativacdo e atualizacOes de
peso durante o treinamento de uma rede;

* Camada densa: camada onde cada neurdnio € conectado a todos os neurénios da
proxima camada;

* Camada de Ativacao: primeira classificacdo dos dados;

* Segunda camada densa.

« Ultima camada de ativacao: que realizard a classificacdo final dos dados.

Istm_input: InputLayer

Istm_0: LSTM

4
Istm_dropout_0: Dropout

dense_0: Dense

sigmoid_0: Activation

y

dense_1: Dense

linear_output: Activation

Figure 3. Arquitetura da rede neural recorrente utilizada

A partir dos dados histéricos selecionados estabelecemos a seguinte configuracao:
30% para treinamento € 70% para teste. Os dados de treinamento e teste sdo fixos, pois a

3https://www.metatrader5.com/



sequéncia dos dados precisa ser mantida para garantir consisténcia nos resultados ja que o
LSTM usa as informagdes passadas para realizar as previsoes, por isso ndo utilizamos da-
dos aleatdrios. Também fixamos o nimero de janelas e épocas 50 e 1000 respectivamente
para todos os experimentos.

A seguir, iremos apresentar os graficos gerados comparando com a estratégia de
buy and hold, que consiste na compra do ativo e na venda do mesmo apds um certo
periodo de tempo, com a previsdo do nosso modelo LSTM no periodo de 2019 a 2021.
Iremos apresentar também para cada experimento a precisdo da estratégia LSTM com
base nas operacoes realizadas de compra e venda, isto €, a medida que a estratégia sinalize
uma op¢do de compra quando a mesma sinalizar uma opg¢ao de venda iremos verificar se
de fato houve um lucro. No caso de lucro a estratégia acertou a previsdao e no caso de
perda significa que houve um erro. Dessa forma, iremos calcular a taxa de precisdo da
LSTM para cada um dos ativos.

Os resultados da previsdo LSTM € calculado com base no ganho acumulativo.
Dado um patrimonio investido, o modelo utilizard todo o valor disponivel no momento
da transacdo para realizar as operacdes de compra e venda. A ordem das operacoes €
importante, pois, nossa estratégia sé podera realizar uma operacdo de venda caso uma
operacdo de compra tenha sido executada previamente. Isto é, a estratégia LSTM s6 ird
vender ativos se ela ja possuir os mesmos. A Figura 4 apresenta os resultados.

4.1. Analises

Analisando os gréficos apresentados, a nossa estratégia LSTM se comporta de maneira
superior com relacdo a estratégia buy and hold, pois dado um capital inicial foi possivel
obter uma supervalorizacgdo realizando operacdes no formato de swing trade. Mesmo que
a taxa de precisdo ndo ultrapasse a casa dos 61% a técnica se destaca no longo prazo, e o
lucro obtido no acerto € regularmente maior do que a perca no erro.

Como podemos ver na Figura 4(b), mesmo com uma precisao de 60.11% o lucro
obtido com as operacdes de compra e venda do modelo chegou a 2099.97% resultado
superior comparado aos -0.78% da estratégia buy and hold no mesmo periodo. Pode-
mos destacar também o comportamento representado na Figura 4(c) que demonstra como
uma perda considerdvel no capital pode afetar a recuperagdo do mesmo na estratégia buy
and hold, enquanto nosso modelo conseguiria amenizar significativamente essa perda de
capital.

Comportamento esse que € também encontrado na Figura 4(a), pois embora no
inicio o buy and hold apresente uma melhor performance. A desvalorizagdao da agao,
mesmo que por um curto periodo de tempo, faz com que o capital acumulado tenha pouca
valorizacdo. J4 o modelo LSTM consegue um melhor desempenho nesse acumulo.

5. Conclusao

O objetivo do nosso trabalho foi utilizar a técnica de LSTM na previsdo de séries tempo-
rais financeiras, comparando o desempenho com a técnica de buy and hold. Pelos resulta-
dos conseguimos perceber que a proposta apresentou resultados animadores em todas as
acoes analisadas. Como trabalhos futuros, pensamos em utilizar uma abordagem multi-
variada utilizando outros fatores além do preco de fechamento no treinamento do modelo,
como preco de abertura, madxima e minima do renko, indicadores técnicos como média
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Figure 4. Resultados estratégia LSTM vs Buy and Hold.

movel, juntamente com um stop loss, limite de perda adicionando assim uma margem
de seguranca para o investidor. Pretendemos também realizar experimentos em ativos
do mercado futuro como indice e ddlar, além de validar a técnica LSTM no mercado de
criptomoedas, a qual vem crescendo muito nos tltimos anos.
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