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Resumo
Objetivo: Utilizar rede neural recorrente para prever os precos de fechamento das
agoes de 4 setores econdmicos classificados na B® e duas agoes negociadas na NASDAQ
assim como analisar se 0 modelo proposto € capaz de identificar padroes de compor-
tamento distintos entre os setores selecionados e até de outro mercado.
Método/abordagem: Trata-se de uma pesquisa baseada na coleta dos pregos reais de
fechamento das ag¢Oes, treinamento do modelo e predig¢ao dos pregos futuros de fecha-
mento utilizando a rede LSTM.
Contribuic¢des tedricas/praticas/sociais: Acrescenta mais estudos utilizando a rede
LSTM com o objetivo de obter predi¢des dos pregos das agdes avaliadas assim como a
previsao dos precos de fechamento para dias futuros. Também € apresentado um pro-
totipo de app que exibe as informacgdes das agdes monitoradas.
Originalidade/relevancia: Os resultados apresentados neste artigo sao frutos da pes-
quisa realiza na predigao dos pregos futuros das a¢gdes negociadas na B3 e na NASDAQ.
Este, fornecerd subsidiou para trabalhos que pretendam realizar andlises desses valo-
res como objetivo de identificar o comportamento dos pregos preditos para um ativo
e assim poder aplicar indicadores para auxiliar em uma tomada de decisao.
Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Rede Neural Recorrente, LSTM, A¢oes.

Abstract

Purpose: Uses the recurrent neural network to predict the closing prices of stocks of 4
economic sectors classified on B® and two stocks negotiated on NASDAQ and to ana-
lyze whether the proposed model can identify distinct patterns of behaviour among
the selected sectors and even in another market.

Design/methodology/approach: It is a research based on the collection of real closing
prices of stocks, model training and prediction of future closing prices using the LSTM
network.

Research, Practical & Social implications: It adds more studies using the LSTM net-
work with the objective of obtaining price predictions for the shares evaluated, as well
as the forecast of closing prices for future days. An app prototype that displays infor-
mation about monitored actions is also presented.

Originality/value: The results presented in this article are the result of research carried
out in the prediction of future prices of shares traded on B* and NASDAQ. This will
provide support for works that intend to carry out analyzes of these values in order to
identify the behavior of predicted prices for an asset and thus be able to apply indica-
tors to assist in decision making.

Keywords: Artificial Intelligence, Recurrent Neural Network, LSTM, Stock market.

Amorim, T. et al. (2023). Utilizando rede LSTM para predicao de acdes de varios setores econdmicos
da bolsa de valores. Gestdo.Org — Revista Eletronica de Gestdo Organizacional, 21, 1-20.
https://doi.org/10.51359/1679-1827.2023.257384




go
3R

Introducao

Ao longo dos anos, pesquisadores e
investidores tém estudado e avaliado
modelos que possam identificar os pa-
droes do comportamento dos precos
dos ativos para auxiliar na tomada de
decisdes. Contudo, devido a natureza
cadtica, complexa, nao linear e ndo esta-
ciondria torna essa tarefa bastante desa-
fiadora. Uma vez que, o mercado de
agoes pode ser afetado por decisdes po-
liticas e fatores economicos (Shah, Isah,
& Zulkernine, 2019).

As variagOes de precos das agdes
constituem um fator de risco para in-
vestidores. Em geral, as incertezas nao
permitem determinar qual serd o re-
torno financeiro para as negociagoes de
compra e venda nesse mercado. Isso
ocorre devido ao fato de que essas ope-
ragOes acontecem e estdo sujeitas a lei
da oferta e demanda do mercado. Uma
vez que, 0s mesmos estao diretamente
vinculados a lei da demanda e oferta de
mercado. Portanto, torna-se necessario
a busca por ferramentas que possam di-
minuir os riscos nas transacgoes (do Nas-
cimento, da Silva Jale, & Ferreira, 2021).

A previsdao de valores das acdes é
uma técnica utilizada para minimizar
riscos e maximizar lucros. Entretanto, a
complexidade e o dinamismo de mer-
cado tornam a previsao de comporta-
mento dos precos uma tarefa desafia-
dora. Existem hipdteses divergentes so-
bre tentar prever o preco no mercado de
agoes. Segundo Dametto (2018), ndo é
possivel realizar previsdes do valor de
um ativo com base em informacoes his-
toricas sobre ele. Porém, outros autores,
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relatam que por meio de experimentos
¢é possivel supor o comportamento de
um ativo até um determinado nivel.

Para tentar minimizar os riscos é
possivel utilizar a andlise técnica que
possibilita a identificagao de tendéncias
baseando-se na "Teoria de Dow”, criada
por Charles Dow no comego do século
XX, que visa identificar tendéncias sig-
nificativas de alta ou de baixa no mer-
cado. Sendo possivel identificar os mo-
vimentos por tras da precificacao de um
ativo. E importante destacar ainda que
a analise técnica utiliza as informacgoes
de preco (abertura, fechamento, maior e
menor valor no dia) e volume de nego-
ciacao (Pacce, 2017).

Diante disso, o emprego da Inteli-
géncia Artificial (IA) como ferramenta
possibilita a realizacao dessas previsoes
utilizando dados passados. Desta
forma, podemos prever o preco futuro
da acdo e, com esta informacao é possi-
vel identificar o melhor momento para
realizar a operagao com o menor risco
possivel (Pacce, 2017).

As redes neurais recorrentes
(RNNs, do inglés de Recurrent neural
networks) sao utilizadas para realizar
processamento de dados sequenciais
com eficiéncia. Dentre elas, destacam-se
as redes de memodria a longo prazo
(LSTM, do inglés de Long Short-Term
Memory) que tém sido utilizadas para
prever valores tomando como base
uma série temporal (Souto, Capistrano,
Matias, Soares, Ogasawara, & Giusti,
2021). Dessa forma, esse artigo propoe
uma estratégia que faz uso do LSTM,
que ¢ uma rede neural recorrente
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(RNN, do inglés de Recurrent neural
network), para prever o preco futuro das
acoes e auxiliar na tomada de decisao
em relagdo a uma estratégia de negoci-
acao ou momento apropriado para a
compra/venda do ativo. Um estudo de
caso aplicado foi demonstrado ao longo
deste trabalho utilizando dez acoes de
empresas presentes na B? (Brasil, Bolsa,
Balcao) que é a bolsa de valores brasi-
leira e NASDAQ (mercado norte-ame-
ricano de agdes).

O artigo segue com a seguinte es-
trutura. A Secgao 2 apresenta o referen-
cial tedrico visando apresentar concei-
tos necessarios a um maior entendi-
mento deste trabalho. Se¢ao 3 mostra os
trabalhos relacionados a essa pesquisa.
Na secao 4 estao descritas todas as eta-
pas envolvidas no processo de pes-
quisa. Ja na Secao 5 sao debatidos os re-
sultados assim como o prototipo MB[3].
E por fim, sdo apresentados as conclu-
sOes e os futuros direcionamentos dessa
pesquisa.

Referencial teorico

A inteligéncia artificial refere-se ao
campo de conhecimento que associa a
linguagem de programacao, autonomia
das maquinas a inteligéncia, ao racioci-
nio, a aprendizagem e a resolugao de
problemas humanos. Sendo assim, exis-
tem varios campos de pesquisas onde
um deles esta voltado para o estudo de
Aprendizado de Maquina (AM), que
utiliza algoritmos para identificar pa-
droes a partir de dados passados
(Kaufman, 2019).
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Rede Neural Recorrente -

Recurrent neural network (RNN)

As redes neurais recorrentes sao
um conjunto de técnicas de aprendi-
zado de maquina que apresentam neu-
ronios recorrentes. Ou seja, incluem
loops em suas estruturas base, de
acordo com (Segatto & Coury, 2006) as
Redes Neurais Recorrentes sao um caso
especial dentro dos conjuntos das redes
neurais artificiais. Elas funcionam por
meio do processo de realimentagao de
entradas, elas podem armazenar infor-
magOes ao processar novas entradas.
Portanto, a memoria as torna ideais
para tarefas de processamento de dados
que utilizam séries temporais (de Car-
valho, et al. 2018). Dessa forma, pode-se
dizer que a rede neural recorrente ¢ um
tipo de rede neural artificial projetada
para reconhecer padrdes em séries nu-
méricas (Capitulo 48, 2021).

Memdria de Curto Longo Prazo
- Long Short Term Memory
(LSTM)

De acordo com a iniciativa (Capi-
tulo 51, 2021), LSTM é uma arquitetura
de rede neural recorrente que “lembra”
valores em intervalos arbitrarios. E ade-
quada para classificar, processar e pre-
ver séries temporais com intervalos de
tempo de duragao desconhecida. A in-
sensibilidade relativa ao comprimento
do gap da uma vantagem a LSTM em
relacao as RNNs tradicionais (também
chamadas “vanilla”), Modelos Ocultos
de Markov (MOM) e outros métodos de
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aprendizado de sequéncias. Outros au-
tores corroboram com esse aspecto afir-
mando que a LSTM, é uma RNN capaz
de aprender dependéncias de longo
prazo em problemas de previsao de se-
quéncia nao linear (Karusu & Altan,
2022). Essa rede foi proposta por Ho-
chreiter e Schmidhiiber, em 1997, para
resolver um problema das RNNs que
nao lembravam de dependéncias de
longo prazo (Dalla Corte, Dos Santos, &
Casanova, 2019).
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Na estrutura do LSTM, demons-
trado na Figura 1, existem as células por
onde a informagcao é repetida e os por-
toes onde a manipulagao de memorias
¢é feita. Os portdes conhecidos como
“Forget Gate” realizam o descarte das
informacOes que ndo sao mais uteis. Ja
o “Input Gate” adiciona as informagoes
uteis ao estado da célula e o “Output
Gate” extrai as informacoes uteis do es-
tado atual da célula (Capitulo 51, 2021).

-----------

Modulation
Gate

&
A
j_’
-

Figura 1. Estrutura do LSTM em cadeia.
Fonte: (Capitulo 51, 2021)

Métricas

Essa secdo apresenta as meétricas
que adotamos para comparar a quali-
dade das predigoes realizadas.

2.3.1 Root Mean Squared Error (RMSE)

Essa métrica penaliza grandes dife-
rencas entre o valor previsto e o real. E,
para lidar com o problema da diferenca

h,= z;

-
R L T T

’

entre unidades, é aplicada a raiz qua-
dratica como demonstrado na Figura 2.
Assim a unidade fica na mesma escala
que o dado original, resultando em uma
melhor interpretabilidade do resultado
da métrica (Jiang, 2021).

Na Figura 2, r representa o valor
real, r* o valor previsto e N o nimero
de dias em um determinado periodo.

RMSE =

Figura 2. Férmula do RMSE.

Fonte: Criado pelo autor
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Mean Absolute Percentage Error
(MAPE)

E considerada uma métrica de facil
entendimento, pois mostra a porcenta-
gem de erro em relagao aos valores re-
ais, ou seja, se o resultado for igual a
50% significa que o modelo utilizado
faz previsdes em média com 50%, tanto
para mais quanto para menos, de dife-
renga entre o valor previsto e o real.
Quanto menor o valor percentual resul-
tante, maior € a precisdao da predicao
(Roondiwala, Patel, & Varma, 2017).

A Figura 3 mostra a férmula utili-
zada para realizar o calculo. Onde A: é
o valor real e F: é o valor previsto e n é
o numero de dias em um determinado
periodo.

Trabalhos relacionados

O uso de algoritmos para prever
tendéncias nos pregos de agdes contra-
pOe uma regra basica em finangas inti-
tulada por Hipdtese do Mercado Efici-
ente (Eugene, 1970). A Hipotese alega
que os pregos atuais das acoes refletem
(dentro da perspectiva mais conserva-
dora) totalmente todas as informagdes
importantes. Dessa maneira, uma van-
tagem descoberta ao explorar dados
histdricos de acdes resultara em benefi-
cio para todo o mercado, resultando em
corre¢ao do preco do ativo. Essa é uma
teoria questionavel e frequentemente
contestada. Ainda que geralmente seja
aceita, existem muitos pesquisadores
que rejeitam essa suposicao usando al-
goritmos que podem modelar dinami-
cas mais complexas do sistema finan-
ceiro (Malkiel, 2003).
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Relacionados ao uso de inteligéncia
artificial na predicao de ativos no mer-
cado financeiro. Dentre eles, o trabalho
de (Vasco, 2020), realizou a comparagao
entre trés tipos de arquitetura da area
de redes neurais artificiais: o modelo de
redes neurais recorrentes simples
(VRNN, do inglés Vanilla Recurrent
Neural Network), o LSTM e o Gated Re-
current Unit (GRU), onde ele utilizou
varios tamanhos de janela e 500 épocas
na configuragdo do treinamento. Che-
gando a conclusao que tanto o GRU
quanto o LSTM obtiveram resultados
satisfatérios com um melhor desempe-
nho para o GRU. Para avaliar a precisao
da predigao foram utilizados o Mean
Squared Error (MSE) e o Mean Abso-
lute Error (MAE).

Nesse sentido, existem trabalhos
como o de Bathla (2020) que realizou
uma comparagao na previsao dos pre-
¢os de fechamento de indices de ac¢oes.
A andlise do experimento provou que o
LSTM supera o Support Vector Regres-
sion (SVR) e fornece melhor precisao na
previsao, para isto foram coletados 9
anos de dados historicos.

Ja Roondiwala et al. (2017) utilizou
o LSTM para prever os pregos das agoes
do NIFTY 50, para tanto foram coleta-
dos 5 anos de dados histdricos, possibi-
litando varias simulagdes com o mo-
delo configurado em 250 e depois 500
épocas para as seguintes combinagoes
de features: preco de abertura/preco de
fechamento, maior preco/menor
preco/preco de fechamento/preco de
abertura e preco de fechamento/maior
preco/menor prego. Onde concluiu que
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a melhor configuragao utilizada foi a
com 4 features (Preco de abertura/preco

Figura 3. Formula do MAPE.

Fonte: Criado pelo autor

Leandro, 2021 apresenta como obje-
tivo investigar a eficacia dos LSTMs, re-
alizando a comparagao da estratégia
LSTM com a buy and hold. O resultado
dos testes demonstrou que o algoritmo
LSTM foi superior. Uma vez que,
mesmo tendo uma taxa de precisao in-
ferior a 61%, o lucro obtido no acerto foi
maior do que o da perda no erro. Para
isto, realizou varias simulagcdbes em 6
acoes da bolsa de valores. Os dados his-
toricos que foram capturados sao de ja-
neiro de 2019 até julho de 2021.

De acordo com Nascimento, Santos
e Ferreira (2022), foram aferidos os me-
lhores modelos para prever os pregos
de fechamento das ag¢oes para 30, 60 e
90 dias. Os autores demonstraram que
o modelo LSTM em comparagao aos
modelos autoregressive integrated moving
average (ARIMA) e PROPHET foi mais
eficaz na previsao de tendéncias, tam-
bém obtendo as melhores métricas ba-
seadas no calculo tanto do RMSE
quanto do MAPE para a previsao até 60
dias.
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de fechamento/maior prego/menor
preco) com 500 épocas.

ZlAt—Ft

Logo, esse trabalho visa apresentar
o desempenho de um modelo otimi-
zado com base na rede LSTM, fazendo
previsOes para 3 dias futuros, além de
uma aplicagao em flutter ao qual se ali-
menta de tais previsoes, possibilitando
a integracao entre modelo proposto e a
aplicacao. Este app visa diminuir riscos
nas operagoes realizadas pelos investi-
dores e analistas de investimentos. A
Tabela 1 apresenta uma visao geral dos
trabalhos relacionados previamente ex-
plicados. Nela, pode-se perceber que
apenas um dos artigos relacionados re-
aliza a previsao para dias futuros em 3
acoes, utilizando um mesmo modelo. A
escolha da utilizacao de 4 setores econo-
micos da B? (“Petréleo, Gas e Biocom-
bustiveis”, “Materiais Basicos”, “Bens
Industriais” e “Financeiro”) e duas
acoes da bolsa de valores NASDAQ,
dar-se a necessidade de averiguar se o
modelo consegue identificar padroes
de comportamento distintos desses se-
tores.
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Trabalho Modelo Acio/indice Métrica Periada Realiza
Previsao para
dias futuros

Vasco L5TM PETR4, FLRYZe MSE MAE 0100 a 3171209, 50% NMNao

(2020} WVRMMN WALES (ireinamenta) e

GRU 10%{teste)
Roondiwala LSTM MNIFTY 50 RMSE 01N a 30122016 Mio
(2017) totalizando 1.312
amostras. Com 1,180
{treinamenta) e 132
(teste)
Bathla L5TM 5VE S&P 500, NYSE, RMSE jan2015 a4 jun201% Nao
MSE, BSE, .
(2020} NASDAQ & I (ireinamenta) B de
Jones industrial Jul201% a jan/2020 {veste)
Average
Leandro L5TM COLL4, CSMNA3, Andlise jan2019 a jul/2021. 3%  MNio
{2021} ELET3, B3IsA3, grifica de E‘;E;‘“““‘"-" & 70%
PETR4 e VALEZ  lucro
Mascimento  LSTM PETR4, [TUB4e ERMSE MAPE 190L07 a 16D621  Sim
PROPHET BOWAILL .
(2022} ARIMA (ireinamenta) B de
17M&E2Z1 a 1901322
(teste).
Este L5TM PETR4, O5XB3, EMS3E MAPE O0108'1Ea 250822, Sim
trabalhao BRAP4, USIMS, Agoes da B: B393%
AZULS, TGMAZ, (treinamenta), 15.77%
SANB4, SULAJ, (teste) e 0.3% (verificagdo
AAPL e TSLA da previsio futura).

Acoes da  MNASDAQ:
84 25% [treinamento),
15.41%  (testey e (0.3%
(verificagio da previsio
futura}

Tabela 1. Avaliacao dos trabalhos relacionados.

Fonte: Criado pelo autor

Metodologia

Este trabalho se caracteriza como
uma pesquisa qualitativa, para (Neves,
2016), a expressao “pesquisa qualita-
tiva”, assume diferentes significados,
mas compreende um conjunto de dife-
rentes técnicas interpretativas que vi-
sam a descrever e a decodificar os com-
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ponentes de sistemas complexos, impu-
tando significado. Para isto, foram utili-
zadas as seguintes ferramentas estatis-
ticas, tais como média, correlacdo e ana-
lise de regressao. Isso foi feito tanto na
coleta quanto no tratamento dos dados
(Raupp & Beuren 2006). Endossando
por sua vez as caracteristicas qualitati-
vas da pesquisa.
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Nas proximas segdes explicaremos
0s passos que utilizamos.

Escolha dos ativos

As acoes utilizadas neste trabalho
sao negociadas na B? que é uma das
principais companhias de infraestru-
tura de mercado financeiro no mundo.
Formada pelos indices Ibovespa, IBrX-
50 e IBrX, entre outras (B3, 2022). Além
disso, também foram utilizadas duas
acoes negociadas na NASDAQ, bolsa
existente no mercado financeiro norte-
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americano. A Tabela 2 mostra as agoes
que foram escolhidas aleatoriamente de
cada setor economico da B® e duas agoes
que fazem parte do mercado financeiro
americano. A ideia da utilizacao de
duas ac¢des de cada setor € verificar o
comportamento do modelo LSTM nes-
ses grupos. Assim como, também no
mercado norte americano.

As acoes AAPL e TSLA foram utili-
zadas para avaliar a qualidade da pre-
visdo para agOes de outro mercado fi-
nanceiro.

Bolsa Setor econdmico Acao
] . ) ~ Petrdleo Brasileiro SA [PETR4)
B[3] Fetrolen, Gas e Biocombustiveis
OSX Brasil 5.A {DSXB3)
Eradespar SA (ERAP4)

B[3] Materiais Basicos

Lsinas Siderurgicas de Minas Gerais (LSIM5)
B[3] Bens Industriais AzulSA (AZULA)
Tegma Gestao LogisticaTGMA3I)
) ) Banco Santander (Brasil) SA [SAMEB4)
B[3] Financeiro

Sul America (SULA4)
Apple, inc. (AAPL)
Tesla, inc. {TSLA)

NASDAQ  Geral

Tabela 2. Agrupamento das agoes.
Fonte: Criado pelo autor

Etapas

Ap0s a escolha das agdes, seguem-
se as etapas mencionadas na Figura 4
para chegar ao resultado da previsao. A
seguir, cada etapa serd detalhada.

Configura¢do da mdquina
Todo o processo de desenvolvi-
mento foi realizado em uma maquina
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com a seguinte configuragao: Processa-
dor Intel Core i5 da 11a Geracao, 16 GB
RAM, SSD 256 GB NVMe e Linux
Ubuntu 22.04.1 LTS.

Setup da Rede Neural

A rede neural foi criada utilizando
a biblioteca Keras e a sua configuracao
foi realizada de forma experimental
(empirica). Mostrada na Figura 5.
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Coleta de
dados

&=t

Pré-processamento

Selecéo
dos dados

H

de dados

Treinamento
do modelo

J treinamento

Dados de

Validagao

Dados de

validagdo

Separagio

Previséo H Comparagdo J—b.

Figura 4. Etapas envolvidas até a previsao do valor de fechamento.

Fonte: Criado pelo auto

O treinamento foi configurado com
no maximo 500 épocas. Onde foi pas-
sado no método model.fit um callback
para monitoramento. No callback fo-
ram configurados o EarlyStopping e o
ReduceLROnPlateau, ambos com o pa-

rametro  patience=50 e monitor=
'val_loss'.
Coleta de dados

Nesta etapa, coletamos as séries
histéricas dos pregos das cotagoes dia-
rias dos ativos envolvidos utilizando a
API do Yahoo Finance (Yfinance, 2021)

model.add (D
model.add(
model . add
model.
metri

ptimizer s
RootMeanSquaredError

Figura 5. Configuragao do modelo.
Fonte: Criado pelo autor

Pré-processamento

Esta etapa é a responsavel pela rea-
lizagao do tratamento das informagoes
coletadas. Sendo dividida em:
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no periodo de 01/08/2018 a 25/08/2022,
totalizando 1008 registros para as agoes
da B® e 1025 registros para as acoes da
NASDAQ. Mesmo utilizando um peri-
odo semelhante, verificamos que os nu-
meros de dados coletados nas bolsas
sdo diferentes devido a quantidade de
pregoes realizados nesse intervalo em
cada mercado financeiro.

Os dados coletados foram utiliza-
dos no treinamento, validacao e previ-
sao realizados pela IA. Baseando-se nos
precos de fechamento das acdes envol-
vidas.

) lutePercentageError

a) Extragao: Foi utilizado apenas o
indice, que representa a data do evento,
e a coluna Close, que representa o valor
de fechamento da acao.

b) Transformagao: Normalizagao.

QOO
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Depois da coleta, realizou-se a ex-
tracao dos dados de interesse e a nor-
malizagao dos valores existentes na co-
luna Close. Para isto, foi utilizada a API

sklearn.preprocessing.StandardScaler
que realiza o calculo baseado na equa-
¢ao exibida na Figura 6.

_ &=
Z = S

Figura 6. Formula que normaliza os valores.

Fonte: Criado pelo autor

Onde X é a pontuagao padrao, U é
a média das amostras utilizadas no trei-
namento e S é o desvio padrao das
amostras (StandardScaler, 2021).

Separacgdo de dados
Nessa etapa, a massa de dados foi
dividida da seguinte maneira:

a) Agoes da B* 83.93% registros
para treinamento, 15.77% registros para
validagao e 0.3% registros para verifica-
¢ao da previsao futura.

b) Acoes da NASDAQ: 84.29% re-
gistros para treinamento, 15.41% regis-
tros para validacao e 0.3% registros
para verificacao da previsao futura.

Os dados separados para validacao
sao utilizados para verificar a quali-
dade da predicao do treinamento reali-
zado. Ja os separados para verificagao
futura foram utilizados apenas para
comparacao entre o valor real para o dia
e o valor previsto.

Treinamento e validacio

Ap0s separacao, o conjunto de da-
dos é apresentado ao algoritmo para a
realizacao do treinamento. Ao final do
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treinamento sao apresentados os valo-
res separados para a validacdo. Estes
sao utilizados para validar a previsao
do modelo. Onde para aferi¢ao da qua-
lidade da predigao foram utilizados o
RMSE e o MAPE. Essas métricas sao co-
letadas tanto nas previsdes realizadas
no treinamento, quanto na fase de vali-
dacao.

Desenvolvimento do Protétipo

Durante a fase de pesquisa foi inici-
ado o desenvolvimento da ferramenta
MBJ[3] com o intuito de fornecer infor-
magoes necessarias para a tomada de
decisao. A ferramenta estd sendo de-
senvolvida em Flutter na arquitetura
para dispositivos moveis utilizado API
rest desenvolvida em python.

Resultados

Conforme foi mencionado na meto-
dologia, a série coletada foi tratada, se-
parada e normalizada. Para obter as
previsoes foram realizados testes com
as seguintes acOes: PETR4, OSXB3,
BRAP4, USIM5, AZUL4, TGMAS3,
SANB4, SULA4, AAPL e TSLA. A se-
guir, sera exibido o resultado das vali-
dacoes realizadas no modelo treinado.
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Grafico de validacao da fase de

treinamento

Essa secao apresenta os resultados
obtidos durante a validacao do modelo
com os dados separados para os testes
do modelo. Observando os graficos exi-
bidos nas Figuras 7, 8, 9, 10 e 11 é possi-
vel verificar que o valor previsto ficou
préximo ao valor real disponibilizado
para o teste. A seguir, sera descrito mais

Previsio de teste PETR4

= alor de tesze
—— valor previsto

Prago de fechamento (RF)

May 2022 Jun 2022

Periodo

Jul 2022

g 2022

Preco de techamento (RE)
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informagdes de cada setor financeiro
envolvido.

Setor economico “Petroleo, Gds e
Biocombustiveis”

Na Figura 7 podemos visualizar as
previsoes realizadas na validagao do
modelo para as agoes PETR4 e OSXB3.
Para treinar o modelo foram utilizados
aproximadamente 120 e 170 épocas, res-
pectivamente.

Previsao de teste OSXB3

75
= valor de teste

— \alor previsto
7|

6.5]

|

5.5)

May 2022 Jun 2022

Periodo

Jul 2022 g 2022

Figura 7. Validacao do treinamento do modelo.

Fonte: Criado pelo autor.

Previséo de teste BRAP4

34| — walor de teste
—— valor previsio

Prego de fechamento (RS)

May 2022 Jun 2022

Periodo

Jul 2022 Aug 2022

Previsdo de teste USIMS

Prego de fechamento (RE)

14 = valor de teste
—— Valor previsto

Jun 2022
Periodo

May 2022 Jul 2022 Aug 2022

Figura 8. Validagao do treinamento do modelo.

Fonte: Criado pelo autor.
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Prego de fechamento (RE)
5
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Figura 9. Validacao do treinamento do modelo.
Fonte: Criado pelo autor.

Previsao de teste SULA4 Previsdo de teste SANE4
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Figura 10. Validacao do treinamento do modelo.
Fonte: Criado pelo autor.

Previséo de teste AAPL Previsdo de teste TSLA

160 — valor de teste = Valor de teste

— valor previsio —— Wighar previsio
170

1&0

Preco de fechamento (RE)

140

Prego de lechamento (RS)

1ap

May 2022 Jun 2022 Jul z0zE Auwg 2022 May 2022 Jun 2022 Jul 2022 Aug 2022
Pariodo Periodo

Figura 11. Validagao do treinamento do modelo.
Fonte: Criado pelo autor.

O resultado obtido para o RMSE na Setor econémico “Bens Industriais”
validacdo foi de 0,44 para a PETR4 e A Figura 9 mostra as previsoes rea-
0,27 para a OSXB3. lizadas na validacdo do modelo para as

acoes AZUL4 e TGMAS3. Para treinar o
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modelo foram utilizados aproximada-
mente 200 e 190 épocas, respectiva-
mente.

O resultado obtido para o RMSE na
validagao foi de 0,12 para a AZUL4 e
0,35 para a TGMAS3.

Setor econémico “Financeiro”

A Figura 10 mostra as previsoes re-
alizadas na validagao do modelo para
as acoes SULA4 e SANBA4. Para treinar
o modelo foram utilizados aproximada-
mente 175 e 160 épocas, respectiva-
mente.

O resultado obtido para o RMSE na
validacdo foi de 0,19 para a SULA4 e
0,21 para a SANB4.

Agdes negociadas na NASDAQ

A Figura 11 mostra as previsoes re-
alizadas na validacdo do modelo para
as acoes AAPL e TLSA. Para treinar o
modelo foram utilizados aproximada-
mente 400 e 400 épocas, respectiva-
mente.
O resultado obtido para o RMSE na va-
lidagao foi de 0,27 para a AAPL e 0,28
para a TSLA. Avaliacao dos resul-
tados

Com a ajuda da Tabela 3 podemos
observar os valores reais e as previsoes
relacionadas para os 3 dias posteriores
ao dia 22/08/2022. Para isto, foi passado
ao algoritmo os 60 valores anteriores ao
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dia 23/08/2022. Observando os resulta-
dos foi possivel verificar que ele previu
corretamente o valor da acao AAPL no
2 dia.

Na Tabela 4 sao exibidos os resulta-
dos obtidos na validagao das previsoes
futuras para os dias 1, 2 e 3. Para avaliar
a precisao das previsdes dos modelos
foram utilizados o MAPE e o RMSE.
Banik et al. (2022), em seus estudos,
considerou um resultado para o MAPE
abaixo de 6%, um valor muito bom.
Desta forma, podemos inferir que ape-
nas as acoes AZUL4 e USIMb5 ficaram
fora do percentual adotado como refe-
réncia. Nesse sentido, 80% dos casos fi-
caram dentro da margem de aceitabili-
dade. Com base nos resultados das mé-
tricas coletadas, podemos averiguar
que o modelo proposto conseguiu iden-
tificar os padrdes de comportamento
das agoOes selecionadas em diversos se-
tores econdomicos da B3 e até do mer-
cado norte americano.

Prototipo MBI[3]

Apos a validacao do modelo, foi
aplicado ao protdtipo MB[3] que esta
sendo desenvolvido utilizando flutter
que € um kit de desenvolvimento de in-
terface de usudrio, de cddigo aberto, cri-
ado pela empresa Google. Na Figura 12
podemos observar uma visao geral de
como funciona o app.
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Valor real da acao Previsdo para dias futuro
dia base 1 dia 2 dia 3 dia 1 dia 2 dia 3 dia
(22/08/2022)  (23/08/2022)  (24/08/2022)  (25/08/2022)  (23108/2022)  (24/08/2022)  (25/08/2022)

Petréleo, Gas e PETR4 RE 32,41 R$ 3343 RE 33,63 RS 33,27 R$ 31,91 R3 31,58 R$ 31,20
Biocombustiveis  0sSXB3 RE 5,10 R$ 5,15 RE 4,93 RE 4,87 RE 4,90 RE 4,86 RE 4,80
. . BRAP4 RS 22 44 RE 2365 RS 23.07 RE 2351 RS 22 56 RS 22,60 RS 22,65
Materiais Basicos USIMS RS 8.85 REQ.71 RS 9.36 R% 9,29 R% 8,87 RE 8,84 R% 8,82
o AZUL4 R$ 15,70 R$ 16,91 R% 17,26 R$ 18,23 RS 15,68 RE 1572 RS 1582

Bens Industriais
TGMA3 R 16,03 R 16,28 RS 16,85 RE 17,03 R$ 15,98 RS 15,94 RS 15,89
. . SANB4 RE 1555 RS 15,64 RS 1567 R 1589 RS 1549 RS 1541 RS 15,35
Financeiro SULA4 RS 8,36 RS 8,38 RS 8,38 RS 8,40 RS 8.40 RS 8,42 RS8.41
NASDAG AAPL $16757 $167.22 §167.52 £170.02 $167.61 $167,52 £167,65
TSLA £289.91 £296,45 £297,09 £296,07 §290,79 £290,07 £290,17

Tabela 3. Valores previstos para as agoes.

Fonte: Criado pelo autor.

Na Figura 13 sao exibidas as telas
do protétipo MB[3] que inicialmente
possibilitard ao usudrio visualizar a
previsao do valor de fechamento para o
préximo dia da agdo, assim como outras
informagbes complementares do ativo
acompanhado.

Consideragoes finais
A pesquisa conseguiu através do
modelo LSTM realizar previsdes dos

precos de fechamento de 8 agdes exis-
tentes em 4 setores econdmicos da B?®
(“Petroleo, Gas e Biocombustiveis”,
“Materiais Basicos”, “Bens Industriais”
e “Financeiro”) e duas a¢oes da bolsa de
valores NASDAQ. Verificamos que
apenas 20% dos MAPEs calculados fica-
ram acima do valor de 6%. Onde foram
enquadrados nessas predi¢oes conside-
radas ruins as acoes AZUL4 e USIMb5.

Métricas
RMSE MAPE(%)

1 dia 2 dia 3 dia 1dia 2 dia 3 dia

Petroleo, Gas e PETR4 0.04547 005321  0.05621 455 5.32 5,62

Biocombustiveis OSXB3 0.04854 003137  0.02571 485 3,14 257

- BRAP4 0.04609 003323  0.03435 461 3,32 343

Materiais Basicos USIMS 008651  DO07103  0.06422 8,65 71 6.42

N AZUL4 0.07274 008098  0.09805 7,27 8,1 9,81

Bens Industriais TGMA3 0.01843 003622  0.04646 1,84 3.62 465

o SANB4 0.00959 001309  0.02006 0,96 131 201
Financeiro

SULA4 000239 000358  0.00762 0,24 0,36 076

AAPL 0.00233 000117  0.00465 0,23 0.12 046

NASDAQ TSLA 0.01908 002136  0.02088 191 2.14 2,09

Tabela 4. Métricas obtidas na validagdo da predicao de valores futuros.

Fonte: Criado pelo autor.
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[ Coleta os valores da acdo

:

— | YAHOO!

FINANCE # @:python’

[ Realiza o pré-processamento

API

'

[ Realiza a separacdo dos dados ]

'

Treina modelo

v

Realiza a previsdo

{valor de previsdo de fechamento para
0 proximo dia}
Figura 12. Visao geral do prototipo.

Fonte: Criado pelo autor.

Foi possivel observar também que
apenas com a utilizagao do preco de fe-
chamento o modelo conseguiu realizar
boas predigdes. Sendo verificado tam-
bém que o modelo proposto conseguiu
identificar os padrdoes de comporta-
mento das acoes de diversos setores se-
lecionados e até de outro mercado de
acoes. No geral, os resultados foram
aceitaveis, baseando-se nos estudos re-
alizados por (Banik et al., 2022), e 0 mo-
delo proposto podera ser integrado ao
prototipo.
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Como trabalho futuro iremos adici-
onar mais features ao modelo, tais
como: preco de abertura, maior e menor
valor para a agao no dia e o volume.
Desta forma, espera-se que a precisao
na previsao seja melhorada. Outro
ponto que podemos trabalhar também
¢ o aumento da quantidade de dias pre-
vistos, para tentar identificar o movi-
mento de tendéncia no preco de fecha-
mento da acgao e avaliacao de diversos
dias diferentes para cada acao desta
forma poderemos obter uma maior pre-
cisdo estatistica.
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Figura 13. Telas exibidas no aplicativo.

Fonte: Criado pelo autor.
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