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RESUMO

Este estudo teve por objetivo identificar um intervalo do nimero de épocas no
treinamento de uma rede neural recorrente LSTM que minimiza o erro de predi¢céo
sobre séries de retornos de acOes brasileiras. A perspectiva tedrica que embasa o
artigo é a Hipotese dos Mercados Adaptaveis, em que mercados dinamicos e
estocasticos, oportunidades de lucro e a competicao entre investidores enviesados e
eficazes sujeitariam as estratégias de investimentos a ciclos de ganhos e perdas,
favorecendo o desenvolvimento de modelos de gestéo eficiente de ativos. A hipotese
de pesquisa € existéncia de um intervalo de épocas que minimizaria o erro de predicédo
de uma rede LSTM sobre retornos de agdes brasileiras. O constructo dependente € a
capacidade preditiva mensurada pelo erro de predicao (acuracia). A regulariza¢ao por
early stopping, como constructo independente, € expressa pelo nimero de épocas de
treinamento. A abordagem do trabalho € quantitativa, baseada em dados secundéarios
em recorte longitudinal dos precos de fechamento de acbes coletados na B3, no
periodo de 2008 a 2018, em amostra com 2718 pontos de dados para cada ativo.
Como economia emergente, as diferencas do mercado brasileiro em relacdo aos
desenvolvidos implicam em maior nivel de risco e portanto em retornos esperados
mais elevados. As ac¢les foram escolhidas pela liquidez, capitalizacdo de mercado e
continuidade do ticker ao longo do recorte. Os precos foram transformados em
retornos e uma regressao quadratica foi utilizada para identificar a existéncia de ponto
de minimo. O modelo gerou predi¢cdes de um dia e o erro de predi¢cao foi medido em
funcdo do numero de épocas. Os resultados nao indicaram a existéncia de pontos de
inflexdo minimos do erro de predi¢do, para ambas as acgfes, refutando a hipétese
deste estudo. Embora o comportamento preditivo possa variar em funcdo do modelo
utilizado, os resultados n&o confirmaram o padrdo comumente descrito na literatura.
O uso de retornos, em vez de precos, pode ter atenuado 0s componentes nao
estacionarios, limitando o desempenho preditivo. A contribuicdo deste trabalho foi
evidenciar um comportamento ndo esperado do erro de predicdo dos retornos de
acOes de uma rede LSTM, submetida a regularizacao por early stopping, no mercado
brasileiro. O ajuste de épocas deve ser criterioso na auséncia de regides de minimos
na curva do erro de predicao para evitar o risco de overfitting.
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Abstract

This study aimed to identify a range in the number of epochs in the training of an LSTM
recurrent neural network that minimizes the prediction error on series of Brazilian stock
returns. The theoretical perspective that underpins the article is the Adaptive Markets
Hypothesis, in which dynamic and stochastic markets, profit opportunities and
competition between biased and effective investors would subject investment
strategies to cycles of gains and losses, favoring the development of efficient asset
models. The research hypothesis is the existence of an interval of epochs that would
minimize the prediction error of an LSTM network on Brazilian stock returns. The
dependent construct is the predictive capacity measured by the prediction error
(accuracy). Regularization by early stopping, as an independent construct, is
expressed by the number of training epochs. The work approach is quantitative, based
on secondary data in a longitudinal section of closing share prices collected at B3, from
2008 to 2018, in a sample with 2718 data points for each asset. As an emerging



economy, the differences between the Brazilian market and developed markets imply
a higher level of risk and therefore higher expected returns. The shares were chosen
based on their liquidity, market capitalization and ticker continuity throughout the
period. Prices were transformed into returns and a quadratic regression was used to
identify the existence of a minimum point. The model generated one-day predictions
and the prediction error was measured as a function of the number of epochs. The
results did not indicate the existence of minimum inflection points in the prediction error
for both actions, refuting the hypothesis of this study. Although the predictive behavior
may vary depending on the model used, the results did not confirm the pattern
commonly described in the literature. Using returns rather than prices may have
attenuated nonstationary components, limiting the predictive performance. The
contribution of this work was to highlight an unexpected behavior of the prediction error
of stock returns in an LSTM network, subject to regularization by early stopping, in the
Brazilian market. The epoch adjustment must be careful in the absence of minimum
regions in the curve of prediction error to avoid the risk of overfitting.
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1. INTRODUCAO

O desenvolvimento de algoritmos de Machine Learning (ML) para a predi¢cdo de
retornos de ativos tem sido objeto de interesse tanto da pesquisa em finangcas como
da industria financeira. A Hipdtese dos Mercados Eficientes (EMH) considera que a
evolucdo das preferéncias racionais dos investidores resulta em equilibrio nas
distribuicdes dos retornos de acgdes ao longo do tempo (weak form), assim néo seria
possivel uma predicdo baseada em precos historicos, pois o preco atual ja incorporaria
0 passado (FAMA, 1965; FAMA, 1970). Lo e MacKinlay (1988), entretanto,
demonstraram que o0s precos de carteiras de acbOes e indices ndo seguem
necessariamente um Passeio Aleatorio e exibem correlagdo serial. Encontraram
explicacbes na teoria comportamental sobre vieses humanos, como o apetite ao risco
e a aversdo a perda, contrariando o comportamento racional (KAHNEMAN;
TVERSKY, 2013). Assim, 0s precos passados poderiam prever retornos por meio de
algoritmos que detectassem padres nas séries temporais financeiras (LO;
MAMAYSKY; WANG, 2000). Inicialmente, a negociacdo de acdes e futuros baseada
em algoritmos, Algorithmic Trading (AT), resultou em maior escalabilidade, velocidade
e menor propensdo a erros e vieses humanos (HENDERSHOTT,; JONES;
MENKVELD, 2011; HASBROUCK; SAAR, 2013; MENKVELD, 2013; BROGAARD;
HENDERSHOTT; RIORDAN, 2014). Buscando identificar anomalias e padrdes mais
complexos, as estratégias quantitativas passaram a utilizar ML (PATEL; SHAH;
THAKKAR; KOTECHA, 2015; ARNOTT; HARVEY; MARKOWITZ, 2019; HARVEY,
2021). Na ultima década, os avancos do Deep Learning (DL) (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015) estimularam a sua exploracdo em financas, especialmente no uso da
Long Short-Term Memory (LSTM), em crescente uso na predicdo de séries financeiras
(HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997; KRAUS; FEUERRIEGEL, 2017; KIM; WON,
2018; FISCHER; KRAUSS, 2018).

Todavia, a configuracao de algoritmos que reduzam significativamente o erro de
predicdo sem aumentar demasiadamente o viés de aprendizado vem concentrando
boa parte dos esfor¢cos de pesquisa nessa area. Um dos maiores desafios € evitar o
overfitting, que ocorre quando o modelo se ajusta excessivamente aos dados de
treinamento as custas de uma degradacdo no desempenho preditivo, perdendo a
capacidade de generalizacdo. Para reduzir esse risco, utilizam-se estratégias de
regularizacdo de parametros, como o early stopping, que consiste em interromper o
treinamento a partir do momento (época) em que uma medida de desempenho, como
o erro de predicdo, atinge um minimo. O niumero de épocas € o numero de vezes que
0 processo de aprendizado é realizado sobre o conjunto de dados de treinamento.
Entretanto, ndo existe um valor pré-determinado para o niumero de épocas, restando
ao pesquisador seguir uma estratégia e definir os valores iniciais baseado na
experiéncia (PRECHELT, 1998a; PRECHELT, 1998b; GOODFELLOW et al., 2016;
CHONG; HAN; PARK, 2017; AGGARWAL, 2018). Até o momento, ndo foram
identificados trabalhos na literatura sobre o comportamento preditivo de uma rede
LSTM em funcdo do numero de épocas, em especial para o retorno de acbes no
mercado brasileiro de acdes. Nesse contexto, haveria um intervalo do niumero de
épocas que minimizaria o erro de predicdo de uma rede LSTM sobre retornos de
acoOes brasileiras?

O proposito deste estudo € identificar um intervalo do numero de épocas no
treinamento de uma rede neural recorrente LSTM, sobre séries de retornos de acdes
brasileiras, em que o erro de predicdo possa ser minimizado. Para tanto, utiliza-se a
estratégia de regularizagdo early stopping. O experimento analisa o comportamento



do erro de predigcdo em fungéo da variacdo do numero de épocas. O erro de predicdo
foi obtido pela Raiz quadrada do Erro Quadratico Médio (RMSE). Foi utilizada uma
regressao quadratica para identificar um ponto de minimo, porém os resultados néo
foram conclusivos quanto a existéncia de um intervalo de niumero de épocas que
minimizasse o erro de predicao.

Este trabalho contribui com a literatura sobre regularizacdo de redes neurais
recorrentes LSTM em financas (PRECHELT, 1998a; GOODFELLOW et al., 2016;
DENG et al.,, 2016; CHONG; HAN; PARK, 2017; BAEK; KIM, 2018; FISCHER;
KRAUSS, 2018; GU, KELLY; XIU, 2021). Oferece também aos profissionais da gestao
guantitativa de investimentos insights e recomendacdes para a configuracdo de
parametros de modelos de DL direcionados ao mercado local, em especial para o
tratamento do retorno de agdes, ainda com poucos estudos publicados (AQR, 2015;
KRAUSS, DO; HUCK, 2017; ISRAEL, KELLY; MOSKOWITZ, 2020; GU, KELLY; XIU,
2020; TOP1000FUNDS, 2020). Alem disso, fornece aos investidores individuais
material informativo sobre estratégias baseadas em ML (HARVARD, 2017; IEEE
SPECTRUM, 2017; J.P. MORGAN, 2017; BLACKROCK, 2019; BARRON'’S, 2020;
BLOOMBERG, 2022; ITAU 2023).

2.  FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. Mercados Eficientes e Mercados Adaptaveis

A Hipotese dos Mercados Eficientes (EMH) assume que ndo seria possivel
prever o preco de uma acdo com base nos precos passados, pois estes ja estariam
refletidos no seu preco atual (weak form). A EMH utiliza o conceito de passeio aleatorio
(random walk) para argumentar que a evolucdo das preferéncias do investidor e o
surgimento de novas informagdes se combinariam para construir situagdes de
equilibrio. Assim, os precos de mercado sinalizariam realocac¢des de recursos que,
por sua vez, se refletiriam nas distribui¢cées dos retornos ao longo do tempo. Por esse
raciocinio, os padrdes de precos passados ndo poderiam ser utilizados simplesmente
porque eles ndo seguiriam uma tendéncia (FAMA, 1965; FAMA, 1970).

N&o obstante, Lo e MacKinlay (1988) apresentaram evidéncias empiricas de que
o mercado de acdes ndo obedeceria ao passeio aleatdrio, encontrando correlacdes
seriais positivas significativas para retornos mensais e semanais. Por esta razdo, 0s
precos passados poderiam, até certo ponto, prever retornos futuros (JEGADEESH,
1990). Em linha com esse entendimento, estudos sobre finangcas comportamentais
identificaram vieses psicolégicos que afetam as preferéncias e o comportamento
racional esperado dos investidores (TVERSKY; KAHNEMAN, 1974; SHILLER, 1995;
THALER, 1999; KAHNEMAN, 2011; KAHNEMAN; TVERSKY, 2013). Tais vieses,
combinados as condigcbes do ambiente econdmico se refletiiam na formacdo de
precos. Assim, sob uma perspectiva evolucionaria, a Hipotese dos Mercados
Adaptaveis (AMH) prop8e que as estratégias de investimentos enfrentariam ciclos de
ganhos e perdas em resposta as mudancas nas condicdes do mercado, a magnitude
das oportunidades de lucro e a competicdo entre investidores sujeitos a vieses e
agueles com heuristicas eficazes (LO, 2004). Embora a EMH represente uma boa
aproximacdo em mercados estacionarios e economicamente previsiveis, a AMH
oferece melhores explicacbes em ambientes mais dinamicos e estocasticos,
favorecendo o desenvolvimento de modelos de gestdo e alocagcao eficiente de
investimentos (LO, 2012).



Desde sua proposicdo, estudos empiricos sobre previsibilidade de retornos
obtiveram resultados compativeis com a AMH para varias classes de ativos e em
diversos mercados (NEELY; WELLER; ULRICH, 2009; KIM, SHAMSUDDIN; LIM,
2011; CHARLES, DARNE; KIM, 2012; URQUHART; HUDSON, 2013; URQUHART;
MCGROARTY, 2014; URQUHART; MCGROARTY, 2016). Estudos recentes tém
confirmado a AMH em bolsas de paises desenvolvidos (NODA, 2016; BOYA, 2019;
TRIPATHI; DIXIT, 2020), em economias emergentes (XIONG et al., 2019; SOUZA,
SILVA; LIMA, 2022), como também em mercados de criptoativos (KHUNTIA;
PATTANAYAK, 2018; CHU; ZHANG; CHAN, 2019). Embora mais complexa, a
implementacdo da AMH foi viabilizada ndo somente pela evolugcéo da tecnologia de
trading e de ferramentas estatisticas, mas também pelo desenvolvimento de
algoritmos de execucdo. Tais algoritmos podem detectar padrdes, regularidades e
movimentos especificos em séries temporais financeiras, além de atenuar o
componente de ruido pela filtragem de flutuacbes aleatérias (LO; MAMAYSKY;
WANG, 2000; LO, 2012).

2.2. Capacidade preditiva darede LSTM

No mercado de acbes, o desenvolvimento de estratégias sistematicas de
negociacdo de ativos contribuiu para a eficiéncia dos precos e a melhoria da
capacidade preditiva. Como consequéncia, prevaleceu sobre as estratégias
puramente discricionarias, resultando em diminuicdo dos spreads, maior liquidez e
reducdo da selecdo adversa (HENDERSHOTT; JONES; MENKVELD, 2011,
HASBROUCK; SAAR, 2013; BROGAARD; HENDERSHOTT; RIORDAN, 2014).

A predicao de séries temporais financeiras, porém, exige especial atencéo pela
forte presenca de ruido no sinal de dados (ZHANG; PATUWO; HU, 1998; DUNIS;
WILLIAMS, 2003). O ruido resulta da atuacao de inumeros participantes do mercado,
comprando e vendendo em diferentes momentos e para variados propésitos.
Apresenta caracteristicas das sequéncias randémicas mas pode resultar também de
eventos inesperados, como noticias de impacto econémico, com alguma persisténcia
no tempo (KAUFMAN, 2013).

Para lidar com as especificidades das séries financeiras, propde-se a Long
Short-Term Memory (LSTM) (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Por sua
natureza recorrente, sobrepde camadas neurais na dimenséo temporal conseguindo
extrair caracteristicas das relacdes nao lineares dos dados, memorizar séries
temporais longas, reter seletivamente informagdes passadas relevantes, e descartar
dados néo relevantes, como ruidos. Os circuitos de realimentacdo favorecem a
memorizacdo extensa, adequada ao aprendizado por experiéncia, mesmo para
intervalos de tempo arbitrarios. Além disso, a capacidade de aprendizado se sustenta
durante o treinamento, resultante de gradientes da funcéo de perda estaveis pelo uso
de funcdes sigmoides e tangentes hiperbdlicas, portanto com menor risco de
vanishing e exploding gradients (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997; XIONG,
NICHOLS; SHEN, 2015; BAO; YUE; RAO, 2017; KRAUS; FEUERRIEGEL, 2017;
FISCHER; KRAUSS, 2018; KIM; WON, 2018).

A LSTM se estrutura em unidades de chaveamento e armazenamento como:
comporta de entrada (input gate), comporta de esquecimento (forget gate), comporta
de saida (output gate) e célula de estado (state cell). A comporta de entrada it
especifica qual informacdo serd adicionada a célula de estado. A comporta de
esquecimento f; define qual parte da informagéo sera removida. A de saida ot escolhe
gual informacédo da célula de estado sera utilizada como saida. Estas trés comportas
utilizam a fung&o sigmoide o para emitir valores entre zero e um, quantificando o que



serd passado adiante. A célula de estado C: atua adicionando ou removendo
informacbes com a ajuda das comportas, operada por uma funcéo tangente
hiperbdlica tanh (BAO; YUE; RAO, 2017; KRAUS; FEUERRIEGEL, 2017; SELVIN et
al., 2017).

A representacdo matematica dos vetores das comportas e saidas é mostrada a
seqguir:

Comporta de entrada: ir =0 (W [he_q, x:] + b) (1)
Comporta de esquecimento:  f, = 0 (Wy.[he—q,x] + bf) (2)
Comporta de saida: 0y = 0 (W,.[he—1, x¢] + by) (3)
Célula de estado: C; = tanh W..[hi(—q,x:] + b.)  (4)
Vetor de saida: h: = o; * tanh (C;) (5)

onde i, f e 0 séo os vetores das comportas de entrada, esquecimento e saida, C
€ o vetor da célula de estado, x e h os vetores de entrada e saida, W representa as
matrizes de pesos, e b os vetores de erros (bias) para as respectivas comportas f, i
e 0. Os subscritos t e t-1 se referem aos instantes atual e anterior, o é a funcéo
sigmoide, e tanh a tangente hiperbdlica, conforme a Figura 1 (BAO; YUE; RAO, 2017,
KRAUS; FEUERRIEGEL, 2017; SELVIN et al., 2017).

Figura 1: Estrutura de uma unidade da LSTM
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Fonte: Baseado em Bao, Yue e Rao (2017)

A partir dos anos 2000, a pesquisa em finangcas quantitativas vem se
desenvolvendo, particularmente em estratégias preditivas baseadas em Machine
Learning (ML), como resultado dos avancos em capacidade computacional, redugao
nos custos de armazenamento de dados e oferta de ferramentas de software
especializadas (ARNOTT; HARVEY; MARKOWITZ, 2019; HARVEY, 2021). Na
década seguinte, o Deep Learning (DL), uma abordagem de ML baseada em redes
neurais constituidas de um grande numero de camadas internas, obteve avancos
significativos em dominios como o reconhecimento de imagens e a interpretacdo da
fala, ampliando as perspectivas de aplicacdo em outras areas (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015). Como métodos adaptativos orientados a dados, as redes de DL séo



adequadas a situacdes em que hé poucos pressupostos sobre o fenbmeno em estudo
(GOODFELLOW et al., 2016; XIONG; NICHOLS; SHEN, 2015). Ao longo da década
de 2010, a LSTM apresentou resultados significativos em pesquisas sobre séries
temporais e reconhecimento da fala (SUTSKEVER; VINYALS; LE, 2014;
SCHMIDHUBER, 2015). Nos ultimos cinco anos, tem sido frequentemente utilizada
na predicao de séries financeiras (DENG et al., 2016; KRAUS; FEUERRIEGEL, 2017,
KIM; WON, 2018; FISCHER; KRAUSS, 2018; SEZER; OZBAYOGLU, 2018;
HOSEINZADE; HARATIZADEH, 2019; LONG; LU; CUI, 2019; CAO et al., 2020).

2.3. Parametrizacéo, overfitting, regularizacao e early stopping

Apesar da adequacéao das redes LSTM a estudos dessa natureza, a concepgéao
de modelos de redes neurais ndo é trivial. Como modelos de reconhecimento de
padroes, dependem de uma bem elaborada representacdo de dados e envolvem
preocupacfes com parametrizacdo, generalizacdo, desempenho e overfitting
(ZHANG; PATUWO; HU, 1998; DUNIS; WILLIAMS, 2003; AMINIMEHR et al., 2022).

A configuracdo de parametros em abordagens de DL representa um grande
desafio para os pesquisadores. Embora haja um razoavel consenso nos estudos
sobre abordagens de ML, ndo se pode dizer o mesmo quanto as redes neurais
profundas. Modelos de DL podem ter de dez a cinquenta hiperparametros, tornando
complexa a minimizacdo da funcdo de perda no espaco de configuracdes. Diante
disso, estudos propondo métodos de otimizacdo de parametros exerceram um papel
relevante no desenvolvimento de algoritmos e novas modelagens (BERGSTRA et al.,
2011; GOODFELLOW et al., 2016).

O overfitting ocorre quando um modelo se ajusta excessivamente aos dados de
treinamento, mas perde capacidade preditiva diante de dados novos. Esse fendmeno
permanece como um problema a ser resolvido, pois grandes redes neurais
apresentam processamento lento e de dificil tratamento. Isso se deve a combinacao
ou co-adaptacao das predicdes no ajuste de pesos das unidades neurais, tendo como
consequéncia a perda de generalizagdo (SRIVASTAVA et al., 2014; LOPEZ DE
PRADO, 2018).

Os métodos de reducdo do overfitting também constituem formas de
configuracdo e otimizacdo de parametros. As estratégias de regularizacdo, por
exemplo, buscam reduzir a complexidade de uma rede neural estabelecendo limites
no espaco de variacdo de parametros, ainda que as custas de um possivel aumento
do erro de predicdo. Por isso, significativos esfor¢cos de pesquisa tém se concentrado
no desenvolvimento de estratégias mais eficazes (GOODFELLOW et al., 2016;
AGGARWAL, 2018; SIRIGNANO, 2019). O dropout, uma técnica que previne o
excesso de co-adaptacdo pela desconexao aleatéria de unidades neurais da rede
durante o treinamento, tem sido bem-sucedido na prevencao do overfitting em redes
neurais feed-forward e Boltzman machines (SRIVASTAVA et al., 2014).

O early stopping, uma técnica alternativa, consiste na interrup¢cado do processo
de treinamento quando a variancia do erro de predi¢cdo atinge um nivel minimo ao se
variar o numero de épocas. E frequentemente utilizado por sua facilidade de
implementacé&o e resultados superiores em diversas abordagens. Ao se interromper o
ajuste a partir do momento (época) em que a capacidade de generalizacdo se
deteriora ou se estabiliza, evita-se 0 ajuste excessivo dos pesos da rede neural,
diminuindo a chance de ocorréncia de overfitting. Embora os primeiros estudos
mostrem curvas de generalizacao idealizadas, como na Figura 2(a), tais curvas podem
assumir configuracdes mais complexas, podendo apresentar mais de um minimo local
e comportamento erratico ou intermitente, Figura 2(b) (PRECHELT, 1998a;



GOODFELLOW et al.,, 2016, AGGARWAL, 2018; FISCHER; KRAUSS, 2018,
CHOLLET, 2021).

Figura 2: Erro de Predic&o x Nimero de Epocas
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Fonte: Chollet (2021)

Neste estudo, é testada a hipotese da existéncia de um intervalo de épocas que
minimiza o erro de predicdo de uma rede LSTM sobre retornos de agdes brasileiras.
Na relacéo entre constructos, a regularizacéo por early stopping € representada pelo
namero de épocas de treinamento, e a capacidade preditiva € mensurada pelo erro
de predicéo (acuracia) RMSE (MAKRIDAKIS, 1993; AMINIMEHR et al., 2022) (Figura
3).

H1. Existe um intervalo de épocas que minimiza o erro de predicdo de uma rede
LSTM sobre retornos de acdes brasileiras.

Figura 3: Estrutura Conceitual
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3. METODOLOGIA

Este trabalho utilizou uma abordagem quantitativa para verificar a existéncia de
um intervalo de épocas que minimize o erro de predicdo de uma rede neural recorrente
LSTM.

Os dados secundarios sdo os precos de fechamento de a¢des negociadas na
B3 (B3 PRECOS HISTORICOS, 2023). O recorte foi longitudinal, compreendendo o
periodo de 2008 a 2018, constituindo uma série temporal diaria (dias em que
ocorreram negociacdes) de 10 anos, resultando em amostra com 2718 pontos de
dados para cada ativo. O tamanho da amostra foi maior do que alguns estudos de
referéncia (HEATON; POLSON; WITTE, 2017; BAO; YUE; RAO, 2017; KIM; WON,
2018), poréem menor do que o de Fischer e Krauss (2018). Os precos foram
transformados em retornos aritméticos simples e agrupados em sequéncias de 10




pontos de dados e a base foi segmentada em: 80% para o treinamento, 10% para a
validacdo, e 10% para os testes (FISCHER; KRAUSS, 2018; XIONG; NICHOLS;
SHEN, 2015; KRAUS; FEUERRIEGEL, 2017).

O mercado de agdes brasileiro foi escolhido por sua diferenciagcdo em relacéo
aos mercados desenvolvidos. Mercados emergentes requerem uma analise
especifica, seja pela menor integracdo aos mercados globais, como pelas diferencas
entre a participacdo do produto interno e a capitalizacdo de mercado, como também
pelo maior nivel de risco comparado ao dos desenvolvidos, com retornos esperados
mais altos (BEKAERT; HARVEY, 2017). A escolha das ac¢des foi ndo probabilistica,
seguindo critérios de presenca no indice de referéncia Ibovespa (B3 IBOVESPA,
2023), portanto dando preferéncia para a liquidez e capitalizacdo de mercado, bem
como pela continuidade do ticker (codigo da acéo) ao longo do periodo de recorte,
evitando ativos com descontinuidades decorrentes de privatizagbes (PINHEIRO,
1999) e fusdes e aquisicbes (NAKANE; WEINTRAUB, 2005; BARROS; WANKE,
2014).

A capacidade preditiva da rede LSTM, o constructo dependente, foi mensurada
pelo erro de predicdo RMSE (acuracia) (MAKRIDAKIS, 1993; HEATON; POLSON;
WITTE, 2017; KRAUS; FEUERRIEGEL, 2017; KIM; WON, 2018; AMINIMEHR et al.,
2022). A regularizagdo por early stopping, o constructo independente, foi expressa
pelo niumero de épocas de treinamento (PRECHELT, 1998a; PRECHELT, 1998b;
GOODFELLOW et al., 2016; AGGARWAL, 2018).

Os valores da acuracia em funcdo do numero de épocas foram plotados em
gréfico para observacdo e andlise de seu comportamento. A forma funcional
guadratica foi utilizada para mensurar as variagdes marginais e identificar a existéncia
de ponto de inflexdo (WOOLDRIDGE, 2019), conforme a equagao:

A = a+ BE;+ BEf + ¢ (6)

Onde:

A; — acuracia da i-ésima acao

a — intercepto da fungéo quadratica

B, — coeficiente do termo linear

B, — coeficiente do termo quadratico

E; — numero de épocas da i-ésima acao

g; —termo de erro que concentra a parcela de acuracia ndo explicada pela fungéo

Para que o numero de épocas apresente um valor minimo, o coeficiente f1 deve
ser negativo, o coeficiente B> positivo, e ambos devem ser estatisticamente
significativos (WOOLDRIDGE, 2019; SILVEIRA; BARROS; FAMA, 2003). A validade
dos resultados € mensurada pela propria acuracia, pois 0s retornos obtidos na
predicdo sdo comparados com os retornos que ocorreram de fato para cada ativo.

Para a analise do modelo preditivo, foi elaborado um artefato de software em
linguagem Python, utilizando as bibliotecas computacionais: Numpy, Pandas, Scikit-
Learn e TensorFlow (GERON, 2019; CHOLLET, 2021; PEDREGOSA et al., 2011). A
rede é composta por duas camadas, cada uma com 50 unidades neuronais. O
otimizador de gradiente ADAM (Adaptative Moment Estimation) foi escolhido pela
facilidade de implementacéo, eficiéncia computacional e pela adequacéo a dados néo
estacionarios, gradientes esparsos e baixa relacdo sinal/ruido. A taxa de aprendizado
foi fixada em 0,001 e tamanho do lote de 50 (KINGMA; BA, 2014; RUDER, 2016).
Estes parametros foram mantidos fixos para a observacado do comportamento do erro
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de predicdo em funcdo do numero de épocas. O coédigo-fonte esta publicamente
disponivel na plataforma GitHub no endereco: https://github.com/Camilollzo/Stock-
returns, no arquivo “modLSTM.py”.

4. RESULTADOS

Foram utilizadas as duas a¢des de maior peso no indice Ibovespa a VALE3 e a
PETR4. O modelo LSTM gerou predi¢cdes de um dia e o comportamento da acuracia
de predicdo, medida pelo RMSE, foi analisado em funcdo do niamero de épocas. As
épocas foram ajustadas para variarem de 5 até 150, com incrementos de 5, resultando
em 30 pontos de dados para cada acéao (Figura 4).

Figura 4: Acuracia de predicao (RMSE)
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Epocas
Fonte: Elaborada pelos autores

Para identificar um ponto de minimo, foi realizada a regressao por funcdo
guadratica conforme equacao (6). Para PETR4, o termo quadratico B2 ndo resultou
significativo e o termo linear B: foi significativamente positivo, indicando néo existir um
intervalo de épocas com valor minimo do erro de predi¢do, restando porém uma
relacdo positiva com o nimero de épocas. Para VALE3, o termo quadratico resultou
positivo e significativo, e o termo linear também positivo, ndo caracterizou uma inflexao
do erro de predicdo. Assim, ndo foi possivel identificar um intervalo de niamero de
épocas que minimizaria o erro de predicdo tanto para PETR4 como para VALE3
(Tabela 1).

Tabela 1: Acurécia de Predicdo como funcéo quadratica do Nimero de Epocas

PETR4 VALES3
Acurécia t P-value Acuréacia t P-value
Termo linear (B1) 0.00962 (0.00289) 3.33 0.003 0.00024 (0.00227) 0.11 0.916
Termo quadratico (85) -.000014 (0.00002) -0.76 0.453 0.00004 (0.00001) 3.00 0.006

Fonte: Elaborada pelos autores

A regressao linear confirmou a relagcéo positiva e significativa, tanto estatistica
como econdmica, entre o0 niumero de épocas e o erro de predicdo, para ambas as

acOes (Tabela 2).
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Tabela 2: Acuréacia de Predigdo como funcéo linear do Numero de Epocas
PETR4 VALE3
Acuricia t P-value Acuracia t P-value
Termo linear (84) 0.00748 (0.00069) 10.77 0.000 0.00685 (0.00062) 11.01 0.000
Fonte: Elaborada pelos autores

5. DISCUSSAO

A auséncia um ponto inflexdo do erro de predicdo para as acdes analisadas
indica que nao haveria um intervalo do nUmero de épocas que minimizaria o erro de
predicdo, refutando a hipdtese deste estudo. Além disso, a relagdo positiva
significativa da regressao linear sugere que o aumento do nimero de épocas implica
em perda de capacidade preditiva para o intervalo estudado. Portanto, a estratégia de
early stopping néo se aplicaria para a regularizacéo da rede LSTM sobre retornos de
acOes, ao menos para os ativos deste estudo.

Os resultados ndo confirmam o comportamento comumente descrito na literatura
(GOODFELLOW et al., 2016; AGGARWAL, 2018), embora muitos estudos admitam
gue tal padrédo possa variar em funcdo do modelo, apresentando até mesmo varios
minimos locais. Parte destes estudos se concentraram em redes feedforward, e ndo
em redes recorrentes, como a LSTM. Ainda assim, reconhecem que 0s pontos de
minimo, se existirem, poderiam nao apresentar resultados significativos (BISHOP,
1995; SJOBERG; LJUNG, 1995; PRECHELT, 1998a; PRECHELT, 1998b).

Vale destacar que estudos em finangcas que utilizaram precos, em vez de
retornos, obtiveram resultados preditivos mais expressivos, portanto mais propensos
a resultados que confirmam a literatura (YOSHIHARA; FUJIKAWA, SEKI; UEHARA,
2014; DING; ZHANG, LIU; DUAN, 2015; PATEL; SHAH, THAKKAR; KOTECHA,
2015). Por outro lado, a transformacgéo das séries de precos em retornos, ao atenuar
0S componentes nao estacionarios, reduziria o desempenho de preditores baseados
em tendéncias (CHEN; PELGER; ZHU, 2023), o que por sua vez explicaria os
resultados obtidos.

Até meados da década passada, ndo havia estudos aplicando DL a retornos de
acOes (CHONG; HAN; PARK, 2017), e desde entdo poucos trabalhos adotaram esse
critério (FISCHER; KRAUSS, 2018; AMINIMEHR et al., 2022; CHEN; PELGER; ZHU,
2023). Assim, este estudo contribui para a literatura ao analisar 0 comportamento
preditivo de um modelo de DL, a rede neural recorrente LSTM, no contexto de uma
economia emergente, como a brasileira, sob um processo de regularizacéo por early
stopping, evidenciando um comportamento ndo esperado do erro de predicdo do
retorno de acbes em funcdo do numero de épocas (PRECHELT, 1998a;
GOODFELLOW et al., 2016; DENG et al., 2016; CHONG; HAN; PARK, 2017; BAEK;
KIM, 2018; FISCHER; KRAUSS, 2018; GU, KELLY; XIU, 2021). Sob tais condicdes,
recomenda-se um ajuste criterioso no nimero de épocas para evitar o overfitting,
particularmente quando nao for possivel identificar regibes de minimos na curva do
erro de predicéo.

Para os gestores quantitativos, o estudo contribui com a modelagem de
estratégias de negociacdo que utilizem o modelo pesquisado, auxiliando a escolha de
métodos de regularizacdo que melhorem o desempenho preditivo e reduzam o risco
de overfitting, tendo em vista a escassez de trabalhos sobre o comportamento do
retorno de agdes. Os gestores podem também aproveitar as curvas de generalizagéo
deste trabalho para comparacdo com outros modelos sobre capacidade preditiva
(AQR, 2015; KRAUSS; DO; HUCK, 2017; ISRAEL; KELLY; MOSKOWITZ, 2020; GU,;
KELLY; XIU, 2020; TOP1000FUNDS, 2020). Os métodos utilizados podem ser
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também aplicados a predicdo da volatilidade para a precificacdo de derivativos de
acOes e outros ativos financeiros (XIONG; NICHOLS; SHEN, 2015; KIM; WON, 2018).
Aos investidores individuais, oferece contetdo informativo sobre estratégias de
investimentos baseadas em ML, apoiando a tomada de decisdo na escolha de fundos
guantitativos (HARVARD, 2017; IEEE SPECTRUM, 2017; J.P. MORGAN, 2017,
BLACKROCK, 2019; BARRON'’S, 2020; BLOOMBERG, 2022; ITAU 2023).

6. CONCLUSAO

Este estudo questionou a existéncia um intervalo do nimero de épocas que
minimizaria o erro de predi¢cdo de uma rede LSTM sobre retornos de a¢des brasileiras.
Os resultados ndo confirmaram a existéncia desse intervalo, mas identificaram uma
relacdo positiva significativa entre o aumento do numero de épocas e a perda de
capacidade preditiva.

As séries temporais se limitaram a dois ativos, ndo obstante serem 0s mais
liguidos e dentre os de maior capitalizacdo de mercado. Ainda assim, tal amostra tem
sua representatividade limitada perante a referéncia de mercado (B3 IBOVESPA,
2023). O recorte longitudinal, embora compativel com outros trabalhos na literatura,
poderia ser ampliado para um periodo de quinze ou vinte anos visando predi¢cdes mais
robustas, mantidos os cuidados com ativos que atendam aos requisitos de
continuidade. Poderia ainda se buscar uma maior granularidade dos dados, com a
totalidade das cotagcdes de precos ao longo dos pregdes (tick-by-tick), com cotacoes
de compra e venda (bid-ask) e as filas de cotacfes dos livros de ofertas limitadas
(limited order book), entretanto, com o devido ajuste da capacidade de processamento
em razdo do volume adicional de dados.

Futuras pesquisas podem se beneficiar de uma escolha mais ampla de acoes,
de diversos setores e com diferentes niveis de capitalizacdo de mercado, no intuito de
melhor representar o mercado local e generalizagdo dos resultados. Uma maior
granularidade dos dados pode oferecer novos insights sobre a capacidade preditiva.
A regularizagéo de parametros como taxa de aprendizado, tamanho do lote, tamanho
da sequéncia, niumero de camadas e de unidades neurais, entre outros, sdo também
condicionantes a serem exploradas. Em se tratando de area do conhecimento com
amplas perspectivas de evolugdo, sugerem-se estudos preditivos combinando
diferentes abordagens de ML e comparacdes com abordagens estatisticas de séries
temporais e com mercados desenvolvidos.
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