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Though our smoke may hide the Heavens from your eyes,

It will vanish and the stars will shine again,

Because, for all our power and weight and size,

We are nothing more than children of your brain!

Ů Rudyard Kipling, ŞThe Secret of the MachinesŤ



RESUMO

A partir da concepção da Hipótese dos Mercados Adaptativos (HMA), estudos aplicando
técnicas de aprendizado de máquina surgiram para identiĄcar como é possível obter
ganhos Ąnanceiros acima da média a partir de previsões. O objetivo deste estudo é realizar
previsões com modelos baseados em redes neurais de tipo Long Short-Term Memory
(LSTM) a respeito do preço de fechamento de 5 dos principais bancos em atividade
no mercado brasileiro, utilizando variáveis macroeconômicas e indicadores do sistema
CAMELS. Os resultados demonstraram que, de forma geral, os modelos propostos não
foram capazes de generalizar novos dados e produzir previsões melhores do que o modelo
teórico do Random Walk (RW). Testes de Diebold-Mariano foram realizados comparando
as métricas produzidas pelos modelos LSTM em relação àquelas produzidas pelo modelo
teórico. Devido a signiĄcância estatística veriĄcada, há indícios de que os ativos analisados
seguem a teoria da eĄciência de mercado. No entanto, cenários especíĄcos demonstraram
que o modelo foi capaz de produzir previsões superiores às do modelo Random Walk,
abrindo caminhos e oportunidades para que novos estudos possam ser desenvolvidos a Ąm
de aprofundar as discussões.

Palavras-chave: Previsão de preços; Machine Learning; LSTM ; setor bancário brasileiro;
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1 INTRODUÇÃO

O mercado de ações desempenha um papel crucial no funcionamento das principais

economias capitalistas do mundo (CAMPOS; HANOUSEK; FILER, 1999). A clássica

teoria da eĄciência dos mercados proposta por Fama (1970) aĄrma que em razão da

racionalidade dos investidores, a variação no preço das ações é totalmente aleatória e

imprevisível. No entanto, evidências sugerem que determinados vieses cognitivos dos

indivíduos que operam na bolsa produzem padrões de comportamento incompatíveis com

essa teoria (BRAV; HEATON, 2002), tornando possível identiĄcar, por meio de previsões,

comportamentos cíclicos do mercado para obter ganhos Ąnanceiros acima da média (LO,

2004).

O crescente desenvolvimento das tecnologias de informação, combinado a um re-

gime global de acumulação baseado na valorização Ąnanceira, e o avanço de métodos e

técnicas estatísticas para analisar grandes conjuntos de dados, viabilizaram a adoção de

ferramentas capazes de ampliĄcar o ganho dos investidores no mercado Ąnanceiro (PA-

RANÁ, 2018). Diversos estudos demonstraram que estratégias de investimento baseadas

no uso de técnicas de Machine Learning como SVM (Support Vector Machine), RF (Ran-

dom Forest) e ANN (ArtiĄcial Neural Networks) para previsão de preços de ativos listados

em bolsa, tiveram desempenho satisfatório (GARRUTI et al., 2022; GU; KELLY; XIU,

2018). Budiharto (2021) e Yufeng Chen, Jinwang Wu e Zhongrui Wu (2022) também

demonstram a efetividade de modelos semelhantes, desta vez voltadas especiĄcamente

para o setor bancário e utilizando um tipo especial de rede neural, as redes de tipo LSTM

(Long Short-Term Memory).

O objetivo deste estudo, portanto, é realizar previsões a respeito do preço de

fechamento (Close) das ações de cinco dos principais bancos que atuam no mercado

brasileiro: Banco do Brasil, Bradesco, BTG Pactual, Itaú e Santander. Para isso, foram

desenvolvidos dois modelos distintos utilizando redes neurais de LSTM, utilizando dados

relativos ao histórico de negociação em bolsa dos ativos selecionados, e considerando a

inĆuência de fatores externos como dados macroeconômicos e índices característicos da

bolsa brasileira, a B3, bem como alguns dos principais indicadores CAMELS, modelo

utilizado para avaliar a performance de instituições Ąnanceiras.

Este trabalho se justiĄca na medida em que: se propõe a avaliar modelos de previsão

utilizando redes neurais, buscando características e elementos que os tornem mais precisos e

adequados aos interesses dos investidores; se situa em meio ao debate sobre a eĄciência dos

mercados, trazendo evidências que se somam a outros exemplos disponíveis da literatura; e

está inserido no contexto da denominada Finança Digitalizada (PARANÁ, 2016), uma vez

que demonstra como aplicações baseadas em redes neurais artiĄciais podem ser utilizadas

para obter ganhos no mercado Ąnanceiro.

Os resultados demonstram que, em geral, previsões que utilizam os modelos LSTM
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foram incapazes de superar o modelo teórico do RW (Random Walk), o que impede

aĄrmações categóricas a respeito da ineĄciência do mercado brasileiro, pelo menos em

relação aos ativos analisados neste estudo. No entanto, nos primeiros dias de previsão, a

rede apresentou métricas de erro menores, e pelo menos um dos ativos superou o RW nesse

cenário. Por isso, sugere-se algumas melhorias para trabalhos futuros, como uso de análise

de clusters (CHEN, Y.; WU, J.; WU, Z., 2022) otimização dos hiper-parâmetros da rede

(LIU; SUZUKI; DU, 2023) e ampliação das janelas e intervalos de previsão, explorando o

uso de técnicas como Janela Rolante (SANTOS, G. C. et al., 2021).

Além da introdução, já apresentada, a organização deste trabalho segue com: Li-

teratura Relacionada, em que são listados os principais conceitos e trabalhos que dão

amparo teórico para realização dos experimentos realizados; Metodologia, seção na qual

as ferramentas e técnicas utilizadas nos experimentos são detalhadas; na sequência os

Resultados e Discussões relacionados a eles; e, por Ąm, as Considerações Finais.
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2 LITERATURA RELACIONADA

2.1 SETOR BANCÁRIO: CARACTERÍSTICAS E DETERMINANTES

Os bancos são intermediários Ąnanceiros que tem como atividade fundamental

oferecer um mecanismo para que a alocação de crédito seja direcionada para as oportuni-

dades mais produtivas disponíveis no mercado, ocupando, por isso, um papel central no

funcionamento da economia (STIGLITZ; WEISS, 1988), (FIELDS; FRASER; WILKINS,

2004), (CASU; GIRARDONE; MOLYNEUX, 2006). Esse comportamento pode ser obser-

vado a partir de dados disponibilizados pelo Banco Central do Brasil, por exemplo. De

acordo com a instituição, o volume total de empréstimos no Sistema Financeiro Nacional

alcançou, em 2021, a marca de R$4,7 trilhões valor que, na ocasião, representava 53,9%

do PIB brasileiro

Assim como em outros países do mundo, o setor bancário brasileiro é altamente

concentrado. Em geral, os 5 maiores bancos de cada país controlam cerca de 78% do total

dos ativos no mercado. No Brasil, esse índice alcança a marca de 85%, quase o dobro que o

índice de concentração bancária nos Estados Unidos, que é de 45% (JOAQUIM; DOORNIK;

ORNELAS, 2019). Esse fator tem implicações graves sobre o funcionamento da economia

nacional, como aumento da taxa de juros (ZEIDAN, 2020), redução do volume de crédito

e de empregos disponíveis e redução dos salários (JOAQUIM; DOORNIK; ORNELAS,

2019).

Os bancos possuem características contábeis e estruturais que os diferenciam de

outras empresas, particularmente se comparadas àquelas que não fazem parte do setor

Ąnanceiro (WERNER, 2014). Dentre algumas dessas particularidades, destacam-se: maior

índice de alavancagem (DEANGELO; STULZ, 2015); presença de conselhos de adminis-

tração maiores, com participação reduzida de insiders (KROSZNER; STRAHAN, 2001);

maior grau de incerteza na operação, em razão do alto grau de complexidade na gestão

de grandes portfólios de produtos Ąnanceiros (AUTORE; BILLINGSLEY; SCHNELLER,

2009); e forte submissão a agências governamentais que determinam normas acerca de

suas atividades (LOBO, 2017). Além disso, existem técnicas e indicadores de desempe-

nho Ąnanceiro que se aplicam exclusivamente aos bancos, como é o caso do sistema de

classiĄcação CAMELS (WIRNKAR; TANKO, 2008).

O modelo, usado pela alta administração dos bancos de vários países, incluindo

o Brasil (DAL MAGRO; MICHELS; SILVA, 2017), é um acrônimo que faz referência a

6 dimensões distintas de análise de desempenho, sendo elas: Capital adequacy (C), que

indica a capacidade do banco de absorver riscos à partir do capital disponível; Asset

quality (A), que indica a produtividade dos empréstimos cedidos pelo banco; Management

efficiency (M), fator que aponta a qualidade dos administradores para gerenciar os riscos

da atividade da empresa; Earning quality (E), que indica o quão eĄciente e eĄcaz é o

uso do capital por parte do banco para gerar receita; Liquidity (L), que demonstra a
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capacidade do banco de lidar com suas obrigações Ąnanceiras; e, por Ąm Senstivity to

Market Ratio (S), que indica o quão sensível o banco está ao comportamento do mercado

e a variação no preço de outros ativos (QUOC TRUNG, 2021).

Consideradas as evidências de que fatores internos e externos possuem inĆuência

sobre o preço dos ativos listados em bolsa (HAMILTON; LIN, G., 1996), bem como as

particularidades estruturais e contábeis dos bancos, faz-se mister destacar também os

determinantes que incidem sobre o preço de suas ações.

O pioneiro estudo de Collins (1957) estabelece um método pelo qual é possível

estimar o preço das ações bancárias por meio de quatro variáveis independentes: lucro

operacional, lucro líquido, dividendos e valor patrimonial. Utilizando dados referentes a

bancos da Índia e Paquistão, respectivamente, Paresh Narayan, Seema Narayan e Singh

(2014) e Shahzad et al. (2017) identiĄcaram que os indicadores de atividade econômica

(índice de mercado e índice de produção industrial) possuem maior impacto sobre o preço

das ações se comparados, por exemplo, a taxa de juros ou à taxa de câmbio, que também

foram avaliadas nos estudos.

Outros trabalhos também avaliaram a inĆuência de alguns dos indicadores do

modelo CAMELS sobre o preço das ações das empresas. Medyawati e Yunanto (2023),

avaliaram índices como ROA (Return On Assets), ROE (Return On Equity), PER (Prices

Earning Ratio) e EPS (Earnings Per Share), e demonstram que ROA e EPS possuem

impacto positivo e signiĄcativo sobre o preço das ações, enquanto o ROE possui efeito

negativo. Nugroho, HALIK e Arif (2020) demonstraram que algumas das variáveis do

modelo CAMELS (CAR, NPL, NPM, ROA, e LDR) avaliadas em conjunto possuem um

impacto signiĄcativo e positivo sobre os preços das ações de bancos estatais da Indonésia.

Os resultados da pesquisa de Rjoub, Civcir e Resatoglu (2017), que levou em

consideração a inĆuência de variáveis micro e macroeconômicas sobre os preços das ações

de bancos turcos, indicam que variáveis relativas ao tamanho do banco, sua capacidade

de gerar receita e a oferta monetária inĆuenciam positivamente a variação no preço das

ações dos bancos. Por outro lado, as variáveis relativas à taxa de juros e momentos de

crise econômica possuem inĆuência negativa sobre o preço dos papéis dos bancos. Vale

destacar também que, ao contrário de outros estudos, não foram encontradas correlações

estatisticamente signiĄcativas entre os índices de produção industrial, taxa de câmbio e o

preço das ações. O mesmo vale para a taxa de inĆação.

2.2 MERCADO EFICIENTE VERSUS MERCADO ADAPTATIVO

Postulada originalmente por Fama (1970), a HME (Hipótese dos Mercados EĄcien-

tes) tratam do preço dos ativos disponíveis no mercado e sua capacidade de reĆetir em si

toda a informação disponível sobre ele. Ou seja, em um mercado eĄciente, em que todos os

investidores operam sobre a lógica da racionalidade ilimitada, toda a dinâmica de oferta

e compra de ativos protagonizada por milhares de indivíduos se baseia na totalidade de
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informações disponíveis sobre esses títulos e, determina, lenta ou rapidamente, a variação

do preço das ações e bens negociados (MUSSA et al., 2010). Sendo assim, nenhum inves-

tidor pode obter ganhos acima do nível normal do mercado, uma vez que a dinâmica de

variação dos preços é completamente imprevisível e aleatória.

No entanto, a partir da observação de determinadas anomalias de mercado, e por

meio da incorporação de conceitos da sociologia e psicologia, surge a HMA (Hipótese

dos Mercados Adaptativos) (MILANEZ, 2003). Essa teoria propõe que os indivíduos

nem sempre tomarão as decisões mais racionais, por limitações de ordem psicológica e/ou

emocional, por exemplo, provocando perturbações no mercado, manifestadas como padrões

a sazonais, o que atesta contra a hipótese dos mercados eĄcientes (BLACK, 1986; BRAV;

HEATON, 2002).

Seguindo os pressupostos desta nova teoria, seria possível estudar e analisar os com-

portamentos cíclicos do mercado Ąnanceiro, identiĄcando determinados eventos de forma

antecipada, que indicariam o caráter previsível do movimento dos mercados Ąnanceiros

(LO, 2004). Algumas técnicas de Machine Learning foram empregadas para preencher

essa lacuna. É o caso das redes neurais (PATEL; YALAMALLE, 2014; PAULI; KLEINA;

BONAT, 2020).

2.3 REDES NEURAIS E SUAS APLICAÇÕES NO SETOR FINANCEIRO

De acordo com Samuel (2000), o conceito de Machine Learning diz respeito à

capacidade de um computador aprender e executar tarefas especíĄcas, com pouca ou

nenhuma intervenção humana - desde que devidamente programado e conĄgurado com

parâmetros e características sobre um determinado contexto. É atribuir a uma máquina,

a capacidade de extrair padrões e tomar decisões a partir de uma coleção de dados brutos

(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

As técnicas de Machine Learning têm sido amplamente empregadas em diversos

contextos como visão computacional, engenharia espacial, biologia computacional, medi-

cina, e Ąnanças, (EL NAQA; MURPHY, 2015). Nesse sentido, as aplicações que utilizam

tais técnicas são bastante amplas e variadas, dentre elas: uso de algoritmos como RF

(Random Forest) para previsão de falências (BARBOZA; KIMURA; ALTMAN, 2017);

emprego de RF e SVM (Support Vector Machine) para elaboração de um sistema de alerta

de previsão de crises e distúrbios bancários no Brasil (BARBOZA et al., 2023); e, sistemas

de previsão de preços e negociação automatizada (AT (Algorithmic Trading)) de ativos

no mercado Ąnanceiro (HANSEN, 2020).

Atualmente, mais de 40% das operações de compra e venda na bolsa brasileira são

processadas por robôs investidores, que utilizam alguma forma de negociação algorítmica

(PARANÁ, 2018). O funcionamento de alguns desses sistemas se baseiam em variações

das denominadas RNA (Redes Neurais ArtiĄciais), ou ANN (ArtiĄcial Neural Networks)

(ARÉVALO et al., 2017). Os primeiros estudos explorando o uso dessas técnicas para
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previsão de preços datam da década de 1990 (OH; KIM, J., 2002), e trabalhos recentes

também demonstram a superioridade de estratégias de investimento baseadas em redes

neurais se comparada a estratégias convencionais, como buy-and-hold, por exemplo (GU;

KELLY; XIU, 2018).

As RNAs se constituem a partir de um arranjo combinatório massivo de unidades de

processamento (perceptrons), que são organizadas por meio de arquiteturas que deĄnem as

características da rede e seu funcionamento (FIESLER, 1994). Cada um desses perceptrons

funciona como unidades computacionais, que a partir de valores numéricos apresentados

como sinais de entrada (inputs), calculam de forma dinâmica um valor numérico de saída,

por meio de uma soma ponderada que leva em conta pesos (weights) e vieses (bias) que, de

modo geral, indicam a inĆuência de uma determinada variável sobre a saída desejada do

modelo, conforme a especiĄcação do problema matemático para o qual a rede se destina.

Antes de ser apresentado à saída do perceptron, o valor calculado é submetido a uma

função de ativação, que introduz o componente não-linear ao modelo (HAYKIN, 1998).

O arranjo massivo que caracteriza o modelo, também conhecido como multilayer

perceptron (LABOISSIERE; FERNANDES; LAGE, 2015), pode ser expresso através

de uma abstração na qual as unidades de processamento são organizadas em camadas

interconectadas de entrada, intermediárias (ocultas) e de saída. Através destas camadas,

valores numéricos são transmitidos por todos os perceptrons da rede (da entrada a saída),

em um processo conhecido como feedforward (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,

2016). Todas essas propriedades permitem que as RNAs possam ser utilizadas para modelar

sistemas dinâmicos, encontrando padrões, irregularidades, e conexões não-lineares entre

os dados de um conjunto (DASE; PAWAR, 2010).

As limitações presentes nas RNAs motivaram o desenvolvimento de uma nova

arquitetura, as Redes Neurais Recorrentes, ou RNRs. Diferentemente das redes neurais

artiĄciais tradicionais, as RNR computam os dados por meio de um processo de feedback,

em que a camada de entrada se comunica com a camada de saída da rede, funcionando como

um tipo implícito de memória interna. Desse modo, a rede é capaz de encontrar correlações

entre eventos separados por um determinado intervalo de tempo, sendo relativamente mais

eĄciente para lidar com dados de curto prazo (CARDOT, 2011).

Mesmo apresentando evoluções signiĄcativas em relação a modelos predecessores,

as RNRs ainda apresentam problemas, especialmente ao lidar com dependências de longo

prazo. O modelo apresenta deĄciências signiĄcativas para encontrar correlações entre

eventos que estejam muito afastados temporalmente um do outro. Essa diĄculdade está

relacionada a dois fenômenos, denominados Vanishing Gradient e Exploding Gradient, am-

plamente documentados e abordados pela literatura (PASCANU; MIKOLOV; BENGIO,

2013).

Com o objetivo de resolver algumas das limitações presentes nas RNRs, Hochreiter

e Schmidhuber (1997) desenvolveram as chamadas redes de tipo LSTM (Long Short-Term
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Memory) como uma extensão do modelo de redes neurais recorrentes.

A chave para o seu funcionamento são as células de memória (Figura 1). Elas

possuem a capacidade de determinar quais informações inĆuenciarão o estado da célula

durante o tempo de processamento da rede, por meio de estruturas denominadas portões.

Por meio deles a rede LSTM é capaz de regular os Ćuxos de erros durante o processo de

treinamento, minimizando o impacto dos problemas dos gradientes, e as limitações em

relação à manipulação de dados de longo prazo.

Figura 1 Ű Célula LSTM. Reproduzido de (SAGHEER; KOTB, 2018)

Conforme apresentado na Figura 1, os elementos que constituem a célula de me-

mória da rede LSTM são:

• t, que representa o tempo;

• St−1, a saída da camada anterior, no tempo t − 1, apresentada a estada como

input;

• Ct−1, o o estado da célula no tempo anterior;

• Ct, o estado da célula no tempo t;

• Xt, que representa a amostra da sequência, o dado de entrada no tempo t;

• ft, o portão do esquecimento, que decide quais informações a respeito dos inputs

apresentados devem ser descartadas;

• it, o input gate, que decide quais informações novas devem ser adicionadas no

estado atual da célula;

• ot, o output gate, que então Ąltra as informações que serão apresentadas a saída

do modelo

• St, a saída da célula no tempo t;
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As características das redes LSTM permitem que elas sejam relativamente mais

adequadas para trabalhar com análises de séries temporais, como é o caso dos problemas

envolvendo previsões no mercado Ąnanceiro, por exemplo.

O uso de desses modelos têm demonstrado resultados consideravelmente satisfató-

rios, com análises voltadas a diversos mercados e setores da economia, tais como: previsão

de tendências dos preços de etanol no mercado brasileiro (SANTOS, G. C. et al., 2021),

previsão de preços de carvão no mercado internacional (ALAMEER et al., 2020), e previ-

são de preços de empresas listadas na bolsa indiana NSE e na bolsa de Nova York NYSE

(HIRANSHA et al., 2018). Devido a especiĄcidade de cada um dos mercados e ativos

presentes nos estudos mencionados, estes trabalhos também abordam como a modiĄcação

de características destes modelos como quantidade e composição das camadas ocultas,

número de amostras de treino e teste, tamanho da janela temporal e período de previsão

podem produzir previsões mais precisas.

As redes LSTM também têm sido utilizadas para realizar previsões sobre empresas

do setor bancário. Utilizando dados do Banco Central da Ásia e do Banco Mandrini da

Indonésia, Budiharto (2021) demonstrou bons resultados na previsão dos preços diários

de OHLC Ű Abertura (Open), Máximo (High), Mínimo (Low) e Fechamento (Close) Ű

utilizando 1 ano de dados históricos, e 100 épocas de treinamento. Yufeng Chen, Jinwang

Wu e Zhongrui Wu (2022) usou uma abordagem baseada em K-means e DTW para criar

clusters e realizar previsões sobre Close de 16 bancos comerciais chineses para intervalos

de 5 e 22 dias. Os resultados indicaram melhor performance se comparados a modelos

tradicionais, que não consideram completamente a correlação entre os dados das empresas

analisadas. Por Ąm, Hansun e Young (2021) desenvolveram uma arquitetura mais simples,

utilizando apenas três camadas de células LSTM para realizar também previsões sobre os

preços de Close de seis bancos listados no índice LQ45 da bolsa de valores da Indonésia

IDX. O modelo apresentou boa performance, em particular para dois dos ativos analisados.
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3 METODOLOGIA

3.1 DESCRIÇÃO DOS DADOS

Este trabalho apresenta-se como um estudo exploratório de caráter quantitativo,

uma vez que tem por objetivo analisar e avaliar o desempenho de um modelo de Machine

Learning baseado em redes neurais do tipo LSTM para realizar a previsão dos preços

diários de Close de empresas do setor bancário negociadas na bolsa brasileira, a B3.

Todo o desenvolvimento do trabalho foi viabilizado através da ferramenta Colab,

do Google, por meio da qual é possível processar e armazenar dados em uma máquina

virtual hospedada em uma nuvem pública. A linguagem de programação escolhida foi o

Python, na versão 3.10.12.

Os indicadores de mercado, atividade econômica e setor são fatores que possuem

inĆuência sobre o desempenho das empresas, e outros estudos envolvendo a previsão de

preços de ações já utilizaram estes dados na construção dos modelos (SANTOS, G. C.

et al., 2021), (GARRUTI et al., 2022), (NARAYAN, P.; NARAYAN, S.; SINGH, 2014).

Por isso foram selecionados aqueles de maior representatividade dentro do contexto do

setor bancário e da bolsa brasileira - IBOV (principal indicador de desempenho das ações

negociadas na B3), IFNC (indicador do desempenho médio das cotações dos ativos do setor

Ąnanceiro) e ISE (indicador que mede o desempenho médio das empresas comprometidas

com a pauta da sustentabilidade, e que tem alguns dos principais bancos do mercado

brasileiro em sua composição) (B3, 2023).

As cinco empresas selecionadas para análise foram Banco do Brasil (BBAS3), Bra-

desco (BBDC4), BTG Pactual (BPAC11), Itaú Unibanco (ITUB4) e Santander (SANB11),

alguns dos principais bancos que operam no mercado brasileiro. Juntas, essas empresas

representam aproximadamente 16% da composição do índice Bovespa, e 60% da composi-

ção do índice IFNC (B3, 2023). Algumas dessas empresas já foram analisadas em outros

estudos disponíveis na literatura (BALDUÍNO et al., 2023), (SOUZA; SANTOS, P. H.;

MOTA, 2019).

O período avaliado para coleta dos dados foi Ąxado entre as datas de 01/01/2020 a

31/07/2023. Esse intervalo de tempo compreende todo o início da Pandemia de Covid-19,

que teve amplo impacto sobre o desempenho dos mercados Ąnanceiros (BUDIHARTO,

2021). A coleta de dados se encerra em 31/07/2023 devido a indisponibilidade de dados

fundamentalistas mais recentes no portal BACEN, o que inviabilizaria o cálculo dos

indicadores CAMELS.

Ao contrário das evidências presentes no estudo de Budiharto (2021), de modo geral,

os modelos apresentaram métricas de desempenho melhores ao utilizar dados históricos de

3 anos para o treinamento da rede, conforme Tabela 1. Os modelos LSTM A e B foram os

algoritmos avaliados neste trabalho. Os detalhes de como esses modelos foram construídos

são explorados na seção ŞPré-processamento dos dadosŤ mais a frente.
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variáveis como a taxa de juros SELIC, e os indicadores especíĄcos da bolsa de valores

brasileira IFNC e ISE foram coletados com as bibliotecas python-bcb e tvDatafeed.

Em razão da diferença de granularidade entre os dados dos preços diários das ações

dos bancos e dos índices CAMELS calculados com dados fundamentalistas mensais, foi

preciso replicar os indicadores CAMELS em todos os dias do mês correspondente.

Ao todo, dado o período deĄnido e a adaptação feita em razão da diferença de

granularidade de dados mensais e diários, 889 amostras de dados referente aos ativos foram

coletados em um dataframe de 37 colunas, contendo cada um dos indicadores e variáveis

mencionados anteriormente. Devido a indisponibilidade de dados fundamentalistas mais

recentes sobre os bancos, não foi possível estimar os índices CAMELS após o período de

julho de 2023.

3.2 PRÉ-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Todos os dados coletados passaram por um rigoroso processo de avaliação, em que

observações faltantes e outras anomalias foram devidamente tratadas. Depois, as informa-

ções referentes ao histórico de negociação dos ativos, as variáveis do modelo CAMELS, e

os demais indicadores foram agrupados em um único conjunto de dados especíĄco para

cada uma das empresas selecionadas.

Em seguida foram deĄnidas as janelas temporais e os períodos de previsão dos

modelos, ou seja, a quantidade de dias anteriores que serão utilizados para prever uma

quantia de dias à frente. Para os objetivos deste estudo, foram criados dois modelos para

cada um dos ativos, que realizam previsões a respeito do preço de Close para o dia seguinte.

O modelo A utiliza uma janela de 5 dias anteriores para fazer a predição diária, enquanto

o modelo B utiliza uma janela de 21 dias. Esses valores correspondem a quantidade dias

úteis decorridas durante uma semana e um mês de pregão na bolsa, respectivamente.

Os dados então foram separados linearmente em bases de treino e teste, sendo

80% destinados à primeira, compreendendo o período de 02/01/2020 a 19/10/2022, e 20%

para o restante, que corresponde ao intervalo entre as datas de 20/10/2022 a 28/07/2023

(BUDIHARTO, 2021). Por Ąm, foi necessário escalonar os dados para que eles pudessem

ser inseridos no modelo da arquitetura LSTM, utilizando o método o método Standard

Scaler (1) da biblioteca Scikit Learn. Ele é utilizado para reescalonar a distribuição dos

valores. de modo que a média observada dos valores seja 0 e o desvio padrão, 1. O cálculo

de redimensionamento dos dados realizado no processo de padronização é dado por (1),

tal que z é o valor padronizado, x é o valor original da feature, µ é a média das amostras

da feature, σ é o desvio padrão das amostras da feature.

z =
x − µ

σ
(1)

O escalonamento é fundamental para reduzir a imprecisão das previsões, e o Stan-
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dard Scaler é amplamente utilizado em diversos modelos deMachine Learning (AHSAN

et al., 2021).

3.3 DEFINIÇÃO DA ARQUITETURA DA REDE LSTM

Para criar ambos os modelos avaliados neste trabalho, foi utilizada a API Keras, da

biblioteca do TensorFlow, que permite criar e treinar modelos de aprendizado profundo

(TENSORFLOW, 2020). Ambos os modelos também utilizaram o método Sequential da

API (Application Programming Interface) do Keras, que deĄne uma arquitetura baseada

no empilhamento de camadas.

A arquitetura proposta para este estudo, conforme snippet de código na Listagem

3.1 possui 3 camadas: camada LSTM, com 128 unidades de células de memória, utilizando

a função de ativação de Unidade Linear RetiĄcada (ReLU) (2); uma camada de Dropout,

com taxa Ąxada em 0.2, como forma de evitar cenários de overĄtting; e, por Ąm, devido

a natureza do problema (regressão e previsão de uma única variável, o preço) a camada

de saída Dense, contendo um único neurônio, de ativação linear. A escolha por essa

arquitetura se baseou no estudo de Hansun e Young (2021), que encontrou evidências de

que modelos de deep learning mais simples, com menos camadas escondidas (hidden layers)

também podem produzir resultados satisfatórios. A opção da função ReLU (Eq. (2)) foi

motivada pela ampla aceitação que ela tem na comunidade cientíĄca (RAMACHANDRAN;

ZOPH; LE, 2017), ainda que outras funções de ativação sejam mais comumente utilizadas

no treinamento de redes LSTM, caso das funções de tangente hiperbólica, por exemplo

(FARZAD; MASHAYEKHI; HASSANPOUR, 2019).

A taxa de aprendizagem (0,01), número de épocas (100), e batch size (64) também

foram Ąxados para ambos os modelos. Para a otimização do modelo foi utilizado o algo-

ritmo de estimativa de momento adaptativo ADAM (KINGMA; BA, 2014) e a função de

perda MSE (vide Eq. (3)).

Listagem 3.1 Ű DeĄnição da arquitetura da rede LSTM com a API Keras do TensorFlow

1 random .seed(seed =1234)

2 model = Sequential ()

3 model .add( InputLayer (( window_size , 37)))

4 model .add(LSTM (128 , activation =Šrelu Š))

5 model .add( Dropout (0.2) )

6 model .add( Dense (1, Šlinear Š))

7 model . summary ()

8

9 model . compile (loss= MeanSquaredError () , optimizer =Adam(

learning_rate =0.01) , metrics =[ RootMeanSquaredError () ])

10
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11 history = model .fit( input_train , output_train , batch_size =64 ,

epochs =100 , validation_data =( input_test , output_test ))

ReLU(x) = max(0, x) (2)

MSE =
1

n

n
∑

i=1

(yi − ŷi)
2 (3)

A variação em alguns desses parâmetros pode provocar alterações no compor-

tamento dos modelos, como a velocidade do tempo de treinamento (GOODFELLOW;

BENGIO; COURVILLE, 2016)

3.4 MÉTRICAS DE DESEMPENHO

As métricas para avaliação das predições da rede foram: MAE (Mean absolute error),

ou erro médio absoluto; MAPE (Mean absolute percentage error), ou o erro percentual

médio; e RMSE (Root mean square error), ou raíz do erro quadrático médio.

A tabela 2 apresenta as respectivas fórmulas para calcular as métricas de erro

utilizadas, bem como algumas de suas características.

Tabela 2 Ű Métricas de performance para avaliar os modelos

Métrica Fórmula Descrição (Referência)

MAE 1
n

∑n
i=1

|yi − ŷi| Aponta o quão distante está a previsão do valor real.
Quanto mais próximo de 0, melhor (CHEN, Y.; WU, J.;
WU, Z., 2022).

MAPE 100
n

∑n
i=1

|yi−ŷi|
|yi|

Semelhante ao MAE, mas apresenta os valores em
termos percentuais (SAMARAWICKRAMA; FER-
NANDO, 2017; HANSUN; YOUNG, 2021).

RMSE
√

1
n

∑n
i=1

(yi − ŷi)
2 Avalia o desvio médio das previsões em relação ao valor

alvo. É mais sensível a valores extremos. Quanto me-
nor, melhor (WEN; LIN, P.; NIE, 2020; BUDIHARTO,
2021).

Os resultados veriĄcados pelos modelos relativos a essas métricas foram comparados

com o tradicional modelo teórico do Random Walk, considerado o melhor resultado num

mercado eĄciente (FAMA, 1995), e deĄnido pela equação equação (4), apresentada a

seguir:

Yt = Yt−1 + e (4)
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De modo geral, esse modelo considera que a melhor previsão para o preço de

amanhã é o preço de hoje.
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CASTRO, 2010). Ademais, boa parte dos exemplos disponíveis na literatura envolvendo

o uso de variáveis do modelo CAMELS em conjunto com técnicas de Machine Learning

concentram seus esforços em análises relativas a performance, liquidez e solidez Ąnanceira

dos bancos (BARBOZA et al., 2023), (GUERRA; CASTELLI, 2021), (BOYACIOGLU;

KARA; BAYKAN, 2009).

Vale destacar também que o estudo correlato de Tavelin e Brito (2021) obteve bons

resultados ao avaliar e prever as tendências de alta e baixa de ações do setor bancário

brasileiro utilizando tanto dados de mercado como as variáveis do sistema CAMELS e

dados fundamentalistas em modelos baseados em RF e SVM. As previsões foram feitas para

um período futuro de 90 dias e obtiveram uma taxa média de acerto de 67%. Esse resultado,

combinado às características das variáveis CAMELS e sua granularidade, sugerem que

melhores previsões de preços podem ser alcançadas ampliando o intervalo de previsão,

de modo a considerar a inĆuência das variáveis CAMELS sobre o preço em períodos de

tempo mais longos.

Uma possível abordagem para identiĄcar a real inĆuência e adequação das variáveis

CAMELS sobre o preço das ações dos bancos e evitar cenários de overĄtting é utilizar

técnicas de feature selection, que são capazes de reduzir a dimensionalidade do dataset

utilizado na fase de treinamento de modelos de redes neurais, removendo variáveis desne-

cessárias e melhorando a performance geral do modelo (CHEN, S.; ZHOU, 2021), (KIM,

G.-H.; KIM, S.-H., 2019).

Os resultados gerais referentes às métricas analisadas e a comparação com o modelo

teórico Random Walk são apresentados na Tabela 3, a seguir.

Tabela 3 Ű Resutados gerais dos modelos LSTM com janela de 5 dias (LSTM A) e 21 dias
(LSTM B), comparados com o modelo teórico RW. Fonte: dados da pesquisa.

Ativo Modelo
Close

MAE MAPE RMSE

Banco do Brasil (BBAS3) LSTM A 1.52 3.68 1.87
LSTM B 3.04 6.89 3.88
RW 0.56 1.39 0.72

Bradesco (BBDC4) LSTM A 2.42 16.94 2.70
LSTM B 2.75 19.51 3.28
RW 0.22 1.54 0.29

BTG Pactual (BPAC11) LSTM A 0.99 3.94 1.24
LSTM B 2.67 10.49 3.58
RW 0.50 2.11 0.62

Itaú (ITUB4) LSTM A 0.90 3.53 1.03
LSTM B 0.86 3.38 1.05
RW 0.34 1.32 0.44

Santander (SANB11) LSTM A 1.23 4.41 1.48
LSTM B 1.43 5.12 1.70
RW 0.36 1.26 0.46
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Considerando a performance geral dos modelos, nota-se que nenhum deles foi capaz

de produzir previsões melhores do que o modelo teórico do Random Walk para qualquer

um dos cinco ativos avaliados neste estudo. Essa constatação contraria evidências relativas

a outros mercados encontradas em Garruti et al. (2022), Laboissiere, Fernandes e Lage

(2015), e Balduíno et al. (2023) no setor bancário.

A Ąm de conĄrmar essa hipótese, as métricas MAE, MAPE e RMSE de cada

um dos modelos foram comparadas às métricas do modelo RW via Teste de Diebold-

Mariano (DIEBOLD; MARIANO, 2002), (HARVEY; LEYBOURNE; NEWBOLD, 1997).

Os resultados dessa comparação indicaram alta signiĄcância estatística* (Apêndice D),

indicando que há potenciais elementos que atestam a favor da eĄciência do mercado de

ações brasileiro, pelo menos no que diz respeito aos 5 ativos analisados.

Ao observar os resultados, nota-se também que nenhum dos modelos LSTM con-

seguiu superar a performance média ideal de previsões diárias para qualquer uma das

três métricas analisadas conforme Barboza, Nunes Silva e Augusto Fiorucci (2023). No

entanto, alguns ativos em particular apresentaram um desempenho um pouco melhor,

especialmente para o modelo A. É o caso dos ativos BBAS3, BPAC11 e ITUB4.

Ao contrário de evidências encontradas em Hiransha et al. (2018), a ampliação das

janelas temporais para um mesmo período de previsão Ąxo não resultou em melhores mé-

tricas, exceto no caso do banco Itaú, que também manteve métricas de erro relativamente

próximas em ambos os modelos.

Ainda que os resultados gerais apresentados pelos modelos não tenham sido su-

Ącientes para indicar a ineĄciência do mercado brasileiro, uma análise mais minuciosa

a respeito das previsões realizadas revela padrões interessantes. Em primeiro lugar, é

possível observar que as previsões de todos os modelos são particularmente mais precisas

nos primeiros dias, em especial no período estipulado entre 16/11/2022 e 30/11/2022,

totalizando 11 dias de pregão em bolsa (Apêndice E). A Tabela 4 apresentadas a seguir,

demonstra a diferença entre o erro percentual (MAPE) dos modelos em todo o período

de previsão em comparação a segunda metade do mês de novembro.

A melhoria considerável da performance apresentada nos primeiros 11 dias de pre-

visões, que decai consideravelmente nos dias e meses posteriores, indica que um futuro

estudo pode ser desenvolvido utilizando a abordagem de Janela Rolante (Rolling window).

Esse procedimento consiste em projetar a janela e o intervalo de previsão à frente, per-

correndo todo o comprimento de dados disponíveis (KRISTJANPOLLER et al., 2021),

(SANTOS, G. C. et al., 2021).

O comportamento veriĄcado no mês de novembro também pode indicar a inĆuência

de fatores exógenos sobre o preço das ações dos bancos, neste caso especíĄco, o segundo

turno das Eleições Presidenciais do Brasil, que foram realizadas no dia 30 de outubro. O

estudo de Souza, Pedro Henrique Santos e Mota (2019) demonstrou que investidores de

ativos como Banco do Brasil, Bradesco, Itaú e Santander tiveram condições de auferir
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Tabela 4 Ű Comparação entre as métricas das previsões realizadas no mês de novembro e
o resultado geral. Fonte: dados da pesquisa.

Ativo Modelo
MAPE

Novembro Res. Geral

Banco do Brasil (BBAS3) LSTM A 1.38 3.68
LSTM B 1.44 6.89

Bradesco (BBDC4) LSTM A 2.58 16.94
LSTM B 3.81 19.51

BTG Pactual (BPAC11) LSTM A 3.39 3.94
LSTM B 2.92 10.49

Itaú (ITUB4) LSTM A 1.97 3.53
LSTM B 2.92 3.38

Santander (SANB11) LSTM A 1.23 4.41
LSTM B 1.51 5.12

ganhos acima do esperado em períodos anteriores e posteriores a data das eleições nos

anos de 2006 a 2014.

Observando as métricas de erro dos modelos LSTM do mesmo período por meio

da Tabela 5, e comparando-as com o Random Walk, nota-se também que a rede LSTM

foi capaz de produzir previsões melhores do que o modelo teórico, em particular para o

ativo BBAS3, que foi superior nas três métricas avaliadas, tanto no modelo A quanto no

modelo B.

Tabela 5 Ű Resultados das métricas de erro geradas no mês de novembro (11 primeiros
dias de previsão). Fonte: dados da pesquisa.

Ativo Modelo
Close

MAE MAPE RMSE

Banco do Brasil (BBAS3) LSTM A 0.48 1.38 0.58
LSTM B 0.50 1.44 0.56
RW 0.62 1.79 0.71

A seguir, na Figura 4, são apresentadas as previsões realizadas pelos modelos A e

B durante o mês de novembro para o ativo BBAS3.

O Banco do Brasil é a única empresa controlada pelo Estado entre os ativos avalia-

dos, e foi um dos ativos mais impactados pelos resultados da eleição de 2014 (CARVALHO;

RIBEIRO; ZILBERMAN, 2017). Os resultados superiores que os dois modelos baseados

em LSTM apresentaram em relação ao modelo teórico do Random Walk podem indicar

maior sensibilidade deste ativo em relação a eventos políticos de grande magnitude.

Outro caso que merece consideração especial é o Banco Bradesco, que foi o que

apresentou as piores taxas de erro. Na Figura 5 é possível perceber que, entre os períodos de

janeiro e maio, os preços previstos pelos modelos A e B se tornam ainda mais distante dos
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS

O objetivo deste trabalho foi realizar a previsão diária do preço de fechamento de

cinco das principais empresas do setor bancário brasileiro, avaliando a inĆuência de fatores

externos e indicadores de atividade e performance do modelo CAMELS sobre o preço

dessas ações. Foram desenvolvidos dois modelos com base em redes neurais LSTM, com

janelas temporais diferentes (5 e 21 dias) para cada um deles. Ambos foram conĄgurados

com uma arquitetura simples de três camadas e tiveram sua performance comparadas ao

modelo teórico do Random Walk. Além disso, foram realizados testes de Diebold-Mariano

para veriĄcar a signiĄcância estatística na comparação das métricas dos modelos.

A adição de uma camada de Dropout não foi capaz de evitar cenários de overĄtting

Goodfellow, Bengio e Courville (2016) em ambos os modelos. De modo geral, foi perceptível

que os modelos propostos não foram capazes de produzir previsões superiores às do modelo

teórico RW. Esse resultado pode estar relacionado aos dados selecionados para compor o

dataset do modelo de previsão, bem como o problema da redundância de dados do modelo

CAMELS que ampliou o risco de overĄtting (AYINDE; INANC; ZURADA, 2019).

Diante desse cenário, a arquitetura mais simples, com menos camadas escondidas

(HANSUN; YOUNG, 2021), não foi capaz de se adequar ao conjunto de dados proposto

e produzir boas previsões. A ampliação das janelas temporais também não produziu

melhores previsões, ao contrário dos resultados encontrados em Hiransha et al. (2018).

Ao ampliar a janela de previsão, o ruído dos dados redundantes presentes no dataset

provavelmente ampliou o efeito do ruído sobre as previsões, tornando-as menos precisas.

Os problemas veriĄcados na composição do conjunto de dados tiveram impactos

sobre as previsões realizadas pelos modelos. A partir dos testes de Diebold-Mariano,

veriĄcou-se uma desvantagem estatisticamente signiĄcativa entre os resultados das previ-

sões baseadas em redes neurais quando comparados ao modelo teórico de Random Walk

para todos os ativos analisados no estudo. Portanto, diante dos resultados apontados pelos

modelos propostos, não foi possível comprovar que os ativos do setor bancário analisados

se comportem de forma contrária ao que aĄrma a Hipótese dos Mercados EĄcientes de

Fama (1970).

No entanto, uma análise mais minuciosa dos dados revelou que as métricas de erro

são sensivelmente mais baixas nos primeiros dias de previsão. Essa análise demonstrou

ainda que pelo menos um dos ativos, o BBAS3 apresentou melhores métricas do que o

modelo teórico do Random Walk no mês de Novembro, período imediatamente posterior

as Eleições Presidenciais no Brasil. Essas descobertas abrem margem para estudos futuros

explorando técnicas como Janela Rolante (KRISTJANPOLLER et al., 2021), e/ou a

possibilidade de estudos focados em ativos mais sensíveis a períodos eleitorais, a Ąm de

veriĄcar a eĄciência dos mercados nesses cenários (CARVALHO; RIBEIRO; ZILBERMAN,

2017).
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Em razão dos resultados obtidos neste estudo e suas implicações, melhorias e mo-

diĄcações podem ser implementadas para corrigir algumas das diĄculdades e fragilidades

dos modelos descritos neste estudo. Algumas das possibilidades são: adição de mais ca-

madas ao modelo, modiĄcando a estrutura da arquitetura tal como (ALAMEER et al.,

2020) e (BALDUÍNO et al., 2023); otimização de hiper-parâmetros da rede (LIU; SU-

ZUKI; DU, 2023); explorar técnicas mais avançadas para tratar o problema de diferentes

granularidades temporais na base de treinamento (WIEDERHOLD; JAJODIA; LITWIN,

1991); avaliar o uso de abordagens híbridas, com o uso de análise de clusters, por exemplo

(CHEN, Y.; WU, J.; WU, Z., 2022), explorando as correlações entre os dados dos ativos;

e ampliar a janela e período de previsão, a Ąm de veriĄcar o efeito da variável CAMELS

a longo prazo (TAVELIN; BRITO, 2021).
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APÊNDICE D Ű Testes Diebold-Mariano

Ativo Modelo

Diebold-Mariano Test

MAE MAPE RMSE

Estatística p-valor Estatística p-valor Estatística p-valor

Banco do Brasil (BBAS3)
LSTM A -11.06 6.29 -11.09 5.37 -9.09 2.09
LSTM B -13.6 4.36 -14.08 1.9 -8.81 1.3

Bradesco (BBDC4)
LSTM A -24.29 5.97 -22.6 8.32 -16.7 4.52
LSTM B -18.62 4.33 -18.88 8.68 -14.31 4.05

BTG Pactual (BPAC11)
LSTM A -8.69 2.46 -8.76 1.63 -7.18 1.82
LSTM B -12.00 1.66 -10.07 4.55 -8.29 3.09

Itaú (ITUB4)
LSTM A -13.14 6.94 -12.73 1 -11.24 2.03
LSTM B -9.93 1.17 -9.7 5.06 -8.86 9.45

Santander (SANB11)
LSTM A -13.53 5.15 -13.48 7.14 -11.02 8.58
LSTM B -14.84 1.28 -14.21 7.84 -11.63 1.88
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