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RESUMO

O mercado de capitais € um mecanismo que possibilita o financiamento de empresas atraves de
pessoas fisicas poupadoras. Este instrumento assume um papel impar no desenvolvimento
econdémico de um pais e possibilita a construcdo de patrimdnio a longo prazo para 0S
investidores. Entender e conseguir predizer o comportamento do mercado € de grande valia para
investidores. O presente trabalho utilizou técnicas de Multilayer Perceptron e Long Short-Term
Memory para prever o prego futuro das cinco empresas mais representativas do Ibovespa, que
¢ principal indice do mercado brasileiro. Para construcdo dos algoritmos, utilizou-se a
linguagem Python 3 e o ambiente em nuvem Google Collaboratory. Os modelos foram
treinados e validados utilizando dados de 04 janeiro de 2010 a 05 de agosto de 2021 e testados
com dados de 06 agosto até 30 de dezembro de 2021. Para encontrar o melhor conjunto de
hiperparametros foi realizado uma otimizagdo considerando 72 combinagdes distintas. Os
resultados foram avaliados através do Root Mean Squared Error e demonstraram que as
Multilayer Perceptron obtiveram um erro, na média, menor quando comparada as Long Short-
Term Memory, e, portanto, foram consideradas a técnica mais segura para os investidores. Os
resultados de RMSE obtidos para as empresas B3, Bradesco, Ital, Petrobras e Vale,
respecitvamente, foram de 0,37470; 0,44970; 0,69881; 0,64238; e 2,00160 para MLP contra
0,36930; 0,47892; 0,74098; 0, 65798; e 2,4009 para a LSTM. Por fim, os melhores resultados
foram: B3 (0,36930), Bradesco (0,44970), Petrobras (0,64238), Itat (0,69881) e Vale (2,00160).

Palavras-chaves: Multilayer Perceptron, Long Short-Term Memory, Mercado de Capitais,

Ibovespa.



ABSTRACT

The capital market is a mechanism that makes it possible to finance companies through savings
of individuals person. This instrument plays a unique role in the economic development of a
country and makes it possible to build long-term equity for investors. Understand and be able
to predict market behavior is of great value to any investors. The present work used Multilayer
Perceptron and Long Short-Term Memory techniques to predict the future value of the five
most representative companies on the Ibovespa, which is the main index of the Brazilian market.
To build the algorithms, it was used Python 3 language and the Google Collaboratory cloud
environment. The models were trained and validated using data from January 4, 2010 to August
5, 2021 and tested with data from August 6 to December 30, 2021. To find the best set of
hyperparameters, an optimization was performed considering 72 different topologies. The
results were evaluated using the Root Mean Squared Error and showed that the Multilayer
Perceptron obtained an error, on average, lower when compared to the Long Short-Term
Memory, and therefore were considered the safest technique for investors. The RMSE results
obtained for companies B3, Bradesco, Itad, Petrobras and Vale, respectively, were 0,37470;
0,44970; 0,69881; 0,64238; and 2,00160 for MLP versus 0,36930; 0,47892; 0,74098; 0,65798;
and 2,4009 for the LSTM. Finally, the best results were: B3 (0,36930), Bradesco (0,44970),
Petrobras (0,64238), Itat (0,69881) and Vale (2,00160).

Keywords: Multilayer Perceptron, Long Short-Term Memory, Capital Market, Ibovespa.
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1. INTRODUCAO

O principal objetivo do mercado financeiro é conectar dois grupos de individuos: 0s
poupadores e os tomadores (ASSAF NETO, 2017). Para isso, se faz necessario o uso de diversos
mecanismos como, por exemplo, 0 mercado de capitais que € o braco responsavel por unificar
empresas tomadoras de crédito com pessoas fisicas poupadoras de dinheiro.

Assim sendo, o mercado de capitais permite que as empresas que necessitam de subsidio
financeiro tenham acesso a uma capitalizacdo de menor custo e de longo prazo, além de
distribuir o risco de tal investimento entre todos os investidores, denominados como acionistas
(quem detém acoes de tal empresa). Althelay, EI-Alfy e Mohammed (2018) destaca que este
mecanismo é uma das melhores opcdes para investidores gerarem patriménio.

Nesse sentido, entender e utilizar técnicas avancadas de modelagem para predizer o
valor futuro das acdes é de grande valia para investidores. Assim sendo, Li et al., (2017)
explicam que atingir tal resultado torna-se desafiador, uma vez que os dados advindos das
negociacOes sao séries temporais altamente dindmicas, ndo lineares, ndo parametrizaveis e
caoticas.

Diante desse contexto, Sezer, Gudelek e Ozbayoglu (2020) descrevem que técnicas de
machine learning obtém melhores resultados do que técnicas tradicionais de econometria. Além
disso, técnicas de deep learning emergem como 0s métodos com maior desempenho, em
potencial, para diversos campos, inclusive o financeiro.

Sistemas de machine learning sdo limitados pela falta de habilidade em processar dados
brutos e, consequentemente, necessitam um tratamento prévio da base de dados. Em contraste
a isto, deep learning sdo técnicas que ndo necessitam desse tratamento e conseguem aprender
atraves de dados brutos, assim sendo, ndo dependem da interferéncia humana e,
consequentemente, possibilitam uma alta abstracdo da base de dados (LECUN, BENGIO e
HINTON, 2015).

Segundo Sezer, Gudelek e Ozbayoglu (2020), existem diferentes tipos de técnicas de
deep learning, porém, dentro de cada peculiaridade, podem ser resumidas em redes neurais com
multiplas camadas de processamento. Neste cenério, as Multilayer Perceptrons sdo redes
neurais do tipo feedforward que podem, ou ndo, possuir mais de uma camada oculta. Ja as redes
neurais recorrentes séo do tipo backward e fazem o uso de uma retroalimentagéo para preservar
uma possivel relacdo de dependéncia entre os dados que sdo alimentadas para as mesmas,

comumente visto em problemas de séries temporais.
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As inovacgOes propostas pelas redes neurais recorrentes trouxeram o problema do
vanishing gradient, tal fenémeno era caracterizado pela auséncia de memoria da rede, ou seja,
a incapacidade de manter informacdes de um passado distante que eram pertinentes na predigdo
de um valor atual.

Para resolver tal problema, Schmidhuber e Hochreiter (1997) propuseram as Long
Short-Term Memory (LSTM). As LSTMs se destacam das redes recorrentes por possuirem
unidades de entrada diferentes de neurdnios tradicionais. Essas entradas sdao denominadas
células e possuem trés elementos: input gate, forget gate e output gate. Em resumo, Lee e Y00
(2018) explicam que esses elementos atuam para preservar a caracteristica sequencial dos dados
para um longo prazo, ou seja, informacdes relevantes mesmo que no inicio da sequéncia sdo
mantidas para avaliacdes posteriores.

Essas técnicas também foram abordadas em trabalhos como é o caso de Althelay, El-
Alfy e Mohammed (2018), Li et al., (2017), Lee Yoo (2018) e Kraus et al. (2017), onde todos
os estudos avaliaram modelos de deep learning aplicados aos dados histéricos do SP & 500,
com a excecao do ultimo estudo, que adicionou uma avaliacdo sob a ética de arvores de
decisoes.

Por sua vez, existem estudos que aplicaram tais técnicas fora do escopo do SP & 500,
como € o caso de Hiransha et al. (2018), que faz uso dos métodos de Multilayer Perceptron
(MLP), Recurrent Neural Network (RNN), Long Short-Term Memory (LSTM) e Convolutional
Neural Network (CNN) para predizer o preco de empresas presentes no mercado indiano e
norte-americano. Na abordagem de Samarawickrama e Fernando (2017), aplicou-se derivacoes
das RNNs nas agdes negociadas no Sri Lanka. Por fim, Chandra e Chand (2016) faz o uso
apenas do preco de fechamento das acdes para predizer o valor futuro das empresas listadas na
NASDAQ.

Neste contexto, o presente trabalho teve como objetivo avaliar as técnicas de Deep
Learning, Multilayer Perceptrons e Long Short-Term Memory para as cinco empresas mais
representativas do IBOVESPA. Além disso, buscou-se avaliar se 0s modelos construidos com
dados de todas as empresas apresentaram um desempenho superior quando comparado a
modelos que utilizaram dados de apenas uma empresa.

Para atingir tal objetivo, foram propostas abordagens distintas das que foram vistas na
literatura. A primeira foi obter a melhor base de dados para cada técnica. A segunda consistiu-
se em obter o melhor valor de lagging (técnica para atrasar valores no tempo) para cada empresa

e para todas em conjuntos, caracterizando assim, os modelos que foram considerados
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especialistas e generalistas. Ja a terceira abordagem, buscou, para os cenarios de especialista e
generalista, expandir a procura pelos melhores hiperparametros de cada técnica - Long Short-
Term Memory e Multilayer Perceptron. Por fim, foi proposto um método simulado para avaliar
aaplicabilidade dos modelos. Os dados utilizados foram extraidos do Yahoo Finance no periodo
de 04/01/2010 até 30/12/2021.

O trabalho foi dividida em cinco capitulos. No primeiro capitulo apresenta-se a
introducdo, contexto da pesquisa e os objetivos do trabalho. No segundo capitulo apresenta-se
o referencial tedrico que serviu de base para o desenvolvimento da pesquisa, o qual compreende
0s conceitos basicos de mercado financeiro, além de introduzir o conceito de inteligéncia
artificial e explicar as principais técnicas de IA. A metodologia de pesquisa e 0s procedimentos
metodologicos sdo apresentados no terceiro capitulo. No quarto capitulo € apresentado a analise
e discussdes dos resultados da pesquisa. Por fim, no quinto capitulo apresenta-se as conclusdes

da pesquisa e sugestdes para futuras investigacoes.

1.1 Objetivo geral

O objetivo geral do trabalho foi avaliar os métodos de Multilayer Perceptron e Long
Short-Term Memory para predizer os proximos cem dias do valor das a¢es das cinco empresas

mais representativas do Ibovespa.

1.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos do trabalho foram:

e Identificar os melhores, dentro do cenario avaliado, atributos da base de dados para cada
técnica e em cada cenario proposto.

e Identificar o melhor, dentro do cenario avaliado, conjunto de hiperparametros para
técnica e empresa individualmente, assim como para todas as empresas coletivamente

e Identificar qual é a técnica que obteve o melhor desempenho nos cenarios propostos

e Avaliar o desempenho dos modelos quantitativamente e através de simulaces reais.
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2. REFERENCIAL TEORICO

O presente capitulo teve como objetivo apresentar os principais conceitos e teorias que
embasam o trabalho de pesquisa. Para tal, este capitulo esta dividido em sete tdpicos, sdo eles:
mercado financeiro, previsdo de séries temporais financeiras, aprendizado de maquina,
aprendizado de rede, deep neural networks, tratamento e divisdo do conjunto de dados e

métricas de erro.

2.1 Mercado Financeiro

Assaf Neto (2017) explica que o sistema financeiro nacional pode ser resumido em um
conjunto de instituicBes financeiras que através de instrumentos financeiros transferem recursos
de agentes superavitarios (poupadores) para agentes deficitarios (tomadores). Esta definicdo €
extrapolada para qualquer entidade, seja para pessoas, governo ou empresas.

Dentro dessas instituicbes, 0 mercado de capitais atua de forma a permitir que empresas
captem recursos através de pessoas fisicas (poupadores) para viabilizar e prolongar seus
projetos. Fortuna (2010) explica que o mercado de capitais é essencial para o desenvolvimento
econdmico, pois fornece outras opg¢des de capitalizagcdo para empresas, diminuindo o custo
destes recursos e descentralizando o risco associado ao investimento.

O investimento através do mercado de capitais possibilita a formacédo de patriménio a
longo prazo e, simultaneamente, fornece capital e recursos a longo prazo para financiar o
crescimento das empresas e do pais (ASSAF NETO, 2017).

Esse processo é instrumentalizado por meio do mercado de aces, isto é, instrumentos
que correspondem a fragdes do capital social de uma empresa e que representam o quanto o
acionista, aquele que detém a acédo, possui a respeito daquela sociedade. Esses instrumentos séo
negociados no mercado de capitais e possuem dois tipos: ordinarias e preferenciais.

As acdes ordinarias representam a parcela de acionistas que possuem direito a voto em
assembleias gerais da companhia. Enquanto as a¢Bes preferenciais, ndo detém o direito a voto,
porém, em contrapartida, possui preferéncia no recebimento de dividendos, que séo a divisao
do lucro da empresa em um determinado periodo de exercicio, além da preferéncia de reembolso
em caso de dissolucdo da sociedade. Dentro deste contexto, a fun¢do do mercado de acGes é

possibilitar a negociagédo desses instrumentos sem a presenga de um contrato social.
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Nesse sentido, o mercado acionario pode ser dividido em dois segmentos, sdo eles: 0
mercado primario e o secundario. O mercado primario consiste na emisséo de acdes disponiveis
ao mercado, podendo caracterizar o inicial public offer (IPO), quando é a primeira emissdo da
sociedade ou o follow-on, que é a emissdo de acGes uma vez que a empresa ja possui capital
aberto e precisa captar mais financiamento. Segundo Eizirik et al. (2008), é neste segmento que
a principal funcdo do mercado de acdes € atingida, ou seja, quando a empresa capta recursos
para financiamento proprio.

Ja 0 mercado secundario possibilita a renegociacdo de acGes adquiridas no mercado
primario, seja a venda de acBes por parte dos acionistas para outros acionistas, 0 que nao gera
recurso para empresa, porém, cria-se a possibilidade de que os acionistas consigam
comercializar suas acGes a qualquer momento a outros acionistas, regulando assim, a
precificacdo da acdo em questéo.

A bolsa de valores ¢ uma instituicdo que permite a negociacdo publica de titulos e
valores mobiliarios. Os precos sdo fixados através da lei da oferta e demanda, e devem ser
regulados de tal maneira, sem qualquer manipulacéo e intervencdo no preco. Assaf Neto (2017)
destaca que a bolsa tem como funcao principal de proporcionar liquidez (conceito que informa
0 quanto determinada acdo possui potencial para ser liquidada, ou seja, vendida) as acoes,
permitindo assim, que as negociacdes sejam executadas no menor tempo possivel.

A principal bolsa de valores no Brasil é a Bolsa de Valores de Sédo Paulo (BM &
FBovespa), que também é conhecida como Bovespa, torna disponivel o acesso a trés mercados,
sdo eles: mercado a vista, mercado a termo e o mercado de opcoes.

O primeiro deles, 0 mercado a vista, € o0 mercado onde os titulos adquiridos pelo
investidor s@o entregues até o segundo dia Gtil apds o fechamento da operacdo na bolsa e a
liquidacdo do pagamento em até trés dias ap0s, j& no mercado a termo, os titulos sé&o liquidados
em prazos diferentes, podendo variar de 30, 60 ou 90 dias ap6s o0 negdcio. Por fim, o mercado
de opc¢des negocia os direitos de compra ou venda futura do titulo a um preco pré-estabelecido.
Sendo a principal contribuicdo deste mecanismo a protecdo contra o risco.

O Ibovespa é o principal indicador de desempenho das a¢fes negociadas na Bovespa.
Para compor o indice, sdo utilizadas apenas a¢des e units, que sdao um conjunto de acbes
ordinérias e preferenciais e é baseado nos ativos de maior negociabilidade, ou seja, de maior
liquidez, e representatividade no mercado acionério brasileiro.

O indice é ponderado quadrimestralmente, ou seja, de quatro em quatro meses e

nenhuma empresa pode assumir a participacdo maior que 20%, caso isso venha acontecer, €
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adequado os pesos dos ativos da empresa para este limite, distribuindo o excedente aos demais
ativos que constituem a carteira.

Por fim, a B3 explica que o Ibovespa tem como critério o retorno total das agdes e,
portanto, reflete as variagdes dos ativos ao longo das operacdes realizadas no dia. Para isso,
assume-se como o principal mecanismo para monitorar e disparar eventos de protecédo ao
mercado, como o Circuit Breaker, que é um mecanismo que interrompe as negociactes
temporariamente em momentos atipicos do mercado, geralmente representados por fortes
quedas nos precos das acdes e, consequentemente, no indice. Nesse sentido, o Ibovespa é o
principal indice para monitorar o desempenho da bolsa de valores brasileira e, portanto, sera

utilizado como referéncia no presente trabalho.

2.2 Previsao de séries temporais financeiras

Althelay, EI-Alfy e Mohammed (2018) afirmam que séries temporais sdo dados
observados de maneira sequencial e, ao contrario de observacdes arbitrarias, esses dados podem
ser representados em uma linha temporal, mostrando assim seu comportamento ao longo do
tempo. Dada a caracteristica do problema temporal, justifica-se o uso de técnicas mais robustas
de modelagem, principalmente o uso dos diversos tipos de redes neurais.

Sezer, Gudelek e Ozbayoglu (2020) explica que a respeito dos estudos referentes a series
temporais financeiras, constata-se dois grupos distintos, sdo eles: aqueles que fazem o uso de
dados brutos e os que ndo.

O primeiro grupo aglutina os estudos que fizeram uso dos dados brutos, sob a 6tica de
uma janela temporal, a respeito de uma acdo ou ativo financeiro. Esses dados podem ser
classificados diariamente, mensalmente ou até anualmente e séo divididos em seis categorias,
sdo elas: i) preco de abertura, ii) preco de fechamento, iii) preco maximo, iv) preco minimo, v)
volume transacionado, e vi) preco de fechamento ajustado. J& o segundo grupo faz uso das
informagdes variadas, como indicadores advindos da analise técnica e fundamentalista, anélise
das redes sociais e de sentimentos.

Alem disso, tais pesquisas ainda podem ser classificadas em duas diferentes abordagens
a respeito da predicdo das series temporais financeiras, sdo elas: a predicdo do preco ou do
proximo movimento do ativo financeiro em questdo (SEZER, GUDELEK E OZBAYOGLU,
2020).
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O primeiro grupo trata-se de um problema de regresséo, ou seja, o objetivo final do
modelo é tentar acertar qual sera o valor da acdo no instante de tempo desejado. Nayak et al
(2014) afirma que tipicamente os modelos tendem a predizer o valor no instante t+1, porém, em
algumas aplicacdes pode se obter o objetivo de predizer o valor em t+j, sendo j o valor de dias
no futuro a ser predito.

A perspectiva de predizer o movimento é caracterizada como um problema de
classificacdo, sendo assim, o objetivo final do modelo é tentar informar qual é o sentido do
movimento do ativo financeiro. Este método utiliza classificacdes binarias em modelos com
duas classes, classificando em movimentos de alta ou queda, ou em problemas de trés classes,
adicionando mais um estado de neutralidade do ativo em quest&o.

A Figura 1 ilustra a diferenca de abordagem de problemas de regressdo e classificacéo.
O quadrado preto ilustra a regressdo, que é quando tenta modelar o comportamento em alguma
expressdao que a melhor defina. JA& o quadrado vermelho, ilustra a classificacdo de duas

diferentes classes, ou seja, trata-se de agrupar os dados em finitos tipos (classes).

Figura 1 - Classificagdo versus Regresséo.

Regressao Classificacdo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, acerca da previsdo de séries temporais financeiras existem diversos subtopicos
como a predicdo do preco de agdes, indices, volatilidade, cripto moedas, commodities e entre
outros ativos financeiros (SEZER, GUDELEK E OZBAYOGLU, 2020).
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2.3 Teoria de Mercado

Para entender as teorias que regem o mercado de capitais € preciso compreender as duas
abordagens que explicam o comportamento de uma acdo, que séo divididas em abordagem
técnica e abordagem fundamentalista (CHITENDERU, MAREDZA E SIBANDA, 2014). A
primeira abordagem, a abordagem técnica, defende que a histdria se repete em algum momento
e nesse sentido os padrBes se repetem e, dessa forma, é possivel agir de maneira a modelar tal
comportamento. J& a segunda abordagem compreende que todas as a¢bes, em algum momento,
possuem um valor intrinseco e que tal valor é influenciado por conceitos que fundamentam o
ativo em questdo. Em uma empresa, por exemplo, as variaveis como o comportamento do lucro
ao longo do tempo, assim como a qualidade do gerenciamento da empresa impactam
diretamente no valor intrinseco da empresa em questdo (FAMA, 1995).

Chitenderu, Maredza e Sibanda (2014) explicam que as diferentes abordagens na
compreensdo do comportamento de ativos financeiros levaram ao surgimento de algumas
teorias que tentam explicar o comportamento do mercado. A teoria do andar aleatério (do inglés,
Random Walk) postula que o preco das acbes caminham de maneira aleatoria ao redor do preco
intrinseco, sendo assim é impossivel prever o comportamento futuro. Em contraste a isto, caso
as diferengas do valor intrinseco para o valor real tenham comportamentos sistematicos, é
possivel estabelecer uma possibilidade para investidores maximizarem seus ganhos atraveés de
uma modelagem que capte tal variagdo (FAMA, 1995).

Umoru et al. (2020) explica que em adicdo a teoria do caminhar aleatdrio, surgiu a teoria
do mercado eficiente. Tal teoria defende que o mercado é eficiente e isso determina que o preco
das a¢des se adaptam instantaneamente a qualquer informacéo e perturbagdo que possa existir
e, portanto, qualquer valor no tempo € assumido como um valor intrinseco.

Por fim, no cenério em que alguma das teorias fossem comprovadas, qualquer tentativa
de encontrar o valor futuro de uma acdo seria um esforco indtil e isso invalidaria a abordagem

técnica.

2.4 Aprendizado de Maquina

Arthur Samuel foi um dos pioneiros no segmento de aprendizado de maquina (em inglés,

machine learning) e definiu tal conceito como o campo de estudo que permite computadores
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aprenderem sem serem explicitamente programados para tal (SAMUEL, 1959). Em
complemento a isto, a técnica de aprendizado de maquina consiste em algoritmos que sdo
aplicados interativamente a um conjunto de dados, referente a um problema em especifico, que
permitem encontrar padrées complexos ou descobertas ndo usuais a respeito do problema em
questdo. Neste cenério, 0s avangos na area de machine learning permitiram inovacdes em
diversas areas tais como: deteccdo de fraudes, visdo computacional, reconhecimento facial,
processamento de linguagem natural e muitos outros campos do (JANIESCH, ZSCHECH E
HEINRCH, 2021).

O aprendizado de maquina pode ser dividido de acordo com a caracteristica do processo
de aprendizado. Eles séo classificados em trés tipos: supervisionado, ndo supervisionado e semi-
supervisionado (NAGA E MURPHY, 2015).

O primeiro tipo, aprendizado supervisionado, consiste no aprendizado através de
exemplos rotulados, ou seja, informacdes presentes na base de dados, denominados de atributos,
assim como o seu respectivo rétulo, a variavel de resposta. Esse processo é denominado
supervisionado pelo simples fato de inserir para 0 modelo exemplos com respostas, permitindo,
assim, que 0 mesmo encontre um padréo a respeito do problema e extrapole tal comportamento
para cenarios inéditos. Essa abordagem é usualmente aplicada em problemas de regresséo e/ou
classificagdo (NAGA e MURPHY, 2015).

O segundo tipo, aprendizado ndo supervisionado, consiste em dar exemplos que nao
possuem 0s respectivos rotulos (respostas) e, portanto, possui 0 objetivo de encontrar algum
tipo de estrutura entre os dados fornecidos (JANIESCH, ZSCHESCH E HEINRCH, 2021). Um
exemplo de tal aplicacdo é: dado um grupo de animais, solicitar o agrupamento dos diferentes
animais de acordo com a regra construida pelo modelo (sem supervisdo). Este exemplo €
conhecido como clustering e é uma das principais aplicacbes do aprendizado néo
supervisionado e esse exemplo pode ser extrapolado para qualquer contexto e ndo apenas
animais.

O terceiro tipo é o aprendizado semi-supervisionado consiste na unido entre 0s
métodos anteriores, isto €, tem momentos em gque os exemplos sdo rotulados e outras vezes ndo
(NAGA e MURPHY, 2015). A Figura 2 ilustra os tipos de aprendizados.
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Figura 2 — Tipos de aprendizado.

Supervisionado

Rotulado

Semi-supervisionado :
P Machine
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N3o supervisionado

N&o Rotulado

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, existe outro tipo de aprendizado, que ndo faz o uso de exemplos e rétulos, e é
conhecido como aprendizado por reforco. Esse tipo de aprendizado faz uso de um estado
inicial do sistema e a cada iteracdo é aplicado punicdes e recompensas, tendo como objetivo
minimizar a punigdo e maximizar a recompensa (JANIESCH, ZSCHECH E HEINRCH, 2021).

2.4.1 XGBoost

O XGBoost é um acrénimo de Extreme Grandient Boosting e € um algoritmo baseado
em arvores de decisdo aplicado a técnica de gradient boosting. Mitchell e Frank (2017)
explicam que as arvores de decisfes sdo métodos que aprendem através de repetidas reparticdes
do conjunto de treinamento através de algum critério. Os preditores da arvore recebem um valor,
de acordo com o treinamento, para cada atributo. No final, consolida-se em um modelo com
determinadas regras que podem ser usadas em valores inéditos.

Tal caracteristica pode submeter o modelo a um cenario em que o modelo problematize

em demasia a modelagem do problema, considerando assim, o overfitting. Esse comportamento
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acontece quando as arvores crescem sem nenhum detrimento e, portanto, podem apresentar
milhares de regras que ndo modelam corretamente o problema e sim a amostra de dados em
questdo. Nesse cendrio, as arvores podem apresentar uma taxa de acerto em 100% dentro do
conjunto de treinamento, porém atuam com baixissima assertividade no conjunto de testes. A
Figura 3 ilustra uma arvore de decisdo que prediz se o individuo possui ou ndo uma carteira de

habilitacdo, dado um conjunto de caracteristicas.

Figura 3 - Arvore de decis3o.

Idade > 187

Yes No

dirigir

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nobre e Neves (2019) definem que boosting é uma técnica ensemble que busca unificar
preditores fracos, cujo erro é grande, em um Unico preditor que tem um erro menor, definido

como preditor forte. O método Ensemble trata-se de um conjunto de preditores atuando para
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predizer a mesma varidvel alvo. No final, os preditores s&o unificados, por votacdo nos
problemas de classificacdo e por média na regresséo, para obter a resposta final.

Ainda sobre isto, o grandient boosting é uma variacdo do problema de aprendizado no
Gradient Descent, com alteracfes na funcdo de perda que mede a performance do algoritmo no
conjunto de treinamento (MITCHEL E FRANK, 2017). Basicamente, em cada iteracdo, é
treinado um preditor para minimizar a funcdo de perda. No final de cada execucao, ¢ alterado
os valores dos preditores que tiveram amostras classificadas ou regredidas de maneira incorreta,
a fim de minimizar a funcédo de perda.

O XGBoost ¢ um algoritmo de gradient boosting genérico que aplica um termo de
regularizacdo na funcdo de perda O principal objetivo dessa etapa é combater o overfitting.
Portanto, ao contrario do gradient boosting que busca minimizar a funcéo de perda ndo levando
em conta a complexidade do modelo, 0 XGBoost busca encontrar o modelo menos complexo,
ou seja, com a menor quantidade de regras, e que obtém o melhor resultado.

Por fim, Chen et al. (2020) esclarece que o algoritmo utiliza o conceito de gain. Este
conceito esta relacionado ao ganho que cada segmentacdo impacta durante o treinamento do
modelo. Cada segmentacéo é realizada através de valores para os atributos presentes na base de
dados. No final, a importancia de cada atributo € extraida através da média do ganho, calculada

através da soma de todos os ganhos, por atributo, pelo nimero total de segmentaces.

2.4.2 Redes Neurais Artificiais

Segundo Abelém, Pacheco e Vellasco (1995), redes neurais artificiais sdo sistemas
inspirados nos neurdnios bioldgicos e na estrutura paralela do cérebro, que possui a capacidade
de adquirir, armazenar e utilizar conhecimento. Esses sistemas sdo compostos de diversas
unidades simples, conhecidas por neurdnios artificiais, ligados de maneira apropriada para obter
comportamentos. O comportamento é determinado pela estrutura das ligacGes entre os
neurdnios e pelos valores das conexdes, conhecido como pesos sinapticos. Conforme Haykin
(2001), o conhecimento da rede é adquirido através de um processo de aprendizado e pode ser
resumido em encontrar os valores dos pesos sindpticos ideais para o conhecimento desejado.

Haykin (2001) explica que o neurdnio é o elemento de processo fundamental a operagao
da rede neural. O modelo do neurdnio contém trés elementos basicos: Os pesos, somador,
funcdo de ativacéo e o bias. O primeiro consiste no valor que multiplicaré a entrada do neurdnio,

enguanto o segundo realiza a soma ponderada pelos pesos de todas as entradas mais o bias. O
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bias, segundo Filho (2016), serve para aumentar os graus de liberdade de ajuste dos pesos. Por

fim, a funcdo de ativacéo ¢ aplicada ao resultado do somador e ambos sdo extremamente Uteis

por possibilitarem a inclusdo de um fator de ndo linearidade na arquitetura da rede (FILHO,

2016). A Figura 4 representa 0 modelo do neurdnio artificial.

Valores
de
entrada

Figura 4 - Modelo de um neurénio.
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Fonte: Baseado em Haykin (2014).

O modelo matematico do neurdnio é apresentado na Equacdo 2. A saida do neurdnio

sera o valor da funcdo de ativacdo no ponto V.

szz Wkn-x1+bk(1)

Fleck et al., (2016), esclarece que a funcdo de ativacao representa o efeito que a entrada

interna e o estado atual de ativacdo exercem na definicdo do proximo estado de ativacdo da

unidade. Algumas fungdes de ativacdo sdo ilustradas na Figura 5.

25



Figura 5 - Funcdes de ativacéo linear, escada e sigmoidal.
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Fonte: Baseado em Haykin (2014).

Por fim, as redes neurais podem ser compostas por diversas camadas de neurdnios,
caracterizando assim, as camadas escondidas (ou oculta), que sdo as etapas intermediarias entre
a entrada e saida da rede. Além disso, as redes podem estar dispostas em duas arquiteturas
distintas, sdo elas: feedfoward e backward. A primeira delas é quando as redes possuem somente
um caminho entre suas camadas. J& a segunda, é quando existe alguma realimentacdo entre uma
camada e outra, assim sendo, apresentam mais de um caminho para o trafego de informacéo
(DALLABRIDA, 2007). A Figura 6 ilustra as arquiteturas das redes neurais.
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Figura 6 - Arquitetura das redes neurais.
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Fonte: Rauber (2005).

2.4.3 Multilayer Perceptron

Fausett (1994) explica que o modelo do perceptron é uma rede neural que possui a
arquitetura classica de apenas as camadas de entrada e saida e com fungéo de ativagdo binérias.
Sua principal aplicacdo é em problema de classificacdo, porém, somente em problemas
linearmente separaveis, ou seja, ndo consegue atuar em problemas que ndo séo linearmente

separaveis. A Figura 7 ilustra um problema linearmente separavel.
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Figura 7 - Problema linearmente separavel.
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Fonte: Baseado em Rauber (2014).

Segundo Gongalves et al., (2008), para suprir os problemas ndo linearmente separaveis,

surgiu 0 modelo das redes MLP, acronimo de Multilayer perceptron. A Figura 8 ilustra a

classificacdo de um problema ndo linearmente separavel.
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Figura 8 - Problema néo linearmente separavel.
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Fonte: Baseado em Rauber (2014).

Dalabrida (2007) explica que uma rede neural artificial do tipo Multilayer Perceptron
(MLP) é constituida pela camada de entrada na rede, de uma ou mais camadas ocultas e de uma
camada de saida. Com excecdo da camada de entrada, todas as outras camadas sdo constituidas

por neurdnios e, portanto, apresentam capacidade computacional. A Figura 9 ilustra uma MLP.
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Figura 9 - Multilayer Perceptron.
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Fonte: Haykin (2014).

A utilizacdo de MLPs para problemas de regressdo é extremamente Util, visto que o
modelo da rede é um aproximador universal de funcBes, desde que possua a quantidade
suficiente de neurdnios escondidos (RAUBER, 2005).

2.5 Aprendizagem da rede

Segundo Gongcalves et al., (2008), as redes neurais artificiais tém a capacidade de
aprender através de exemplos. Neste tipo de aprendizado, ndo se procura obter regras, mas sim
determinar a intensidade das sinapses entre neur6nios, ou seja, o valor dos pesos. O conjunto
de procedimentos para encontrar esses valores se chama: algoritmo de aprendizado. Eles
basicamente se diferem pela maneira que o ajuste dos pesos é feito, cada um tem suas
caracteristicas que podem apresentar vantagens e desvantagens na solucgéo de problemas.

Os métodos para treinamento de redes podem ser agrupados em dois tipos: o
aprendizado supervisionado e o aprendizado ndo supervisionado. Na aprendizagem
supervisionada cada exemplo de treino esta acompanhado por um valor que é o valor desejado,
Ou seja, sdo apresentados para a rede os exemplos e as respostas, para que a rede encontre 0
padrdo que culminou no valor final (RAUBER, 2005) No aprendizado néo supervisionado, a

Unica informacédo disponivel sdo os valores desejados, portanto, a tarefa de aprendizagem é
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descobrir a correlagdo entre os exemplos. O nimero de categorias ndo esta definido. Isso
significa que ela tem que desenvolver uma representacao propria dos exemplos, esse processo
também é conhecido como clustering.

Segundo Bishop et al., (1995), a aprendizagem por correcao do erro, consiste no ajuste
dos pesos entre 0s neurdbnios da rede, baseados nos erros encontrados na saida da rede, com o
objetivo de minimizar esse erro. O erro da saida consiste na diferenca entre o resultado

calculado pelo neurdnio e o resultado desejado.

2.5.1 Backpropagation

Haykin (2001) explica que o algoritmo de aprendizado backpropagation pode ser
considerado uma generalizacdo da regra delta. O algoritmo segue o paradigma do aprendizado
supervisionado e baseia-se no aprendizado por correcdo de erro, onde o erro é retro propagado
da camada de saida para as camadas intermediarias da rede.

Neste contexto, o algoritmo aprende interativamente pelo processamento de um
conjunto de exemplos no treinamento da rede. Compara-se a saida da rede para cada exemplo
com o valor desejado e para cada iteracdo, os pesos sdo modificados de forma a minimizar o
erro médio quadratico entre a saida da rede e o valor desejado. Estas modificacdes sdo feitas na
direcdo reversa, ou seja, comeca na camada de saida e vai através das camadas ocultas chega-
se na primeira camada (HAN; KAMBER, 2000).

Por fim, o algoritmo usa um método de gradiente descendente para encontrar um
conjunto de pesos que pode modelar o problema de forma a minimizar o erro da rede.
Basicamente, calcula-se o gradiente local e aplica-se um decréscimo no sentido contrario do
gradiente, a fim de localizar o minimo da funcdo em questdo. A taxa de aprendizado é uma
constante que multiplica o incremento ou decremento a ser realizado no peso. Ela é utilizada
para que ndo ocorra um minimo local no espaco de decisdo, ou seja, que a rede converge para
solucdo, mas ndo para a solugdo Otima. A taxa de aprendizado pode ser vista como um

mecanismo que auxilia na busca pelo minimo global (DALABRIDA, 2007).

2.5.2 Stochastic Gradient Descent

Diferente do backpropagation, que faz uso do gradient descent, responsavel por

atualizar os pesos de acordo com o resultado do gradiente de cada iteracdo, o stochastic gradient
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descent (SGD) faz uso de uma amostra estocastica (aleatdria) para calcular o gradiente e
atualizar os pesos de acordo a minimizar o erro (BOTTOU, 2012). O método pode ser visto
como uma simplificacdo do gradiente descendente.

Segundo Ketkar (2017), a abordagem do SGD permite duas caracteristicas impares. A
primeira delas é o custo computacional de processar o gradiente de uma simples amostra contra
o gradiente de todos os exemplos. Ja o segundo é a incerteza na direcdo da otimizacdo, causada
pelo fato de que o algoritmo de aprendizagem esta limitado a uma fracdo do dataset (do inglés,
conjunto de dados). Essa caracteristica fornece resultados melhores, especialmente em datasets
com grandes quantidades de exemplos (KETKAR, 2017). Além disso, o algoritmo possui mais
mecanismos para evitar minimos locais de diferentes profundidades, caracteristica essa, que ndo
é vista no gradiente descendente, haja visto que 0 mesmo vai ficar preso no primeiro minimo
local que encontrar.

Por fim, a escolha da taxa de aprendizado, utilizada em ambos os métodos, pode ser um
desafio para obter o melhor desempenho do método e deve ser devidamente escolhida
(KETKAR, 2017). Uma taxa muito alta pode causar um efeito de pulo, ou seja, pulando de um
lado para outro da solugédo esperada, enquanto uma taxa muito baixa, pode significar uma
convergéncia muito lenta para 0 minimo esperado. Alguns outros algoritmos de otimizacéo
tentam resolver problemas como este, como o Adam, que é um método baseado na estimagdo
do momento para atualizar os pesos do algoritmo. Apresenta-se na Figura 10, o efeito de uma

taxa de aprendizado mal e bem dimensionada.
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Figura 10 - Efeito de uma taxa de aprendizado mal dimensionada.

Too High Just Right

Fonte: Adaptado de Ketkar (2017).

2.5.3 Adam

Segundo Kingma e Lei Ba (2017), Adam é um método estocastico de otimizacdo de
parametros, que requer apenas gradientes de primeira ordem e pouco consumo de memodria.
Além disso, o método faz uso de taxas de aprendizados independentes para cada parametro e €
baseado no momento de primeira e segunda ordem.

O algoritmo faz uso das melhores caracteristicas de métodos como o Adadelta e
RMSprop, que fazem uso do decaimento exponencial da média quadratica dos gradientes
passados, assim como o Momentum, que mantém um decaimento exponencial da média dos
gradientes (RUDER, S. 2016).

Por fim, o método € simples e eficiente para otimizacdo estocastica de funcbes e tém
como objetivo de simplificar o aprendizado de algoritmos de machine learning com grandes
conjuntos de dados ou de alta dimensionalidade. Além disso, os autores expdem que testes
empiricos demonstram que o método funciona muito bem na prética quando comparado a outros
métodos de otimizacdo estocastica (KINGMA; LEI BA, 2017).
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2.6 Deep Neural Networks

Sun et al. (2018) afirma que as Deep Neural Network (DNN) s&o capazes de realizarem
tarefas iguais ou melhores do que humanos, como as aplicagdes dos carros autbnomos. Cichy e
Kaiser (2019) reforcam o impacto da revolucdo que o surgimento das DNNs permitiu em
campos como Visdo computacional, processamento de linguagem natural e tarefas de
navegacao, como encontrar o caminho mais curto dado um problema.

As DNNs consistem de uma rede com uma camada de entrada, uma ou mais camadas
ocultas e uma camada de saida. Os neurbnios na camada de entrada sdo equivalentes a
quantidade de atributos analisados pelo modelo. Na camada de saida, encontra-se um problema
de classificacdo ou regressdo que combinam com a saida esperada do modelo (KRAUSS; DO;
HUCK, 2017).

Além disso, as DNNs possuem diversos tipos de arquiteturas e podem possuir milhdes
de pardmetros e, portanto, boa parte do sucesso ha ser obtido passa pela melhor escolha de
topologia para a natureza do problema. Por fim, existem dois tipos de DNNs amplamente
divulgadas e validadas, séo elas: As convolutional neural networks e as recurrent neural
networks. A primeira delas é amplamente utilizada em visdo computacional. J&4 a segunda é
utilizada em processos em que os dados s&o sequenciais, como 0 processamento de linguagem
natural e o uso de series temporais (MIIKKULAINEN et al, 2019).

2.6.1 Recurrent Neural Network

De acordo com Samarawickrama e Fernando (2017), o conceito de redes neurais
recorrentes foi primeiramente proposto por Hopfield, em 1983. Esta arquitetura de rede, como
exposto nas secOes anteriores, utiliza a arquitetura de recorréncia que, em resumo, faz uso de
lagos de realimentacdo entre a saida das camadas. A Figura 11 ilustra a topologia tradicional de

uma rede recorrente.
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Figura 11 - Topologia de uma rede neural recorrente.

D

Fonte: Samarawickrama, A. J. P., & Fernando, T. G. I. (2017).

As redes neurais recorrentes sao utilizadas para usarem dados atuais e antecedentes,
definindo assim, dados que atuam de forma sequencial. Essa caracteristica permite que a rede
preserve informagdes durante o treinamento da mesma (ALTHELAYA, EL-ALFY E
MOHAMMED, 2018).

Entretanto Kelly e Knottenbelt (2015) afirmam que € comum que as redes neurais
recorrentes sofram do fendmeno vanishing gradient, que é o desaparecimento do gradiente
guando o mesmo € propagado muito atras da rede, fazendo com que a capacidade de manter e
considerar registros muito historicos da rede afetada. Uma solugdo para este problema é o

surgimento das Long Short-Term Memory Network, também conhecida como LSTM.

2.6.2 Long Short-Term Memory Network

Segundo Lee e Yoo (2018), o algoritmo da LSTM € uma solugdo composta de uma
abordagem de gating. Em resumo, as unidades de entrada das LSTM sdo diferentes dos
neurdnios tradicionais. Tais entradas sao caracterizadas como células e possuem trés elementos
basicos que a caracterizam, sdo eles: Input gate, forget gate e o output gate
(SAMARAWICKRAMA E FERNANDO, 2017).

Lee e Yoo (2018) explica que a célula da LSTM recebe um dado de entrada, que é
avaliado pelo input gate. Este mecanismo é responsavel por dimensionar a informacao para
determinar qual parte deve ou ndo ser adicionada ao proximo estado da célula. Enquanto o
forget gate é responsavel por determinar qual parcela da informacdo ainda é valida para ser
mantida na meméria da rede (POTHUGANTI, 2021).
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O input e 0 output gate sdo responsaveis por alimentar as camadas ocultas da rede. No
entanto, 0 output gate é responsavel por determinar quais sdo as informacOes Uteis a serem
extraidas da celula utilizando as informagdes da execugdo passada (SUN et al, 2020). A Figura

12 ilustra a configuracdo de uma célula de LSTM.

Figura 12 - Configuracdo da célula.
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Fonte: Sun et al. (2020).
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A utilizacdo desta configuracdo em uma camada oculta caracteriza 0 modelo mais
utilizado de LSTM, que séo conhecidas como Vanilla. Por fim, a arquitetura robusta da célula
da LSTM permite que a rede possa aprender efetivamente através de diferentes porcoes de
dados, que podem estar na sequéncia ou ndo, controlando o que deve ser adicionado ou excluido
da memoria da rede (GREEF et al, 2017).

2.6.3 Stacked LSTM

As arquiteturas stackeds sdo redes que possuem duas camadas de LSTM conectadas

entre si. Na pratica, sdo redes que utilizam o modelo de célula e possuem mais de uma camada
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oculta, ou seja, a saida da primeira camada oculta € a alimentagdo da segunda camada (SUN et
al., 2020). A Figura 13 exemplifica a estrutura da Stacked LSTM.

Figura 13 - Estrutura de uma Stacked LSTM.
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Fonte: Sun et al. (2020).

Por fim, segundo os autores, 0 modelo de multiplas camadas empilhadas permite uma

melhora na extragéo de atributos relevantes para melhor resultado do modelo.

2.6.4 Bidirecional LSTM

Althelaya, EI-Alfy e Mohammed (2018) esclarecem que o uso de redes bidirecionais é
uma outra maneira de conectar duas camadas sequenciais, fazendo uso da informacéo inicial do
conjunto de dados assim como a saida da célula da camada respectiva. Na pratica, existem duas
camadas, sendo que cada uma delas opera as informacGes em fluxos contrarios. A primeira
camada faz uso da informacdo na mesma sequéncia dos dados, operando como uma rede
unidirecional. Ja a segunda camada atua no sentido backward, ou seja, de maneira a
retroalimentar a rede com a saida da mesma.

Por fim, as redes LSTM bidirecionais permitem que a saida da rede seja avaliada atraves

de informacdes do passado, alimentadas atraves da camada feedforward, e de informagdes
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futuras, que séo fornecidas pela camada backward. Com isso, ambas informagdes do passado e
do futuro séo levadas em consideracdo simultaneamente pelo modelo, descartando qualquer
atraso que possa existir na alimentagéo dessa informacdo (YILDIRIM, 2018). A Figura 14

ilustra a estrutura de uma LSTM bidirecional.

Figura 14 - Estrutura de uma rede bidirecional.
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Fonte: Yildirim (2018).

2.7 Tratamento e divisdo do conjunto de dados

Segundo Xu e Goodacre (2018), a validacdo de um modelo de inteligéncia artificial € a
parte mais importante de sua criagdo e, para isso, é necessaria uma estratégia de separacao de
dados apropriada. A maioria dos modelos de inteligéncia artificial ttm inimeros parametros,
que influenciam diretamente na complexidade e na capacidade de cada modelo e, portanto,
também aumentam a possibilidade de caracterizar o fenémeno de overfitting. Este fenémeno é
caracterizado quando o modelo treinado desempenha extremamente bem para o conjunto de
dados utilizado no treinamento, porém, ndo consegue entregar 0 mesmo resultado para amostras
desconhecidas para 0 mesmo.

Berrar (2018) destaca que a melhor maneira de evitar o overfitting e garantir a
capacidade de generalizacdo do modelo é a avaliacdo do mesmo através de novos dados,
gerados através da mesma populagdo que foi utilizada para o treinamento do mesmo. Na pratica,

para resolver este problema € necessario segmentar o conjunto de dados em dois ou mais
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conjuntos, sdo eles: treinamento e teste. O primeiro deles serve de consumo inicial para o
modelo aprender sobre os dados. J& o segundo, que ndo foi utilizado durante o treinamento e
logo, sdo dados inéditos aos olhos do mesmo, serve para avaliar a capacidade de generalizacdo
do mesmo.

Um dos métodos mais utilizados para evitar o overfitting é o uso do cross-validation.
Em resumo, este método consiste em dividir o conjunto de dados total em trés amostras, sao
elas: treinamento, validacdo e teste. O primeiro deles é o conjunto que deve conter a maior
quantidade de registros e é responsavel pelo treinamento do modelo, enquanto o conjunto de
validagdo é a parcela de dados responsavel por avaliar o modelo em cada iteracdo do
treinamento. Por fim, o conjunto de teste é responsdvel por avaliar a capacidade de
generaliza¢do do modelo resultante, concluindo assim, se o resultado é satisfatorio ou ndo dada
a natureza do problema (TSANAS; XIFARA, 2012). A Figura 15 representa este método.

Figura 15 - Representagéo do cross-validation.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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2.8 Normalizacéo

Moeeni e Bonakdari (2017) explicam que a normalizacdo dos dados sempre assumiu
um papel importante no sucesso de modelos estatisticos. A normalizagdo é uma etapa do pré-
processamento dos dados e tém como principal objetivo de acomodar valores de multiplos
atributos em uma mesma escala, permitindo assim, que para um conjunto de dados de inUmeros
atributos, todos possuem média zero e variancia equivalente a 1 (CHAKRABORTY, 2000).

A padronizacdo dos dados de multiplos atributos em uma mesma escala também reduz
a possivel influéncia maior de um atributo que possui uma escala maior, ou seja, reduz a
ponderacgdo indevida de atributo para atributo (NAYAK et al., 2014). Diferentes técnicas podem
ser usadas para atingir tal objetivo, como a técnica de min-max, z-score normalization e entre
outras.

No método min-max, os valores de saida sdo pré-definidos para conterem no conjunto
[0,1]. Faz-se uso dos valores maximo e minimo de cada atributo, convertendo todos os valores
presentes em uma fracédo referente ao valor maximo, por exemplo, o valor maximo assume o
valor 1, enquanto o valor minimo assume o valor de zero. Por fim, o maior problema na
utilizacdo desta técnica para uso de séries temporais € a imprevisibilidade do valor maximo.
Para resolver este problema, é indicado transformar os valores que extrapolam essa condigdo
no valor maximo ou minimo, dependendo da caracteristica do mesmo. Na Equacdo 1

demonstra-se o calculo realizado para cada amostra do atributo.

X —xmin
Xnorm = — (2)
xmax — xmin

Por fim, Nayak et al. (2014) explica que a técnica de z-score normalization também
apresenta falhas em normalizar séries temporais, haja visto que a técnica utiliza a média e o
desvio padrédo de cada atributo para normalizacdo e que, pela caracteristica intrinseca das séries

temporais, que é variar no tempo, impacta na consolidacdo da média e do desvio padréo.
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2.9 Métrica de erro

Segundo Terziyska et al. (2018), cada método de calcular o erro tem sua peculiaridade,
por exemplo, o erro quadratico médio (MSE - Mean Squared Error) utiliza a distancia
euclidiana do ponto avaliado até o respectivo resultado e, portanto, faz uso de uma punicéo aos
outliers do processo, enquanto isso, o erro absoluto (MAE - Mean absolute error) trata de apenas
encontrar a diferenca entre o valor predito e o correspondente valor.

A raiz do erro médio quadratico é representada pela sigla RMSE (root mean squared
error) e € amplamente utilizada como métrica de erro para avaliacdes numéricas (regressao). A
diferenca entre o valor predito e o valor alvo é atenuada no calculo do RMSE e, assim como o
mean squared error (MSE), outliers sdo amplificados e, consequentemente, erros maiores sao
punidos na afericdo da métrica (ROONDIWALA, 2017).

As Equacdes 3, 4, 5 apresentam 0 mean squared error, root mean squared error e 0

mean absolute error respectivamente. Onde y1 assume o valor predito e y o valor reale n é o

ndmero de amostras avaliadas no intervalo.

1 n
MSE =EZ(y—y1)2 (3)

1 n
RMSE = EZ(y —y1)? (4)

1 n
MAE == (y=y1) (5)
1

Por fim, Sezer, Gudelek, e Ozbayoglu (2020) fazem uma revisdo sistematica da
literatura a respeito do uso de redes neurais para a predicdo de séries temporais financeiras.
Dentro deste estudo, as métricas mais utilizadas pelos estudos avaliados sdo as meétricas

relativas: mean squared error e root mean squared error, além do mean absolute error.
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3. METODOLOGIA DE PESQUISA E PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O principal objetivo desta pesquisa foi avaliar o desempenho das técnicas de inteligéncia
artificial (MLP e LSTM) na tarefa de predizer o preco futuro das a¢des das cinco empresas mais
representativas do IBOVESPA. Neste contexto, buscou-se avaliar qual € a técnica, o conjunto
de hiperparametros e a técnica de extracdo de atributos que proporcionam a regressdo, com
menor erro, aplicadas a cada acao especifica e a todas acdes de forma conjunta. Dessa forma,
buscou-se obter modelos 6timos para predizer cada cenério das agfes e um modelo para predizer

0s cenarios de todas empresas avaliadas.

Os procedimentos metodolégicos foram organizados em sete etapas que estdo
apresentadas na Figura 13. Na etapa 1, foi realizada a selecdo e extracdo dos dados utilizados.
A etapa 2 consistiu em analisar os dados de cada empresa. Na etapa 3, foram realizados testes
a respeito dos atributos presentes na base de dados. Assim sendo, o terceiro teste atuou de
maneira a validar os resultados obtidos anteriormente e, para isto, foi necessario a realizagao do
pré-processamento da base de dados, caracterizando assim, a etapa 4. A otimizacdo dos
hiperpardmetros ocorreu na etapa 5. Na etapa 6, foi realizada a sele¢do dos hiperparametros
otimos, dentro das opc0es testadas, para cada cenario. Por fim, na etapa 7, ocorreu o treinamento

dos modelos selecionados e a avaliagcdo de desempenho dos mesmos.
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Figura 16 — Fluxograma descritivo do método utilizado.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Este estudo se limitou a utilizar as cinco agdes mais representativas da bolsa de valores,
com excecdo da PETR3?, que ocuparia a posi¢do de nimero cinco, porém, na pratica, é a mesma
empresa representada pela PETR4? e, portanto, foi desconsiderada da amostra. Para completar
a amostra, foi considerada a sexta empresa mais representativa, a B3. Na Tabela 1, apresenta-

se cada acdo e seu respectivo peso dentro do calculo do indice IBOVESPA, extraidos no dia
15/03/2022 do site da B3.

Tabela 1 - Empresas selecionadas para serem utilizadas neste estudo.

Acéo Participacao (%0)
Vale (VALE3) 15,583
Petrobras (PETR4) 6,864
Itadl Unibanco (ITUB4) 5,662
Bradesco (BBDC4) 4,606
B3 (B3SA3) 3,953

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

L PETRS3 sdo acdes ordinarias da empresa Petrobras.
2 PETR4 sdo agdes preferéncias da empresa Petrobras.
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3.1 Selegéo e extracdo da base de dados

De acordo com a secédo 2.2 e tendo em vista o objetivo geral desta pesquisa, utilizou-se
0 grupo de dados brutos através de um problema de regressdo para a execucgdo desta pesquisa.
Os dados historicos referentes as empresas foram extraidos do Yahoo Finance, que € uma
plataforma centralizadora de informac@es referente ao mercado de capitais. Foram extraidos
dados durante o periodo de 01/01/2010 até 30/12/2021. A escolha do periodo analisado deu-se
em razdo da disponibilidade da quantidade maxima de informagdes disponiveis na fonte
selecionada. A Tabela 2 demonstra as empresas e as quantidades de registros extraidos, sendo

que cada registro representa um dia Util de negociagdes.

Tabela 2 - Tamanho das bases de dados por empresa.

Acéo NuUmero de registros
Vale (VALE3) 2976
Petrobras (PETR4) 2976
Itad Unibanco (ITUB4) 2976
Bradesco (BBDC4) 2976
B3 (B3SA3) 2976

Fonte: Elaborado pelo autor.

O conjunto de dados foi separado em atributos de entrada e variavel de interesse. Os
valores de entrada sdo idénticos aos apresentados no primeiro grupo. Os valores de data de
negociacdo ndo foram considerados neste estudo, tal conclusao explica-se pelo fato de que o
valor é apenas uma representacdo temporal das negociacfes como um todo e, portanto, ndo
caracterizam informacdes da empresa em questdo. No Quadro 1, apresenta-se os atributos de
entrada, com descricdo e sua representacdo matematica, enquanto a variavel de saida,

apresentada no Quadro 2, é o preco de fechamento em D+1, representada por Y1.
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Quadro 1 - Descritivo dos atributos de entrada.

Representagao

Matematioa Variavel (R$) Descrigéo

X1 Preco de abertura Variavel que determina o preco da agao, no momento de
abertura do mercado no dia.
X2 Preco maximo E o preco maximo da agéo no dia.
X3 Preco minimo E o preco minimo da ag&o no dia.
X4 Preco de fechamento E o preco de fechamento da acéo no dia
X5 Preco d_e fechamento Preco de fechamento ap6s ajustes corporativos
ajustado
X6 Volume transacionado Volume de reais negociados por essa agéo
Fonte: Elaborado pelo autor.
Quadro 2 - Atributo de saida.
Representagao L .

Matematica Variavel (R$) Descrigéo

Y1 Preco de fechamento D+1 Preco de fechamento da agdo no dia seguinte (D+1)

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2 Ferramentas Computacionais

Neste trabalho os modelos foram construidos utilizando a linguagem de programacao
Python 3 através do Google Collaboratory, também conhecido como Google Colab, que é um
servico de computacdo em nuvem fornecido pela Google (Alphabet Inc, Califérnia, EUA). Esse
ambiente possui, nativamente, a linguagem de programacdo Python 3 instalada e auxilia no
desenvolvimento de aplicacOes de inteligéncia artificial, pois ele permite o uso de plataformas
computacionais multicores, como as GPU’s e TPU’s, que sao ambientes de processamento com
um custo mais elevado e menos acessiveis a pessoas fisicas.

Para tratamento e visualizacdo dos dados foi utilizado as bibliotecas de codigo aberto:
Pandas, Numpy, SKLearn, Matplotlib, Seaborn e Talos. O Quadro 3 apresenta 0s recursos

utilizados e suas respectivas versoes.
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Quadro 3 - Bibliotecas e frameworks utilizados.

Ferramentas Versao
Python 3.7.13
Pandas 135
Numpy 1.21.6
SKlearn 1.0.2

Tensorflow/Keras 2.8.2
Matplotlib 3.5.0
Talos 1.3.0
Seaborn 0.11.2

Fonte: Elaborado pelo autor.

Pandas € uma biblioteca de manipulacdo de dados e uma das mais usadas no ambiente
de inteligéncia artificial. Ela permite a leitura de diversos formatos de arquivos que séo
carregados para a memoria do computador através de um dataframe, que é uma representacao
bidimensional de dados, ou seja, uma planilha. J& Numpy utiliza métodos algébricos para
manipulacdo de matrizes e vetores, sendo extremamente necessario para fazer a conversdo do
dataframe para um array (Estrutura de dados vetorizada), que € o formato usado para alimentar
o0 algoritmo. O SKLearn é pacote de machine learning que catalisa algumas tarefas necessarias
para 0 uso adequado dos dados, como a normalizacdo e a divisdo em conjunto teste e
treinamento, enquanto o Matplotlib e seaborn, sdo bibliotecas de representacao grafica dos
dados, exibindo assim o0s resultados e analises obtidas durante a pesquisa. Por ultimo, Talos é
uma biblioteca de codigo aberto que permite a busca por hiperpardmetros de maneira
distribuida.

Para desenvolver os modelos de inteligéncia artificial propostos, foi utilizado a
plataforma de codigo aberto: Tensorflow. Essa é uma solucdo de ponta-a-ponta no que diz
respeito ao aprendizado de maquina. Dentro dela, o pacote mais utilizado foi o Keras que
disponibiliza métodos para a criagdo de MLPs e LSTMs.

Por fim, foi fixado a semente aleatoria e a plataforma computacional utilizada foi a
familia de Cloud TPU V2 do Google Colab (fornecida gratuitamente). Segundo o Google,
empresa fornecedora do servico, a disponibilidade do hardware varia conforme a demanda,

sendo assim, a Unica maneira de continuar fornecendo o servigo sem custos. Existem 4 versdes
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disponiveis de TPU para uso no google colab, séo elas: Cloud TPU V2/V3, e Cloud TPU v2/v3
POD.

3.3 Analise da base de dados

A fim de compreender e caracterizar como foi 0 comportamento das a¢des ao longo do
tempo e a relacdo entre as empresas avaliadas, foi necessario realizar uma analise sobre as bases
de dados selecionadas. Tal analise foi realizada em duas etapas.

A primeira etapa consistiu em analisar os valores de maximo, minimo e médio do preco
de abertura e fechamento para cada empresa, assim como o volume médio para cada cenério.
Além disso, buscou-se analisar graficamente o comportamento do pre¢o de fechamento de cada
acdo no periodo analisado.

Por fim, a segunda etapa consistiu em analisar o0 comportamento do retorno diéario de
cada empresa. Para tal, realizou-se a diferenca do preco de fechamento no dia d com o preco no
dia d-1. Posterior a isto, representou-se os valores obtidos em um histograma, a fim de analisar

0 comportamento dos retornos diarios.

3.4 Pré-processamento da base de dados

A adequacdo da base de dados ao problema estudado é fundamental para garantir um
resultado satisfatorio nos modelos de machine learning. Esse procedimento € conhecido como
pré-processamento, pois antecede a criacdo do modelo, e realiza processamentos que modificam
a base para o problema em questdo. Nesta pesquisa o0 pré-processamento foi dividido em trés

etapas, sdo elas: normalizacdo, aplicagdo do lagging e divisdo do conjunto de dados.

3.4.1 Normalizagéo

Conforme abordado no referencial tedrico, as redes neurais podem ser consideradas
como algoritmos matematicos que necessitam que os dados alimentados estejam em uma
mesma escala para evitar que medidas com escalas maiores sejam mais significativas e também
reduzir sua redundéncia, aumentando a integridade e desempenho das analises realizadas. Essa
etapa é conhecida como normalizacdo. Existem diversas técnicas de normalizagdo, como a

utilizacdo da média e do desvio padrdo e com o uso do valor maximo e minimo de cada atributo.
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A técnica utilizada neste trabalho é a do valor maximo e minimo, fornecida pelo método
MinMaxScaler da biblioteca Sklearn em Python 3.

Os atributos (entrada e saida) foram normalizados em um intervalo de 0 a 1, seguindo a
Equacéo 1. O resultado obtido pela rede também se encontra na mesma escala disponibilizada
no treinamento e, para avaliar o desempenho do modelo em questdo, foi necessario a
desnormalizacdo dos dados ap6s a construcdo do mesmo. Esta etapa também foi realizada

através do método MinMaxScaler do SKLearn.

3.4.2 Lagging

Por se tratar de séries temporais, o valor do dia (d) e o valor do dia seguinte (d+1) tem
uma relacdo natural de causalidade e, portanto, € preciso adaptar a base de dados para que ela
demonstre essa relacdo de dependéncia. Essa pratica é conhecida como lagging, que se refere a
quantos intervalos de tempo séo passados para 0 modelo. Para um lagging igual a 3, 0 insumo
para o modelo predizer o valor do dia (d), passa a ser as informacdes referentes a d-2, d-1 e d-
0, e aplica-se a todas as informacdes da base de dados, portanto, a predi¢do do dia d+2, passa a
ter a informacé&o do dia d+1, d, d-1.

Por fim, o lagging foi um parametro a ser otimizado e encontrado para cada cenario
proposto na secdo subsequente. A Figura 17 ilustra uma base de dados aplicada a um lagging
equivalente aum. Neste cenario, cada linha de cada cor representa um dia de informagdes, assim
sendo, quando aplicado o lagging, cada linha de informacdo conterd informacgdes da linha
vermelha e azul, como exemplificado na Figura 17. Esse comportamento é expandido para todas

as linhas do conjunto de dados.

Figura 17 - llustracdo do lagging.

Lagging=1

q

(a) (b)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.4.3 Diviséo do conjunto de dados

Para garantir a generalizacdo do modelo construido, foi necessario a separacdo do
conjunto de dados total em dois conjuntos: treinamento e validagéo (1) e conjunto de teste (2).
O primeiro deles é o conjunto de dados que € exibido ao modelo durante o treinamento, ou seja,
é com base nesse universo de dados que o modelo aprende. O segundo é o universo de dados
utilizados para avaliar o desempenho do mesmo. Vale lembrar que o conjunto de teste somente
é utilizado quando definido o modelo que melhor desempenhou durante o treinamento. Por fim,
foi utilizada a técnica de cross-validation durante os treinamentos, que corresponde a uma
porgéo de 10% do conjunto de treinamento total em cada iteragéo.

Como conjunto de treinamento, foram utilizados dados historicos que compreendem o
periodo de 04/01/2010 até 05/08/2021. Para testar o resultado, utilizou-se os ultimos 100 dias
Uteis presentes na base de dados, contendo as informac6es de 06/08/2021 até 30/12/2021. A

Figura 18 ilustra como foi feito a divisdo dos dados.

Figura 18 - Divisao do conjunto de dados.

Treinamento e validagdo Teste
1
f 4 T 1
04/01/2010 05/08/2021 30/12/2021

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.5 Selecdo de atributos e testes preliminares na base de dados

A fim de obter o melhor conjunto de atributos, ou seja, os atributos que possuem a maior
quantidade de informagdes pertinentes aos modelos e com a menor sobreposicdo possivel para

cada técnica, foi-se necessario a realizacdo de testes sobre os mesmos. Todos os testes foram
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realizados em todas as a¢des analisadas. Os testes foram divididos em trés etapas, apresentadas

no Quadro 4.
Quadro 4 - Otimizac0es e testes preliminares.
Teste Descricdo Obijetivo Base de dados
Analisar a correlagdo entres os atributos Sem tratamentos
1 Andlise de correlagdo | considerados, permitindo ou ndo, o descarte de (Atributos de entrada e
atributos semelhantes varidvel de interesse D+1)
Anadlise de importancia | Analisar a importancia de cada atributo para Sem tratamentos
2 de atributos por um modelo genérico do XGBoost, permitindo (Atributos de entrada e
XGBoost ou ndo, o descarte de atributos ndo relevantes. | varidvel de interesse D+1)
- . Analisar se o descarte de atributos produzem Base normalizada, com
Anélise dos diferentes ~ X . -
. ; um resultado melhor da regresséo, assim como lagging variavel
3 atributos e lagging !
Y obter o melhor valor de lagging para cada
para cada técnica .
cenério proposto.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 19 ilustra como os testes se complementam. O primeiro e o segundo teste sdo
responsaveis pelas primeiras evidéncias. Os resultados destes testes foram utilizados para gerar

0s cenarios avaliados no terceiro teste, responsavel por validar os resultados obtidos nas etapas

anteriores.
Figura 19 - Diagrama dos testes aplicados a base de dados.
Teste 1: Anadlise
de correlacao
Teste 3: Analise
dos diferentes
atributos e
lagging para
cada técnica
Teste 2: Anilise
de importancia
de atributos
por XGBoost

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.5.1 Anélise de correlacéo

Este teste consistiu em uma analise de correlacdo entre os atributos de entrada e a
variavel de interesse (D+1). Tal experimento teve como objetivo de avaliar se devido a uma alta
similaridade entre os atributos, houvesse cenarios onde a base de dados pudesse ser reduzida.
O teste foi realizado aplicando o método de Pearson. A Equacdo 6 demonstra o célculo. O valor
de n € a quantidade de amostras, enquanto os valores indexados sdo os valores das amostras e

os barrados como a média de todas as amostras.

X =-X)x (Y, =Y
p = 1—1(1 ) (1 ) (6)

SO - RPEE 0 - 72

3.5.2 Andlise de importancia de atributos por XGBoost

Esta etapa compreendeu-se na utilizagdo do XGBoost, algoritmo de arvores de decistes
baseados no gradiente descendente, para extracdo da importancia dos atributos avaliados. Como
abordado na secdo 2.3.2 do referencial tedrico, 0 XGBoost utiliza o conceito de gain, que é o
ganho que cada segmentacdo gera no modelo durante o treinamento. Em suma, a importancia
dos atributos sdo calculadas de acordo com o ganho que suas segmentacdes geram para 0
resultado do modelo. A Figura 20 ilustra o exemplo de um algoritmo com sete exemplos, onde
a segmentacao de um atributo levou a classificacdo ou regressao de seis exemplos, assim sendo,
esse atributo obtém uma importancia maior quando comparado aos outros atributos.

Neste procedimento, foi utilizado os atributos de entrada e a variavel de interesse (D+1).
Como foi abordado na secdo 4.2, foi-se necessario a realizacdo de um teste final com o objetivo

de validar as inferéncias realizadas dos testes anteriores.
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Figura 20 - Etapas de como extrair o ganho de um atributo.

Yes / Y No

@ O

Most importante feature

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.5.3 Analise do lagging e atributos nas técnicas selecionadas

O terceiro teste se caracterizou por arbitrar um modelo genérico de cada técnica
proposta, com hiperparametros constantes, variando, assim, as diferentes possibilidades dos
atributos considerados, assim como o valor de lagging em cada cenario. Para a realizagdo de
tal, foi necessario submeter o pre-processamento da base de dados, que fora explicada na se¢ao
3.4. Ressalta-se que, devido a restrigdes de tempo e de processamento, foi necessario restringir
0 escopo destes testes a um conjunto genérico de hiperparametros e ndo a uma procura entre
todos os universos possiveis dentro dos valores estabelecidos, como explorado na se¢éo 3.6.

Em suma, para cada acéo, treinou-se o modelo com o conjunto de treinamento e avaliou-
se 0 desempenho com o conjunto de teste. As métricas de avaliacdo consideradas foram o root
mean squared error e 0 mean absolute error.

Para cada execucéo, alternou-se a base de dados, contendo todos os atributos de entrada
e outra contendo apenas o preco de fechamento (X4), além da quantidade de lagging aplicada
amesma. Analisou-se um lagging variando de 3 dias a 60 dias atras. Cada cenario foi executado
trés vezes, obtendo a média de cada execucdo como métrica final. O Quadro 5 apresenta 0s

modelos utilizados tanto para MLP quanto LSTM, enquanto o Quadro 6 ilustra o teste.
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Quadro 5 - Modelo avaliado tanto na MLP quanto na LSTM.

Hiperparametro Valor
Camadas Ocultas 1
Neuronios 128
Funcdo de ativagdo Relu
Epocas 10
Tamanho de Lote 32

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quadro 6 - Valores avaliados dos hiperparametros da MLP.

Empresa Base de Dados Lagging
Todas (B3, Itad, Todos atributos [3 - 60]
Bradesco, Vale e

Petrobras) Somente prego de fechamento [3-60]

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, os resultados destes testes tiveram o proposito de avaliar qual é o conjunto de

atributos que possibilitam o melhor desempenho para cada técnica. Além disso, permitiu

concluir o lagging que obteve o melhor desempenho, em média, para todas as a¢des avaliadas,

assim como qual é o melhor valor de lagging para cada empresa especifica. A partir deste

momento, considerou-se 0 modelo generalista que foi construido através dos parametros

extraidos pela média de todas execuc¢des, ndo diferindo sobre qual é a empresa correspondente,

enquanto o modelo especialista® é o construido através dos melhores parametros obtidos para

cada empresa. O Quadro 7 ilustra os modelos que foram considerados.

Quadro 7 - Diferenca entre modelos considerados.

Técnica -Il\_l:gge?g Base de Dados Lagging
Modelo Conjunto de atributos mais Melhor lagging, em média,
Generalista aderente a técnica correspondente de todas execucdes
MLP/LSTM
Modelo Conjunto de atributos mais Melhor valor de lagging por
Especialista | aderente a técnica correspondente empresa

Fonte: Elaborado pelo autor.

3 Especialista, neste contexto, é o modelo utilizado para representar o estudo referente a uma empresa especifica.
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3.6 Otimizacé&o de hiperparametros

Apbs a realizacdo dos testes anteriores, que permitiram a conclusdo sobre a base de
dados e o lagging, precisou-se extrapolar o universo de modelos possiveis dentro das técnicas
selecionadas. Este processo € conhecido como otimizacdo de hiperparametros e tem como
objetivo encontrar os melhores pardmetros dado a base de dados em questdo. Existem diversas
técnicas para realizacdo deste experimento. Nesta pesquisa, foi realizada uma otimizacdo em
formato de grade, cruzando todos os valores possiveis de hiperparametros entre si, aumentando
assim a quantidade de possibilidades e, consequentemente, 0 tempo e 0 custo deste processo.
Para atingir tal objetivo, foi utilizado o pacote Scan da biblioteca Talos, que possibilita uma
busca de maneira distribuida entre hardwares multi-threads.

A fim de excluir qualquer dependéncia e fator de impacto que um hiperparametro possa
agir em outro, influenciando ou ndo no resultado, foi realizada a procura dos valores 6timos
atraves de todas as combinacbes possiveis dos valores estipulados. Portanto, foi necessario
reduzir a quantidade de valores avaliados, uma vez que qualquer valor adicionado duplica as
possibilidades que devem ser consideradas. Alem disso, de acordo com Luo et al., (2019), o
ADAM ¢ uma versdo aprimorada do Stochastic gradient descent e do Root Mean Square
Propagation (RMSProp) e, para restringir o limite de possibilidades, foi considerado como o
otimizador escolhido em ambas as técnicas. Ressalta-se que este mesmo hiperparametro poderia
ser um caso de estudo a parte, porém, nao é o foco do presente estudo.

Além disso, devido a limitacdo de tempo e recurso deste trabalho, estipulou-se valores
arbitrarios para tais hiperparametros e, portanto, reforca a necessidade de uma busca maior entre
0 universo de valores para uma otimizacdo completa (idealmente testando para infinitos
valores).

A otimizag&o dos hiperpardmetros esté dividida em duas etapas. A primeira delas é a
procura pelo modelo generalista, ou seja, aquele que, na média, consegue prever melhor os
valores de todas as ac¢fes. Ja a segunda etapa, consiste em procurar o0 modelo especialista a cada
empresa, aplicando assim, os valores obtidos nos testes anteriores. A Figura 21 ilustra o
processo de otimizagdo aplicado as técnicas avaliadas neste estudo, as Multilayer Perceptron e

as Long Short-Term memory.
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Figura 21 - Etapas da otimizacao de hiperparametros.

j’ Muiltiplas combinagdes de hiperparametros
h

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.6.1 Otimizagdo MLP

Os valores e parametros considerados para este processo sao apresentados no Quadro 8
enquanto o Quadro 9 apresenta algumas das possibilidades analisadas que resultam em um total
de 72 modelos diferentes para avaliacdo. Todas as combinagfes podem ser vistas no apéndice
A.

Quadro 8 - Valores avaliados dos hiperparametros da MLP.

Hiperparametro Valor
Camadas Ocultas 1/2
Neurdnios 32/64/128
Funcéo de ativacao Tanh/Relu/Sigmoid
Epocas 50/100
Tamanho de lote 16/32

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Quadro 9 - Algumas combinag0es de hiperparametros avaliadas para MLP.

Combinacd | NUmero QuantiQade Fun_géAo d_e Namero | Tamanh
0 de de de Neurénios | pertinéncia de o do
hiperpara | Camada | nascamadas | dacamada -
metros Ocultas ocultas oculta Spulect Lol
1 1 8 Tanh 50 16
2 1 8 Tanh 100 16
3 1 8 Relu 50 16
4 1 8 Relu 100 16
5 1 8 Sigmoid 50 16
6 1 8 Sigmoid 100 16
7 1 32 Tanh 50 16
8 1 32 Tanh 100 16
9 1 32 Relu 50 16
10 1 32 Relu 100 16
62 2 32 Tanh 50 32
63 2 32 Relu 100 32
64 2 32 Relu 50 32
65 2 32 Sigmoid 100 32
66 2 32 Sigmoid 50 32
67 2 128 Tanh 100 32
68 2 128 Tanh 50 32
69 2 128 Relu 100 32
70 2 128 Relu 50 32
71 2 128 Sigmoid 100 32
72 2 128 Sigmoid 50 32

Fonte: Elaborado pelo autor.

O processo de otimizacdo utilizado foi aplicado para ambos os modelos, tanto genérico
guanto o especialista (de todas as empresas). Variou-se apenas 0 lagging em cada cenario,
assumindo o valor devido em cada cenério, especialista ou generalista. Devido a natureza

estocastica do processo, foi executado para cada combinacdo e acdo avaliada, trés vezes o
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mesmo cenario. Para isso, utilizou-se o conjunto de treinamento e validacdo, mencionados
anteriormente. Em seguida, foi obtido o erro quadratico meédio (MSE) do conjunto de

treinamento e validagdo para cada combinag&o testada. O Quadro 10 ilustra os cenérios.

Quadro 10 — Cenérios de otimizagdes para MLP e LSTM.

Execucdes Métrica Modelo Lagging Base de dados
Generalista Lag,gl_ng B3/Petrobras/Vale/ltad/
Médio Bradesco
3 Erro Quadratico
Médio B3/Petrobras/ ,
Especialista Vale/ltal/Bra B3/Petrobras/Vale/ltad/
desco Bradesco

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.6.2 Otimizacdo LSTM

Conforme foi apresentado na abordagem do referencial teérico, as arquiteturas da LSTM
sdo denominadas de acordo com a quantidade de camadas ocultas e o tipo do neurénio presente
na mesma e, portanto, devem ser otimizadas com suas particularidades. Neste trabalho, foi
considerada as arquiteturas tradicionais da LSTM, como a vanila, stacked e bidirecional. O

Quadro 11 ilustra as peculiaridades de cada arquitetura adotada na presente pesquisa.

Quadro 11 - Arquiteturas avaliadas da LSTM.

- Camada .
Arquitetura Neuronio
Ocultas
Vanila 1 Normal
Stacked 2 Normal
Bidirecional 1 Bidirecional

Fonte: Elaborado pelo autor.

Devido a maior complexidade das Long Short-Term Memory e a quantidade maior de
arquiteturas, foi preciso reduzir a quantidade de neurdnios avaliados para apenas dois valores,

ante trés valores utilizados nas Multilayer Perceptrons. Para cada arquitetura apresentada no
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Quadro 11, testou-se os hiperparametros e seus valores, expostos no Quadro 12, resultando
assim, em 72 combinacdes distintas para avaliacdo, algumas mostradas no Quadro 13 (todas

combinacbes podem ser vistas no apéndice B).

Quadro 12 - Valores avaliados dos hiperparametros da LSTM.

Hiperparametro Valores
Neurdnios 32/128
Funcdo de ativacéo Tanh/Relu/Sigmoid
Epocas 100/200
Tamanho de Lote 16/32

Fonte: Elaborado pelo autor.

58



Quadro 13 — Algumas das combinacdes de hiperpardmetros avaliadas na LSTM.

Combinagd . Funcéo de .
ode . Quantidade S Numero de Tamanho do
hiperpara A E de Neurdnios PEMIMENGE CA Epocas Lote
metros camada oculta
1 Vanila 32 Tanh 100 16
2 Vanila 32 Tanh 200 16
3 Vanila 32 Relu 100 16
4 Vanila 32 Relu 200 16
5 Vanila 32 Sigmoid 100 16
6 Vanila 32 Sigmoid 200 16
7 Vanila 128 Tanh 100 16
8 Vanila 128 Tanh 200 16
9 Vanila 128 Relu 100 16
10 Vanila 128 Relu 200 16
62 Bidirecional 32 Tanh 200 32
63 Bidirecional 32 Relu 100 32
64 Bidirecional 32 Relu 200 32
65 Bidirecional 32 Sigmoid 100 32
66 Bidirecional 32 Sigmoid 200 32
67 Bidirecional 128 Tanh 100 32
68 Bidirecional 128 Tanh 200 32
69 Bidirecional 128 Relu 100 32
70 Bidirecional 128 Relu 200 32
71 Bidirecional 128 Sigmoid 100 32
72 Bidirecional 128 Sigmoid 200 32

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, o processo de otimizacdo foi idéntico ao caracterizado na secdo anterior e,
portanto, a representacdo do Quadro 10 se aplica a esta secdo também. Mudou-se apenas a

técnica aplicada, junto com a base de dados e lagging encontrados nos testes preliminares.
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3.7 Selecéo dos hiperparametros

Para cada combinacdo possivel apresentada na secdo 3.6, algumas ilustradas nos
Quadros 09 e 13, foi executado 0 mesmo ensaio trés vezes, obtendo assim, para cada execucao,
o0 resultado do erro a respeito do conjunto de validacdo e treinamento. Neste cenério, foi
utilizada a técnica de cross-validation, que consiste em utilizar uma parcela (10%) do conjunto
de treinamento, como ilustrado na secdo 3.4.3, para validar o modelo ap6s o término do
treinamento. Vale lembrar que esse conjunto ndo € utilizado durante o treinamento e, portanto,
possui um papel semelhante ao conjunto de teste.

Por fim, foi realizado uma média do erro apresentado no conjunto de validacéo para
cada modelo proposto, selecionando assim, a combinagdo que apresentou 0 menor erro médio.

A métrica utilizada foi o mean squared error, cujo célculo é apresentado na Equacéao 3.

3.8 Avaliacao de desempenho

Para avaliar o real desempenho de modelos de inteligéncia artificial, é preciso submeté-
los a um conjunto de dados inédito. Este conjunto de dados é denominado de conjunto de teste.
Como exposto na sec¢do 3.4, o conjunto de testes contém 100 dias para predicao da rede. Vale
lembrar que a base de teste sofre 0 mesmo lagging aplicado ao treinamento e, portanto, as
informacdes sdo retroalimentadas para a rede. Assim sendo, a varidvel de interesse é sempre
D+1, pois o modelo, necessariamente, precisa da informacdo do dia anterior para predicdo do
proximo dia de negociagOes. Para avaliar o resultado dos modelos, foi preciso desnormalizar os
resultados para a escala original, permitindo assim, a comparacdo entre os valores preditos
(saida do modelo) e os originais.

Por fim, para auferir o desempenho do modelo em completude, precisou-se dividir em
duas etapas. A primeira delas é uma avaliacdo quantitativa e utilizou-se de métricas de erros
para mensurar a performance de cada modelo em questdo. Ja a segunda, por se tratar de
informagdes préticas do dia-a-dia do mercado, é uma avalia¢éo simulada e, portanto, fara uso

de regras para decidir se um negociador deve comprar ou ndo determinada acéo.

3.8.1 Avaliagédo quantitativa

A fim de avaliar se os modelos construidos atuam conforme o propdsito de cada um,

precisou-se avaliar os modelos com 0 mesmo método. Para atingir tal objetivo, foi avaliado os
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modelos em dois cenarios. A Figura 22 representa um diagrama contendo os dois cenarios

avaliados.
Figura 22 - Diagrama dos testes realizados.
Atuagdo Generalista
Modelo Conjunto de
especialista de teste da
cada empresa empresa Y

Conjunto de
treinamento
da empresa X

Modelo

. Conjunto de
generalista teste da
(todas empresa X
empresas)

Atuacdo Especialista

Fonte: Elaborado pelo autor.

O primeiro cenario diz respeito ao desempenho de todos os modelos quando 0s mesmos
sdo treinados com dados de empresas diferentes das quais séo avaliados, por exemplo, quando
0 modelo genérico é treinado com os dados da empresa X e ¢é avaliado através dos dados da
empresa Y. Apos isto, agrupou-se os resultados atraveés da média do erro, através dos métodos
root mean squared error e do mean absolute error, resultando assim, no erro médio de cada
modelo atuando como generalista.

O principal objetivo dessa consolida¢do foi submeter 0 mesmo método a todos 0s
modelos e avaliar se, de fato, 0 modelo generalista consegue, em média, apresentar um erro

menor, quando comparado aos modelos especificos. O Quadro 14 resume o teste realizado.

Quadro 14 — Avaliacdo sob a perspectiva generalista para cada técnica.

Modelo Treinamento Conjunto Teste Resultado
Especialista Empresa X Empresa Y Média dos erros (RMSE/MAE)
Generalista Empresa X Empresa Y Média dos erros (RMSE/MAE)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O segundo cenario foi avaliar todos 0os modelos atuando conforme especialista. Para
isto, utilizou-se cada modelo obtido da otimizacgéo e treinou-se para cada empresa especifica,

avaliando-o através do conjunto de testes. O Quadro 15 apresenta a avaliagéo realizada.

Quadro 15 - Avaliacdo sob a perspectiva especialista para cada técnica.

Tipo de modelo Treinamento Teste
Petrobras Petrobras
Vale Vale
Especial i_sta/Genera Itad Ita
lista
B3 B3
Bradesco Bradesco

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, o segundo teste permitiu encontrar o melhor resultado, dentro do contexto

avaliado, para cada empresa e para cada técnica avaliada.

3.8.2 Avaliagéo simulada

A fim de avaliar a aplicabilidade dos resultados, foi feita uma simulacéo a partir dos
resultados extraidos dos modelos. Para tal, foi realizada uma comparacdo entre duas
metodologias de negociagdo. A primeira delas consiste em um investidor hipotético adepto a
filosofia do Buy and Hold. J& a segunda, consistiu em investidores denominados Traders.

O investidor buy and hold, foi o investidor que tera comprado a agao no primeiro dia do
conjunto de teste e vendido a mesma no ultimo dia avaliado, assim sendo, define-se o retorno
sobre o investimento (ROI) obtido para o buy and holder.

Ja o investidor Trader, serd aquele que seguird o resultado do modelo dada uma
determinada condigdo. Para efeitos de célculo, sera considerado que o Trader comprou com 0
preco de fechamento do dia (d) e que vendeu com o preco de (d+1) e, portanto, a diferenca entre
0 que a rede previu e o valor real analisado no dia (d+1) é caracterizado o retorno sobre 0

investimento (lucro ou prejuizo) do individuo.
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Para proteger o investidor de qualquer ruido e aleatoriedade na previsdo dos modelos,

precisou-se estipular condi¢Ges que deveriam ser atendidas para que haja uma compra. Este

conceito é conhecido como margem de seguranca. Assim sendo, no cenario em que o valor

predito suprisse a regra da margem de seguranca estipulada o negociador compraria a a¢ao, caso

contrario, ndo. As regras foram pensadas em trés investidores, sdo eles: arrojado, moderado e

conservador. Os valores da margem foram baseados no comportamento historico de retorno

diério pela agdo em questdo, apresentados na se¢do 3.3. O Quadro 16 apresenta as regras

utilizadas e o Quadro 17 ilustra um cenario hipotético.

Nesta etapa, foi considerado os melhores modelos de cada técnica, ou seja, 0s modelos

que apresentaram 0 menor erro na se¢do 3.9.1. A simulacdo consiste em determinar se 0

negociante deve comprar ou ndo, baseado na predicao do valor de D+1 do modelo em questéo.

Quadro 16 - Margens de segurancas estipuladas pelo investidor.

Investidor Valor predito

Conservador | > 1.025 * Valor (d)

Moderado | >1.012 * Valor (d)

Arrojado | > 1.005 * Valor (d)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quadro 17 - Exemplo de atuacéo por tipo de investidor.

Retorno sobre o : . ~
Exemplo investimento (ROI) Tipo do Investidor Acdo

Conservador Compra

Valor (d) = R$ 40,00 5.8
Valor predito (d+1) = R$ 42,32 o7 Moderado Compra
Arrojado Compra

Valor (d) = R$ 40,00
Valor predito (d+1) = R$ 40,51 Conservador Nenhuma
1.25%

Valor (d) = R$ 40,00 Moderado Compra
Valor predito (d+1) = R$ 42,32 Arrojado Compra
Conservador Nenhuma

Valor (d) = R$ 40,00 0
Valor predito (d+1) = R$ 40,25 0,65% Moderado Nenhuma
Arrojado Compra

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A metodologia foi desenvolvida para avaliar o comportamento das técnicas que
tentaram predizer o valor futuro das cinco empresas mais representativas do IBOVESPA. Alem
disso, procurou-se explorar as particularidades de cada técnica e os dados de cada empresa
individual e coletivamente. Para tal, utilizou-se a técnica de lagging como extracao de atributos
e submeteu-se a testes preliminares, a fim de buscar o melhor lagging e a melhor configuragao
de atributos para a base de dados em cada técnica avaliada. Em seguida, realizou-se uma busca
pelos hiperparametros 6timos aplicados a cada cenario proposto e analisou-se o resultado dos
melhores candidatos sob uma ética quantitativa e simulada. O capitulo 4 apresenta os resultados

encontrados com tal metodologia.

4. RESULTADOS

Os resultados dos testes nesta pesquisa foram divididas em cinco partes, que sdo:
Andlise da base de dados; Selecdo de atributos e testes preliminares; Otimizacdo de

hiperparemetros; Selecéo de topologia e Avaliagéo de desempenho.

4.1 Analise da base de dados

A fim de contextualizar a base de dados de cada empresa, extraiu-se os valores maximo,
minimo e médio do preco de fechamento, abertura e volume. Além disso, mapeou-se a
quantidade de registros em cada uma delas. Foram retirados valores nulos e ndo numéricos que
presentes na base de dados. Apenas a B3 apresentou tal cenario, sendo assim, ndo havia dados
nos dias 23 de fevereiro e 03 de margo de 2011.

As informagcdes utilizadas sdo do primeiro dia atil de 2010 até o ultimo dia atil de 2021.

Os resultados obtidos sdo expostos na Tabela 3.
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Tabela 3 - Comportamento das variaveis de interesse.

B3 Petrobras Bradesco Vale Itad
Quantidade de registros
(dias) 2973 2975 2975 2975 2975
Maximo| R$ 22,46 R$ 37,50 R$ 35,82 R$ 118,72 R$ 39,68
Precode |\ pinimo|  R$ 2,60 R$ 4,20 R$ 9,68 R$ 8,60 R$ 11,63
fechamento
Médio R$ 8,40 R$ 20,18 R$ 18,80 R$ 43,54 R$ 22,30
Maximo| R$22,71 R$ 37,43 R$ 36,00 R$ 119,80 R$ 38,66
Precode | vimimo|  R$ 2,61 R$ 4,20 R$ 9,68 R$ 8.75 RS 11,88
abertura
Médio R$ 8,40 R$ 20,21 R$ 18,81 R$ 43,58 R$ 22,30
o R$ R$ R$ R$ R$
Volume Médio | 33 831 050,00 | 47.150.950,00 | 20.631.370,00 | 11.885.850,00 | 22.646.290,00

Fonte: Elaborado pelo autor.

O principal objetivo deste trabalho é encontrar modelos que consigam entender o

comportamento e, consequentemente, prever o valor da variavel de interesse, que € o preco de

fechamento no dia seguinte. A Figura 23 apresenta a variacdo do preco de fechamento, em reais,

por dia de negociacao para cada empresa considerada.

Figura 23 — Valor da acéo ao longo do tempo.
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Além disso, considerando que os modelos tentam predizer apenas um dia na frente, ou
seja, sdo retroalimentados para predizer o proximo dia, avaliou-se como € o retorno diario, de
cada empresa, ao longo do tempo. O retorno didrio, em termos percentuais, foi calculado
fazendo a diferencga entre o prego de fechamento no dia “d” pelo dia “d-7 . Para representar o
resultado, utilizou-se uma visdo em histograma, a fim de entender como é a distribui¢do do
retorno diario. O eixo X corresponde ao retorno diario, sendo positivo o cenario onde o preco

de fechamento de d era maior que o de d-1.

Figura 24 - Distribuicdo do retorno diario de cada empresa.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota-se que todos os graficos tém forma similar ao de uma distribuicdo normal. No
entanto, o mercado acionario, por se tratar de um agente cadtico e muito suscetivel a eventos
ndo regulares, possuem uma dificil modelagem, como fora abordado na secdo 2.1 da
fundamentacdo tedrica, e ndo podem ser ingenuamente classificados sob a dtica de uma
distribuicdo normal. Cabe destacar que ndo é escopo deste trabalho discutir a distribuicdo dos

retornos diarios no mercado acionario que, por si so, poderia ser um caso de estudo a parte.
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Nesse sentido, o interesse nesta analise €, a partir de evidéncias estatisticas, estabelecer
uma margem de seguranca para tipos de investidores considerados. O racional por trés dessa
margem ¢é estipular uma linha de corte para se o investidor deve agir ou ndo, dado o resultado
do modelo em questéo. Considerando o erro atrelado ao modelo e a ndo linearidade do mercado,
a margem de seguranga € um mecanismo que protege o investidor a ruidos e eventos nao
parametrizaveis e, portanto, 0 mesmo seguiria a previsdo do modelo caso essa condicao fosse
cumprida.

Ao analisar os gréficos, nota-se que retornos acima de 2,5% sdo raros em todas as
empresas consideradas, assim como a maior presenca de retornos em torno do 0%. Para melhor
validar tal comportamento, foi calculado, atraves da divisdo da soma total de ocorréncias pelo
tamanho total do dataset, qual é a parcela de dias que se enquadram no cenario de um retorno

diario superior a 0,5, 1,2 e 2,5%. Esse resultado é apresentado na Tabela 4.

Tabela 4 - Ocorréncia dos retornos diarios propostos.

Empresa Retorno diario Quantidade de dias Percentual de dias
0,50% 1181 39,74%
B3 1,25% 797 26,82%
2,50% 366 12,31%
0,50% 1092 36,72%
Bradesco 1,25% 681 22,90%
2,50% 267 8,98%
0,50% 1108 37,26%
Itau 1,25% 677 22,76%
2,50% 280 9,41%
0,50% 1192 40,08%
Petrobras 1,25% 818 27,51%
2,50% 428 14,39%
0,50% 1191 40,06%
Vale 1,25% 786 26,44%
2,50% 387 13,02%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados demonstram que, em média, 0s retornos acima de 2,5% ocorrem apenas em

10% do periodo analisado. Para retornos acima de 0,5% a ocorréncia aumenta para 40% do
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periodo analisado. Esses foram os valores utilizados para determinar a margem de segurancga
associada a cada perfil de investidor.

Nesse sentido, podemos fazer a leitura desse cenario da seguinte forma: caso haja
previsdo da rede de aumento no valor da acdo acima de 2,5% para o dia seguinte em relacéo ao
dia atual, todos os investidores agiriam. Se a previsdo da rede estivesse acima de 1,2% do valor
atual, somente os investidores moderados e arrojados agiriam e, se tivesse apenas 0,5% do valor

atual, somente os investidores arrojados agiriam.

4.2 Selecdo de atributos e testes preliminares

Apbs a andlise dos dados e comportamento de cada empresa, foram realizados testes nas
bases de dados (de cada empresa) para determinar o melhor conjunto de atributos para cada
uma das técnicas (MLP/LSTM), assim como o melhor valor de lagging. A apresentacdo dos
resultados destes testes foram divididos em trés partes. A primeira foi a realizagdo de um
simples teste de correlacdo. O segundo teste, mais robusto, constou de treinar uma arvore de
decisdo com cada conjunto de dados e extrair o peso atribuido a cada um deles pelo modelo.
Por fim, treinou-se um modelo genérico de cada técnica considerada neste estudo, com

diferentes variacgdes de atributos e lagging.

4.2.1 Anélise de correlagao dos atributos da base de dados

Para determinar a correlagdo entre os atributos, considerou-se todos os atributos e a
varidvel de interesse, o preco de fechamento em D+. O teste foi realizado para cada empresa
considerada neste estudo, porém, devido a similaridade dos resultados, decidiu-se por
apresentar apenas o grafico extraido da Petrobras. Os testes nas outras empresas ou foram
idénticos, ou tiveram alteracGes na segunda casa decimal dos atributos de volume e preco de
fechamento ajustado e, portanto, todas conclusdes precedem-se as outras companhias. A Figura

25 apresenta o resultado.

68



Figura 25 - Correlagéo entre os atributos.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota-se que todos os atributos apresentam correlacdo maxima, exceto o volume de
transacOes, que apresenta uma correlacdo muito baixa. Esse comportamento é explicado pelo
fato dos atributos que apresentaram a correlagdo maxima séo valores em diferentes momentos
do preco da acdo em cada dia. Vale lembrar que devemos prezar pela menor sobreposicao de
atributos possivel. O teste sugere que poderiamos utilizar apenas um dos valores de abertura,
fechamento, méximo ou minimo, alem do volume, porém, o teste apresenta uma relagéo linear,

0 que pode ndo ser verdade para um modelo de inteligéncia artificial.

4.2.2 XGBoost para importancia de atributos

Como mencionado anteriormente, um simples teste de correlagdo, as vezes néo
conseguem determinar a importancia de cada atributo em situacbes que modelos mais
complexos conseguem e, portanto, utilizou-se 0 XGBoost, que é um algoritmo de inteligéncia
artificial, baseado em arvores de decisdo, para mensurar a importancia de cada atributo presente

na base de dados.
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Para calcular a importéncia de atributos, 0 XGBoost utiliza 0 conceito de gain, como
fora explicado na se¢édo 2.4.1 da fundamentacdo teorica. Alem disso, o valor apresentado pelo
modelo € relativo aos proprios atributos da base de dados, sendo assim, cria-se uma pontuagao
para determinar qual € o atributo mais e menos importante.

O teste consistiu em treinar um modelo genérico, com os dados de cada empresa e extrair
a importancia de cada um dos atributos utilizados. A Figura 26 consolida os resultados obtidos
para cada empresa. Os valores numéricos, em termos percentuais, sdo apresentados na Tabela
5.

Tabela 5 - Importancia de atributos pelo XGBoost (em termos percentuais).

Atributos B3 Bradesco Itad Petrobras Vale
Close (Preco de fechamento em R$) 0,2620 0,2221 0,2459 0,2208 0,2293
High (Preco maximo em R$) 0,1833 0,1541 0,1676 0,1813 0,1906
Low (Pre¢go minimo em R$) 0,1722 0,1516 0,1607 0,1882 0,1850
Open (Preco de abertura em R$) 0,1496 0,1689 0,1565 0,1640 0,1649

Adj Close (Preco de fechamento

ajustado em R$) 0,1415 0,1619 0,1529 0,1520 0,1407
Volume 0,0914 0,1415 0,1165 0,0937 0,0895

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 26 - Importancia dos atributos pelo XGBoost (em percentual).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados apresentam que, para todas empresas, o atributo de maior importancia é o
preco de fechamento e o de menor importancia € o volume de transacdes. Este resultado,
avaliado com o teste de correlacdo, indica que apesar do volume néo ter correlacdo entre as
outras variaveis, aparenta ter a menor importancia de todos os atributos. Além disso, apesar de
todos outros atributos possuirem uma correlacdo maxima, também assumem papel importante
na tarefa de predicdo do valor final.

Por fim, devido a proximidade dos valores apresentados, o teste ndo permite concluir
quais atributos podem gerar sobreposicdo de informacdo e, consequentemente, serem
removidos sem perda para os modelos. Assim sendo, conforme mencionado na se¢édo 3.5 da

metodologia, foi necessario a realizagdo de um terceiro teste.
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4.2.3 Selecgéo de atributos e lagging

Ao considerar o resultado dos testes anteriores, avalia-se que, em conjunto, o0s testes
sugerem que o preco de fechamento € o atributo mais relevante para os modelos. No entanto,
devido a proximidade dos valores apresentados pelo XGBoost, ndo podemos verificar tal
conclusdo. Para concluir tal afirmativa foi necessario treinar um modelo genérico (conforme
mencionado na sec¢do 3.5 da metodologia, um modelo com hiperparametros constante para todas
empresas), para cada técnica, através de duas bases de dados distintas e extrair o resultado do
modelo submetido ao conjunto de testes. Além disso, variou-se o lagging de 3 a 60 dias aplicado
a cada execugdo. Os dados de todas as empresas foram avaliados e cada valor de lagging foi
executado trés vezes.

As analises do teste foram divididas em duas etapas. A primeira etapa consistiu em
buscar a melhor base de dados por técnica, assim como o melhor valor de lagging, em média,
para todas as empresas juntas, definindo assim, o modelo generalista. J& a segunda, foi avaliar
qual foi o melhor lagging, em média, para cada empresa e gerar o modelo especialista. Ambas

as etapas foram executadas para as duas técnicas.
Multilayer Perceptron (MLP)

Para avaliar a melhor base de dados foi necessario agrupar todas execucdes por lagging
atraves da média dos valores de erro encontrado. Este resultado permitiu encontrar qual é a base

de dados que apresenta a melhor capacidade de regressdo dada a técnica avaliada. Os cinco

melhores valores para a MLP, ou seja, 0 menor RMSE, estao representados na Tabela 6.

Tabela 6 - Resultados obtidos pela MLP.

Completa Somente preco de fechamento
Lagging RMSE (R$) MAE (R$) Lagging RMSE (R$) MAE (R$)
5 9,912E-01 7,706 E-01 8 9,677 E-01 7,261 E-01
8 1,013E+00 7,944 E-01 13 9,935 E-01 7,570 E-01
13 1,026E+00 8,063 E-01 12 9,940 E-01 7,717 E-01
11 1,041E+00 8,130 E-01 5 1,011 E+00 7,844 E-01
8 1,056E+00 8,160 E-01 6 1,015 E+00 7,951 E-01

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Nota-se que para a MLP, a base de dados que continha a menor quantidade de atributos,
em média, apresentou um erro menor, quando comparado ao mesmo cendrio utilizando a base
de dados com todos os atributos. Além disso, ao avaliar a Figura 27, que apresenta o
comportamento do erro para cada lagging com apenas o preco de fechamento, percebe-se que,
com o aumento do mesmo, aumenta-se o erro médio. Por essa razdo, para encontrar os melhores
modelos para MLP, foi utilizado a base de dados contendo apenas o preco de fechamento. Por
fim, conclui-se que o lagging que melhor atua, em média e em todas as empresas, assume 0
valor de oito dias passados.

Figura 27 - Comportamento do erro por lagging na MLP (em reais — R$).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A segunda etapa consistiu em agrupar os resultados por lagging e por empresa. Este
resultado permitiu encontrar qual é o valor de lagging que melhor atua, na média, para
determinada empresa e, portanto, caracterizou-se como 0 modelo especialista. O resultado por

empresa é apresentado na Tabela 7.
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Tabela 7 - Resultados obtidos para cada empresa para MLP.

Empresa Lagging RMSE (R$) MAE (R$)
B3 5 3,767 E-01 2,935 E-01
Petrobras 4 7,012 E-01 5,394 E-01
Vale 8 2,419 E+00 1,836 E+00
Bradesco 7 4,581 E-01 3,530 E-01
Itad 3 7,059 E-01 4,398 E-01

Fonte: Elaborado pelo autor.

Long Short-Term Memory (LSTM)

Executou-se 0 mesmo procedimento para a LSTM. Ao analisar o resultado da primeira
etapa, exposto na Tabela 8, conclui-se que, diferente da MLP, a base de dados que apresentou
a melhor média (menor erro para 0 RMSE e MAE, nessa ordem) de resultados foi a base
completa, ou seja, com todos os atributos avaliados pelo modelo. Além disso, nota-se que o

melhor lagging, na média das trés execuces, para todas empresas em conjunto foi de 36 dias

passados.
Tabela 8 - Resultados obtidos pela LSTM.
Completa Somente preco de fechamento
Lagging RMSE (R$) MAE (R$) Lagging RMSE (R$) MAE (R$)
36 1,009 E+00 7,834 E-01 3 1,013 E+00 7,934 E-01
51 1,016 E+00 7,955 E-01 4 1,041 E+00 8,116 E-01
21 1,020 E+00 7,923 E-01 13 1,047 E+00 8,150 E-01
35 1,026 E+00 8,017 E-01 8 1,051 E+00 8,193 E-01
39 1,036 E+00 8,156 E-01 7 1,056 E+00 8,200 E-01

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 28 apresenta 0 comportamento do erro com os diversos lagging aplicados a
LSTM com a base de dados completa. Esta representacdo demonstra um comportamento
inverso ao da MLP, ou seja, com o0 aumento da complexidade (mais atributos e lagging maior)
da base de dados, menor o erro apresentado pela rede, em media. Tal comportamento pode ser
explicado pela capacidade maior que as LSTM possuem para manter a informacéo pertinente

dentro da rede, como explicado na secéo 2.8 do referencial teérico.
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Figura 28 - Comportamento do erro por lagging na LSTM (em reais — R$).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, a segunda etapa permitiu encontrar qual é o melhor valor de lagging por

empresa, na média das trés execucdes, caracterizando, assim, 0 modelo especialista relacionado

as LSTM. O resultado ¢ apresentado no Tabela 9.

Tabela 9 - Resultados obtidos para cada empresa para LSTM.

Empresa Lagging RMSE (R$) MAE (R$)
B3 25 3,793 E-01 3,067 E-01
Petrobras 37 7,239 E-01 5,604 E-01
Vale 49 2,422 E+00 1,879 E+00
Bradesco 55 5,161 E-01 4,017 E-01
Itad 37 7,593 E-01 5,202 E-01

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.3 Otimizacéo de Hiperparametros

Os resultados nos testes preliminares permitiram definir a caracteristicas dos modelos
generalistas e especialistas, ou seja, o valor de lagging para cada cenario e técnica. Posterior a
isto, foi preciso avaliar qual combinacdo de hiperparametros que apresenta 0 menor erro medio
para 0s modelos em cada cenario (generalista e especialista). As diferentes combinacgdes de
hiperparemetros sdo apresentadas na se¢do 3.6 da metodologia. Cada combinagdo de
hiperpardmetro foi avaliada trés vezes. Os resultados sdo as médias do erro no conjunto
validacdo e treinamento de todas as execucdes para cada combinacao.

Este processo foi dividido em duas etapas para MLP e LSTM. Séo elas:

e Buscar conjunto de hiperpardmetros para o modelo generalista (considerando o
lagging médio)
e Buscar conjunto de hiperpardmetros para o modelo generalista (considerando o

lagging cada empresa)

4.3.1 Otimizacao de hiperparametros para Multilayer Perceptron

A partir dos testes anteriores, concluiu-se que a base de dados ideal para as Multilayer
Perceptrons, dentro do contexto avaliado, foi a que apresentou a menor complexidade. Portanto,
a base de dados utilizada para encontrar os diferentes tipos de modelos foi a que possuia apenas
o0 preco de fechamento como atributo, aplicado ao lagging de cada cenario (generalista ou

especialista).

Modelo generalista - Multilayer Perceptron

A titulo de encontrar a melhor combinacéo de hiperparametros, em média, para todas as
empresas em conjunto, executou-se a procura considerando o lagging de 8 dias. Ao analisar a
Figura 29, que apresenta a distribuicdo das distintas combinac¢6es dado o erro no conjunto de
validacdo, nota-se que as combinagdes apresentaram variages no erro, sendo assim, a busca

pela melhor combinacéo conseguiu diminuir o erro no conjunto de validacéo. Portanto, tal etapa
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demonstra que houveram ganhos (redugéo de erro) no conjunto de validagdo, sendo assim, uma

boa candidata a ser testada no conjunto de teste (conjunto nunca visto pelo modelo).

Figura 29 - Histograma das diferentes combinacGes pelo erro no conjunto de validagdo no
modelo generalista (Multilayer perceptron).
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A Tabela 10 apresenta as cinco combinagGes com o melhor resultado, dado o contexto

analisado. Vale lembrar que para o modelo generalista, os dados de todas empresas foram

considerados.

Tabela 10 - Cinco melhores combinag6es para modelo generalista para MLP.

Erro para
Conjunto Erro para
Camadas Tmanho de Funcéo de ] Treinamento conjunto
Ocultas Lote Ativacéo Epocas Neuronios (R$) Validacéo (R$)
1 32 relu 100 32 2,377 E-04 1,980 E-04
1 32 relu 50 128 2,444 E-04 1,993 E-04
1 32 tanh 100 32 2,384 E-04 2,045 E-04
1 32 relu 50 64 2,362 E-04 2,065 E-04
1 16 relu 50 32 2,422 E-04 2,075 E-04
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Nota-se que, em média, as configuracbes com apenas uma camada oculta obtiveram um
resultado melhor quando comparado com os modelos mais robustos, com duas camadas ocultas.
Além disso, os resultados demonstram que a funcéo de ativacdo Rectified Linear (Relu), assim
como o tamanho do lote igual a 32 foram predominantes no objetivo de diminuir o erro
apresentado no conjunto validacéo.

Por fim, os resultados demonstram um erro no conjunto de validagdo menor do que no
conjunto de treinamento. Uma das raz6es pode ser explicado pela caracteristica do processo de
treinamento. O treinamento ocorre por épocas, sendo assim, a época é caracterizada quando
todos os dados sdo alimentados ao modelo. Os dados séo alimentados por lotes, definido como
um dos hiperparametros. Portanto, o erro de treinamento € calculado a cada lote inserido,
enquanto o erro de validacdo € mensurado ao término de uma época e, portanto, uma parcela

com erro maior no inicio do treinamento tem maior influéncia no término do processo.

Modelo especialista - Multilayer Perceptron

Para encontrar o0 modelo especialista, foi aplicado a mesma metodologia dos modelos
generalistas, apenas modificou-se o lagging que fora aplicado para cada empresa conforme
descrito nas segdes anteriores.

A Figura 30 apresenta a distribuicdo das diferentes combinacGes por empresa. Assim
como no modelo generalista, 0 comportamento da otimizagdo foi semelhante. Nota-se que
houve flutuacbes no erro do conjunto de validacdo apresentado para cada empresa,
principalmente para Petrobras, Itad e Bradesco. Sendo assim, evidencia-se que a etapa reduziu
0 erro no conjunto de validacao e que pode impactar na avaliacdo dos modelos sob a perspectiva

do conjunto de teste
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Figura 30 - Histograma das diferentes combinacdes pelo erro no conjunto de validagdo no
modelo especialista (Multilayer perceptron).
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A Tabela 11 apresenta as cinco melhores configuracGes de hiperpardmetros de cada empresa.
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Tabela 11 - Resultados obtidos para os modelos especialistas da MLP.

Erropara | Erro para
Empresa Camadas | Tamanho Fur_1<;éo~de Epocas | Neuronios C(_)njunto cor!juntNO
Ocultas do Lote Ativacdo Treinamento | Validagdo
(R$) (R$)
2 32 tanh 50 32 2,124 E-04 | 1,626 E-04
2 16 relu 100 64 2,256 E-04 | 1,689 E-04
B3 2 16 relu 50 64 2,191 E-04 | 1,714 E-04
2 16 relu 100 32 2,082 E-04 | 1,715E-04
2 32 tanh 100 128 2,291 E-04 | 1,772 E-04
1 32 relu 100 128 2,847 E-04 | 2,246 E-04
1 16 relu 100 32 2,905 E-04 |2,251E-04
Bradesco 1 32 relu 100 64 2,837 E-04 | 2,282 E-04
1 16 relu 100 64 2,836 E-04 | 2,306 E-04
1 32 relu 100 32 2,838 E-04 |2,325E-04
1 32 tanh 50 128 2,996 E-04 | 2,514 E-04
1 32 tanh 100 64 3,030 E-04 | 2,529 E-04
Itad 1 16 relu 100 128 2,981 E-04 | 2,538 E-04
1 16 tanh 100 32 3,035 E-04 | 2,559 E-04
1 32 relu 50 128 2,983 E-04 | 2,559 E-04
2 16 tanh 100 64 3,184 E-04 | 2,005 E-04
2 32 relu 100 128 3,022 E-04 | 2,045 E-04
Petrobras 2 16 tanh 50 64 3,297 E-04 | 2,144 E-04
2 16 relu 50 32 3,099 E-04 | 2,148 E-04
2 32 relu 100 64 2,874 E-04 |2,171E-04
1 16 relu 50 128 1,021 E-04 | 8,090 E-05
1 32 tanh 50 128 1,025 E-04 | 8,130 E-05
Vale 1 16 relu 100 128 9,850 E-05 | 8,170 E-05
1 16 tanh 100 64 1,012 E-04 | 8,200 E-05
1 32 relu 100 64 1,003 E-04 | 8,350 E-05

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao analisar o resultado por empresa, nota-se que para 0s casos da B3 e da Petrobras, 0s
modelos com mais de uma camada oculta foram os que obtiveram o melhor resultado, diferente
do que foi avaliado nas outras empresas € no modelo generalista.

Por fim, ao comparar os resultados obtidos pelos modelos especialistas com o0 modelo
genérico, percebe-se que 0s modelos especialistas (que fazem o uso de um lagging proprio), fez

0 uso de mais quantidade de épocas e neurdnios para reduzir o erro no conjunto de validacéo.
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4.3.2 Otimizacao de hiperparametros para Long Short-Term Memory

Diferente do apresentado para as Multilayer Perceptrons, as Long Short-Term Memory
demonstraram uma capacidade maior em traduzir a complexidade (maior quantidade de
atributos) da base de dados em uma regressdo com erro menor, quando comparado a uma base
de dados mais simples. Em vista disso, utilizou-se todos os atributos presentes na base de dados.
Além disso, para as LSTMs, considerou-se trés tipos de arquiteturas diferentes, sdo elas:

Vanilla, Stacked e Bidirecional, representados pelos valores de 1, 2 e 3, respectivamente.

Modelo generalista - Long Short-Term Memory

Assim como foi apresentado nos testes preliminares, as Long Short-Term Memory
obtiveram um sucesso maior quando submetidas a valores de lagging maiores. Dentro do
contexto avaliado, o valor de 36 dias foi 0 que obteve o melhor resultado, em média, para todas
as empresas. Posterior a isto, avaliou-se, dentro das combinacdes selecionadas, qual foi a
arquitetura que obteve o menor erro médio no conjunto de validag&o para o lagging em questao.
Utilizou-se os dados de todas as empresas. Cada configuragdo foi executada trés vezes e as
métricas, através do mean squared error, resultantes foram consolidadas na média das
execugoes.

A Figura 31 apresenta a distribuicdo das combinacgdes testadas pelo erro apresentado no
conjunto de validacdo. Nota-se, como no caso da MLP, que apresentaram flutuacGes no erro
apresentado por cada combinacéo e, portanto, reforcando a importancia da procura pela melhor

combinacao.
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Figura 31 - Histograma das diferentes combinagGes pelo erro no conjunto de validagdo no
modelo generalista (Long Short-Term Memory).
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As cinco melhores combinagdes foram consolidadas e apresentadas na Tabela 12.

Tabela 12 - Cinco melhores combinacgdes para modelo generalista para LSTM.

Erro para Erro para

Arquitetura Tamanho do | Funcéo de Epocas Neurdnios Conjunto conjunto

q Lote Ativacéo b Treinamento | Validacéo
(R$) (R$)

3 16 relu 100 32 2,264 E-04 2,064 E-04

3 16 relu 100 128 2,207 E-04 2,111 E-04

2 32 tanh 100 32 2,408 E-04 2,122 E-04

3 16 relu 200 32 2,070 E-04 2,124 E-04

3 32 tanh 100 128 2,318 E-04 2,137 E-04

Fonte: Elaborado pelo autor.

A melhor configuracdo foi escolhida através do menor erro medio apresentado no

conjunto de validacdo. Nota-se que a arquitetura Bidirecional apresentou o melhor erro médio

guando avaliada para todas as empresas em conjunto, uma vez que assumiu quatro posi¢oes das
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cinco melhores. Além disso, a Vanilla foi a arquitetura, das avaliadas, com o pior resultado
apresentado. O melhor resultado proveniente de uma Vanilla obteve a posicdo 36 de 72
combinagdes distintas.

Diferente do que foi apresentado nas MLPs, as melhores combinagdes de
hiperparametros que apresentaram o menor erro e, consequentemente, maior capacidade de
regressdo, em média, foram as mais robustas, com duas camadas ocultas ou com o estilo
Bidirecional.

O resultado permite também comparar que durante a otimizacao de hiperparametros, as
LSTMs obtiveram um resultado levemente melhor quando comparado com os apresentados
pelas MLPs. No entanto, este resultado ndo garante que esse comportamento seja replicado

quando avaliado sob a ética do conjunto de testes.

Modelo especialista - Long Short-Term Memory

A fim de encontrar o modelo especialista para cada empresa, executou-se a mesma busca
de hiperparametros que fora realizada no modelo generalista. Neste caso, aplicou-se o lagging
obtido para cada empresa. Esses valores foram obtidos através dos testes preliminares e podem
ser consultados na se¢éo anterior.

A Figura 32, que apresenta a distribuicdo das combinacdes testadas por cada empresa
para as Long Short-Term Memory, demonstra a mesma flutua¢éo no erro médio por combinagéo
avaliada.

Neste caso, 0 resultado apresentado pelas LSTM sdo mais acentuados, principalmente
para B3, Bradesco, Ital e Petrobras. O maior espacamento entre as diferentes combinacdes
reforga a importancia que a otimizagdo dos hiperparemetros obteve na construgdo das LSTM,

assumindo assim, um papel mais significativo do que nas MLPs.
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Figura 32 - Histograma das diferentes combinacGes pelo erro no conjunto de validagdo no
modelo especialista (Long Short-Term Memory).
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Os cinco modelos, para cada empresa, que apresentaram 0 menor erro foram
consolidados na Tabela 13.

Os resultados (combinagbes mais robustas, com duas camadas ocultas ou com o
neurdnio bidirecional) apresentados pelos modelos especialistas, em conjunto com o
generalista, reforcam a capacidade da Long Short-Term Memory em traduzir a complexidade
de suas variaveis, hiperparametros e base de dados, em um erro médio menor. Comportamento
este, que néo foi evidenciado durante 0 mesmo processo das MLPs.

Além disso, ressaltam-se dois pontos. O primeiro é a presenca dominante da arquitetura
Stacked LSTM, em relacdo aos resultados obtidos no generalista. Isso indica que, apesar dos
melhores resultados, por empresa, terem sido advindos de uma Stacked LSTM, que na média,
as redes bidirecionais obtiveram um resultado melhor, quando analisada sob a 6tica de todas as
empresas. Ja o segundo é o mesmo comportamento evidenciado nas MLPs, um erro
sucessivamente menor no conjunto de validagcdo do que no de treinamento. A explicacdo para

esta conduta é a mesma.
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Tabela 13 - Resultados obtidos para os modelos especialistas da LSTM.

Camadas | Tamanho | Func¢do de - - Erro Erro ~
Empresa Ocultas do Lote Ativaco Epocas Neur6nios | Treinamento | Validagdo
(R$) (R$)
3 32 relu 100 128 1,851 E-04 | 1,229 E-04
3 32 relu 200 32 1,749 E-04 1,246 E-04
B3 3 16 tanh 200 32 1,637 E-04 | 1,311 E-04
3 16 tanh 100 32 1,788 E-04 | 1,336 E-04
3 16 relu 100 32 1,803 E-04 | 1,346 E-04
2 16 tanh 100 32 2,809 E-04 | 2,595 E-04
2 32 tanh 100 128 2,917 E-04 | 2,728 E-04
Bradesco 2 32 relu 100 32 2,760 E-04 | 2,786 E-04
2 16 tanh 100 128 2,665 E-04 | 2,786 E-04
2 16 relu 200 32 2,545 E-04 | 2,788 E-04
2 16 tanh 100 128 2,809 E-04 | 2,356 E-04
2 32 tanh 100 128 2,786 E-04 | 2,360 E-04
Itad 2 32 sigmoid 200 32 3,057 E-04 | 2,387 E-04
2 32 tanh 200 128 2,792 E-04 | 2,494 E-04
2 16 tanh 100 32 2,809 E-04 | 2,509 E-04
2 32 tanh 100 32 3,103 E-04 | 2,461 E-04
2 32 relu 200 32 2,812 E-04 | 2,491 E-04
Petrobras 2 16 tanh 200 32 2,570 E-04 | 2,551 E-04
2 16 sigmoid 200 32 3,204 E-04 | 2,570 E-04
2 32 tanh 200 128 2,707 E-04 | 2,613 E-04
2 16 relu 200 32 9,410 E-05 | 8,220 E-05
2 16 tanh 200 32 9,040 E-05 | 8,270 E-05
Vale 2 16 tanh 200 128 9,820 E-05 | 8,280 E-05
2 32 tanh 200 32 9,540 E-05 | 8,460 E-05
2 16 sigmoid 200 128 1,385 E-04 | 8,490 E-05

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4 Selecdo dos conjuntos de hiperparametros

Posterior a otimizacdo de hiperparametros, precisou-se selecionar a melhor combinacao
de hiperpardmetros para cada cenério (generalista e especialista). As Tabelas 10, 11, 12 e 13
ilustraram a média das trés execucOes para cada combinacao e, portanto, definiu-se o melhor

resultado aquele que apresentou 0 menor erro, no conjunto de validagdo, para cada situagdo. A
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Tabela 14 e 15, consolida as caracteristicas dos hiperparametros selecionados, dado o tipo de

modelo, empresa e técnica.

Tabela 14 - Combinagdes de hiperparametros selecionadas da MLP.

Camadas |Tamanho do| Funcéo de Epocas Neurénios
Técnica Modelo Empresa Ocultas Lote Ativacéo P
Generalista Todas 1 32 relu 100 32
B3 2 32 tanh 50 32
Bradesco 1 32 relu 100 128
MLP
Especialista Itau 1 32 tanh 50 128
Petrobras 2 16 tanh 100 32
Vale 1 16 relu 50 128
Fonte: Elaborado pelo autor.
Tabela 15 - Combinacdes de hiperparametros selecionadas da LSTM.
Tamanho do| Funcéo de Epocas Neurénios
Técnica Modelo Empresa |Arquitetura Lote Ativacéo P
Generalista Todas 3 16 relu 100 32
B3 3 32 relu 100 128
Bradesco 2 16 tanh 100 32
LSTM

Especialista Itad 2 16 tanh 100 128
Petrobras 2 32 tanh 100 32
Vale 2 16 relu 200 32

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nota-se que as combinagOes de hiperparametros que obtiveram os melhores resultados

para 0 modelo generalista (que é otimizado para todas as empresas), ndo foram as mesmas que

obtiveram os menores erros para os modelos especialistas (otimizado para cada empresa). Este

comportamento pode indicar o fato de ser a combinacdo de hiperparametros que se adaptou

melhor ao cenério generalista, porém, o mesmo seré avaliado na se¢do que se sucede.
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4.5 Avaliacéo de desempenho

A fim de avaliar o melhor conjunto de hiperparameteros selecionados, submeteu-se 0s
modelos aos conjuntos de teste (dados nunca vistos pelo modelo) divididos em duas etapas. A
primeira consistiu em uma avaliacdo quantitativa a respeito dos erros enquanto a segunda
consistiu em realizar um processo simulado com os modelos que apresentaram o melhor

resultado na primeira etapa.

4.5.1 Avaliacdo Quantitativa - Multilayer Perceptron

Inicialmente, cada modelo selecionado na secédo anterior foi submetido ao teste ilustrado
pelo Quadro 14. Em sintese, treinou-se cada modelo com os dados de cada empresa e avaliou-
se com 0s conjuntos de teste distintos (de cada empresa, exceto a do treinamento). Extraiu-se a
média dos erros. O resultado permitiu concluir se 0 modelo generalista conseguiu, melhor que
0s outros, em média, predizer o valor de uma acdo de outro universo que ndo o seu. Os

resultados sdo demonstrados na Tabela 16.

Tabela 16 - Resultados para os modelos na atuacéo generalista.

Tipo de modelo Conjunto de Treinamento RMSE (R$) MAE (R$)
B3 1,092 E+00 8,288 E-01

Bradesco 9,542 E-01 6,960 E-01

Generalista Itau 9,294 E-01 7,046 E-01
Petrobras 9,295 E-01 6,841 E-01

Vale 6,622 E-01 4,759 E-01

B3 1,093 E+00 8,495 E-01

Bradesco 9,602 E-01 6,912 E-01

Especialista Itad 1,151 E+00 9,251 E-01
Petrobras 8,840 E-01 6,448 E-01

Vale 7,801 E-01 6,276 E-01

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados mostram que, quando submetido ao conjunto de testes de todas as

empresas, 0 modelo generalista obteve desempenho superior aos outros modelos na maioria dos
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casos analisados. O modelo da Petrobras, quando avaliado pelo conjunto de outras empresas,
obteve um erro menor.

No entanto, o resultado indica que apesar do modelo generalista nédo ter obtido o melhor
resultado quando comparado aos outros modelos, apresentou ser, na media, 0 modelo com
maior estabilidade. Esta caracteristica é evidenciada pela proximidade de seus resultados e, pela
natureza estocéastica do problema, e isso explica porque o modelo da Petrobras possa ter tido
um resultado melhor neste ensaio.

Posteriormente, os mesmos modelos foram submetidos a avaliagdo dos conjuntos de
testes pertencentes as mesmas empresas que o treinaram. O resultado é apresentado na Tabela
17.

Tabela 17 - Resultados dos modelos na atuacdo especialista para MLP.

Empresa Modelo RMSE (R$) MAE (R$)
Generalista 3,747 E-01 2,889 E-01
B3
Especialista 4,958 E-01 4,038 E-01
Generalista 4,497 E-01 3,422 E-01
Bradesco
Especialista 5,315 E-01 4,209 E-01
Generalista 6,988 E-01 4,238 E-01
Itad
Especialista 7,302 E-01 4,489 E-01
Generalista 6,736 E-01 5,165 E-01
Petrobras
Especialista 6,424 E-01 4,786 E-01
Generalista 2,002 E+00 1,510 E+00
Vale
Especialista 4,771 E+00 3,985 E+00

Fonte: Elaborado pelo autor.

Percebe-se que 0 modelo generalista teve maior sucesso, exceto na Petrobras, que os
outros modelos quando submetido ao conjunto de dados pertencentes a mesma empresa.

O resultado da avaliacdo anterior, em conjunto com a dominancia do modelo generalista
quando atuando de maneira especialista, reforca e permite concluir que os modelos construidos
atraves dos parametros obtidos de todas empresas, obtiveram, na média, um resultado mais
estavel também quando submetidos ao conjunto de dados da mesma empresa.

As evidéncias da avaliacdo quantitativa permitem concluir, para as MLPs, que, na

média, os modelos generalistas tiveram um resultado superior que os modelos especialistas até
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mesmo operando como tal. A Figura 33 apresenta graficamente o erro por tipo de modelo e

empresa.
Tabela 18 - Resultados obtidos para as MLPs.

Empresa Modelo RMSE (R$) MAE (R$)

B3 Generalista 3,747 E-01 2,889 E-01

Bradesco Generalista 4,497 E-01 3,422 E-01

Itadl Generalista 6,988 E-01 4,238 E-01

Petrobras Especialista 6,424 E-01 4,786 E-01

Vale Generalista 2,002 E+00 1,510 E+00

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 33 - RMSE por tipo de modelo e empresa, em reais (R$).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 18 consolidou qual foi 0 melhor modelo e 0 menor erro para cada empresa
através das Multilayer Perceptrons. A Figura 34 apresenta a comparacdo entre os valores

preditos pela rede, representados em laranja, contra os valores reais, representados em azul.
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Figura 34 - Valores preditos versus Valores reais para a MLP — em reais (R$).
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A Figura 35 apresenta a distribuicdo do erro percentual para cada empresa. O erro foi
calculado como a diferenca do valor predito para o valor real. Ao comparar com o0 retorno
historico apresentado na Figura 24, nota-se que os erros apresentados pelo modelo seguem o
comportamento semelhante, onde a grande maioria das ocorréncias estiveram em torno do zero.
Além disso, percebe-se que nos cenarios de Itau e Vale, o erro ficou mais concentrado no zero
do que as outras empresas. Este comportamento pode ser explicado pelo grafico de ambas as
empresas na Figura 34, que apresentam um comportamento menos cadtico (menos oscilatério)
que as outras empresas.

Idealmente, os erros apresentados na Figura 35 ficariam todos concentrados em zero, ou
seja, um cenario onde o modelo fosse perfeito na tarefa de predigéo do valor futuro. No entanto,

atingir tal resultado néo é possivel.
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Figura 35 - Erro percentual da predigéo para Multilayer Perceptron.
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Por fim, os erros apresentados pelo modelo na afericdo do conjunto de teste, além dos
gréficos ilustrados na Figura 34 e 35, indicam que o modelo, conseguiu acompanhar o
comportamento da acéo ao longo do tempo, além de manter a maior parte das predi¢des perto
do zero. No entanto, a aplicabilidade (se gerou lucro) do modelo foi avaliada na proxima secao,

quando se realizou uma simulagdo com os valores preditos.

4.5.2 Avaliacdo Simulada - Multilayer Perceptron

Para avaliar a aplicabilidade do modelo, foi necessario submeter os resultados a cenarios
simulados e, para tal, foram considerados o0s critérios para cada tipo de investidor mencionados
nas secdes anteriores, comparado com o investidor buy and holder.

Para todas as empresas consideradas, o perfil do investidor conservador ndo havia
atuado em nenhuma situacao, uma vez que nenhum resultado predito pelo modelo final estimou
que haveria um aumento no valor da acdo superior a 2.5%. Ja o perfil moderado teve apenas
trés situacdes em que o investidor atuaria, de acordo com a predicdo da rede. A Tabela 19

apresenta quantas vezes cada tipo de investidor teria atuado conforme a previsédo do modelo.
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Tabela 19 - Recomendacdes de compra por perfil em cada cenario para MLP.

B3 Bradesco Itad Petro Vale
Arrojado 37 62 2 0 2
Moderado 2 0 1 0 0
Conservador 0 0 0 0 0

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em todos os cenarios avaliados, o perfil arrojado teria realizado prejuizos para apenas
duas empresas, a Vale e o Bradesco. Ainda somando-se 0os ROI (retorno sobre investimento —
diferenca percentual entre o preco de venda e de compra), 0 mesmo teria obtido lucro caso
estivesse operado em todas as empresas. O resultado consolidado de retorno por tipo de
investidor é apresentado na Tabela 20. O perfil conservador e a empresa Petrobras foram

retiradas da Tabela 20 por ndo apresentarem nenhuma situacdo de compra, no contexto

analisado.
Tabela 20 - Retorno sobre investimento por perfil de investidor avaliado.
B3 Bradesco Itad Vale
Arrojado 9,14% -6,08% 2,55% -1,53%
Moderado 9,22% 0% 2,42% 0%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para dimensionar se o resultado exposto da Tabela 20 ¢ insatisfatorio, foi preciso comparar o
desempenho com um investidor que ndo tivesse seguido as diretrizes do modelo. Para tal,
considerou-se um investidor buy and holder, que havia comprado a a¢do no primeiro dia e
vendido no ultimo dia presente no conjunto de teste. O desempenho deste caso € exposto na
Tabela 21.
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Tabela 21 - Retorno sobre investimento para um investidor Buy and Hold.

Empresa Preco inicial (R$) Preco Final (R$) ROI (%0)
Vale 109,08 77,25 -29,18%
B3 15,90 11,14 -29,94%

Bradesco 23,71 19,21 -18,98%
Itad 30,84 20,95 -32,07%

Petrobras 28,39 28,45 0,21%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao analisar o retorno do investidor Buy and Hold, percebe-se que o mercado acionario
no periodo analisado sofreu uma forte queda, também conhecida como bear market. Essa
constatacdo, comparada aos resultados do modelo, indicam que os modelos conseguiram
proteger os investidores de ndo realizarem as perdas caso ndo houvessem tomado nenhuma
deciséo, como o buy and holder.

Além disso, o indice do IBOVESPA, no periodo analisado, sofreu perdas de 17,2%,
sendo assim, os investidores que houvessem atuado conforme a diretriz do modelo, também
atenuariam tais perdas.

Por fim, os resultados apresentados pela MLP permitiram concluir que os modelos que
foram construidos considerando dados de mais de uma empresa, denominados generalistas,
obtiveram uma maior estabilidade no erro apresentado, quando analisado sob os conjuntos de
testes. Além disso, a analise simulada demonstrou que os modelos foram capazes de proteger

investidores que seguissem as recomendacgdes de acordo com as regras estipuladas.

4.5.3 Avaliagdo Quantitativa - Long Short-Term Memory

Assim como fora realizado para as Multilayer Perceptron, executou-se o treinamento
de cada modelo selecionado na Tabela 15, com seu respectivo conjunto de treinamento, e
submeteu-se ao conjunto de teste de empresas distintas. O principal objetivo é avaliar o
desempenho dos modelos selecionados atuando como generalistas. Apos isso, consolidou-se 0s

resultados na média do erro apresentado pelo mesmo. O resultado foi apresentado na Tabela 22.
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Tabela 22 - Resultados para os modelos na atuagdo generalista para LSTM.

Tipo de modelo Conjunto de Treinamento RMSE (R$) MAE (R$)
B3 1,097 E+00 8,430 E-01

Bradesco 1,096 E+00 6,324 E-01

Generalista Itad 9,313 E-01 7,242 E-01
Petrobras 9,331 E-01 7,094 E-01

Vale 6,349 E-01 4,932 E-01

B3 1,106 E+00 8,667 E-01

Bradesco 1,076 E+00 8,265 E-01

Especialista Itad 1,046 E+00 8,255 E-01
Petrobras 9,563 E-01 7,137 E-O01

Vale 6,159 E-01 4,952 E-01

Fonte: Elaborado pelo autor.

Assim como visto nas MLPs, ndo necessariamente, o0 modelo generalista foi o que

obteve o melhor resultado em todos os casos analisados, porém, foi o que apresentou o resultado

mais estavel (valores mais préximos) em todos 0s cenarios analisados. Ressalta-se que para o

caso da Vale, a média dos erros foi consideravelmente mais baixa, uma vez que o seu conjunto

de teste foi 0 que obteve 0 maior erro e neste caso, nao foi avaliado.

Apobs isto, avaliou-se 0os modelos sob a perspectiva especialista, ou seja, auferiu-se o

erro para um conjunto de teste referente a mesma empresa que lhe fora treinado. Os resultados

foram apresentados na Tabela 23.

Tabela 23 - Resultados para os modelos na atuacéo generalista para LSTM.

Empresa Modelo RMSE (R$) MAE (R$)
Generalista 3,693 E-01 2,933 E-01
B3
Especialista 5,479 E-01 4,560 E-01
Generalista 4,789 E-01 3,646 E-01
Bradesco
Especia"sta 6,419 E-01 5,210 E-01
Generalista 7,798 E-01 5,169 E-01
Itad
Especialista 7,410 E-01 4,759 E-01
Petrobras Generalista 6,640 E-01 5,113 E-01
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Especialista 6,580 E-01 5,099 E-01
Generalista 2,401 E+00 1,888 E+00

Vale

Especialista 4,483 E+00 3,312 E+00

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao comparar o desempenho do modelo especialista com o generalista em cada empresa
considerada, nota-se que, assim como nas Multilayer Perceptron, os modelos generalistas
obtiveram um erro, médio, menor. Este comportamento pode ser visualizado na Figura 36, que
apresenta o0 root mean squared error em cada cenario avaliado. Isso reforca que, em média,
modelos construidos combinando dados de diversos contextos (diversas empresas) tendem a ter

um resultado mais regular.

Figura 36 - RMSE por tipo de modelo e empresa para as LSTMs.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Além disso, a Tabela 24 evidéncia os melhores modelos e resultados em cenério

avaliado para as Long Short-Term Memory.
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Tabela 24 - Resultados obtidos para as LSTMs.

Empresa Modelo RMSE (R$) MAE (R$)
B3 Generalista 3,693E-01 2,933E-01
Bradesco Generalista 4,789E-01 3,646E-01
Itad Especialista 7,410E-01 4,759E-01
Petrobras Especialista 6,580E-01 5,099E-01
Vale Generalista 2,401E+00 1,888E+00

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 37 representa graficamente o comportamento da acdo e dos valores preditos

de cada empresa.

Figura 37 - Valores preditos versus Valores reais para a LSTM — em reais (R$).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os graficos obtidos pelas LSTMs, apresentado na Figura 37, comparado com o0s das
MLP, demonstra que em determinados momentos de perturbacdo acentuada no mercado, as
LSTMs demoraram mais para se acomodar em relacdo aos valores reais. Esse comportamento

é visto nos graficos da Petrobras e do Bradesco, onde tem uma queda ou subida abrupta. Além
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disso, a Figura 38, que apresenta a distribuicdo do erro percentual para cada empresa para a
LSTM, demonstra que para as LSTMs a concentracdo perto do zero ficou menor quando
comparado as das MLPs, reforcando assim, o resultado inferior obtido pelas mesmas.

Em suma, os resultados apresentados pelas MLPs foram levemente melhores para cada
cendrio avaliado, exceto no caso da B3. As LSTMs apresentaram 0 menor erro e 0 maior erro
para a predi¢do de um dia, enquanto as MLPs apresentaram um range de erro menor. Portanto,
esse comportamento, em conjunto com os resultados anteriores, permitem concluir que na
média, as MLPs tiveram uma atuacdo melhor do que as Long Short-Term Memory em predizer

o valor futuro de cada acéo.

Figura 38 — Distribuicdo do erro percentual de predicdo para LSTM.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, este resultado, sob uma perspectiva momentanea do mercado, ndo indica que
necessariamente um investidor hipotético obteria um lucro maior através das MLPs e, portanto,
a fim de comparar a aplicabilidade (capacidade de gerar lucro) das técnicas, submeteu-se as

LSTMs a mesma avaliacdo simulada que fora submetida as MLPs.
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4.5.4 Avaliacdo Simulada - Long Short-Term Memory

A fim de avaliar o desempenho real das LSTMs, submeteu-se a mesma simulacgéo
realizada para as MLPs. A simulacdo seguiu 0 mesmo método que foi apresentado
anteriormente.

Diferente do que foi observado na simulagdo para MLP, nas LSTMs todos os perfis
tiveram recomendacao de compra. A empresa em que 0 modelo a maior quantidade de compra
foi a B3, somando-se a 69 recomendacfes. Além disso, a LSTM indicou 19 momentos em que
algumas das empresas avaliadas teriam uma valorizacdo superior a 2,5%, criando assim, a
recomendacdo de compra para o conservador. A Tabela 25 apresenta quantas atuagoes teriam

sido realizadas por tipo de investidor, caso seguisse as margens de seguranca estipuladas.

Tabela 25 - Recomendac6es de compra por perfil em cada cenario para LSTM.

B3 Bradesco Itad Petro Vale
Arrojado 69 15 34 26 6
Moderado 47 1 6 8 5
Conservador 11 0 1 4 3

Fonte: Elaborado pelo autor.

A maior quantidade de recomendagdes, quando comparado as advindas da MLP,
reforcam que as LSTMSs obtiveram um range de erro maior na predi¢do de um dia para o outro,
uma vez que em diversos cenarios a rede indicou que a rede subiria ao menos 0,5% no dia
seguinte. Ao utilizar a analogia dos perfis de investidores, este comportamento sugere que
enquanto as MLPs atuaram conforme um conservador, as LSTMSs se expuseram mais ao risco
e, portanto, realizaram mais indica¢Ges e com um potencial de valorizacdo maior. A Tabela 26

apresenta o retorno obtido por cada perfil de investidor avaliado.

Tabela 26 - Retorno sobre investimento obtido por perfil de investidor.

B3 Bradesco Itau Petro Vale
Arrojado -25,84% -5,00% -11,49% -1,14% -6,73%
Moderado 35,01% 1,81% 3.18% 0.14% -5,90%
Conservador 12,84% 0,00% 1,41% 3,45% -2,23%

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Ao comparar o resultado das LSTMs com o investidor buy and hold, nota-se que em
todos os cenarios, 0 modelo teria tido uma performance superior, exceto nos perfis de arrojado
e moderado para a Petrobras.

Além disso, compara-se 0s resultados dos modelos com o desempenho do indice
IBOVESPA, no mesmo periodo, que obteve perdas de 17%. Sendo assim, o investidor atuando
pela diretriz do modelo, somente realizaria perdas maiores para o investidor arrojado na B3.
Esse resultado, em conjunto com a comparagdo do buy and holder, reforga a capacidade do
modelo de proteger o patriménio do investidor.

Nota-se que quando levado em consideracdo 0s retornos apresentados pelas duas
técnicas, as LSTMs tiveram o maior lucro e prejuizo. Isto reforca a analogia de que enquanto
as LSTMs teriam um perfil arrojado, as MLPs teriam um perfil conservador.

Além disso, os retornos reforcam a caracteristica de que o menor erro obtido pelas MLPs
ndo garantem um lucro maior, quando analisado em uma janela de tempo definida, como fora
realizado.

O resultado dessa analise permite concluir que ndo existe uma técnica certa para ser
utilizada. Na média, as MLPs apresentaram um erro menor e expuseram o investidor a um risco
menor. No entanto, as LSTMSs obtiveram retornos e prejuizos maiores, e, consequentemente,
expondo o investidor a um risco maior.

Por fim, os modelos que foram construidos através da avaliacdo de todas as empresas
em conjunto, obtiveram, na média, um resultado melhor tanto pela perspectiva especialista

quanto generalista.
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5. CONCLUSAO

O presente trabalho buscou analisar o desempenho das técnicas de deep learning:
Multilayer perceptron e Long Short-Term memory aplicadas as cinco empresas mais
significativas do principal indice do mercado de capitais brasileiro, o Ibovespa.

O objetivo, além de avaliar o desempenho das técnicas, foi validar se as abordagens
propostas no estudo foram relevantes para constru¢do de modelos que obtivessem um sucesso
maior no objetivo geral, que é predizer o valor futuro de acoes.

A primeira abordagem consistiu em procurar 0 melhor conjunto de dados para cada
técnica, assim sendo, avaliou-se quais atributos eram mais relevantes em cada cenario. A
segunda abordagem, tratou-se de encontrar os valores mais apropriados de lagging para cada
empresa individualmente, assim como para todas as empresas coletivamente.

A partir disto, a proposi¢do foi construir modelos conforme dois tipos, generalistas e
especialistas. O primeiro tipo consistiu no grupo de modelos que foram construidos através dos
dados referentes a todas as empresas. O segundo grupo foi denominado especialista por fazerem
uso dos dados de apenas uma empresa para obtencdo de seus hiperparametros.

Para cada técnica avaliada, foram propostas 72 combinacbes distintas de
hiperparametros, a qual o principal objetivo foi encontrar o melhor conjunto para cada grupo
considerado, especialista e generalista.

Para avaliar os conjuntos selecionados, foram realizadas duas avaliacdes, a quantitativa
e a simulada. A primeira delas teve como objetivo de avaliar os modelos conforme a atuagéo
proposta e obter os modelos que obtiveram o0 menor erro no conjunto teste. Para tal, utilizou-se
0 RMSE e 0o MAE como métricas de erro. A segunda avaliagdo, a fim de avaliar a aplicabilidade
dos modelos, consistiu em submeter os modelos selecionados na primeira avaliagdo a uma
simulacdo de retorno para cada perfil de investidor considerado: arrojado, moderado e
conservador.

Os resultados demonstraram que as Long Short-Term Memory obtiveram menor erro de
predicdo para conjunto de dados com maior quantidade de atributos. Apresentaram uma reducéo
no erro médio na medida que o valor de lagging era incrementado, além de obter um
desempenho superior quando submetida a base de dados com todos os atributos disponiveis.
Este comportamento ndo foi replicado pelas Multilayer Perceptrons, onde se observou um
aumento no erro médio na medida que o valor de lagging fosse maior, além de obter um

desempenho superior quando introduzida somente ao atributo do preco de fechamento da acao.
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A avaliagdo quantitativa demonstrou que as Multilayer Perceptron obtiveram um erro
menor do que as Long Short-Term Memory, exceto no caso da B3. Os menores erros, avaliado
pelo método do RMSE, para Bradesco, Itad, Petrobras e Vale foram de 0,44970, 0,69881,
0,64238, 2,00160 obtidos pelas MLPs, enquanto o melhor resultado para a B3 foi de 0,36930,
obtido pela LSTMs. Além disso, os modelos generalistas foram os que obtiveram melhor
resultado em quatro de cinco empresas para as MLPs, assim como obtiveram o melhor resultado
em trés, para as LSTMs.

Para avaliar o real desempenho dos modelos, utilizou-se a avaliagdo simulada. Tal
resultado demonstrou que as LSTMs obtiveram mais recomendacdes de compra, quando
comparada as das MLPs. Inclusive no cenario conservador, onde ndo foi obtido recomendagéo
de compra para as MLPs. Além disso, as LSTMs obtiveram o maior lucro e prejuizo, enquanto
as MLPs obtiveram ganhos e perdas menores.

Este comportamento permite concluir que as técnicas avaliadas possuem
comportamento distintos em eventos que geram grande variacdo no valor da acdo. As LSTMs
possuem uma aptiddo maior a grandes variacbes no valor futuro, enquanto as MLPs
conseguiram se adaptar mais rapido apos tais eventos, atenuando as perdas e o lucro.

Os resultados demonstraram que ambas as técnicas obtiveram sucesso no objetivo
principal, haja visto que o investidor que tivesse seguido as recomendacOes de modelo
(MLP/LSTM), haveria atenuado as perdas ou até mesmo lucrado em algumas ocasides. Além
disso, as MLPs obtiveram um erro médio menor, além de apresentar lucros e prejuizos menores,
quando comparado as LSTMs. Portanto, conclui-se que neste experimento as MLPs
demonstraram ser uma abordagem mais seguras para o investidor, no entanto, tal caracteristica
deve ser mais artefatos de mais estudos, uma vez que as LSTMs, no geral, sdo mais adaptadas
as carateristicas das séries temporais.

Ademais, constatou-se que a construcdo de modelos através das informacgdes de
multiplas empresas apresentou, na média, resultados melhores quando avaliados sob a
perspectiva do conjunto de teste.

Por fim, como trabalhos futuros, indica-se a realizacdo de trés acdes, sendo duas a
respeito das técnicas e uma a respeito da base de dados.

A primeira delas é a utilizacdo de ambas as técnicas para obter um sistema de predicao
hibrido, buscando assim, obter a melhor caracteristica de cada. Neste cenéario, para predices

com pouca variacdo de um dia para o outro, utilizaria o resultado proveniente das Multilayer
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Perceptron, enquanto para variagdes abruptas, haveria alguma acdo seguindo a recomendacao
da Long Short-Term Memory.

A segunda acdo trata-se de expandir as técnicas utilizadas neste estudo, analisando
assim, se outras técnicas de Deep Learning podem ter um resultado superior a estas, além de
avaliar se a proposicdo dos modelos generalistas se mantém para as mesmas.

Por Gltimo, recomenda-se um estudo a respeito das técnicas de Deep Learning quando
submetidas a base de dados com frequéncias intra didrias. Além disso, sugere-se um tratamento
para eliminar as primeiras transaces do dia, que refletem os eventos ocorridos durante o
periodo de fechamento do mercado. Acredita-se que neste cenario, tais eventos ndo impactariam

tanto na variacdo do preco da acédo e, consequentemente, no resultado do modelo.
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APENDICE A — Combinagdes possiveis da otimizagdo para MLP

O apéndice tem como objetivo de representar todas as possibilidades avaliadas na otimizacéao

de hiperparametros para MLP.

NuUmero | Quantidade | Fungdo de .
(_Zombinagéo de de de Neurdnios | pertinéncia Nuglero T%”:j?)nh
hiperparametros | Camada | nas camadas | dacamada Epocas Lote
Ocultas ocultas oculta
1 1 8 Tanh 50 16
2 8 Tanh 100 16
3 1 8 Relu 50 16
4 1 8 Relu 100 16
5 1 8 Sigmoid 50 16
6 1 8 Sigmoid 100 16
7 1 32 Tanh 50 16
8 1 32 Tanh 100 16
9 1 32 Relu 50 16
10 1 32 Relu 100 16
11 1 32 Sigmoid 50 16
12 1 32 Sigmoid 50 16
13 1 128 Tanh 100 16
14 1 128 Tanh 50 16
15 1 128 Relu 100 16
16 1 128 Relu 50 16
17 1 128 Sigmoid 100 16
18 1 128 Sigmoid 50 16
19 2 8 Tanh 100 16
20 2 8 Tanh 50 16
21 2 8 Relu 100 16
22 2 8 Relu 50 16
23 2 8 Sigmoid 100 16
24 2 8 Sigmoid 50 16
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NuUmero | Quantidade Funcéo de .
(;ombinagéo de de de Neur6nios | pertinéncia Nu(rjr;ero Taorr(lja;nh
hiperparametros | Camada | nas camadas | dacamada Epocas Lote
Ocultas ocultas oculta
25 2 32 Tanh 100 16
26 2 32 Tanh 50 16
27 2 32 Relu 100 16
28 2 32 Relu 50 16
29 2 32 Sigmoid 100 16
30 2 32 Sigmoid 50 16
31 2 128 Tanh 100 16
32 2 128 Tanh 50 16
33 2 128 Relu 100 16
34 2 128 Relu 50 16
35 2 128 Sigmoid 100 16
36 2 128 Sigmoid 50 16
37 1 8 Tanh 100 32
38 1 8 Tanh 50 32
39 1 8 Relu 100 32
40 1 8 Relu 50 32
41 1 8 Sigmoid 100 32
42 1 8 Sigmoid 50 32
43 1 32 Tanh 100 32
44 1 32 Tanh 50 32
45 1 32 Relu 100 32
46 1 32 Relu 50 32
47 1 32 Sigmoid 100 32
48 1 32 Sigmoid 50 32
49 1 128 Tanh 100 32
50 1 128 Tanh 50 32
51 1 128 Relu 100 32
52 1 128 Relu 50 32
53 1 128 Sigmoid 100 32
54 1 128 Sigmoid 50 32
55 2 8 Tanh 100 32
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NuUmero | Quantidade Funcéo de N
(;ombinagéo de de de Neur6nios | pertinéncia u(rjr;ero Taorr(lja;nh
hiperparametros | Camada | nas camadas | dacamada Epocas Lote
Ocultas ocultas oculta
56 2 8 Tanh 50 32
57 2 8 Relu 100 32
58 2 8 Relu 50 32
59 2 8 Sigmoid 100 32
60 2 8 Sigmoid 50 32
61 2 32 Tanh 100 32
62 2 32 Tanh 50 32
63 2 32 Relu 100 32
64 2 32 Relu 50 32
65 2 32 Sigmoid 100 32
66 2 32 Sigmoid 50 32
67 2 128 Tanh 100 32
68 2 128 Tanh 50 32
69 2 128 Relu 100 32
70 2 128 Relu 50 32
71 2 128 Sigmoid 100 32
72 2 128 Sigmoid 50 32
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APENDICE B — Combinagdes possiveis da otimizagio na LSTM

O apéndice tem como objetivo de representar todas as possibilidades avaliadas na otimizacéo

de hiperparametros para LSTM.

Comk()jina(;éo . Fungdo de .

e . Quantidade S NuUmero de Tamanho do

hiperparame Arquitetura de Neuronios Pertinéncia da Epocas Lote

tros camada oculta

1 Vanila 32 Tanh 100 16
2 Vanila 32 Tanh 200 16
3 Vanila 32 Relu 100 16
4 Vanila 32 Relu 200 16
5 Vanila 32 Sigmoid 100 16
6 Vanila 32 Sigmoid 200 16
7 Vanila 128 Tanh 100 16
8 Vanila 128 Tanh 200 16
9 Vanila 128 Relu 100 16
10 Vanila 128 Relu 200 16
11 Vanila 128 Sigmoid 100 16
12 Vanila 128 Sigmoid 200 16
13 Stacked 32 Tanh 100 16
14 Stacked 32 Tanh 200 16
15 Stacked 32 Relu 100 16
16 Stacked 32 Relu 200 16
17 Stacked 32 Sigmoid 100 16
18 Stacked 32 Sigmoid 200 16
19 Stacked 128 Tanh 100 16
20 Stacked 128 Tanh 200 16
21 Stacked 128 Relu 100 16
22 Stacked 128 Relu 200 16
23 Stacked 128 Sigmoid 100 16
24 Stacked 128 Sigmoid 200 16
25 Bidirecional 32 Tanh 100 16
26 Bidirecional 32 Tanh 200 16

112



Combinacéo

Funcéo de
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hiperparame Arquitetura de Neurbnios Pertinéncia da Epocas Lote
tros camada oculta
27 Bidirecional 32 Relu 100 16
28 Bidirecional 32 Relu 200 16
29 Bidirecional 32 Sigmoid 100 16
30 Bidirecional 32 Sigmoid 200 16
31 Bidirecional 128 Tanh 100 16
32 Bidirecional 128 Tanh 200 16
33 Bidirecional 128 Relu 100 16
34 Bidirecional 128 Relu 200 16
35 Bidirecional 128 Sigmoid 100 16
36 Bidirecional 128 Sigmoid 200 16
37 Vanila 32 Tanh 100 32
38 Vanila 32 Tanh 200 32
39 Vanila 32 Relu 100 32
40 Vanila 32 Relu 200 32
41 Vanila 32 Sigmoid 100 32
42 Vanila 32 Sigmoid 200 32
43 Vanila 128 Tanh 100 32
44 Vanila 128 Tanh 200 32
45 Vanila 128 Relu 100 32
46 Vanila 128 Relu 200 32
47 Vanila 128 Sigmoid 100 32
48 Vanila 128 Sigmoid 200 32
49 Stacked 32 Tanh 100 32
50 Stacked 32 Tanh 200 32
51 Stacked 32 Relu 100 32
52 Stacked 32 Relu 200 32
53 Stacked 32 Sigmoid 100 32
54 Stacked 32 Sigmoid 200 32
55 Stacked 128 Tanh 100 32
56 Stacked 128 Tanh 200 32
57 Stacked 128 Relu 100 32
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hiperparame Arquitetura de Neurbnios Pertinéncia da Epocas Lote
tros camada oculta
58 Stacked 128 Relu 200 32
59 Stacked 128 Sigmoid 100 32
60 Stacked 128 Sigmoid 200 32
61 Bidirecional 32 Tanh 100 32
62 Bidirecional 32 Tanh 200 32
63 Bidirecional 32 Relu 100 32
64 Bidirecional 32 Relu 200 32
65 Bidirecional 32 Sigmoid 100 32
66 Bidirecional 32 Sigmoid 200 32
67 Bidirecional 128 Tanh 100 32
68 Bidirecional 128 Tanh 200 32
69 Bidirecional 128 Relu 100 32
70 Bidirecional 128 Relu 200 32
71 Bidirecional 128 Sigmoid 100 32
72 Bidirecional 128 Sigmoid 200 32
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