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Aprendizado conjunto aplicado na predi¢ao do mercado de
acoes brasileiro

Ensemble learning applied in the prediction of the Brazilian
stock market

RESUMO

A previsdo do mercado de ac¢Oes é considerada uma tarefa complexa, envolvendo areas
interdisciplinares como estatistica, economia e computac¢do. Com o avanco das técnicas de
machine learning, tal pratica se tornou um recurso bastante utilizado para a maximizagdo
de lucros do mercado. E crescente o nimero de investidores e pesquisadores desse ambito
em cendrio nacional, no entanto, a utilizagdo de modelos que fazem combinagdo de técnicas
de machine learning ainda ndo foi explorada. Este trabalho apresenta o Stock Market
Ensemble Predictor (SMARTER), um modelo de aprendizado de maquina que combina
diferentes técnicas de regressao, desenvolvido com o objetivo de realizar andlises preditivas
sobre dados histéricos do mercado de ag¢des brasileiro, visando aumentar a acurdcia da
precisdo por meio da combinagdo dos resultados de multiplas abordagens. Obteve-se com
as técnicas OLS e Bayesian Ridge, aliado a técnica de Voting, o maior coeficiente de
determinagdo R? médio dentre as combinagdes testadas. O valor alcangado foi de 0,914864,
formando um modelo mais confidvel, aumentando a acuracia da precisdo do resultado.

PALAVRAS-CHAVE: Bolsa de valores. Previsdo. Aprendizado do computador.
ABSTRACT

FORECASTING THE STOCK MARKET IS CONSIDERED A COMPLEX TASK, INVOLVING
INTERDISCIPLINARY AREAS SUCH AS STATISTICS, ECONOMICS AND COMPUTING. WITH THE
ADVANCEMENT OF MACHINE LEARNING TECHNIQUES, THIS PRACTICE HAS BECOME A
WIDELY USED RESOURCE FOR MAXIMIZING MARKET PROFITS. THE NUMBER OF INVESTORS
AND RESEARCHERS IN THIS FIELD IS GROWING IN THE NATIONAL SCENARIO, HOWEVER, THE
USE OF MODELS THAT COMBINE MACHINE LEARNING TECHNIQUES HAS NOT YET BEEN
EXPLORED. THIS PAPER PRESENTS THE STOCK MARKET ENSEMBLE PREDICTOR (SMARTER),
A MACHINE LEARNING MODEL THAT COMBINES DIFFERENT REGRESSION TECHNIQUES,
DEVELOPED WITH THE OBJECTIVE OF PERFORMING PREDICTIVE ANALYZES ON HISTORICAL
DATA FROM THE BRAZILIAN STOCK MARKET, AIMING TO INCREASE THE ACCURACY OF
PRECISION THROUGH COMBINING THE RESULTS OF MULTIPLE APPROACHES. WITH THE OLS
AND BAYESIAN RIDGE TECHNIQUES, COMBINED WITH THE VOTING TECHNIQUE, THE
HIGHEST AVERAGE COEFFICIENT OF DETERMINATION R?> AMONG THE TESTED
COMBINATIONS WAS OBTAINED. THE VALUE REACHED WAS 0.914864, FORMING A MORE
RELIABLE MODEL, INCREASING THE ACCURACY OF THE PRECISION OF THE RESULT.

KEYWORDS: Stock exchanges. Forecasting. Machine learning.
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INTRODUCAO

O mercado de acdes é o ambiente no qual empresas de capital aberto e que
estejam listadas na bolsa, negociam fracdes de seu patrimdnio através de
operacdes de compra e venda. Essas fracdes denominam-se acgles, que
correspondem a participacdo que o investidor tem em uma empresa,
representando um direito sobre os ativos e lucros dessa companhia (NETO, 2018,
p. 294-295). O setor acionario brasileiro estd concentrado em uma bolsa de valores
denominada Brasil, Bolsa, Balcdo (B3).

A previsdo da oscilagio do mercado de acbes é considerada uma tarefa
complexa para muitos analistas da area de financas quantitativas, tendo
caracteristicas interdisciplinares, envolvendo dreas como estatistica, economia e
computacdo (PASUPULETY, 2019).

Com o avanco dos algoritmos de machine learning nos dominios financeiros,
essa pratica se tornou um dos principais recursos na analise técnica atualmente,
podendo estipular modelos que possam maximizar os lucros do mercado (LIU,
2017, p. 228-229).

Em termos estatisticos, segundo Pahwa e Agarwal (2019), existem métodos
de regressdo linear que utilizam valores e atributos e estabelecem um
relacionamento entre eles, sendo muito utilizado devido a sua simplicidade e
eficacia na previsdo. Enquadrando esses conceitos no aprendizado de maquina, é
possivel adaptar a mesma técnica utilizando recursos para treinamento de um
classificador que prediz o valor do rétulo com determinada precisao.

Dessa forma, existe uma gama de técnicas de machine learning presentes em
diferentes métodos, capazes de realizar previsdes através de dados. Logo, surge a
indagacao de que tipo de técnica deve ser escolhida dentre as muitas existentes.
Uma das alternativas é o emprego do ensemble learning, em que é possivel
estabelecer um modo de aprendizado capaz de realizar a unido de varias técnicas
de machine learning (ZHANG & MA, 2012, p. 1-2).

De acordo com Polikar (2009), um sistema baseado em ensemble é obtido por
meio da combinacdo de varios modelos que, dentre suas aplicacBes, pode ser
utilizado principalmente para melhorar o desempenho de um modelo ou reduzir a
probabilidade de uma ma selecdo em um modelo ruim.

Assim, ponderado o impacto e a crescente quantidade de estudos publicados
sobre o mercado acionario aliado a métodos de machine learning, este trabalho
tem por objetivo desenvolver um modelo de andlise preditiva baseado em
métodos de aprendizado conjunto (ensemble learning), denominado Stock Market
Ensemble Predictor (SMARTER), para aplicagao sobre dados histéricos do mercado
de acgles brasileiro, visando aumentar a acurdcia da previsdo por meio da
combinac¢do dos resultados de multiplas abordagens.

MATERIAIS E METODOS

Para a realizacdo deste trabalho de pesquisa, foram utilizadas algumas
tecnologias, tais como: MongoDB, sistema gerenciador de banco de dados (SGBD)
responsavel pelo armazenamento dos dados coletados; linguagem de
programacdo Python; Jupyter-Notebook, como ambiente de desenvolvimento
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integrado; biblioteca Scikit-learn, para analise preditiva dos dados; e as bibliotecas
do projeto open-source Anaconda, para utilizacdo de ferramentas importantes
para a realizacdo da ciéncia de dados, como a manipulacdo dos dados com o
Pandas, a utilizacdo de estruturas de dados e manipulacdo dessas com Numpy e
Scipy, a criacao de graficos e visualizacdes de dados em geral com o Matplotlib e o
Seaborn, bem com a utilizacdo de fungdes matematicas com o Math.

Dessa forma, para a criagdo dos modelos, definiu-se um workflow, em que se
estipulou um conjunto de etapas que sistematicamente transforma e processa os
dados com a finalidade de criar solu¢Ges preditivas, sendo organizado pelos
seguintes processos: andlise do problema, preparacdo dos dados, adequacgdo ao
problema, pré-processamento, treinamento, teste e avaliacdo do modelo.

Na etapa de analise do problema, focou-se no conhecimento do problema em
questdo, na realizacdo de estudos e pesquisas em artigos que permitiram situar
conclusdes e observacGes ja formalizadas a respeito desse ambito e
consequentemente proporcionar uma defini¢cdo de resultado esperado.

Em seguida, iniciou-se a etapa de preparagao dos dados, que foram coletados
a partir das cotacdes historicas da B3 disponiveis em seu site!. Os dados foram
armazenados no SGBD e em seguida realizou-se uma analise exploratdria, com a
finalidade de obter uma visdo geral, como a identificacdo de atributos que
possuiam valores constantes, os que possuiam valores ausentes, além de obter
informacdes estatisticas destas, para ajudar em tomadas de decisdes.

Sendo assim, a quantidade total coletada foi de 2.245.476 registros em um
intervalo temporal compreendido entre 01/01/2015 a 31/05/2019. No entanto,
como o presente trabalho visa o mercado acionario, sé interessam os registros
relacionados aos tipos de mercado a vista e fraciondrio. Do total coletado, cerca
de 36,4% correspondem a esses tipos de mercado, obtendo um conjunto de dados
a ser trabalhado com 817.789 registros.

O mercado de ac¢Oes possui diferentes formas de influéncias no preco, o que
pode gerar oscilagbes para determinadas acles. Dessa forma, na etapa de
adequagdo ao problema, foi realizada uma divisdo em diferentes cenarios e
intervalos temporais, a fim de verificar como os modelos se comportam em tais
configuracoes.

Para a realizacdo dos testes dos modelos, foram definidas acdes de 5
empresas, baseado em sua importancia para o mercado acionario (as mais
negociadas, com os maiores volumes). S3o elas: ABEV3, BBDC4, ITUB4, PETR4 e
VALE3.

Ademais, foram estabelecidos cenarios distintos, compostos por diferentes
periodos, com a ideia de testar o comportamento dos modelos em intervalos
temporais com diferentes quantidades de registros.

Na sequéncia, tais intervalos foram divididos em duas situa¢des distintas
quanto a volatilidade, obtendo cendrios com alta volatilidade (periodos em que
possui altas variagdes no preco da a¢do) e volatilidade normalizada (periodos com
pouca variagao no preco da ac¢do).

1 URL do site: http://www.b3.com.br/pt_br/market-data-e-indices/servicos-de-dados/market-data/historico/mercado-a-
vista/series-historicas/
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Para que os modelos de machine learning tenham um bom desempenho, é
necessario que esses recebam dados com qualidade e Uteis para a predicao,
evitando possiveis problemas com dados ruidosos, redundantes, perdidos, dentre
outros (KOTSIANTIS et al., 2007).

Sendo assim, na etapa de pré-processamento foram selecionados os
seguintes atributos: Cédigo de negociacao, para a identificacdo das a¢des; Data do
pregdo (data em que a agdo foi destinada a fechamento de negdcios de compra e
venda), para a formulacdo dos intervalos temporais; Pre¢o de abertura, Prego
mdximo, Preco minimo e Volume total, para serem os atributos preditores; Pre¢o
de fechamento, como o atributo a ser predito.

Como os atributos preditores apresentavam unidade de medida diferentes (os
precos estdo em reais e o volume total em quantidade), tal diferenca poderia
ocasionar de enviesar os algoritmos para as varidveis com maior ordem de
grandeza (SKIENA, 2017, p. 103-104). Logo, a padroniza¢ao desses dados se tornou
necessaria, utilizando a férmula z-score representada pela Eq. (1).

Z; = *F (1)

Onde a variavel x; representa o valor do atributo, i é equivalente a média da
distribuicdo do atributo e o o desvio padrdo associado. Essa formula foi aplicada
para cada valor presente em cada atributo, deixando todos em uma mesma escala.

Apds toda a preparacdo realizada, os dados estavam prontos para serem
utilizados para a criagdo dos modelos. Nessa etapa, o foco principal foi o
treinamento destes, utilizando diversas técnicas e métodos, a fim de realizar
combinagdes e aperfeicoamentos, conquistando melhores resultados.

Na realizagdo do treinamento, € muito importante que o conjunto de treino
seja diferente do conjunto de teste, evitando a ocorréncia de overfitting (LIU,
2017, p. 17). Assim, uma pratica interessante é a validagao cruzada, a qual consiste
do treinamento e teste em diferentes subconjuntos de dados, a fim de entender
como o modelo é generalizado (BROWNE,2000).

Como os dados possuem caracteristicas temporais, a divisdo dos dados foi
estabelecida conforme a técnica Time Series Split que, a cada iteragdo utiliza a
quantidade de dados que possui datas de pregdes correspondentes aos periodos
definidos para a realizacdo do treino do modelo e o préximo periodo utilizado para
teste, respeitando os padrdes de tempo, ou seja, evitando que dados futuros sejam
utilizados para previsdao em tempos passados, como explicitado na Figura 1.

Figura 1 — Divisao de dados para treinamento e teste

- Conjunto de Teste
W Conjunto de Treino

Iteracao

0 20 40 60 80 100 120 140
Quantidade de dados

Fonte: Préprio Autor (2020).
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O conjunto de treino é variado, sendo composto pela quantidade de 21 datas
de pregdo, correspondentes a um intervalo temporal de 1 més. A cada iteragao,
os dados do préximo més sdo agrupados ao conjunto de treinamento até que se
obtenha um conjunto de treino equivalente a 6 meses, ou seja, 126 datas de
pregdo.

Ja o conjunto de teste é composto pelos dados que possuem as proximas 21
datas de pregdo do conjunto de treinamento, ou seja, sempre é testado com os
dados do més posterior.

Por fim, na etapa de avaliagdo, estipulou-se uma métrica de avaliacdo que
emite valores Uteis para mensurar a eficacia dos modelos testados, a fim de
realizar comparacdes e utilizar como parametro para melhorias. Logo, utilizou-se
o coeficiente de determinagdo R? para a verificagdo de como cada modelo se
ajustou aos dados, ou seja, o quanto o modelo é capaz de generalizar e ser efetivo
com dados desconhecidos e, assim, realizar compara¢ées de comportamento
entre as diferentes técnicas utilizadas.

Tal métrica possui como valor de coeficiente um limite superior igual a 1, ou
seja, quanto mais proximo o coeficiente estiver do valor 1, significa, a principio,
gue os dados estdo proximos a reta de regressdo (MARTINS, 2018).

RESULTADOS E DISCUSSAO
Esta secdo discutird os resultados alcancados pelos modelos desenvolvidos
apos a aplicacdo dos procedimentos descritos.

Na Tabela 1, encontra-se a média dos coeficientes de determinacdo R?,
obtidos pelos modelos com base em diferentes técnicas, em cendrios com alta
volatilidade e volatilidade normal.

Tabela 1 — Coeficiente de determinagdo R? médio dos modelos em diferentes cenarios de

volatilidade
Técnica Alta Volatilidade
volatilidade Normal
Voting (Ordinary Least Squares + Bayesian Ridge) 0,902867 0,926860
Ordinary Least Squares 0,902983 0,926633
Bayesian Ridge 0,901908 0,927001
Bagging (Bayesian Ridge) 0,900691 0,927055
Bagging (Ordinary Least Squares) 0,903929 0,922914
Boosting (Ordinary Least Squares) 0,898316 0,923812
Stacking (Ordinary Least Squares + Bayesian Ridge) 0,890688 0,928051
Boosting (Bayesian Ridge) 0,892249 0,922674

Fonte: Préprio Autor (2020).
Percebe-se que dentre os modelos citados, todos possuem maiores valores de
coeficiente de determinagdo R? nos cendrios com volatilidade considerada normal.

Para tanto, os resultados alcancados para intervalos com alta volatilidade,
ainda assim sdo bem expressivos e com bastante relevancia, indicando que mesmo
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com a alta variacdo de preco da acdao, os modelos conseguem ter eficdcia na
previsao.

Portanto, é importante que um modelo de machine learning tenha seu
desempenho satisfatério em ambos os cendrios considerados (WENG et al.,2018).
Sendo assim, a Tabela 2 apresenta a média dos melhores coeficientes de
determinacdo R? para os modelos desenvolvidos pelas diferentes técnicas,
considerando os dois cenarios de volatilidade.

Tabela 2 — Coeficiente de determinacdo R* médio dos modelos em ambos os cenarios de

volatilidade
Técnica Coeficiente de determinagéo R?
Voting (Ordinary Least Squares + Bayesian Ridge) 0,914864
Ordinary Least Squares 0,914808
Bayesian Ridge 0,914455
Bagging (Bayesian Ridge) 0,913873
Bagging (Ordinary Least Squares) 0,913422
Boosting (Ordinary Least Squares) 0,911064
Stacking (Ordinary Least Squares + Bayesian Ridge) 0,909370
Boosting (Bayesian Ridge) 0,907462

Fonte: Préprio Autor (2020).

Nota-se que a combinacdo das técnicas Ordinary Least Squares (OLS) e
Bayesian Ridge, por meio de votacdo, alcanca um resultado médio com valores
superiores aos obtidos de forma individual.

Dessa forma, aplicou-se um estudo sobre o seu comportamento de uma forma
mais aprofundada, buscando identificar os principais motivos que possibilitaram
um desempenho robusto ao realizar combinacbes de técnicas de regressdo
distintas, sendo destacado na Figura 2.

Figura 2 — Previsao de pre¢o de fechamento pelos modelos para a agdo BBDC4 utilizando
21 datas de pregdo para treinamento e 21 datas para teste.
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Fonte: Préprio Autor (2020)
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Conforme ilustrado, é possivel estabelecer trés situacdes distintas que
ocorrem nas predicdes dos modelos gerados pelas técnicas citadas. A primeira
situacdo é quando as previsdes sao bem semelhantes, obtendo os mesmos
resultados ao serem combinados.

Ja a segunda situagdo, ocorre quando um determinado modelo realiza uma
previsdo que mais se aproxima do valor real em comparacdo a previsdo do outro
modelo. Assim, a combinacdo ao realizar a intermediacdo, diminui a taxa de erro
gue o modelo com menos precisdo teve, proporcionando o equilibrio de suas
fraquezas individuais, sendo util para os diferentes tipos de comportamentos
desenvolvidos em agdes distintas.

Por fim, pode-se observar uma terceira situagdo, em que se possui uma
incongruéncia de previsdo entre os dois modelos utilizados (um modelo realiza
previsdao acima do valor real e o outro realiza previsdao abaixo do valor real) e a
combinacdo atua como um intermediador, obtendo valores mais préoximos do real.

Vale destacar que a forma de combinacdo que a biblioteca utilizada
implementa a técnica de Voting, é através do cdlculo da média das previsdes
individuais dos varios regressores de base utilizados, formando a previsao final.
Posto isso, foi de extrema importancia a combinagdo de técnicas que geraram
modelos com altos desempenhos, influenciando diretamente na melhora
provocada com a utilizacdo dessa combinacao.

Assim sendo, devido aos resultados promissores alcancados na utilizacdo da
combinacdo das técnicas OLS e Bayesian Ridge, empregando a técnica de Voting,
tal combinacdo foi escolhida para ser a base do modelo SMARTER.

CONCLUSAO

Este trabalho desenvolveu o SMARTER, um modelo de analise preditiva
baseado em métodos de aprendizado conjunto (ensemble learning), aplicados
sobre dados histdricos do mercado de agbes brasileiro, com o objetivo de
aumentar a acuracia da previsdo da oscilagdo dos precos das acoes.

Apds a realizacdo da andlise e avaliacdo dos resultados obtidos, constatou-se
que este trabalho de pesquisa conseguiu alcancar o objetivo proposto, ao realizar
a combinacdo das técnicas de regressdao mais adequadas para a formagdo de um
novo modelo de aprendizado de maquina, sendo os resultados obtidos por este,
apresentar melhores resultados médios estabelecidos através do coeficiente de
determinacdo R? comparados aos demais modelos desenvolvidos.

Portanto, o modelo desenvolvido proporciona beneficios de aumentar a
qualidade de generalizacdo, obtendo uma melhor definicdo do comportamento
das a¢dOes e consequentemente atingindo previsGes mais confidveis.

Futuramente, tal modelo pode ser incorporado a uma plataforma que utiliza
dados extraidos em tempo real, tendo potencial de ser uma ferramenta de grande
utilidade tanto para investidores e também pesquisadores da area.
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