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RESUMO

Titulo: Previsdo Com Séries Temporais Usando Computacio Por Reservatoério - Aplicagcao
em Ativo do B3

Autor: Maycon Kawlin Sardévist Alcantara e Lima

Autor: Tarcisio Marciano da Rocha Filho

Orientador: Tarcisio Marciano da Rocha Filho, Dr.

Programa de Pés-Graduaciao em Fisica

Brasilia, 28 de junho de 2021

Esta dissertacdo trata da aplicacdo de ferramentas de Machine Learning, mais especifica-
mente de redes neurais recorrentes (Echo State Network-ESN e Deep Echo State Network-
DESN), na previsdao do preco do ativo da Petréleo Brasileiro S.A. (PETR4), uma empresa
brasileira de capital aberto cujo acionista majoritdrio é o Governo do Brasil. Sao utilizados
diferentes métodos como variacao didria do logaritmo do preco, uso de diferentes séries tem-
porais e andlise da componente principal (PCA). Os resultados mostraram que o uso desses
trés métodos em conjunto geram resultados satisfatorios, além de demonstrar uma superiori-
dade da rede neural DESN.

Palavras-chave: Machine Learning, ESN, DESN, PETR4, logaritmo do preco, séries tem-
porais, PCA.



ABSTRACT

Title: Time Series Forecasting Using Reservoir Computing - Application on B3’s Stock
Author: Maycon Kawlin Sardévist Alcantara e Lima

Author: Tarcisio Marciano da Rocha Filho

Supervisor: Tarcisio Marciano da Rocha Filho, Dr.

Graduate Program in IF

Brasilia, June 28th, 2021

This dissertation deals with the application of Machine Learning tools, more specifically of
recurrent neural networks (Echo State Network-ESN and Deep Echo State Network-DESN),
in the intent of forecast the asset price of Petrdleo Brasileiro SA (PETR4), a Brazilian com-
pany of publicly traded company whose majority shareholder is the Government of Brazil.
Different methods are used, such as daily variation of the price’s logarithm, use of differ-
ent time series and principal component analysis (PCA). The results showed that the use of
these three methods together generate satisfactory results, besides that are demonstrating a

superiority of the DESN neural network.

Keywords: Machine Learning, ESN, DESN, PETR4, price’s logarithm, time series, PCA.
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INTRODUCAO

Boa parte dos fendmenos da natureza sdo descritos por algum tipo de dindmica temporal,
como por exemplo o clima, fluxo de fluidos, movimento de particulas em um gés, infeccao
de doencas, dissemina¢do de informacdo, traifego de automdveis, preco de uma acdo, entre
outros fendmenos. O desafio se encontra na modelagem fisica e matematica desses feno-
menos, seja por sua complexidade de dindmica cadtica ou pela quantidade de equacdes que
devem ser solucionadas pela presenga de muitos corpos. Muitos trabalhos lidam com essas
complexidades como por exemplo em Hethcote[6], onde descreve modelos epidémicos e
endémicos como o SIR, MSEIR e SEIR para doencas como o sarampo, ou em Kanazawa
Takumi Sueshige e Takayasu[7], que descreve a dindmica do livro de ordens de uma bolsa
de valores utilizando teoria cinética, mais especificamente, utilizando as equacgdes de Boltz-
mann e Langevin. Podemos citar ainda, Packard J. P. Crutchfield e Shaw[8] que se trata
sobre atratores encontrados em sistemas caodticos de fluxo de fluidos e climas, bem como
Young[9], que aborda sobre arbitragem no cambio de moedas utilizando teoria de calibre

em rede.

Calculos complexos e simulagdes demoradas limitam a velocidade de obteng¢do de resul-
tados nessas areas. Contudo nos ultimos anos, hd uma onda crescente de pesquisas nessas
areas utilizando uma ferramenta computacional que sé se tornou possivel recentemente, de-
vido ao desenvolvimento tecnolégico atrelado ao poder computacional, o aprendizado de
maquinas (Machine Learning - ML). Essa ferramenta permite que com dados o suficiente,
sejam feitas classificacdes, regressoes e previsdes acerca de um fendmeno com porcetagens
de erros minimas. No artigo Li Nikola Kovachki e Anandkumar([10], é demonstrado que
uma rede neural, Operador Neural de Fourier, consegue prever os fendmenos descritos pelas
equagdes de Burgers, Darcy flow e de Navier-Stokes até 3 vezes mais rapido do que as soluci-
onando computacionalmente. Em Sheta e Faris[11] ¢ feito um comparitivo entre regressao
linear multipla, rede neural artificial (Artificial Neural Network - ANN) e Support Vector
Machines (SVM), onde este demonstra um melhor resultado na previsdo do indice S&P 500.
Das e Ghosh[12] aplicam técnicas de redes neurais em previsdes metereoldgicas em regides
da India, e tem-se ainda o trabalho de Filho e Rocha[13] no qual realizam uma modelagem
estatistica sobre a previsibilidade do mercado brasileiro bem como previsdes com uma rede
neural Feed Foward (FFNN).

Adentrando nas necessidades da bolsa valores, varios trabalhos foram e estdao sendo de-
senvolvidos na 4rea de redes neurais, para facilitar na tomada de decisdo quanto a compra
ou venda de um ativo, indices, commodities, entre outros meios de se investir., Em Chan-

dra[14], o autor utiliza uma rede neural Bayesiana para prever a¢des antes e durante a pan-



demia causada pela COVID-19. Seus resultados mostraram que ao considerar os dados que
contém a reacdo do mercado a pandemia durante o treinamento, as previsdes obtiveram uma
grande melhora comparada as previsdes realizadas logo no inicio da pandemia. Em Zheng
e He[15], € utilizado a técnica de redu¢do dimensional de dados (Principal Component Ana-
lisys - PCA), apresentando melhor acuricia e eficiéncia na previsao do preco da acdo de duas
companhias aéreas durante a pandemia de COVID-19, ou seja, considerando uma grande
volatilidade. Além disso, o artigo ainda descreve que a entrada de dados pode ser maior na
medida em que os dados sdo mais estaveis, sendo melhor considerar menos entradas quando
se trata de agdes de mercado com altas flutuagdes. Em Ghashami, Kamyar e Riazi[16], foi
realizado a previsao do indice NASDAQ utilizando uma FFNN em conjunto com um método
de optmizacdo de algoritmos, o Particle Swarm (Enxame de Particulas). Os resultados mos-
traram que a rede neural em conjunto com o método de optimizacdo melhorou a acuricia da

previsdo apesar de requerer um tempo de execu¢ao maior.

Mas mesmo redes neurais podem requerer muito poder computacional para o treinamento
e previsao de séries temporais cadticas, e quando se trata de mercado financeiro, tempo € di-
nheiro. Em Wang et al.[17], é abordado uma nova técnica de ML na qual € utilizado um
reservatorio de neurdnios conectados entre si aleatoriamente para o processamentos de da-
dos, conhecido como computagdo de reservatdrio (Resevoir Computer - RC). Neste, artigo
¢ apresentado que RC tem um melhor desempenho na previsao de indices do mercado fi-
nanceiro quando comparado a modelos como LSTM(Long Short Term Memory) e redes
neurais recorrentes (Recurrent Neural Networks - RNN). Além disso, devido a estrutura
do RC, o tempo e esforco computacional de treinamento sdo drasticamente reduzidos. Em
Mallya[18], é feito um comparativo da Echo state Network, modelo de RC, com a LSTM,
apresentando uma grande diferenca na eficiéncia e acuricia durante o treinamento e previsao
de diferentes a¢des como Microsoft Corporation (MSFT). Em wyffels e Schrauwen[19],
€ utlizado técnicas de escalonamento, como decomposi¢do sazonal mensal, para obter um
melhor treinamento e melhorar a acurdcia das previsdes com RC. Em Trierweiler Ribeiro
et al.[20], é demonstrado que um modelo de RC, Echo State Network (ESN) em conjunto
com um algoritmo de otimizagdo, o Particle Swarm, e o modelo de autoregressdao hetero-
génia (Heterogeneous AutoRegressive - HAR), apresenta melhores resultados que modelos
como perceptron de multiplas camadas (Multilayer Perceptron - MLP), na previsdo de vo-
latilidade de diferentes ativos para diferentes faixas de tempo de previsdo (1,5 e 21 dias a
frente). Em Kim e King[21], é proposto uma evolucao na estrutura da rede neural ESN, a
Deep Echo State Network (DESN). Essa nova estrutura contém reservatorios interligados,
que apresentam melhores resultado de previsao em diferentes séries temporais, como dados

de temperatura, a¢des e dados cadticos simulados.

Neste trabalho aplicamos redes neurais recorrentes para a previsdo de séries temporais.

Talvez o maior desafio para essa abordagem seja aplica-la a séries temporais financeiras, dada



a grande quantidade de fatores que as afetam. O objetivo serd demonstrar um comparativo
entre ESN a DESN , bem como as possibilidades de lucro com o uso dessas ferramentas em
conjunto com algoritmos de optimizacao e ideias de transformagdes de dados. No capitulo
2, serd realizado uma discussao sobre a existéncia de padrdes e memorias no mercado finan-
ceiro que possibilitem a previsdao no preco de uma ag¢do. No capitulo 3, serd discutido sobre
redes neurais em geral, comecando pelo perceptron, depois evoluindo para as Feed Forwards
Networks (FFNN) e por fim para Redes Neurais Recorrentes (RNN). Posteriormente, serd
descrito no capitulo 4, as metodologias utilizadas para encontrar melhores previsdes. No
capitulo 5 teremos uma andlise dos resultados encontrados de acordo com cada metodologia

utilizada, e por fim, a conclusdo no capitulo 6 sobre todo o trabalho aqui descrito.



PADRAO E MEMORIA

E necessesdrio entender como funciona as distribuicdes estatisticas em um mercado fi-
nanceiro. Como mostram em Mantegna e Stanley[22], as distribui¢cdes que as mudancas
de precos seguem, nem sempre sao distribuicdes gaussianas ao levar em conta os diferentes
tempos de registro de dados (segundos, dias, semanas, € assim por diante). Para isso, € ne-
cessdrio recorrer a outras distribui¢cdes como a distribuicao de Levy, que por sua vez também

ndo se ajusta totalmente a curva, como podemos ver na imagem a seguir

0.35

— Distribuicdo estavel de Levy pdf
— S&P 500 variagao (1 dia) pdf
— Distribuicdo Gaussiana pdf
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Figura 2.1 — Comparagdo da Funcgdo Distribuicdo de Propabilidade (PDF) da variagdo didria
do fechamento da ETF S&P 500, com a distribuigdo estavel de Levy (a = 1.4, v = 0.00375)
e a distribui¢do Gaussiana (¢ = 0,0 = 1.1).

A distribuicdo de Levy € uma generalizacdo do teorema do limite central que permite com
que a variancia da distribui¢do seja infinita, dando o aspecto de caudas mais longas quando
comparada a distribui¢do gaussiana, se ajustando bem a distribui¢do das variacdes do S&P
500 na parte inferior. Dessa forma, Mantegna e Stanley[22] traz a ideia de reescalonar os
dados como por exemplo, o uso de logaritmo nos dados e da seguinte equacdo que é uma

defini¢do da reescalonacdo da distribuicio de Lévy.

P(Z)=—21 (2.1)

onde Z(t) = Y (t + At) — Y (t) ou variagdo do preco, P(Z) é a PDF (Funcao Distribui¢do
de Probabilidade) e o simbolo Z significa a escalonacdo de Z. Podemos ver seus efeito no
grafico 2.2, o que pode indicar a presenca de padrdes na mudanga de precgos se for feito as

transformagdes apropriadas aos dados.
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— Distribuicdo estavel de Levy pdf
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Figura 2.2 — Comparac¢do da Func¢do Distribuicdo de Propabilidade (PDF) da variagdo didria
do fechamento da ETF S&P 500, com a distribuicdo estavel de Levy (o = 1.4, v = 0.00375)
e a distribui¢do Gaussiana (1 = 0,0 = 1.1) em escala logaritmica.

Vemos aqui que ambas as distribui¢des, Levy e Gaussiana, se ajustam bem para valores
pequenos, mas somente a distribui¢do de Lévy apresenta um bom ajuste nas laterais/caudas.
Vamos entender um pouco melhor como funciona a reescalonac¢iio com a figura 2.3. Podemos
ver o plote do preco de fechamento da acdo PETR4 (Petréleo Brasileiro S.A. ou Petrobras)
em fun¢do do tempo, bem como a sua variacdo didria também ao longo do tempo. Essa é
uma empresa de sociedade andnima cujo acionista majoritario é o governo do Brasil, sendo

sua série temporal a ser estudada daqui em diante neste trabalho, devido a sua forte

PETR4

40

30

204

Preco (R$)

10 1

T T T T T T T
1996 2000 2004 2008 2012 2016 2020

Mudangas no preco (RS)

1996 2000 2004 2008 2012 2016 2020

Figura 2.3 — O gréfico superior representa o pre¢o em Reais (R$) do fechamento da acéo
PETR4 na bolsa de valores Ibovespa ao longo do tempo em anos. O gréfico inferior, repre-
senta a variacdo didria do grafico superior ao longo do tempo em anos.

susceptibilidade a situacdes governamentais, o que dificulta a andlise realizada por redes



neurais, e podendo assim ser observado o qudo eficiente € o desempenho.

Os dados se estendem desde 26 de maio de 1993 até 30 de abril de 2021, e se nota que
a maioria das caracteristica proeminentes da acdo se observam apenas a partir de 2006, uma
vez que os valores referentes aumentaram com o passar dos anos. Agora, vamos plotar o

grafico com uma certa transformacao, figura 2.4.

PETR4

Log do preco (R$)
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Figura 2.4 — Este é o mesmo grafico da figura 2.3, porém em escala logaritmica

Este € o mesmo gréfico de 2.3, mas em escala logaritmica, ou seja, a mudanca em 1%
no preco em 1996 ird parecer o mesmo que a mudanga no prego em 1% em 2021. A escala
logaritmica reescalona os dados de tal forma que as mudancgas nos valores sdo equalizadas
independente dos valores. Podemos observar as grandes mudangas no preco em 1994/1995
devido ao plano real aplicado no governo do entdo presidente Fernando Henrique Cardoso,
ainda se pode notar uma maior volatilidade em 2016 devido a crise financeira brasileira no
governo de Dilma Rousseff. A mais, temos o impacto da pandemia no inicio de 2020, com
grandes oscilagdes em poucos dias.

Contudo, muitos discutem a relevancia do trabalho de Bachelier na Finan¢ca moderna,
sendo a mesma a base para tal. Louis Bachelier (1870-1946), foi um matemético francés e o
primeiro a modelar o mercado financeiro em sua tese de Doutorado (Teoria da Especulagdo)
publicada em 1900, porém seus trabalhos ndo tiveram reconhecimento em vida por se tratar
de uma aplicacdo matemadtica nunca realizada anteriormente. Seu trabalho sugere que a
variagdo do preco de uma agdo segue um comportamento bem semelhante a0 movimento
browniano. Um movimento browniano, ¢ movimento aleatério de tempo continuo sendo
considerado um processo estocdstico, ou melhor descrevendo, um processo estocdstico €
aquele que possui inimeras solucdes, ao contrario de processos deterministicos que podem

ser regidos por equacdes diferenciais ordindrias possuindo solugdes Unicas.



Com isso se estabelece algumas hipdteses a respeito, a primeira hipdtese € a de que a
mudanga no prego € independente da tltima, ou seja, o preco da semana passada ou do més
passado ndo influenciam nos dias atuais. Dessa forma, nao hd necessidade de estudar dados
histéricos para prever o preco de amanha. A segunda hipétese estabelece a estacionariedade
estatistica (série temporal na qual o comportamento se limita ao redor de uma constante) da
variagdo do preco, isso significa que o que gera as mudancas permanece 0 mesmo durante
todo o tempo, assim como o movimento browniano. E a terceira hipétese, € a distribuicao
ao qual a mudanca nos precos seguem, a distribui¢do normal. Apesar de serem boas, essas
hipéteses sao idealizacdes e se sabe que o mundo real é mais complicado, embora se veja
um seguimento claro na continuagdo de publica¢des nesta vertente, como por exemplo as
adaptacgdes realizadas na equacdo de Black-Scholes, Huang e Zhao[23].

O fato é, muitos estudos sugerem que se um indice cai em um determinado periodo
de tempo as chances de cairem novamente sdo ligeiramente maiores. Caso subam, maiores
serdo as chances de continuarem a subir, o que quebra com a primeira hipétese de movimento
browniano. A estacionariedade de um movimento browniano € diferente da estacionariedade
observada na variacdo do preco de uma ag¢do, assim como a distribui¢do real de precos nio
seguem uma curva normal como estabelecido na terceira hipdtese, o que € apresentado nas

figuras 2.1 e 2.5, respectivamente.

H i i
1996 2000 2004

Mudangas no prego (R$)
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Figura 2.5 — Original vs. reprodugdo. Estes sdo plotes da variacdo didria da PETR4 e uma
simul¢do do Movimento Browniano Geométrico

E possivel visualizar a diferenca entre as variagdes do preco de uma ac¢do e de um movi-
mento browniano, em uma acao as variacdes nao sdo consistentes e parecem nao ser aleto-
rias, visto que para cada periodo de grande volatilidade se tem uma influéncia externa, seja

financeira, politica ou social. Podemos ver isso mais claramente na figura abaixo
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Figura 2.6 — Sobreposicao distribuicdo da densidade do nimero de mudangas no preco em
funcdo da mudanca no prego para a agdo PETR4 e Movimento Browniano Geométrico (Pro-
cesso estocdstico no qual o logaritmo da varidvel segue um movimento browniano).

No figura 2.6, temos a sobreposi¢do da distribuicao da densidade do nimero de mudan-
cas no preco para a acdo PETR4 e o Movimento Browniano Geométrico. Os valores estao
ranqueados pelo tamanho do valor da variagdo didria, ao invés da ordem cronoldgica. Ou
seja, as variacdes de mesmo valor sdo contabilizadas pelo eixo das ordenadas (Y), e as mai-
ores variagdes, sejam postivias ou negativas, sdo apresentadas a direita do grafico enquanto
que as menores se concentram a esquerda. Vé-se que as variacdes no modelo browniano se
limitam rapidamente em torno R$1, 50, que é mais ou menos 7o (desvio padrdo), enquanto
que nas variacdes da PETR4 temos 210 o tamanho do desvio padrdo. Essa é a "Fat Tail"ao
qual os estatisticos se referem, provando assim que o modelo padrio baseado no movimento
browniano é errado. Mandelbrot destacou estes pontos em seu livro Mandelbrot e Hud-
son[2].

2

E comumente encontrado na fisica, séries de ponténcia que governam fendmenos na-
turais, como por exemplo a escala Rischter, onde expressa que pequenos terremotos sao
comuns enquanto que os grandes sdo raros, com uma férmula precisa que relaciona intensi-
dade com frequéncia. Pareto realizou o mesmo quando estudou a distribui¢do de renda entre
as sociedades em geral e em diferentes eras. Ele chegou em algo que sugere uma desigual-
dade de distribui¢ao de renda, um "arco social"ao invés de uma distribui¢do piramidal como

mostra a figura 2.7.

Na época de Pareto, os eixos dos graficos eram invertidos, mas independentemente, nota-
se que a elite se concentra na parte mais fina da curva enquanto que massa populacional se
concentra na parte mais larga. O ideal seria que a parte larga se deslocasse para cima, no caso
de pareto ou para a direita no caso da distribui¢do de renda brasileira. Além disso, € visivel
que uma série de potencia estd presente, Pareto calculou a inclina¢do da curva sendo como

a = 3/2. Isso significaria o que, se 0 menor ganho de uma pessoa seja por volta de R$4.60
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Figura 2.7 — A esqueda,a representacdo da curva de renda de Pareto para a distribuicdo
de renda na sociedade. A direita, a distribuicdo de renda no Brasil. Fonte: Figueiredo e
Ziegelmann[1].

por hora ou R$9700.00 por ano, qual a porcentagem de pessoas que ganham 10 vezes este

valor? De acordo com Pareto seria 3.2%. E 100 vezes este valor? 0.1%.

Para se construir tal grifico é necessdrio usar um gréfico log-log para que um padrao
apareca nos dados. Pensando da mesma maneira, Mandelbrot reuniu dados de preco do
algodao de um periodo de 100 anos para realizar o mesmo que Pareto, utilizando variagdes
de preco do algodao de um dia para outro, de uma semana para outra, de um més para outro

e de um ano para outro. Surpreendentemente, obteve o grafico a seguir
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Figura 2.8 — Gréfico de Mandelbrot para a variagdo do logaritmo do pre¢o do algoddo em
diferentes épocas. Fonte:Mandelbrot e Hudson[2].

Temos neste grifico a variacio do logaritmo dos precos, onde a™ e a~ indicam as varia-
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¢Oes didrias positivas e negativas de 1900 & 1945 e b*,b~, ¢, ¢~ indicam variagdes didrias
(1944-1958) e mensais (1888-1940), respectivamente. Diferentemente de Pareto, tempo é
um dimensao necessdria a se considerar neste caso, na distribui¢do de renda o tempo € ir-
relevante, uma vez que Pareto utilizou de rendas anuais de diferentes individuos de forma
nao ordenada e em diferentes épocas. Em a¢des ou commodities o pre¢o depende do tempo,
mas o que se v€ no grafico € que em diferentes escalas de tempo o comportamento é seme-
lhante, o que d4 a ideia de que ha um padrdo envolvido. No gréfico 2.9, temos a mesma
tendéncia de padrdo para a acdo PETR4 no periodo de 26 de maio de 1993 até 30 de abril
de 2021, com variacdes didrias, semanais e mensais, que equivalem a 1 dia, 5 dias e 22 dias,

respectivamente.

PETR4
103

—— 1 Dia positivo
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—— 1 Dia negativo
—— 1 Semana negativo

2
10 —— 1 Més negativo
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Tamanho das variacdes no logaritmo do preco

Figura 2.9 — Linhas de variacdo do logaritmo do pre¢o da PETR4.

O padrdo aqui encontrado € o de invariancia temporal, ou de escalas de tempo, o que
retorna na equagdo encontrada 2.1 por Mantegna e Stanley[22]. Outro padrao, é probabili-
dade de pequenas mudancgas no preco serem maiores do que grande mudangas, assim como
em Pareto, legides de pessoas pobres sdo muito mais comuns do que pessoas ricas, ou o
numero de palavras raras no diciondrios serem muito maiores do que o nimero de palavras
comuns, € com isso, temos a angulagdo das distribui¢des independente das escalas de tempo.
No caso das linhas de algodao, temos uma angulagdo de —1.7. Isso estd relacionada com a
distribui¢do de Levy, onde podemos utilizar a distribuicao de Levy truncada com a angula-
cdo de —1.7 para definir os valores das variacdes de preco. J4 a angulagdo da distribui¢do de
renda de Pareto seria 1.5 e 0 jogo da moeda de cara ou coroa, 2. Tendo o padrao encontrado,
¢ preciso discutir sobre a memoria no mercado. Em [24], € encontrado forte autocorrelacdo
para tempos pequenos (variacOes didrias), mas também € encontrado para tempos longos

(variacdes mensais), mesmo que fracamente. A figura 2.10 nos mostra como decai a corre-
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lagdo com o passar dos dias para a acio PETR4, onde € observavel que a autocorrelagdo se

estende a quase 600 dias, ou quase 2 anos e meio.

Autocorrelacao PETR4

1.00 +

0.75 A

0.50 A

0.25 A

0.00 A

—0.25 A

—0.50 1

—0.75 +

0 200 400 600 800 1000
Dias

Figura 2.10 — Autocorrelagdo do preco da PETR4.

Portanto, € possivel utilizar ferramentas que preveem o preco de uma ac¢do, indice ou
commodities, devido a presenca de padrdes e memorias. Neste trabalho serd utilizado como
ferramenta de previsdo redes neurais recorrentes, devido a seu grande poder preditivo apre-
sentado em outros trabalhos e seu intenso uso nos dias atuais, em a¢des da bolsa de valores

Ibovespa B3.
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INTRODUCAO AS REDES NEURAIS

Redes neurais artificias sdo algoritmos que imitam o comportamento biolégico de redes
de neur6nios. A primeira relagdo que surgiu entre eletronica e redes de neurdnio foi na
década de 40 com neurofisiologista Warren McCulloch e o matemdtico Walter Pitts em seu
trabalho [25]. J4 o primeiro modelo matematico bem conhecido que fosse capaz de aprender
foi o Perceptron criado por Frank Rosenblatt em 1958 em seu trabalho [3]. O perceptron
¢ um modelo simples que consegue classificar informag¢des de forma linear como mostra

figura a seguir

Bias b

Hard
hmiter

Figura 3.1 — Perceptron. Fonte: [3]

onde "Inputs"sdo as entradas de dados, w; s@o os pesos de cada entrada, "Bias"é o viés so-
mado as entradas multiplicadas pelos pesos o que gera o vetor v, que por fim, passa por
uma func¢ao de ativacdo @, gerando a saida/output do perceptron. O perceptron € treinado
de acordo com o erro gerado pela saida y, ou mais especificamente, atualiza os pesos w; de
acordo com o erro. Em Haykin[26] é descrito detalhadamente a matemadtica e a fisica por
tras desta e de outras redes neurais. Contudo, em 1959 havia um problema, o poder com-
putacional. Minsky e Seymour em [27], demonstraram que o perceptron munido do poder
computacional existente era dificil de ser implementado em um algoritmo, uma vez que Ro-
senblatt utilizou de técnicas matemadticas empiricas e dificeis, o que levou a estagnacdo da

area.

Este ramo teve seu "boom"somente em 1986, principalmente devido a evolu¢do compu-
tacional, mas também do desenvolvimento de técnicas de treinamento dos neurdnios, como o
Backpropagation. Desta época em diante, houve novamente uma grande evolugdo do poder
computacional e de novas arquiteturas de redes neurais para diferentes tipos de problemas.
Mas o que causou realmente uma grande diferenca foi a capacidade de armazenar grandes

quantidades de informacao, ou seja, dados.
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Atualmente, a arquitetura de rede neural Feed Foward Neural Network (FFNN) € uma
das mais utilizadas, ela consiste em utilizar camadas de neur6nios de entrada (input layer),
escondido (hidden layer) e de saida (output layer), na sua forma mais simples. Geralmente
se usa o método backpropagation para a correcao dos pesos, sendo eficiente quando se tem

poucas camadas escondidas como mostra figura 3.2.
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Figura 3.2 — Feed Foward Neural Network (FFNN)

Segundo Hornik Maxwell Stinchcombe[28], FFNN conseguem aproximar uma fun¢do
diferencidvel de dimensao espacial finita e tinica de outra dimensdao com um grau de acurécia
desejavel, desde que sejam fornecidos suficiente camadas de neurdnios escondidas. Ou seja,
FFNN sdo uma classe de aproximadores universais. A pergunta que pode surgir € como uma
rede neural pode aprender e reproduzir um sistema que possui uma dindmica cadtica e esto-
castica como o mercado financeiro. A resposta € que o mercado possui momentos em que a
aleatoriedade governa a dindmica, mas em outros momentos existe uma fun¢do diferenciavel
que se destaca, possibilitando assim, o aprendizado das redes neurais. O processamento de
dados se d4 ao inserir um conjunto de dados na camada de entrada, que sao multiplicados
por pesos estatisticos e aleatérios. Apds isso, os valores sdo somados nos diferentes neurd-
nios da camada de entrada e passam por uma funcao de ativacao (fungdo logistica, tangente
hiperbdlico, etc. Vai depender se o problema € de regressao ou classificacdo). A saida dos
neurdnios da camada de entrada sdo conectados aos neurdnios da camada escondida, tendo

também pesos regulando a conexdo. Da mesma maneira, as saidas da camada de entrada sdao
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somados nos neurdnios da camada escondida e passam pela funcio de ativag@o. Por fim, o
mesmo processo ocorre na camada de saida. A depender do valor no(s) neurdnio(s) de saida,
deve ser feito a corre¢do dos pesos nas diferentes camadas, o problema se encontra quando
a arquitetura possui muitas camadas escondidas (Deep Neural Network). Se utilizado back-
propagation, apenas as camadas proximas a camada de saida serdo corrigidas de maneira
eficiente, pois o processo perde a informacdo sobre a corre¢cdo na medida que avanga para

camadas iniciais. Pode ser aplicada em diferentes problemas de classificacdo e regressao.

Existem outras arquiteturas como a Rede Neural Convolucional (CNN) (Albawi, Moham-
med e Al-Zawi[29]), uma rede neural invariante a transformagdes espaciais, muito uti-
lizada para reconhecimento ou classificacdo de imagens e videos (Chauhan, Ghanshala
e Joshi[30]), bem como processamento de linguagens (NLP) (Li, Li e Wang[31]). Mas
existe uma outra classe de arquiteturas de redes neurais chamada Recurrent Neural Networks
(RNN), que consiste em recorréncia de dados dentro da prépria estrutura, muito utilizado
quando se trata de dados que possuem dependéncia temporal. Este assunto serd tratado na

sec¢ao seguinte.

3.1 REDES NEURAIS RECORRENTES

Redes neurais recorrentes tem a caracteristica de poderem guardar memdria ao se auto
alimentar com os dados de saida de seus neurdnios. Podemos citar algumas arquiteturas que
utilizam desta técnica, sendo muito utilizado para séries temporais. Isso € devido ao fato de
que séries temporais sao dados que se auto correlacionam, podendo ser bem comportados ou
cadticos, como € caso do sistema do Lorenz ou o preco de fechamento de agdes (o objetivo
deste trabalho).

A Long-Short-Term-Memory (LSTM) (Graves[32], Hochreiter ¢ Schmidhuber[33]),
€ uma Recurrent Neural Network (RNN) que € capaz de aprender dependéncias de longo e
curto alcance, mantendo um erro constante de corre¢ao evitando o problema de dissipacao
do gradiente (Informatik et al.[34]) , o que permite que continue aprendendo na medida
que sdo feitas as iteragcdes. A LSTM ¢€ constituida de células nas quais informacdes podem
ser armazenadas ou lidas. Elas tomam decisdes do que guardar ou descartar, de acordo com

portdes (gates), que serdo explicados na seccao 3.2.1.

A Gated Recurrent Unit (GRU) (Loye[35]), € também uma RNN que utiliza portdes (ga-
tes) como mecanismo de controle de fluxo de dados em suas células. Sendo uma versdo
simplificada da LSTM, a GRU capta dependéncias de séries temporais sem eliminar infor-
macodes do inicio da série temporal, ou seja, considera a influéncia de dados iniciais nos
dados finais. Além disso, assim como a LSTM, resolve o problema de correcdo do back-

propagation para RNN (problema de desaparecimento/explosiao do gradiente - Informatik

14



et al.[34]). Serd discretizado sobre na sec¢ao 3.2.2.

A Echo State Network (ESN) (Lukosevicius[4]), ¢ uma rede neural recorrente que se
baseia no teorema de Takens (Hart, Hook e Dawes[36]) para a construcdo de sua arquite-
tura. A rede possui uma camada de entrada seguida de um reservatério, que simula uma
rede neural profunda (Deep Neural Network), porém com uma necessidade menor de poder
computacional para executd-la. Logo apds o reservatdrio ha a camada de saida, estd serd
a Unica camada a ser corrigida, o que torna a execucao rapida e eficiente, uma vez que as
camada de entrada e o reservatorio sdo apenas gerados e nao corrigidos. Um detalhe impor-
tante no reservatdrio, é o fato de que os neurdnios que o constituem sao conectados entres
si de forma aleatdria, podendo ser controlado o quao sdo conectados entre si. Vale ressaltar
que, Grigoryeva e Ortega[37] estende o teorema de aproximador universal, dado a FFNN,
para a ESN.

A Deep Echo State Network (Deep ESN) funciona com os mesmos principios da ESN
(Gallicchio, Micheli e Pedrelli[S], Kim e King[21]), possuindo uma camada de entrada e
saida, no entanto com multiplos reservatorios entres estes e conectados entre si. Computaci-
onalmente, dependendo do nimero de camadas ela € um pouco mais lenta que a ESN, mas
ainda mais rdpida do que a LSTM e a GRU. A Deep ESN realiza uma combinagdo linear
dos estados de cada reservatério e dos pesos de saida, permitindo que os diferentes pesos
contribuam para um desenvolvimento multiplo da dindmica do estado geral da rede, como

apresentado em 3.2.4.

3.2 CONSTRUCAO DAS REDES NEURAIS

3.2.1 Long Short Term Memory - LSTM

Sua arquitetura é composta por células e é dada pela figura 3.3. Em resumo, cada célula
possui trés portoes dos quais regulam o fluxo de dados, onde € escolhido os dados que serdao

adicionados, descartados e que serdo a saida.

A célula permite trés entradas, os dados (x;) no tempo ¢ , o estado da tltima célula (S;_1)
no tempo (¢t — 1) e a saida da tltima célula (y;_1) no tempo (¢ — 1). O Termo de longo alcance
¢ representado por s enquanto que o termo de curto alcance € representado por y. Os portdes
sao definidos da seguinte forma

* f(gr) € 0 portdo de descarte (forget gate)

* i(g) € 0 portdo de entrada (input gate)

* 0(4) € 0 portdo de saida (output gate)
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Figura 3.3 — Arquitetura LSTM

Primeiro passo: A LSTM ira decidir qual informacdo serd descartada, sendo feito pelo
forget gate que utiliza uma fungdo de ativacao sigmoide. O valor de O representa descarte
enquanto que o valor 1 significa guardar esta informacdo. As entradas y; ; € x; serdo con-
catenadas, multiplicadas pelo peso W, € somadas com o o vi€s (bias) b(s,). ApOs isso,

passardo pela funcao de ativagcao sigmoide. Matematicamente temos que
figty = Sigmoid(Wig[ys—1, ] + byg) 3.1)

Segundo passo: Agora a LSTM ird decidir qual informacdo serd adicionada a célula
através do input gate. E utilizado a funcio sigmoide como fungdo de ativacdo e também a

funcao tangente hiperbdlica. Podemos separar este passo em dois.

* O input gate utiliza a funcdo sigmoide, sendo 0 para nio ser adicionado e 1 para ser
adicionado. As entradas y;_; € x; serdo concatenadas, multiplicadas pelo peso W, €
somadas com o o viés (bias) b;,), passando pela func¢do de ativagdo. Matematicamente

temos
i(gr) = Sigmoid(Wiglye—1, 4] + big) (3.2)

* A tanh serve para regular o fluxo da célula, pois seu range é de [—1, 1], o que evita

overfitting e underfitting. Possui seus proprios para serem multiplicados pelas entradas
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e somados com um bias. Matematicamente se tem

Sy = tanh(We[y—1, 2¢] + be) (3.3)

Terceiro Passo: Agora sera criado o novo estado da célula .S; a partir do primeiro e
segundo passos. O estado da tltima c€lula S,y serd multiplicado pelo que saiu do output

gate e somado com a multiplicacdo do que saiu do input gate com S(;,). Visualmente
Sty = Sty = (for ¥ Ste—1)) + (ige ¥ Sten)) (3.4)

Quarto Passo: Serd decido a saida da célula em dois passos.

* O output gate decide que parte das entradas y;_; e x, ird influenciar na saida. Possuindo

seus proprios pesos, tem-se que

Oyt = Sigmoid(Wog|yi—1, 1] + bog) (3.5)

* O resultado é multiplicado por tanh(S;), dando em

Y = Oy * tanh(Sy) (3.6)

3.2.2 Gated Recurrent Unit - GRU

Como dito anteriormente, a GRU € uma versdo simplificadas da LSTM, possuindo ape-
nas 2 portdes, Update gate (portdo de atualizacdo) e o Reset gate (portdo de resetar). Esses
portdes, assim como na LSTM, sdo treinadas para regular o fluxo de dados pela célula, reti-
rando os dados que sdo irrelevantes. A célula de GRU possui apenas 2 entradas, a entrada de
dados z; e a dltima saida y;_1, ou estado escondido (hidden state). Se os vetores gerados pe-
los portdes forem zero, significa que a informagdo € intitil, enquanto que se forem 1 significa

que a informacao é muito relevante. A estrutura da GRU € dada a seguir
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Figura 3.4 — Arquitetura da célula GRU

Primeiro passo: O primeiro passo € criar o portdo de resetar, para isso a ultima saida
y;—1 € a entrada no tempo atual x; sdo multiplicados por pesos e somados, passando pela

funcdo de ativacdo sigmoide. Temos entdo que

Rgt - Singid(WRin]’ut‘xt + WRhiddcn'yt_l) (3'7)

Ao treinar toda a rede neural por back-propagation, os pesos serdo atualizados e os ve-
tores dos portdes irdo guardar somente a informacao que seja ttil. Continuando, a dltima
saida serd multiplicada por um outro peso (W), ), e por conseguinte pelo resultado da ultima
expressao ([1,), mas este serd um produto Hadamard (o produto de matrizes de dimensdo
man ird gerar uma matriz mazn). Entdo, serd somado a multiplicagdo dos dados de entrada

por um peso (W,,), e passardo pela funcdo de ativacao tangente hiperbdlica

r = tanh(Ry © (Wy, .yi—1) + Wy, .xy) (3.8)

Segundo passo: Sera criado agora o portdo de atualizacdo. Matematicamente, as expres-

sOes para ambos os portdes sdo iguais, o que os diferencia sdo os pesos, dessa forma

Uy = sz’gmoz’d(Wymm.xt + Wi s Yt—1) (3.9)

O resultado desta expressao serd submetido ao produto Hadamard com a udltima saida
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para obter u

= Uy © yo1 (3.10)

O papel do portdo de atualizacdo é determinar o quanto de informacao presente na dltima

saida serd necessdrio para o futuro.

Terceito Passo: Serd utilizado agora 7 e u para obter a saida ou output. Sera feita a
versdo inversa do vetor de atualizacdo (1 — U,,) e produto Hadamard com r. Por fim, serd

somado a u, como mostra a seguir

y=1-(1-Uy)+u. (3.11)

Este serd a saida no tempo ¢ e o estado escondido (ultima saida) na préxima interagao.

3.2.3 Echo State Network - ESN

Foi utilizado, principalmente para a criacdo da ESN, a biblioteca "Numpy"(Oliphant
Alex Griffing[38]) com suas fun¢des matemdticas que permitem cdlculos com matrizes de
maneira fécil e intuitiva. O algoritmo foi baseado em Lukosevicius[4], onde ¢ descrito ma-
tematicamente como funciona uma ESN. Basicamente, esta rede neural possui entradas, que
sao multiplicados por pesos esteatiticos aleatérios, mas que ndo se alteram a cada interagao.
Além disso, ha um reservatério com pesos aleatdrios, que também ndo se modificam, mas
que cumpre o papel das camadas escondidas de redes neurais profundas, e por fim uma saida
com pesos que se atualizam/corrigem a cada interagdo, figura 3.5.

ytarg{"t ( ?1-}

x(n)

Figura 3.5 — Arquitetura da ESN. Fonte: Lukosevicius[4]

Essa rede neural € a aplicacdo na pratica do teorema de Takens Hart, Hook e Dawes[36].
O teorema de Takens diz que dada uma dindmica temporal, ou um atrator, que dependa de

n grandezas, € possivel que com apenas uma dessas grandezas seja reproduzido um novo
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atrator, nao com a mesma forma geométrica, mas com as mesmas caracteristicas como o
expoente de Lyapunov e a topologia. Portanto, € factivel a reproducio de outras grandezas
do sistema que sejam desconhecidas. O reservatorio da ESN procura reproduzir essa dina-
mica da série temporal para a previsdo da mesma. A figura 3.6 demonstra essa reproducao

utilizando o sistema proposto por Lorenz para modelar a dindmica do clima.

T —————t

oo

SUoLSHE R
N

0 5
10 15 =20

Figura 3.6 — Teorema de incorporacdo de Takens (Takens’ Embedding Theorem). Sis-
tema de Lorenz a esquerda e sua reproducdo pelo reservatorio a direita.  Fonte:
https://github.com/carlosgmartin/takens/blob/master/README.md

Vamos entender melhor como se da o processo de entrada e saida dos dados. Matemati-

camente, temos que

X(n) = tanh(W™[1;u(n)] + Wx(n — 1)), (3.12)
x(n) = (1 —a)x(n —1) + ax(n), (3.13)

onde x(n) € R+ é um vetor de ativagdo do reservatorio de neurdnios € X(n) € RN« € sua
atualizacdo na iteracio n. W € RN=2(+Nu) ¢ W ¢ RN-= Nz g50 os inputs e as matrizes
de pesos respectivamente, sendo o € (0, 1] a taxa de vazamento (leaking rate). A camada

de saida é definida como

y(n) = WL u(n);x(n)], (3.14)
onde y(n) € R™ ¢ asaida da rede neural, W** € R z (1 + N, + N,) é a matriz de
peso da saida. Pode ser feito ainda conexdes "feedback"ou "teacher forcing"que utiliza de

recorréncia ao introduzir W/9y**9¢t(n, — 1) em %(n). Os passos a serem seguidos sdo

* Gerar um grande reservatdrio aleatério (W', W, «);

* Rodar usando o input de treinamento u(n) e coletar os estados do reservatdrio x(n);
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+ Computar os pesos de saida W do reservatério de forma a minimizar a métrica

desejada;

* Usar a rede neural treinada com novos inputs u(n) computando y(n) empregando os
pesos de saida treinados W,

Para treinar os pesos de saida, vamos reescrever a equagao 3.14
Y = WX, (3.15)

onde Y € RM 27T sio todos os y(n) e X € RIFNutN)2T g50 todos os [1;u(n);x(n)
produzido pelo reservatério com u(n), ambos coletados durante o periodo de treinamento
n =1, ...,T. Mas queremos uma relacio de W°“* em funcio de Y9 para poder corrigi-lo

de maneira apropriada aos dados. Com isso
Ytar‘get — WOUtX, (316)

onde Y9 ¢ RN =T sio todos as saidas y(n) e X pode ser chamada de "matriz design".

Uma das solugdes que resolvem a equacdo acima € o "ridge regression"dado por
weut = ytereetx (XX 4 B1) 71, (3.17)

onde 3 € o coeficiente de regularizacdo e I é a matriz identidade. Outra solucdo possivel é

"Direct Pseudoinverse"dado por
Wout — Yta’r‘getx‘f) (31 8)

onde X' é a matriz pseudoinversa Moore-Penrose de X.

3.2.4 Deep Echo State Network - DESN

Da mesma maneira que foi criado algoritmo para a ESN, foi criado o algoritmo da Deep
ESN, utilizando a biblioteca "Numpy". Neste caso, o algoritmo foi baseado em Gallicchio,
Micheli e Pedrelli[5], onde € descrito matematicamente o seu funcionamento bem como sua
aplicacdo na diagnosticacdo da doenca de parkinson. Assim como a ESN, a Deep ESN possui
entradas com seus respectivos pesos, no entanto, possui reservatorio interligados por pesos
de conexdo. Por fim, sua saida é semelhante a saida da ESN, onde apenas estes pesos sao
atualizados a cada iteracdo, como ¢é apresentado na figura 3.7. Matematicamente, temos que
a entrada é denotada por u(t) € RV e o estado dos reservatérios sio dados por x(V(¢) € RNVr

onde Ny, é quantidade de reservatdrios ou camadas. O estado do primeiro reservatorio € dado

21



por

xW(t) = (1 —aM)xW(t — 1) + aWVtanh(W,u(t) + W“>x<1>(t —1)). (3.19)

enquanto que para os reservatorios seguintes (! > 1), tem-se a seguinte expressao

@

xO@) = (1 = a"MxP(t — 1) + aPtanh(WOxD (1) + W'xD (¢t — 1)) (3.20)

A matriz de pesos de entrada é representada por W;, € RVNr*Nv, W(l) € RVr*NR ¢ 3
matriz de pesos do reservatorio [, WU e RNz Nr ¢ 4 matriz de pesos de conexao entre 0s
reservatorios, ou entre as camadas [ — 1 e [. O simbolo o) é a taxa de vazamento (leaking
rate) da camada [ e tanh € a funcdo de ativacdo utilizada. O estado geral da Deep ESN é

dado pela concatenacao do estado de seus reservatdrios, como € mostrado na equagado 3.21.

x(t) = (xV(1), ..., xN) (1)) € RVENR, (3.21)

1st layer 2nd layer Niy:th layer

Figura 3.7 — Arquitetura da Deep ESN. Fonte: Gallicchio, Micheli e Pedrelli[S]

Deve ser realizado ainda, o escalonamento dos pesos de entrada e de conexdo entres os
reservatorios dados por o e 7, respectivamente. A matriz de pesos W, {W(l)};\; %, s@o
iniciadas randomicamente com distribuicdo uniforme e escalonadas com a norma p = 2, tal
que ||Wi,l[2 = o e ||[Wyll2 = 6. Essa norma p é definida sendo como [All2 = v/ Amazs
onde A é uma matriz e \,,,, € 0 maior autovalor do produto (ATA). A" é definido como
o conjugado transposto da matriz A. J4 a matriz de pesos {W(l)} f\; % sdo também inciados

randomicamente com distribui¢do uniforme, porém, sua escalonacio € dada por

max

~ (1

onde p € o raio espectral da matriz, ou maior auto valor absoluto. A matriz design, ou estado

médio, é computada por

X(8) = x(1), S=Tlu(l),--- u(n)] (3.23)

t=1

SRS
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onde n € o tamanho da entrada. Com isso, a saida da rede pode ser expressa como
y(S) = W™x(S) (3.24)

sendo W' a matriz de pesos de saida. Assim como na ESN, a saida é treinada pelo método

"ridge regression"ou "Direct Pseudoinverse", descritos em 3.17 e 3.18 respectivamente.
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METODOLOGIA

41 METRICAS

A aprendizagem de rede neural que consideramos aqui consiste em minimizar um fun¢do
de erro, que chamaremos de métrica, que essencialmente mede qudo bom € a saida da rede
quando comparadas com dados reais. Uma das mais comuns € o Erro Quadritico Médio

(MSE) que € calculado pela seguinte expressao

N@i - yi)2

rom _ i
MSE = i .1

onde ¢; € o valor previsto e y; € o valor real. Além disso, quanto mais préximo de zero
(M SE = 0) melhor é a previsdo da rede neural. Entretanto, ha outras como o Coeficiente de

Determinacio 7> onde é medido a variancia da varidvel dependente que € prevista, expresso

logo abaixo

Zz(yz - :&’L) _ 1 o SSres

R*=1- ~
Zi(% —Ui) SSiot

4.2)

onde temos que S.5,.s € a Soma Residual dos Quadrados, S.S;,: € a Soma Total dos Quadra-
dos e o valor de R, vaide 0 a 1, sendo 1 o valor maximo e de menor variancia da previsao.

No entanto, pode haver valores negativos que indicam que o modelo utilizado nao ¢ bom.

Contudo, o que € necessdrio prever € se 0 o preco de fechamento de um determinado
ativo ird se elevar ou decair em relacao ao dia anterior. Note, que a figura 4.2, apresenta retas
seguidas uma apds a outra com diferentes coeficientes angulares. Com isso, ao realizar a
previsdo com dados de teste basta comparar o sinal do coeficiente angular dos valores reais
e previstos, assim poderé ser avaliado o quanto a rede neural acertou a elevacdo ou queda do

preco. Matematicamente, podemos expressar o coeficiente angular como sendo

Yi+1 — Ys
o= —
Tit1 — T4

4.3)

onde x e y sdo os pontos vizinhos no plano cartesiano representados pelo circulo na figura
4.2. Mais do que isso, podemos fazer a quantidade de acertos percentual, nos dando o per-

centual de acerto independente da quantidade de previsoes
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i1 — y; 100
Oé(%): Yit1 Y %

Tit1 — T3 N

(4.4)

onde n € a quantidade de previsdes realizadas. Isso foi utilizado em Tsang et al.[39], onde

também tinham o intuito de prever e investir em acoes.

Além disso, como se trata de agdes, € interessante o conhecimento do retorno adqui-
rido em funcdo da utilizacdo do método aqui proposto. Portanto, foi criado a métrica "Pro-
fit"(lucro), que de acordo com a estratégia de investimento, ird retornar o lucro médio men-
sal. A estratégia de investimento aqui proposta tem como base as estratégias de investimento
do trabalho Tsang et al.[39], mas com algumas altera¢des. O investimento inicial serd de
R$10.000, 00, sendo que para comprar uma agdo serd analisada antes a previsdo de subida
ou descida ditada pela rede neural. Ao fim de cada dia, a rede neural serd treinada e realizard
a previsao do fechamento do dia seguinte, onde a compra ou a venda do ativo serd realizado
com o valor de abertura do mercado. O ideal seria a compra ou venda durante o leilao para
que o valor seja 0 maximo parecido com o valor de fechamento do dia anterior, mas como
ndo hé acesso a esses dados, as operacdes serdo realizadas com o valor de abertura. Além
disso, serd analisado também se a rede neural cometeu erros ao operar, caso tenha cometido
serd criado situacdes ao qual ela ndo poderd operar por um certo periodo de tempo esco-
lhido, para que possa treinar e recuperar as informacgdes perdidas e posteriormente operar
novamente. S3o sois parametros envolvidos, a quantidade de erros seguidos permitido e o
tempo de espera para operar devido a esses erros. A figura 4.1 demonstra esquematicamente

a estratégia de investimento enquanto que a figura 4.2 apresenta a previsdo da ESN e dados

reais.
DIA 1 DIA 2 DIA 3
COMPRA/
10:00 AM VENDA
DURANTE
ODIA
17:30 PM

4#

TREINAMENTO PREVISAO OPERAGAO

Figura 4.1 — Representagdo da estratégia de investimento.

A penalidade se d4 quando a ESN erra a subida ou descida, como podemos ver do ponto

10 ao ponto 11, onde os dados reais subiram e a previsdo foi de queda. Dessa maneira, caso
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—— Real Data
0.03 A —— Prediction

0.02 A

0.01 A

0.00 A

—0.01 A

—0.02 A

—0.03 4

—0.04 -

0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5

Figura 4.2 — Previsao de 20 dias para PETR4 com variacdo de 1 dia.

o limite de erros seja um unico erro, mantém-se a ESN treinando e prevendo sem que opere,

pela quantidade de tempo de espera pré-determinada.

4.2 OTIMIZACAO DE PARAMETROS

A Echo State Network (ESN), possui alguns parametros que podem ser escolhidos para
deixar mais rapido a execucdo, ou limitar os valores dos pesos, ou fazer com que a aprendiza-
gem seja mais lenta ou rdpida, entre outros parametros, a fim de obter um melhor "fitting"de
acordo com a métrica desejada. Mas como nao se pode encontrar maximos € minimos em
um funcdo cadtica, como a série temporal de uma ativo, é necessdrio técnicas de otimizac¢do
de parametros. Existem inimeras técnicas que podem ser utilizadas, e elas se dividem em
dois ramos os que usam derivadas (Gradient Based Algorithms) e os que ndao usam derivadas
(Gradient Free Algorithms). Considerando que nossos dados sdo cadticos, descontinuos e
rugosos, € razodvel e conveniente utilizar algo que ndo dependa de derivadas, embora seja
mais lento para para executar um algoritmo deste tipo. Dentro deste ramo, pode-se encontrar
algumas técnicas de otimizacdo como Busca Exaustiva ou (Exhaustive Search), Algoritmo
Genético (Genetic Algorithm), Enxame de Particulas (Particle Swarm), Simulacdo de aque-

cimento (Simulated Annealing) e Nelder-Mead.

Busca Exaustiva pode ser considerado o mais preciso, o mais simples e o mais lento. Ele
testa todos os resultados possiveis, € quando se tem muitos parametros se torna impossivel
utiliza-lo. Por exemplo, caso se queira executar o algoritmo 10 vezes para cada parametro

existente, serd executado 1((imeros de parimetros) yoz g oy seja, caso se tenha 5 pardmetros, serad
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algo da ordem de 10° execu¢des. Uma maneira de contornar tal situag¢do, é utilizando o
Random Grid Search, ou Busca Exaustiva Randdmica. Ao invés de testar todos os valores
possiveis, se escolhe randomicamente os valores dos pardmetros, e assim € possivel obser-

var/analisar a tendéncia de valores dos parametros para maximizar ou minimizar a métrica.

Figura 4.3 — Representagdo do método Busca Exaustiva

Algoritimo Genético € uma otimizacdo que foi baseada na ideia de evolucio natural, pri-
meiramente se propde algumas amostras/solucdes, depois se analisa/classifica qual delas foi
a melhor considerando a métrica utilizada. Logo apds, se gera novas amostras com varia-
¢des em torno da ultima escolhida, realizando novamente a andlise e assim por diante. Com
algumas interagdes, se chega no maximo ou minimo desejado. Note que este método ndo é
tdo preciso quanto a busca exaustiva, no entanto é mais rdpido e dependendo do problema

abordado, mais conveniente. Podemos ver uma representacao na figura 4.4.
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Figura 4.4 — Representacdo do método Algoritmo Genético

Enxame de Particulas consiste em propor solu¢des como particulas que possuem dire¢do
e velocidade. A cada interacdo se andlisa a melhor solu¢cdo e o movimento de todas as outras
solucdes € determinado por uma mistura de dire¢des que esta se atualizando em direcdo da

H "

melhor solu¢cdo. Apds "n"interacdes, todas as particulas convergem para o(s) ponto(s) de

melhor solu¢do como podemos ver em 4.5.

Figura 4.5 — Representacdo do método Particle Swarm

Simulated Annealing ¢ método que se baseia no aquecimento de metais, ou seja, no fato
de que o calor se propaga de particula para particula. Para isso, é proposto uma solugdo. A
partir disso, varia-se os parametros proximo a solucdo inicial e € analisado em relagdo ao

anterior, sendo escolhido de acordo com a métrica. E permitido , dentro de um certo limite,
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que se tenha solugdes piores para que o algoritimo possa explorar toda a regido de solugcdes
para que se encontre maximos ou minimos globais ao invés de locais. A figura 4.6 demonstra

graficamente o método.

i
N

Figura 4.6 — Representacdo do método Simulated Annealing

sl

Nelder-Mead é um método heuristico que se baseia em movimentos de um simplex (fi-
gura geométrica que possui n arestas em um espago dimensional (n — 1), por exemplo um
tridangulo no espaco 2D). Cada aresta no simplex representa uma solu¢do, onde se organiza
em ordem crescente ou decrescente dependendo se o objetivo é maximizar ou minimizar. A
cada interacdo se procura uma aresta melhor do que a pior, assim o simplex pode refletir,
expandir, contrair e contrair na dire¢cdo da melhor solu¢do. Primeiramente se deve propor

(n + 1) solugdes, onde n é o espago dimensional, avaliar a métrica f(z) nestes pontos

flz), i=1,2,3,....,(n+1) 4.5)

e ordend-los de acordo com o objetivo, crescente para maximizar e decrescente para mini-
mizar segundo JOGLEKAR[40] e Gao e Han[41]

flzn) fzy) ooy f). (4.6)

(Pior , Segundo pior, ..., Melhor)

Apb6s isso, se calcula o centréide ou o centro do simplex, sem considerar z;,
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1
C = - Z ;. (4.7)
i#h

Agora, se tem a transformacdo do simplex em uma das seguintes formas. A primeira € a

Reflexdo, onde se calcula o ponto refletido

., =C+ a(C —xp) (4.8)

onde « € o pardmetro de reflex@o, sendo utilizado geralmente igual a 1. Note, como exemplo
de um problema 2D, na figura 4.7 que o ponto x, serve para mover o simplex para uma
regido oposta a de xp,. Se f(zs) < f(x,.) < f(x;), entdo x; pode ser substituido por z, no

simplex e ir para a proxima interacdo.

Figura 4.7 — Representacao da reflexdo em 2-D

A segunda transformacdo possivel é a Expansdo ocorrendo quando f(z,) > f(x;). Dessa
forma, tenta-se explorar uma possibilidade além de f(x,) para talvez encontrar uma solugio

melhor ainda, calculando

ze=C+~y(x, - CO) (4.9)

onde v é o parametro de expansdo e seu valor geralmente é 2. Com isso, se substitui xy,
pelo ponto que é melhor, x. ou z,. Isto € chamado de "greddy optmization" (otimizagdo
gananciosa), mas para uma melhor exploracido de solucdes existe "greddy expansion", no
qual se substitui z;, por x. sempre que f(z.) > f(z;), independentemente se z, > x,. Veja

um exemplo dessa transformagdo em 4.8.
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Figura 4.8 — Representagcdo da expansiao em 2-D

A terceira transformagio é a Contragdo do simplex caso f(x,) < f(x,). Isso significa

que a direcdo de x, ndo € a ideal, e portanto se faz a avaliacdo do ponto

2o =C+ Bz, — C) (4.10)

onde 3 € o pardmetro de contragdo e seu valor geralmente é 0.5. Se f(x.) > f(xn), se
substitui z;, por . como mostra em 4.9. No entanto, se este nao for o caso existe o ultimo

caso, Srink contraction .

Figura 4.9 — Representagdo da contragdo em 2-D

Shrink Contraction também € uma contragdo do simplex, entretanto em direcdo do me-
lhor ponto ;. O que se faz € reescrever todos os pontos considerando x; € mantendo o

mesmo.

ri=x+6(x; —xp) , Tj =Ty 4.11)

onde § € o parametro de encolhimento (shrinkage) e seu valor € usualmente 0.5. Podemos

ver tal transformagdo em 4.10
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Ty &y

Figura 4.10 — Representacdo de Srink contraction em 2-D

O algoritmo termina a execu¢do quando se chega ao nimero de interacdes desejadas ou

alcance um determinado valor de solugdo.

4.3 VARIACAO DO LOGARITMO DO PRECO DE FECHAMENTO

Na secdo 2, descrevemos sobre as transformagdes causadas pela aplicacdo de logaritmo
nos dados, como por exemplo, a linearizacdo. Foi comentado também, sobre a variacdo
desses dados, como a variagdo diaria, mensal e anual. Usaremos aqui variacOes de tempo
de 0 a 10 dias, por conta da quantidade de dados disponiveis. O método de variacdo aqui

utilizado é demonstrado na figura 4.11, onde temos variacdes de 1,2 e 3 dias.

Vari’a(;éio =1 Variagao =2 Variagéo =
1 — x1 — %1 —
— 2-x1
X2 — i %2 x3-x1 %2 —
¢ 3 ’ Xa-x
%3 — [ A x4-x2 X3 — %3 5
™= xd-x3 x5-x2
X — j— xd *5-x3 %6-%3 wd —
™ x5-x4
x5 — N6-ud X5 — x5 oy |
- -
%6 — HERS — xG x7-%5 *6
-, 7-x5 x8-x5
X7 — x8-x6 X7 — X7 —
= x8-x7 %8-x6
x8 — e— X8 x9-x7 %8
™= x9-x8 x10-x7
%9 — o 2 10-x0 x10-x8 X9 — %9
x10 — — x10 x10 —

Figura 4.11 — Método de variacdo entre diferentes dias

Observa-se, que ao aumentar as quantidades de dias de diferenca, surgem novas séries
temporais. Se hd a variacdo entre dois dias, haverd duas séries temporais, trés dias estd para
trés séries temporais, € assim por diante. Dessa maneira, teremos valores pequenos com
média zero, desvio padrio de valor baixo e uma série temporal com menos ruido presente.

Mesmo havendo valores fora da do padrdo, ou comumente chamados de "outliers", esses

32



valores ndo podem ser eliminados, uma vez que em uma série temporal ha autocorrelacio e
essas mudancas podem influenciar em valores futuros. Na figura abaixo, temos exemplos de
dados variados em 1,5 e 10 dias, onde para 5 e 10 dias foram escolhidos uma serie temporal

arbitrariamente.

0.2 1

0.0 1 } P

—0.2 4

Variagéo do log do prego

—0.4 4

—0.6 —
—— Variagdo =1

Variagdo = 5
—— Variagdo = 10

2017 2018 2019 2020 2021

Figura 4.12 — Séries temporais para variacoes do log do preco de 1,5 e 10 dias.

Nota-se também, que com o aumento das variagcdes a quantidade de tempo envolvida
também serd maior. Portanto, quando se trata de variacdo de 1 dia, estamos considerando
todos os dias de funcionamento da bolsa, enquanto que para variacao de 10 dias, as opera-
coes serdo realizadas no maximo 2 vezes ao més. Outra informacdo que podemos perceber,
sdo os valores maiores presente na variacdo de 10 dias quando comparado aos valores da
varia¢do de 1 dia. Fisicamente falando, se observamos entre 2020 e 2021, ha uma redugao
do ruido ao aumentar o tamanho das variagdes, porém, pode acontecer de haver muita perda

de informagdo. No capitulo 5 serd visto os resultados para cada uma das variacgoes.

44 CONJUNTO DE SERIES TEMPORAIS

Sabe-se que além da existéncia da autocorrelacio em um série temporal de um ativo,
h4 também correlacdes entre ativos. Muitos mercados sdo influenciados por outros merca-
dos, como € caso da bolsa brasileira Ibovespa em rela¢ao a bolsa americana S& P500. Nao
somente isso, mas o ddlar influéncia em todos os mercados como uma das moedas mais es-
taveis. Portanto, serd utilizado diferentes acdes, indices, moedas e commodities na previsao
de um da PETR4, na tentativa de que as redes neurais possam encontrar correlagdes e infor-
macdes que ajudem na previsdo. Os dados a serem utilizados estdo descritos na seccao 4.9,

sendo ao todo 92 séries temporais considerando a abertura, maximo, minimo e fechamento
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de cada item.

4.5 ANALISE DA COMPONENTE PRINCIPAL (PCA)

Sabe-se que os ativos da bolsa sdo influenciados por outros, assim como pelo indice da
bolsa de valores ao qual esta presente. Mas ha, também, influéncia entre as bolsa de valores
do mundo, uma vez que boa parte dos investidores no Brasil sdo estrangeiros. Outro fato, é
que a economia do Brasil € dependente de commodities e seu principal comprador, € o mer-
cado Chinés. Com isso, caso o indice Xangai Composite sofra uma queda em seus pontos,
ird refletir no indice Ibovespa. Contudo, o mercado brasileiro sofre grande influéncia nas
tendéncias dos ativos, e portanto podemos utilizar as informacdes de outras séries temporais
para aprimorar o aprendizado da rede neural. Isso pode ser realizado utilizando o método
de Andlise da Componente Principal, ou PCA. Esta ferramenta permite reduzir a dimensao
dos dados sem muita perda de informacdo, sendo uma maneira de destacar as similaridades
e diferengas quando se tem muitas dimensdes ou séries temporais (0 que ndo € possivel ver

graficamente). A sec¢do seguinte € baseada no livro de Smith[42].

4.5.1 Aplicacao

Imagine que se tenha um conjunto de dados composto por 2 dimensdes dado na tabela

abaixo (4.1), para que se possa observar graficamente o que o método pode afetar.

>
=

= OtOoO O WK O N Ot ot

O PN WD ON
O OO O 1O N O

=R NN WRENDON

Tabela 4.1 — Dados X e Y.
Agora, subtraia a média nos dados para cada dimensdo, onde a média € respectiva a cada

dimensao, ou seja, (x — Z) e (y — ). Feito isso, calcula-se a matriz de covarincia que é

dada por
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Figura 4.13 — Plote do conjunto de dados

cov(y,z) cov(y,y)

nxn _ ( cov(z,x) cov(z,y) )

onde n € a dimensdo dos dados e

S0 s — ) (yi — )
(n—1)

cov(x,y) = 4.12)
, sendo que cov(x,y) = cov(y,x). Se calcularmos a matriz covariancia de ??, teremos a

seguinte matriz

2% _ 0.616555556 0.615444444
0.615444444 0.716555556 ’

como, os elementos fora da diagonal sdo positivos, a varidvel x cresce na medida que y
aumenta. Feito tudo, calcula-se os autovalores e os autovetores da matriz de correlagao
como feito em Smith[42], lembrando que sé se € possivel calculd-los quando a matriz é
quadrada. Neste caso, teremos que

0.0490833989
1.28402771

autovalores = (

—0.735178656 —0.677873399)

autovetores =
( 0.677873399 —0.735178656

O gréfico apresentado abaixo, mostra o plote dos dois autovetores como linhas na diagonal e
perpendiculares entre si, onde um deles (o de maior autovalor) consegue fitar bem os dados
normalizados mostrando a relacdo entre as duas varidveis, ao contrario do outro autovetor(de
menor autovalor). Se expressarmos os dados em fun¢do deste autovetor que os relaciona ou
componente principal, teremos dados que podem facilitar no treinamento e previsdo da rede

neural.
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Figura 4.14 — Plote dos dados transformados e dos autovetores da matriz de correlagdo
Ordenando os autovetores pelos autovalores de forma crescente, hd a op¢ao de ignorar
os pequenos autovalores. Haverd perda de informacdo, mas se o autovalor é pequeno nio

serd muita. Retirando esses pequenos n autovalores, automaticamente estard reduzindo n

dimensdes dos dados. Com isso, deve-se formar um vetor com os autovetores nas colunas

vetor de caracteristicas = ( autovetory autovetory autovetors ... autovetlor, ) .

No exemplo dado, como h4 dois autovetores se pode escolher formar o vetor de caracte-

risticas com os dois ou sé com o de maior autovalor, que no caso €

—0.677873399
—0.735178656

vetor de caracteristicas =
Para se obter os dados originais novamente, basta fazer o que estd descrito na equagdo a
seguir. Contudo, deve ser ressaltado que hé perda de informacao, dependendo da quantidade
de autovetores que forem escolhidos.

Dados Originais = (vetor de caracteristicas” x Dados transformados) + Média (4.13)

Na pratica podemos ver a aplicagdo do PCA no ativo PETR4 na figura a seguir, podendo-
se ver que a uma perda de informacdo na transformagio inversa, como podemos ver uma

pequena diferenga entre os dados originais e transformacao inversa.
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Figura 4.15 — A esquerda os dados transformados por PCA do fechamento do ativo PETR4
e a direita a transformacdo inversa.

4.6 CRIANDO O CONJUNTO DE DADOS DE TREINAMENTO E PRE-
VISAO

E importante descrever como serdo realizados as entradas e saidas de dados das redes
neurais. Considerando que tenhamos uma tnica série temporal, deve-se escolher o tamanho
da entrada para a rede neural. Foi visto em 2 que hd autocorrelacio na PETR4 em até
500 dias, no entanto, considerando as métricas "Hits" e "Profit", os melhores valores se

encontram com entradas de 200 a 600 dados, como vemos nas figuras logo abaixo

ESN Deep ESN
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Figura 4.16 — Entrada vs Hits e Entrada vs Lucro

Além disso, serd realizado o esquema de entrada e saida descrito na imagem 4.17. Apos
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cada época de treinamento serd realizado uma previsao, sendo que a cada iteracdo a janela

de treinamento aumenta em um dado a frente.

I II I I =

Entrada

Treinamento

I II I I =

Entrada

Treinamento

Figura 4.17 — Treinamento e previsdo com uma série temporal

J4 quando se trata de multiplas séries temporais o esquema ¢ um pouco diferente. As

entradas sdo um dado de cada série temporal, como € mostrado na figura 4.18, onde .S
denomina cada série temporal e 7; sdo os dados da série temporal alvo, ou que se deseja

prever.
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Figura 4.18 — Treinamento e previsao com multiplas séries temporais
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4.7 HARDWARE UTILIZADO

O computador utilizado para executar os algoritmos € um do tipo desktop, contendo os

seguintes componentes:

* Memoéria RAM Kkllisre de 16 Gb e 1866 MHz
* Placa mae MSI Z77A-G43

* Processador Intel Core 17-3770

* Placa de video nvidea GTX 660 TI

* Fonte Corsair S00W reais

* SSD kunup 1Tb

¢ Windowns 10 versdo 21H1

Apesar de se ter uma placa de video, ela ndo foi utilizada pra a execucdo dos algoritmos,
devido a sua versdo ser antiga e ndo possuir compatibilidade com bibliotecas como Pytorch

ou TensorFlow.

4.8 LINGUAGEM DE PROGRAMACAO

E possivel criar um cédigo de uma rede neural em diferentes linguagens, tanto alto nivel
quanto baixo nivel. No entanto, uma serd mais facil de se criar, embora com uma execucao
mais lenta e a outra sera mais dificil de se criar, entretanto serd mais rapida a execucao.
Dentre as linguagens de programacgao, Python foi escolhido pela facilidade de se encontrar
intimeras bibliotecas que lidam com processamento de dados, cdlculos, funcdes e até mesmo
arquiteturas de redes neurais. Além disso, hd também a facilidade de se escrever os c6digos
devido a linguagem ser de alto nivel (Mais proxima da linguagem falada). No entanto,
surge o problema da menor velocidade de execucdo do cddigo, como mencionado antes,
ao comparar com linguagens de baixo nivel como C++ (Mais préxima da linguagem das
maquinas). Mas como os cddigos ndo sdo extensos exigindo poder computacional apenas

nas operagdes matriciais de inversao, € possivel lidar com o tempo de execugdo do Python.

4.9 ORIGEM DOS DADOS

Para obter os dados foi usado uma biblioteca/API (Application Programming Interface)

denominada "Alpha Vantage", onde se pode obter séries temporais de ativos tanto intraday
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(durante o dia) como daily (diariamente), bem como de indices, moedas, commodities, en-
tre outras. E possivel obter tais dados de diferentes bolsas de valores, existentes no mundo.
No caso, serd usado os dados didrios, onde € constituido por 5 séries temporais: valor de
abertura, maximo do dia, minimo do dia, valor de fechamento e volume negociado. O ob-
jetivo principal € prever a queda ou a elevagcao do valor de fechamento do ativo. Foi feito
um pré-processamento desses dados, a fim de encontrar valores incoerentes com o real como
valores negativos, valores muito grandes/ pequenos, letras, dentre outras coisas. Os dados

escolhidos para compor os métodos sdo os que seguem na lista abaixo.

* Ambev SA (ABEV3 - Stock BM&FBovespa)

* Banco Bradesco SA (BBDC3 - Stock BM&FBovespa)
¢ Centrais Elétricas Brasileiras SA (EBR - Stock NYSE)
e Embraer SA (EMBR3 - Stock BM&FBovespa)

* Itausa (ITSA4 - Stock BM&FBovespa)

* Petrdleo Brasileiro SA PN (PETR4 - Stock BM&FBovespa)
* Vale SA (VALE3- Stock BM&FBovespa)

* Bank of America Corp (BAC - Stock NYSE)

* JPM (JPMorgan Chase & Co - Stock NYSE)

» US Dollar Brazil Real (USD/BRL - FX)

* Bovespa (BVSP - Index BM&FBovespa)

* Ibovespa Futuros (IBov - Index Futuro BM&FBovespa)
e ASX Small Ordinaries (AXSO - Index Sydney)

* Hang Seng (HKS50 - Index Hong Kong)

e DAX (GDAXI - Index Xetra)

* Euronext 100 (N100 - Index Paris)

* JASDAQ (JSD - Index Tokyo)

* Nikkei 225 (JP225 - Index Tokyo)

* NASDAQ Composite (IXIC - Index NASDAQ)

¢ Brent Oil Futures (B - Commodities ICE)
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* Crude Oil WTI Futures (T - Commodities ICE)
* Heating Oil Futures (NYF - Commodities ICE)

* Natural Gas Futures (NG - Commodities NYMEX)
Foram escolhidos acdes, indices e comodities de diferentes continentes, com o intuito
de assegurar informacao suficiente para que a rede neural consiga captar o passo seguinte

da previsdo. Caso contrdrio, a rede neural ird estabelecer que o valor mais provdvel para a

préxima previsao seja o ultimo valor, o que ndo € interessante que acontega.
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RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 PARAMETROS DA ECHO STATE NETWORK

Como método de otimizagdo, decidiu-se utilizar o Grid Search, Random Grid Search e
Nelder Mead, por conta da suas facéis implementagdes. Os diferentes métodos apresentados,
tiveram diferentes desempenhos, o método Nelder Mead frequentemente se mostrou encon-
trar minimos/maximos locais ao invés de minimos/maximos globais das métricas emprega-
das, o que impossibilita a averiguacao de diferentes regides/hiperparadmetros, uma solucio
seria utilizar o método Nelder Mead Estocéstico onde € trabalhado diferentes "ensembles"
de hiperparametros, mas por ser um método derivativo sua implementac¢do se mostrou cus-
tosa. Ja o método RGS se mostrou um pouco melhor que o método Nelder Mead no quesito
diferentes regides do dominio, no entanto, as diferentes mudangas nos diferentes parametros
ndo apresentou uma tendéncia clara em relacio as métricas apresentadas. Por fim, decidiu-se
fixar os parametros e variar apenas um dentre eles, o que configura um Grid Search, resul-
tando nos graficos da figura 5.1. Esta otimizacdo de parametros foi realizada considerando

uma Unica série temporal e os pardmetros escolhidos estdo contidos na tabela 5.1.

Nota-se aqui que os parametros para as duas redes neurais, ESN e Deep ESN, nao se
comportam da mesma maneira. Para a ESN, o aumento do nimero de reservatdrios apresenta
uma melhora no lucro mensal enquanto que para a Deep ESN, a tendéncia € o contrario.
Outro caso similar € os valores de /3, onde quanto maior, melhores sdo as métricas para o
caso ESN, enquanto que para a Deep ESN os menores valores de [ resultam em métricas
melhores. Quanto a quantidade de épocas de treinamento e as esparsidades do reservatorio,
nao houve uma relacdo clara com as métricas. Por fim, podemos notar que quanto maior
valor de o para a ESN, melhor sdo os resultados, o que vai contra os argumentos de que
os valores anteriores de fechamento, ou melhor, de anos anteriores influenciam na previsao,
uma vez que, pela equagdo 3.12 valores maiores de « indicam menor influéncia do dltimo
estado do reservatério. J4 as camadas da Deep ESN ndo apresentou nenhuma tendéncia em

relacdo as métricas "Acertos" e "Lucro mensal".
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Figura 5.1 — Parametros encontrados com o método de Grid Search, com dados de treina-
mento

Parametros ESN | Deep ESN

Epocas 3 1
Tamanho Reservatério | 150 100
Esparsidade 0.8 0.9

Alpha/Camadas 0.9 4
Log Beta 1071 107°

Tabela 5.1 — Parametros escolhidos.
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5.2 PREVISOES COM UMA UNICA SERIE TEMPORAL

Utilizar dados brutos nio se apresentou muito satisfatério na previsdo ao considerar a
métrica Hits, apesar de que graficamente a curva esteja bem ajustada. Ao contrario de muitos
trabalhos, ao olhar de perto o ajuste da curva real na figura 5.2, nota-se um atraso dos dados
de previsao em relacdo aos dados reais. Isso se deve, principalmente, pela falta de informacao
para a rede neural, dessa forma, suas previsoes sdao os valores mais provaveis, ou os valores
anteriores, considerando a ESN. Jd a Deep ESN se mostrou com uma previsdo pobre, que

pouco se ajusta a curva real.

— Real
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40 éO S‘O 160
NUmero de Previsdes

Figura 5.2 — Resultados de previsdao PETR4.

Utilizando o método de Mandelbrot, variagdo do logaritmo, temos o resultado para a
acdo PETR4 apresentado na figura 5.3. Esta figura apresenta 5 grificos, todos em fungdo
do nimero de dias de variacdo. O primeiro € a quantidade de acertos em porcentagem,
seguido do MSE, R,, porcentagem de lucro mensal e quantidade de meses ao qual foram
feitas previsdes. Nota-se que a rede neural Deep ESN tem um desempenho melhor em todas
as métricas, exceto em porcentagem de lucro mensal na variagcao de até 3 dias. Tem uma leve
piora também em variacdes de 10 dias, porém nada expressivo em comparagdo com a ESN.
A quantidade de meses varia de 6 meses, quando ndo se tem variac@o (apenas o logaritmo),

até 56 meses com variacao de 10 dias.
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Resultados PETR4
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Figura 5.3 — Resultados de previsao PETR4 considerando a variacdo do logaritmo para dife-
rentes dias de variacao.

5.3 PREVISOES COM MULTIPLAS SERIES TEMPORAIS

Considerando o que foi dito em 4.4, utilizar informagdes de outras séries temporais pro-
porcionou o seguinte resultado apresentado na figura 5.4. Vemos aqui que em relacdo a uma
Unica série temporal, houve uma melhora nos acertos, no MSE e no Ry, porém, houve uma
queda na porcentagem de lucro mensal para ambas rede neurais. Como no caso anterior, a
medida que se aumenta o nimero de variagdes pior € o desempenho nas métricas, em ex-
cessdo da métrica Hits, ao qual os acertos sdo maiores para variagdes de 2 a 4 dias. Nota-se
ainda, que apesar dos resultados melhores, a Deep ESN se saiu melhor apenas na métrica de
porcentagem de lucro mensal em comparacdo com a ESN, que atingiu melhores resultados
em Hits, MSE e R,. Vale ressaltar que a quantidade de meses para cada variagdo ndo foi

alterada em relacao aos resultados anteriores.

Se adicionarmos 0 método PCA ao método anterior, como uma série temporal a mais,
temos o resultado a seguir em 5.5. Podemos observar que, Neste caso, a Deep ESN levou
vantagem na métrica Lucro mensal e para varigdes pequenas de dias para o restante das
métricas, o que indica que variacdes mais altas possuem poucas informacdes para previsao.

A ESN teve um desempenho inferior, porém, com resultados mais consistentes.

46



Resultados PETR4
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Figura 5.4 — Resultados de previsdo PETR4 para diferentes dias de variacdo e com diferentes
séries temporais.
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CONCLUSOES

Aplicar técnicas de machine learning para prever movimentos de prego de séries tempo-
rais tem importantes aplicacdes na industria financeira (Bose e Mahapatra[43]), mas ndo
¢ algo novo como mostram em Zuckerman[44]. Ultimamente, estd surgindo novas classes
de redes neurais recorrentes como a computagdo por reservatorio (RC) (Lukosevicius[4],
wyffels e Schrauwen[19].Gallicchio, Micheli e Pedrelli[S]) aqui descrita, redes neurais
que contém um reservatorio de neurénios conectados entre si, de maneira aleatéria ou ndo,
que de acordo com o teorema de Hornik (Hornik Maxwell Stinchcombe[28], Grigoryeva
e Ortega[37],Gonon e Ortega[45]), tem a capacidade de reproduzir qualquer fun¢do ma-
tematica devido a sua estrutura nao linear. Além disso, RC requer apenas que os pesos de
saida da rede neural sejam treinados, mantendo os pesos de entrada e do reservatdrio fixos,
consequentemente, aumentado a velocidade de treinamento. Mas, ainda pouco se vé de suas
aplicagdes em séries temporais de cunho financeiro, ao contrdrio das famosas estruturas de
Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL), como os modelos LSTM e FFNN.

Neste trabalho, desenvolvemos dois modelos de RC utilizando topologias aleatdrias, para
investigar a capacidade de previsdo de um dia/dado a frente durante 100 dias/dados e por sua
vez, o lucro mensal neste mesmo periodo. Os modelos desenvolvidos foram a Echo State
Network e a Deep Echo State Network. A série temporal prevista foi o preco de fechamento
da acdo da Petrobras (PETR4) com cerca de 4000 dias, com inicio em 2002 e fim em 2020.
Utilizou-se diferentes séries temporais, bem como diferentes escalas de tempo (variagdes de
1 a 10 dias) e transformacdes (Logaritmo e PCA) para a previsdo da mesma. As métricas
consideradas para este trabalho foram MSE, R?, Acertos e Lucro Mensal, onde as duas
ultimas foram criadas para fins de estratégia de investimento e quantificacdo de retorno.
Comparando-se as duas redes neurais, a DESN demonstrou resultados melhores em relacao
a ESN considerando as métricas criadas, Acertos € Lucro Mensal. Ja levando em conta as
métricas MSE e R?, a ESN demonstrou melhores resultados para as diferentes escalas de
tempos propostas. Em termos de velocidade de treinamento, a ESN fica a frente da DESN,
uma vez que esta possui 4 reservatérios interligados, e portanto mais interagdes matematicas

a serem computadas.

No geral, o método proposto por Mandelbrot melhora as previsdes, principalmente quando
se trata de utilizar dados brutos, sem nenhuma transformacao. No entanto, percebe-se que
quantidade de acertos mais baixas produzem mais lucro, sendo que o esperado seria uma
proporcionalidade entre essas duas métricas. Pode-se dizer que em casos de porcentagem
de acertos mais altos ocorra grandes investimentos no momento em que se tem previsoes

equivocadas resultando em um menor lucro. Consequentemente, ocorre o inverso, quando
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se acerta poucas previsdes, mas uma previsio correta pode retornar um grande retorno. Po-
demos ver isso no apéndice A, onde estdo guardadas operacdes para a previsdo da ESN no
grifico 5.2, onde no dia 19/11/2020 comprou-se 4 cotas (ou 400 a¢des) a R$23,82 cada
acdo e vendeu tudo, erroneamente ("score : 0"), em 25/11/2020 a R$26, 25. O capital total
("Value" + "capital") nessa situac@o estava em R$10.396, 00, sendo que ao vender este valor
subiu para R$11.368, 00, ou quase mil reais a mais. Vé-se ainda, que para varia¢des de dias
maiores o desempenho de ambas redes neurais se reduzem, o que indica que hd pouca infor-
macao para ser utilizada nas previsdes. Outra observagdo, € que os resultados para variagoes
menores se mostraram satisfatérios quando se analisado a porcentagem de lucro mensal ob-
tida. Contudo, ambas redes neurais obtiveram retornos positivos para as diferentes escalas

de tempo.

Para trabalhos futuros, poderiam ser realizados testes com outros métodos que ampliam
séries temporais, como a transformada de Fourier, facilitando o treinamento e previsao de-
vido a fécil regressdo de funcdes senoides e cossenoides, mais ainda, testar outras estratégias
de operagcdo no mercado, bem como previsdo de outros tipos de séries temporais como in-
dices, commodities, moedas, futuros, ou mesmo as séries temporais de abertura, maximo e
minimo. Pode-se considerar ainda, a aplicacdo de escalas de tempo diferentes das didrias,
como segundos, minutos e horas. A mais, o método de previsdo de um dia a frente pode ser
modificado para prever a tendéncia de semanas a frente, bastando realimentar a rede com

suas proprias previsoes.

Por fim, vé-se que a computag@o por reservatorio pode ser aplicada ndo somente a areas
da ciéncia, como propagac¢do de calor, clima, epidemiologia, reconhecimentos de textos,

entre outros, mas também para finangas.
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OPERACOES NO MERCADO

Data Quantidade | Valor da ac¢do | Valor Total Natureza Capital | Acertos
22.07.2020 400 23.05 9220.0 buy 780.0 1
27.07.2020 400 23.2 9280.0 sem operacao | 780.0 0
28.07.2020 400 22.8 9120.0 sem operacdo | 780.0 1
29.07.2020 400 23.17 9268.0 sem operacdo | 780.0 0
30.07.2020 400 22.82 9128.0 sell 9908.0 0
31.07.2020 22.2 0 sem operacao | 9908.0 1
03.08.2020 21.8 0 sem operacao | 9908.0 1
04.08.2020 21.78 0 sem operacdo | 9908.0 1
05.08.2020 400 23.18 9272.0 buy 636.0 0
06.08.2020 400 23.22 9288.0 sell 9924.0 0
07.08.2020 0 22.79 0 sem operacdo | 9924.0 0
11.08.2020 0 23.08 0 sem operacao | 9924.0 1
12.08.2020 400 23.48 9392.0 buy 532.0 1
13.08.2020 400 22.84 9136.0 sem operacao | 532.0 1
14.08.2020 400 22.67 9068.0 sell 9600.0 1
17.08.2020 400 22.6 9040.0 buy 560.0 0
18.08.2020 400 23.02 9208.0 sem operacao | 560.0 0
19.08.2020 400 22.89 9156.0 sell 9716.0 0
20.08.2020 400 22.73 9092.0 buy 624.0 0
21.08.2020 400 22.56 9024.0 sem operacao | 624.0 0
24.08.2020 400 22.97 9188.0 sem operacdo | 624.0 0
25.08.2020 400 22.87 9148.0 sell 9772.0 0
26.08.2020 400 22.22 8888.0 buy 884.0 0
27.08.2020 400 22.15 8860.0 sell 9744.0 1
28.08.2020 400 22.54 9016.0 buy 728.0 0
31.08.2020 400 21.89 8756.0 sell 9484.0 0
01.09.2020 400 22.87 9148.0 buy 336.0 0
02.09.2020 400 22.8 9120.0 sem operacao | 336.0 1
03.09.2020 400 22.88 9152.0 sell 9488.0 1
04.09.2020 400 22.92 9168.0 buy 320.0 1
08.09.2020 400 22.26 8904.0 sem operacao | 320.0 1
09.09.2020 400 22.73 9092.0 sem operacdo | 320.0 0
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Data Quantidade | Valor da acdo | Valor Total Natureza Capital | Acertos
10.09.2020 400 22.12 8848.0 sem operacao | 320.0 1
11.09.2020 400 21.88 8752.0 sem operacao | 320.0 0
14.09.2020 400 21.68 8672.0 sell 8992.0 1
15.09.2020 400 21.67 8668.0 buy 324.0 0
16.09.2020 400 21.73 8692.0 sell 9016.0 1
17.09.2020 400 22.15 8860.0 buy 156.0 1
18.09.2020 400 21.65 8660.0 sell 8816.0 0
23.09.2020 0 20.23 0 sem operacao | 8816.0 1
24.09.2020 400 20.4 8160.0 buy 656.0 0
25.09.2020 400 20.13 8052.0 sem operacdo | 656.0 1
28.09.2020 400 19.63 7852.0 sell 8508.0 1
29.09.2020 400 19.31 7724.0 buy 784.0 0
30.09.2020 400 19.61 7844.0 sell 8628.0 1
05.10.2020 400 20.03 8012.0 buy 616.0 1
06.10.2020 400 19.93 7972.0 sell 8588.0 0
07.10.2020 0 19.79 0 sem operacdo | 8588.0 1
08.10.2020 20.44 0 sem operacao | 8588.0 1
09.10.2020 19.8 0 sem operacao | 8588.0 0
13.10.2020 400 20.13 8052.0 buy 536.0 0
14.10.2020 400 19.97 7988.0 sem operacdo | 536.0 1
15.10.2020 400 19.75 7900.0 sem operacdo | 536.0 0
16.10.2020 400 19.33 7732.0 sem operacao | 536.0 0
19.10.2020 400 19.52 7808.0 sem operacao | 536.0 0
20.10.2020 400 20.18 8072.0 sell 8608.0 0
21.10.2020 400 20.16 8064.0 buy 544.0 1
22.10.2020 400 20.84 8336.0 sell 8880.0 1
23.10.2020 0 20.57 0 sem operacao | 8880.0 0
27.10.2020 400 19.88 7952.0 buy 928.0 0
28.10.2020 400 18.67 7468.0 sell 8396.0 1
29.10.2020 0 19.29 0 sem operacao | 8396.0 1
30.10.2020 400 18.94 7576.0 buy 820.0 1
04.11.2020 400 19.72 7888.0 sem operacao | 820.0 0
05.11.2020 400 19.89 7956.0 sell 8776.0 0
06.11.2020 400 19.75 7900.0 buy 876.0 1
09.11.2020 400 21.61 8644.0 sem operacdo | 876.0 0
10.11.2020 400 23.08 9232.0 sem operacdo | 876.0 1
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Data Quantidade | Valor da acdo | Valor Total Natureza Capital | Acertos
11.11.2020 400 22.88 9152.0 sell 10028.0 0
12.11.2020 0 21.91 0 sem operacao | 10028.0 1
13.11.2020 400 22.63 9052.0 buy 976.0 0
16.11.2020 400 23.29 9316.0 sem operacdo | 976.0 1
17.11.2020 400 23.69 9476.0 sem operacao | 976.0 1
18.11.2020 400 23.55 9420.0 sell 10396.0 0
19.11.2020 400 23.82 9528.0 buy 868.0 0
20.11.2020 400 23.65 9460.0 sem operacao | 868.0 1
24.11.2020 400 26.22 10488.0 | sem operacdo | 868.0 0
25.11.2020 400 26.25 10500.0 sell 11368.0 0
27.11.2020 400 25.5 10200.0 buy 1168.0 1
30.11.2020 400 24.9 9960.0 sem operacao | 1168.0 0
01.12.2020 400 25.6 10240.0 | sem operagao | 1168.0 0
02.12.2020 400 2591 10364.0 | sem operagao | 1168.0 1
03.12.2020 400 26.64 10656.0 sell 11824.0 0
04.12.2020 0 27.53 0 sem operacao | 11824.0 0
07.12.2020 400 27.0 10800.0 buy 1024.0 1
08.12.2020 400 26.66 10664.0 sem operacdo | 1024.0 0
09.12.2020 400 26.94 10776.0 | sem operagao | 1024.0 0
10.12.2020 400 27.82 11128.0 | sem operagao | 1024.0 1
11.12.2020 400 27.57 11028.0 sell 12052.0 0
14.12.2020 400 27.62 11048.0 buy 1004.0 0
15.12.2020 400 27.85 11140.0 sem operacdo | 1004.0 1
16.12.2020 400 28.19 11276.0 | sem operagao | 1004.0 1
17.12.2020 400 28.24 11296.0 | sem operacdo | 1004.0 1
18.12.2020 400 28.1 11240.0 sell 12244.0 0
21.12.2020 0 27.02 0 sem operacdo | 12244.0 1
22.12.2020 400 27.28 10912.0 buy 1332.0 0
23.12.2020 400 27.95 11180.0 | sem operagao | 1332.0 1
29.12.2020 400 28.27 11308.0 | sem operacdao | 1332.0 1
30.12.2020 400 28.34 11336.0 | sem operagdo | 1332.0 1
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B ALGORITMOS CRIADOS E UTILIZADOS

Algoritmo para utilizar a rede neural ESN:










Algoritmo para utilizar a rede neural Deep ESN:
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Biblioteca para utilizar a funcdo PCA:
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