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RESUMO

A imprevisibilidade das flutuac6es nos precos das acfes decorre de uma intrincada interacdo
de diversos fatores nos bastidores. O desafio reside na compilacdo de informacoes
multifacetadas, consolidando-as em um conjunto unico e na construgdo de um modelo confiével
para previsfes precisas. Um modelo matematico bem desenvolvido, acompanhado por um
conjunto ideal de atributos, pode eficientemente prever os precos das acdes e proporcionar uma
visdo mais clara da situacdo de mercado. A abordagem proposta utiliza dados historicos
disponiveis de uma acdo e gera previsdes sobre um ativo especifico, considerando
caracteristicas como preco de abertura, maxima do dia, minima do dia anterior, preco de
fechamento, data de negociacdo, quantidade total de comércio e volume de negdcios. O modelo
sugerido emprega a analise de séries temporais para prever o preco das acdes ao longo de um
periodo, utilizando uma abordagem mista, que combina aspectos qualitativos e quantitativos,
baseada na estratégia de estudo de caso. Optou-se por analisar os bancos Itad, Banco do Brasil,
BTG, Bradesco e Santander, devido a relevancia e representatividade dessas instituicfes no
cenario financeiro. Sendo assim, analisando os cenarios de acdes os resultados indicam que a
inclusdo dos valores dos indices BVSP, IFNC e ISE como variaveis de entrada na rede neural
LSTM construida ndo resultou em uma melhoria significativa de desempenho, exceto para o
caso do Banco do Brasil. Este resultado evidencia a complexidade na modelagem das relactes

entre os indices e as flutuagdes nas acbes dos bancos brasileiros.

Palavras-chave: Mercado de a¢des; redes neurais; LSTM.



ABSTRACT

The unpredictability of stock price fluctuations arises from an intricate interplay of
several behind-the-scenes factors. The challenge lies in compiling multifaceted information,
consolidating it into a single set, and building a reliable model for accurate predictions. A well-
developed mathematical model, accompanied by an ideal set of attributes, can efficiently
predict stock prices and provide a clearer view of the market situation. The proposed approach
uses available historical data for a stock and generates predictions about a specific asset,
considering characteristics such as opening price, high of the day, low of the previous day,
closing price, trading date, total trade quantity and trading volume. The suggested model
employs time series analysis to predict stock prices over a period, using a mixed approach that
combines qualitative and quantitative aspects, based on the case study strategy. We chose to
analyze the banks Itat, Banco do Brasil, BTG, Bradesco and Santander, due to the relevance
and representativeness of these institutions in the financial scenario. Therefore, analyzing the
stock scenarios, the results indicate that the inclusion of the values of the BVSP, IFNC and ISE
indexes as inputs variables in the constructed LSTM neural network did not result in a
significant improvement in performance, except for the case of Banco do Brasil. This result
highlights the complexity in modeling the relationships between indices and fluctuations in

Brazilian bank shares.

Keywords: Stock market; neural networks; LSTM.
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1 INTRODUCAO

De acordo com a Associacdo Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiro e de
Capitais (ANBIMA), no ano de 2022, o percentual de investidores no Brasil teve um aumento
de 5% em relacdo ao ano anterior, representando um acréscimo de 8 milhGes de brasileiros. No
ambito do mercado de ac¢bes, companhias de capital aberto transacionam partes de seus ativos,
experimentando flutuacdes diarias em seus valores, além de altera¢des na liquidez ao longo de
um determinado periodo. Nesse cenario, investidores buscam ativamente por titulos que
demonstrem desempenho superior a média do mercado a longo prazo, especialmente durante
fases sensiveis da economia. Isso evidencia a importancia de compreender os critérios de
analise e as métricas empregadas por analistas na identificacdo das aces com maior potencial
de retorno no mercado (IZIDORO,2015).

Prever os precos das acOes é uma tarefa complexa e desafiadora para empresas,
investidores e traders que buscam antecipar retornos futuros. Os mercados de agdes sédo
inerentemente ruidosos, nao lineares e caoticamente deterministicos o0 que representa um
desafio para otimizar a previsdo dos pregos futuros. A selecdo de caracteristicas a partir dos
dados financeiros também se revela uma tarefa ardua na previsdo de acdes. Ainda, pode-se
mencionar que o desempenho do modelo preditivo pode ser afetado pelo uso de recursos
limitados ou pela inclusdo excessiva de caracteristicas, levando a modelos complexos e de
dificil interpretacdo, com possivel piora devido a colinearidade entre variaveis.

Um modelo bem desenvolvido, com um conjunto ideal de atributos, pode prever de
forma eficaz os precos das acdes e oferecer uma visdo mais clara da situagdo do mercado.
Diversas pesquisas foram realizadas para estudar a correlacdo entre variaveis especificas e o
comportamento dos precos das acles, embora 0 sucesso desses modelos varie
consideravelmente em termos de precisao e robustez. A selecdo criteriosa de variaveis é crucial
para o desempenho do modelo, sendo uma contribuigéo significativa deste estudo.

Devido a natureza volatil do mercado de acGes, faz-se necessario uma analise extensiva,
fundamentada em dados histéricos. Algoritmos anteriores para previsdo de tendéncias nas acdes
utilizam dados historicos de séries temporais. Os métodos convencionais de previsao de pre¢os

de ac¢Oes concentram-se na analise estatistica desses dados.
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1.1 Objetivo geral

Desenvolver um programa capaz de prever o preco de agOes de bancos brasileiros
considerando dados historicos qualitativos e quantitativos. A abordagem proposta utiliza dados
historicos disponiveis da acdo e fornece previsfes sobre o valor da acdo, considerando
caracteristicas como preco de abertura, alta do dia, baixa do dia anterior, preco de fechamento,
data de negociacdo, quantidade total de comércio e volume de negdcios. O modelo proposto

emprega a anélise de séries temporais para prever o preco das a¢des ao longo de um periodo.

1.2 Objetivos especificos

e Testar a influéncia do precgo dos indices ao longo do tempo como variaveis de entrada
na rede neural;
e Verificar a performance da rede neural modelada com o objetivo de prever o preco das

acoes de cinco grandes bancos brasileiros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Os seres humanos comegam um pensamento do zero a cada segundo, as redes neurais
tradicionais ndo conseguem fazer isso, e parece ser uma grande limitacdo. Por exemplo, imagine
que vocé queira classificar que tipo de evento esta ocorrendo a cada ponto em um filme. Nao
esta claro como uma rede neural tradicional poderia usar seu raciocinio sobre eventos anteriores
no filme para informar os posteriores. As redes neurais recorrentes abordam essa questdo. Séo
redes com lacos, permitindo que a informacao persista (PATTERSON, 2017).

O setor bancério desempenha um papel crucial no panorama econdmico brasileiro,
exercendo uma influéncia substancial no mercado financeiro. Ao longo das ultimas décadas, 0s
bancos brasileiros tém enfrentado desafios e crises, mas, notavelmente, demonstraram
resiliéncia e capacidade de adaptacdo. A estabilidade do setor bancério nacional, mesmo em
face de turbuléncias econémicas globais, tem suscitado um interesse crescente entre
pesquisadores e profissionais do mercado financeiro. A complexidade das interagdes entre 0s
bancos, 0 ambiente regulatorio e as condi¢cbes macroeconémicas no Brasil oferecem uma area
fértil para investigacdes mais aprofundadas (PEREIRA, 2013).

Com a crescente globalizacdo e digitalizagcdo dos servigos financeiros, a compreensao
dos fatores que influenciam a dindmica dos bancos no contexto brasileiro torna-se fundamental
para orientar estratégias eficazes, tanto para investidores quanto para formuladores de politicas
econbmicas. Nesse cenario, a analise cientifica do papel dos bancos no mercado financeiro
brasileiro contribui significativamente para o desenvolvimento de abordagens mais informadas
e sustentaveis para o setor (PEREIRA, 2013).

Os guias no mercado de a¢Oes desempenham um papel vital ao oferecer orientacéo aos
novos investidores, mas mesmo esses especialistas estdo sujeitos a equivocos, muitas vezes
decorrentes de crises imprevistas. Por essa razao, os investidores devem conduzir uma analise
criteriosa ao decidir em quais a¢Ges investir. As acdes no setor bancério sao reconhecidas como
uma das classes mais lucrativas na bolsa de valores, apesar das adversidades econdmicas
globais que levaram a faléncia de varios bancos internacionais. O setor bancario brasileiro
demonstrou resiliéncia, apresentando resultados financeiros expressivos e consolidando-se
como uma opcao sélida. A analise fundamentalista, baseada no pressuposto de um atraso que
afeta os precos das acOes, acrescenta uma perspectiva importante para os investidores ao avaliar
oportunidades no mercado. Em Gltima andlise, a relevancia desse tema transcende os ambitos
académico, cientifico e profissional, justificando plenamente a investigacdo continua nesse
campo (MODRO; SANTOS,2015).
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A teoria do passeio aleatorio desafia a hipotese de mercado eficiente, a qual sugere que
os precos dos ativos financeiros refletem todas as informacgdes disponiveis. A origem dessa
ideia remonta a trabalhos anteriores, e sua aplicacdo em modelos teoricos e estudos empiricos
na area de financas tem sido amplamente discutida. A hipétese de mercado eficiente, em
particular na forma fraca, implica que 0s pregos seguem um passeio aleatdrio, onde o
conhecimento dos pregos e retornos passados ndo oferece vantagem na previsdao do preco
futuro. Esta visdo levou ao teste do modelo de passeio aleatdrio, uma analise critica necessario
para avaliar a eficiéncia do mercado (KIM; SHAMSUDDING, 2008).

A literatura em finangas empiricas tem explorado intensivamente o teste do modelo de
passeio aleatdrio, crucial para verificar a hipdtese de mercado eficiente na forma fraca. A
analise se concentra na imprevisibilidade dos retornos das acBes com base apenas em
informac@es de precos passados, bem como na associacao linear entre a variancia do retorno e
o periodo de anélise. A evolucdo desses estudos revela uma mudanca de perspectiva ao longo
do tempo, desde a primeira geracdo, que apontou para a correlagéo serial nula na mudanca de
preco, até a segunda geracdo, que, utilizando metodologias mais avancgadas, rejeitou a hipotese
de passeio aleatorio em alguns casos (BRUNI, 2004).

A natureza volatil do mercado de a¢des o torna uma area que requer uma abundancia de
analise com base em dados antigos. Os algoritmos de previséo de tendéncias de a¢cdes anteriores
utilizam dados histéricos em séries temporais. Os procedimentos tipicos de previsdo de precos
de acdes cientificamente orientados concentram-se na analise estatistica dos dados de acdes
(LOKE, 2017). A previsdo da bolsa de valores tornou-se uma area de interesse agucado. A
avaliacdo especifica é uma delas, mas ndo fornece resultados especificos de forma confiavel,
sendo essencial desenvolver estratégias para previsdes mais precisas de maneira progressiva
(PRAMOD, 2020).

No passado, varios pesquisadores propuseram abordagens inovadoras para prever 0s
precos das a¢Oes. Pesquisadores tém utilizado regresséo linear, Maquinas de Vetores de Suporte
(SVM), ARIMA (Média Movel Integrada Auto-Regressiva) e técnicas tradicionais de
aprendizado de maquina para a previsao de precos de acdes. As limitacOes dessas abordagens
sdo a falta de precisdo. H4 uma necessidade de uma abordagem melhor que possa prever
variagdes significativas nos precos com precisdao (WANH et al., 2005).

Métodos convencionais para lidar com a analise do mercado financeiro e a previsao de
precos das agdes incluem uma revisdo significativa do desempenho passado das agdes e da
credibilidade geral da prépria empresa, bem como uma andlise estatistica que se concentra

exclusivamente no célculo e na identificacdo de padrdes nos pregos das a¢des. Alem disso, uma
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andlise estatistica é realizada com foco exclusivo no célculo e na identificacdo de padrGes nos
valores das a¢Oes (KIM; HA, 2019).

Os precos das acdes estdo correlacionados pela natureza do mercado; portanto, sera
dificil prevé-los. O algoritmo de previsdo utiliza dados de mercado para prever o preco das
acOes usando técnicas de aprendizado de maquina, como a rede neural recorrente conhecida
como Long Short Term Memory (LSTM). Nesse processo, 0s pesos sdo ajustados para cada
ponto de dados usando o método do gradiente estocastico. Este sistema fornecera resultados
precisos em comparacdo com o0s algoritmos de previsdo de precos de acbes atualmente
disponiveis. A rede é treinada e avaliada com vérios tamanhos de dados de entrada para obter
resultados graficos (PRAMOD, 2020).

Um classificador de aprendizado supervisionado pode ser utilizado para prever o
movimento dos precos das acbes com base em dados de indices financeiros e determinar sua
capacidade. No mercado financeiro, abordagens computacionais analiticas tém sido utilizadas
para modelagem de portfélio. Uma discuss@o sobre a metodologia estatistica de 1A aborda que
0 uso da metodologia SVM (Support Vector Machine) demonstra que metodologias taticas
podem ser aplicadas para prever os precos das a¢fes (DEEPAK; MALATHI, 2017).

Outra questdo significativa com as Redes Neurais Artificiais basicas para previsao de
acOes é o fenbmeno de explosdo de gradientes, onde o0s pesos de uma rede muito grande se
tornam excessivamente grandes ou muito pequenos (respectivamente), retardando
drasticamente sua convergéncia para o valor ideal. Isso é frequentemente causado por dois
fatores: 0s pesos sdo inicializados aleatoriamente e 0s pesos mais proximos ao final da rede
tendem a mudar significativamente mais do que aqueles no inicio (KIM; HA, 2019).

A natureza volatil do mercado de a¢Bes € uma area que demanda extensa analise com
base em dados historicos. Algoritmos tradicionais de previsao de tendéncias de ac¢Ges utilizam
dados historicos em séries temporais, e 0s procedimentos tradicionais de previsao técnica para
0s precos das acdes sdo fundamentados na analise estatistica de dados. Muitas pesquisas estdo
sendo conduzidas para encontrar um modelo preciso para prever 0s precos das acoes, e ainda
ndo h& uma solugdo universal disponivel para aplicacdo. Portanto, os dados historicos de uma
acdo serdo considerados para a previsao do prego das acdes (LOKE, 2017).

A aprendizagem profunda € uma técnica muito popular para a previsao do mercado de
acoes. Varios indices do mercado de ac¢des, como S&P 500, Dow Jones Industrial Average,
NASDAQ, NYSE, BSE, sdo mencionados como 0s mais comumente usados pelos

pesquisadores além de que diversas métricas de avaliacdo, MAE, RMSE, Precision, Recall, F1



17

Score, sdo discutidas. As solucdes existentes de aprendizado profundo estdo focadas em
classificacdo ou regressao para a previsao de precos de acoes (FENG et al., 2019).

Abordagens tradicionais, como Regressao Linear e Regressdo de Vetores de Suporte,
foram utilizadas, mas a precisao nédo foi adequada, pois essas solugdes nao sdo otimizadas para
0 objetivo de investimento (BATHLA, 2020).

Modelos estatisticos tais como ARIMA sdo utilizados para prever a¢des futuras em que
erro percentual meédio é aprimorado, enquanto o SVR € usado para prever 0 movimento dos
precos das acdes, diferentes técnicas sdo aplicadas para pré-processar os dados. E mencionado
no estudo de BATHLA (2020) que se os parametros forem determinados eficientemente, 0s
precos podem ser previstos com precisdo adequada. O Erro Percentual Médio Absoluto
(MAPE) é utilizado como métrica de avaliacao, ja 0 SVR, SVR hibrido-ANN e SVR-RF sédo
aplicados para a previsdo do mercado de acdes. Observou-se que 0 SVR possui propriedades
semelhantes as do SVM, pois o objetivo é reduzir o erro entre os valores reais e previstos. Os
valores de MAPE, MAE e RMSE foram utilizados como métricas de avaliacdo (BATHLA,
2020).

Uma rede neural do tipo Long Short-Term Memory (LSTM) é uma arquitetura de rede
recorrente, empregando um algoritmo de aprendizado baseado em gradiente apropriado. Sua
concepgdo visa a superacdo de desafios relacionados a retropropagacdo de erros. De acordo
com Hoochereither e Schmidhuber (1997), a capacidade da LSTM em abranger intervalos
temporais superiores a 1000 passos, mesmo diante de sequéncias de entrada ruidosas e
incompressiveis, preservando suas habilidades de deteccdo de defasagens a curto prazo, é
alcancada por meio de um algoritmo eficiente que opera com base em gradiente. Esse algoritmo
é aplicado a uma arquitetura que assegura um fluxo de erro constante, evitando problemas de
explosdo ou desaparecimento, ao direcionar o erro de maneira constante por meio dos estados
internos de unidades especializadas. Essa constancia no fluxo de erro é mantida desde que o
calculo do gradiente seja truncado em pontos especificos da arquitetura, sem impacto no fluxo
de erro a longo prazo (HOCHEREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

O modelo de Recurrent Neural Network (RNN) e sua arquitetura LSTM séo
comumentemente usadas para a previsdao do preco de fechamento. A RNN é um tipo de
arquitetura de rede neural profunda que possui uma estrutura profunda na dimenséo temporal e
tem sido amplamente empregada na modelagem de séries temporais. Ao contrario de uma rede
neural tradicional, que pressupde a independéncia entre as unidades dos vetores de entrada, o
modelo RNN adiciona um estado oculto gerado pelas informagfes sequenciais de uma série

temporal, sendo a saida dependente desse estado oculto (BAO et al., 2017).



18

Na arquitetura LSTM, ocorre uma substituicdo das camadas ocultas usuais por células
LSTM. Essas células, por sua vez, sdo constituidas por diversos portées que exercem controle
sobre o fluxo de entrada. Cada célula LSTM é composta por um portdo de entrada, estado da
célula, portdo de esquecimento e portdo de saida. Adicionalmente, inclui uma camada
sigmoidal, uma camada tangente hiperbdlica (tanh) e uma operagdo de multiplicagdo ponto a
ponto. O portdo de entrada tem a responsabilidade de gerenciar a entrada, enquanto o estado da
célula percorre toda a rede, podendo adicionar ou remover informacgdes com a assisténcia dos
portdes. O portdo de esquecimento desempenha a funcdo de decidir a fracdo da informacéo a
ser permitida, e o portdo de saida consiste na saida gerada pelo LSTM. As camadas sigmoidal
e tanh geram nimeros entre zero e um, descrevendo a quantidade de cada componente que deve
ser permitida a passar. A camada tanh, adicionalmente, gera um novo vetor que sera adicionado
ao estado. O estado da célula é entdo atualizado com base nas saidas dos portdes, uma
representacdo matematica do qual pode ser formulada por meio de equacdes (SELVIN et al.,
2017).

Uma LSTM representa uma variacdo das Redes Neurais Recorrentes (RNN) e se destaca
por sua capacidade de extrair informacdes de estagios anteriores para orientar previsdes futuras.
De maneira geral, uma Rede Neural Artificial (RNA) compreende trés camadas principais,
sendo a camada de entrada, as camadas ocultas e a camada de saida (PATTERSON, 2017).

Em uma Rede Neural que contém apenas uma camada oculta, 0 nimero de nés na
camada de entrada sempre depende da dimensdo dos dados. Os nos da camada de entrada se
conectam a camada oculta por meio de links chamados 'sinapses'. A relacdo entre cada par de
nos (da entrada para a camada oculta) possui um coeficiente chamado peso, que é o tomador de
decisdes para os sinais. O processo de aprendizado é naturalmente um ajuste continuo dos
pesos, e apos concluir o processo de aprendizado, a Rede Neural Artificial terd pesos 6timos
para cada sinapse. Os nés da camada oculta aplicam uma funcéo de ativacdo, em que se pode
destacar, a funcdo sigmoidal ou tangente hiperbdlica (tanh) na soma dos pesos provenientes da
camada de entrada, chamada funcdo de ativacdo. Essa transformacao gera valores, com uma
taxa de erro minimizada entre os dados de treino e teste, utilizando a funcdo SoftMax que
transforma as saidas de cada classe para 0 e 1 e divide pela soma das saidas. 1sso essencialmente
proporciona a probabilidade de a entrada estar em uma determinada classe (PATTERSON,
2017).

As fases anteriores dos dados devem ser lembradas para prever e estimar valores futuros,
nesse caso, a camada oculta atua como um estoque para as informagdes passadas da sequéncia

de dados. O termo "recorrente™ € usado para descrever o processo de usar elementos de



19

sequéncias anteriores para prever dados futuros. As Redes Neurais Recorrentes (RNN) ndo
conseguem armazenar memoria por longos periodos, entdo o uso da Memaria de Longo Prazo
(LSTM) baseada em uma "linha de memoria™ mostrou-se muito Gtil em casos de previsdo com
dados de longo prazo. Em uma LSTM, a memorizacao de estagios anteriores pode ser realizada
por meio de portGes com uma linha de memaria alongada incorporada (PATTERSON., 2017).

A previsdo de dados de séries temporais € um tema importante nas areas de economia,
negocios e financas. Tradicionalmente, existem varias técnicas para prever efetivamente o
préximo intervalo de dados de séries temporais, como Autoregressivo Univariado (AR), Média
Movel Univariada (MA), Suavizacdo Exponencial Simples (SES) e, mais notablemente,
Autoregressivo Integrado de Médias Moveis (ARIMA) com suas muitas variagfes. Em
particular, o modelo ARIMA demonstrou sua superioridade em precisdo e acuracia na previsao
dos proximos intervalos de séries temporais. Com o0 avanco recente na capacidade
computacional dos computadores e, mais importante ainda, o desenvolvimento de algoritmos e
abordagens de aprendizado de maquina mais avangados, como o aprendizado profundo, novos
algoritmos foram desenvolvidos para prever dados de séries temporais (SIAMI-NAMINI;
NAMIM, 2018).

Redes de Memdria de Longo Prazo (LSTM) séo redes neurais recorrentes equipadas
com um mecanismo especial de controle de acesso as células de memoria. Os portdes nessas
redes podem evitar que o restante da rede modifique o contetdo das células de memaria por
varios passos de tempo, permitindo que as redes LSTM preservem sinais e propaguem erros
por um periodo muito mais longo do que as redes neurais recorrentes convencionais. Ao ler,
gravar e apagar conteudo de forma independente das células de memoria, os portdes também
podem aprender a focar em partes especificas dos sinais de entrada e ignorar outras partes. Essas
propriedades capacitam as redes LSTM a processar dados com interdependéncias complexas e
separadas, destacando-se em uma variedade de dominios de aprendizado de sequéncias, como
reconhecimento de fala, reconhecimento de escrita a mao offline, traducdo automatica e geracéo
de legenda para imagens (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

Mesmo para dados ndo sequenciais, 0 sucesso recente de redes profundas mostrou que
longas cadeias de computagdo sequencial sdo fundamentais para encontrar e explorar padroes
complexos. Redes profundas enfrentam exatamente os mesmos problemas que as redes
recorrentes aplicadas a sequéncias longas, ou seja, a informacdo das computagdes passadas
rapidamente se atenua & medida que avanca pela cadeia, portanto, parece atrativo generalizar
as vantagens das LSTM para a computacdo profunda (HOCHREITER; SCHMIDHUBER,
1997).
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Apos andlise de 5 artigos de revisdo sistémica sobre o Aprendizado de Maquina 0s
algoritmos relacionados ao tema conseguiram resultados satisfatérios ao realizar esse tipo de
previsdo. O uso de redes LSTM nesse cenario, visando prever tendéncias futuras nos pregos das
acOes com base no histérico de precos, juntamente com indicadores de andlise técnica.
(NELSON et al., 2017).

De acordo com Nelson et al. (2017) quando se trata de mercados de a¢des, além de sua
complexidade e dinamismo inerentes, ha um debate constante sobre a previsibilidade dos
retornos das acdes. A hipdtese de Mercado Eficiente, que define que o precgo atual de um ativo
sempre reflete instantaneamente todas as informacgdes anteriores disponiveis para ele. Ha
também a hipétese denominada Random walk que afirma que o preco de uma acdo muda
independentemente de sua histdria, em outras palavras, o preco de amanha dependera apenas
das informacbes de amanhd, independentemente do preco de hoje. Essas duas hipoteses
determinam que ndo h& meios de prever com precisdo o preco de uma acao. Além disso, uma
estratégia aleatoria pode superar alguns dos métodos mais classicos de negociacdo técnica,
como Moving Average Convergence Divergence (MACD) e Relative Strength Index (RSI).

Por outro lado, ha outros autores que afirmam que, de fato, os pregos das acdes podem
ser previstos, pelo menos em algum grau. Uma variedade de métodos para prever e modelar o
comportamento das a¢des tem sido objeto de estudo em diversas disciplinas, como economia,
estatistica, fisica e ciéncia da computacdo. Vale ressaltar que, em 2012, estimava-se que
aproximadamente 85% das negociacGes nos mercados de acdes dos Estados Unidos eram
realizadas por algoritmos (GLANTZ; KISSEL, 2013).

Um método popular de modelagem e previsdo do mercado de a¢des € a analise técnica,
que é um método baseado em dados histdricos do mercado, principalmente preco e volume. Ela
segue algumas suposicdes: (1) os precos sdo definidos exclusivamente pela relacdo oferta-
demanda; (2) os precos mudam seguindo tendéncias; (3) mudancas na oferta e demanda causam
reversdes de tendéncias; (4) mudancas na oferta e demanda podem ser identificadas em
gréficos; e (5) padrdes em graficos tendem a se repetir (6). Em outras palavras, a analise técnica
ndo leva em consideracdo quaisquer fatores externos, como politicos, sociais ou
macroecondémico (NELSON et al., 2017).

LSTM pode ser um modelo profundo e recorrente de redes neurais. Redes recorrentes
diferem das tradicionais redes feed-forward no sentido de que ndo possuem apenas conexdes
neurais em uma Unica direcdo, em outras palavras, os neurdnios podem enviar dados para uma
camada anterior ou para a mesma camada. Nesse caso, 0os dados ndo fluem em uma Unica

direcdo, e o efeito préatico disso € a existéncia de uma memoria de curto prazo, além da memoria
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de longo prazo que as redes neurais ja possuem em decorréncia do treinamento. As LSTM
visavam melhor desempenho ao abordar o problema do gradiente desaparecer do que as redes
recorrentes enfrentariam ao lidar com sequéncias de dados longas. Isso € feito mantendo o fluxo
de erro constante por meio de unidades especiais chamadas "portdes”, que permitem ajustes nos
pesos, assim como a truncagem do gradiente quando suas informacdes ndo sdo necessarias.
(HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

Para a previsao de precos de acOes, dada a notdria performance que as redes LSTM tém
demonstrado em Processamento de Linguagem Natural (NLP), elas tém sido amplamente
utilizadas principalmente ao usar dados de texto de noticias como entrada para prever
tendéncias de pregos. No entanto, também ha trabalhos que utilizam dados de pregos para
antecipar movimentos de precos, empregando dados historicos de pregos, juntamente com
indices de acOes, para prever se o0 preco de uma agdo subira, caird ou permanecera 0 mesmo no
dia (NELSON; PEREIRA, DE OLIVEIRA, 2017).

Ainda, pode-se mencionar a classificagdo CAMELS que se mostrou uma ferramenta
eficaz de supervisao interna para avaliar a robustez de uma instituicdo financeira, identificando
aquelas que demandam atencdo ou cuidado especial. Essa classificacdo garante as condicdes
saudaveis de um banco, analisando diferentes aspectos de um banco com base em
demonstracfes financeiras, fontes de financiamento, dados macroecondémicos, orcamento e
fluxo de caixa. CAMELS é um acrénimo para 0s componentes de seguranca e solidez bancéria:
adequacdo de capital, qualidade dos ativos, qualidade de gestdo, resultado, liquidez e
sensibilidade (ROZZANI, 2013).
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3 METODOLOGIA

A metodologia de pesquisa, deste trabalho, teve abordagem mista, qualitativa e
quantitativa. Para o desenvolvimento do projeto foram escolhidos os bancos Itat, Banco do
Brasil, BTG, Bradesco e Santander como objetos de estudo, pela relevancia e representatividade
dessas instituicdes no cendrio financeiro. Essa selecdo busca proporcionar uma andlise
abrangente e representativa do setor bancario, considerando diferentes perfis e estruturas
organizacionais. Para construcdo do conjunto de dados leva-se em consideracdo os precos das
acOes no periodo compreendido entre 01 de janeiro de 2020 e 31 de julho de 2023.

Cabe ressaltar, também que esses bancos também s&o incluidos no ISE (indice de
Sustentabilidade Empresarial), BVSP (lbovespa) e IFNC (indice Financeiro). O ISE é um
indice composto por empresas que atendem a critérios de sustentabilidade e responsabilidade
social. A inclusdo no ISE destaca 0 compromisso das empresas com praticas ambientais, sociais
e de governanca. O Ibovespa é o principal indice de referéncia da Bolsa de Valores de Séo
Paulo (B3) e representa uma meédia ponderada das acGes das empresas mais negociadas no
mercado acionario brasileiro. Ja o IFNC é um indice setorial da B3 que engloba acdes de
empresas do setor financeiro.

Em relacdo aos dados macroecondmicos, o projeto inclui dados relacionados as taxas
de juros, representadas pela taxa Selic, e ao valor do cambio, expresso na relacdo entre o Real
brasileiro e o Délar americano. Além disso sdo incluidos os dados das variaveis CAMELS de
cada banco estudado nesse projeto.

A abordagem da proposta do trabalho é pautada em desenvolver um programa preditor
de precos ao incorporar ou ndo o preco dos indices como uma variavel de entrada na arquitetura
da rede neural. A inclusdo dos indices na modelagem busca capturar tendéncias
macroeconémicas e padrdes do mercado que podem influenciar diretamente o comportamento
das acdes bancérias. Ao comparar os resultados obtidos com e sem a inclusdo dos indices, o
estudo pretende fornecer insights sobre a relevancia dessa informacéao adicional na melhoria da
precisdo das previsoes.

Nesse trabalho, os resultados gerados foram realizados por meio de um codigo Python
que utiliza a biblioteca Keras para construir uma rede neural recorrente do tipo LSTM (Long
Short-Term Memory). Primeiramente, € definida uma semente para garantir a reprodutibilidade
dos resultados e o conjunto de dados é divido em treinamento (80%) e teste (20%), sendo esses
dados os precos diarios das a¢des dos bancos Itad, Banco do Brasil, BTG, Bradesco e Santander.

Em seguida, um modelo sequencial é criado, e uma camada de entrada é adicionada para
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processar séries temporais com janelas de tamanho 5 e 37 dimensdes por ponto, dimensdes
essas que sdo as variaveis. A arquitetura inclui uma camada LSTM com 128 unidades e ativagdo
RelLU para aprender dependéncias temporais de longo prazo. Uma camada de dropout com taxa
de 20% ¢ inserida para evitar o overfitting ao desativar aleatoriamente neurénios durante o
treinamento. Finalmente, uma camada densa de saida com ativacdo linear é adicionada para
gerar previsdes continuas. Depois disso a rede € treinada ao longo de 100 épocas com objetivo
de minimizar a fungédo de perda. Em resumo, o modelo é projetado para tarefas de regresséo,

onde a entrada é uma serie temporal e a saida € um valor continuo.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para desenvolvimento do projeto o codigo foi implementado em Python utilizando
bibliotecas como TensorFlow para a construgdo do modelo, biblioteca scikit-learn para
avaliacdo de métricas de desempenho e a biblioteca yfinance para baixar dados financeiros dos
ativos. Foram analisados o desempenho de cinco redes neurais de acordo com as métricas MAE
(Mean Absolute Error), MAPE (Mean Absolute Percentage Error) e RMSE (Mean Squared
Error).

A primeira rede € uma rede neural com a inclusdo de todos os indices financeiros
considerados nesse estudo (ISE, IFNC e BVSP) como variaveis. A segunda é uma rede neural
sem a inclusdo do indice ISE, ou seja, considera-se somente os indices IFNC e BVSP. A terceira
é uma rede neural sem a inclusdo do indice IFNC. A quarta € uma rede neural sem a inclusédo
do indice BVSP. A quinta € uma rede neural sem a inclusdo dos trés indices mencionados nesse
estudo (ISE, IFNC, e BVSP). E por ltimo temos o desempenho do Random Walk usado como
base de comparacdo. Importante ressaltar que a medida que o valor das métricas se aproximam
de 0, melhor é o desempenho da rede.

Importante salientar que o modelo da rede é modificado de 37 dimensdes por ponto para
36 nas redes em que nédo se € considerado algum indice, e é alterado para 34 na rede em que
ndo se considera nenhum dado dos indices ISE, IFNC e BVSP como varidvel de entrada na
rede.

Para a avaliacdo do desempenho da rede neural LSTM construida foi utilizada a métrica
Mean Squared Error (MSE) como funcédo de perda. Dessa forma, o objetivo do treinamento da
rede é minimizar a fungdo de perda, ajustando-a para reduzir a diferenca entre as previsdes da
rede e os valores verdadeiros do conjunto de treinamento. Portanto, foi analisado os valores de

perda das redes neurais dos bancos mencionados nesse estudo: Banco do Brasil, Banco
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Bradesco, Banco BTG Pactual, Banco Ital e Banco Santander. Sendo assim, foram reunidos
em um gréafico os valores previstos pela rede neural modelada, intitulada como “LSTM”, os
valores do Random Walk usados como referéncia para avaliar o desempenho da redes e 0s

valores dos dados reais.

4.1 — LTSM aplicada as a¢des do Banco do Brasil

Figura 1 - LTSM aplicada as a¢6es do Banco do Brasil.
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No contexto especifico do Banco do Brasil, observou-se que a rede neural alcangou seu
desempenho mais destacado quando consideramos todas as métricas avaliadas (MAE, MAPE
e RMSE), sendo essa avaliacdo realizada com a inclusao de todos os indices pertinentes (ISE,
IFNC e BVSP). A segunda melhor performance foi registrada pela rede neural que excluiu
apenas o indice ISE, seguida pela rede que omitiu o indice BVSP, sem a inclusdo de quaisquer
indices, e, por ultimo, a rede que desconsiderou o indice IFNC.

4.1.1 — Resultados individuais das redes para a¢es do Banco do Brasil

4.1.2.1 — Rede neural LSTM Teste
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Em redes neurais, a analise do gréafico de perda por época revela informacGes cruciais
sobre o processo de treinamento. Ao observar a evolucdo da perda ao longo das épocas, é
possivel identificar padrdes, ajustar hiperparametros e avaliar a convergéncia do modelo. Em
particular, picos de perda podem indicar overfitting, enquanto uma reducao consistente sugere

que 0 modelo esta aprendendo de maneira eficaz.

Figura 2 - Grafico de perda por época para a agdo do Banco do Brasil.
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Figura 3 - Dados reais, Random Walk e valores previstos pela rede LTSM.
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4.1.2.2 — Rede neural LSTM Teste sem ISE
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Figura 4 - Rede neural LSTM Teste sem ISE.
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Figura 5 - Dados reais, Random Walk e valores previstos pela rede LTSM sem ISE.
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4.1.2.3 — Rede neural LSTM Teste sem IFNC

Figura 6 - Rede neural LSTM Teste sem IFNC.
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Figura 7 - Dados reais, Random Walk e valores previstos pela rede LTSM sem INFC.
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4.1.2.4 — Rede neural LSTM Teste sem BVSP

Figura 8 - Rede neural LSTM Teste sem BVSP.
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Figura 9 - Dados reais, Random Walk e valores previstos pela rede LTSM sem BVSP.

T T T

T
0 20 40 60 80 100
Epocas

Fonte: O Autor.

—— Dados reais
S | — Random Walk
— LSTM
45 A
40 A
35 A
30 A

o oy o> oy o5 of
RN\ A\ vy

O an

Fonte: Autor.

29



4.1.2.5 — Rede neural LSTM Teste sem Indices

Figura 10 - Rede neural LSTM Teste sem indices.
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Figura 11 - Dados reais, Random Walk e valores previstos pela rede LTSM sem indices.

—— Dados reais
—— Random Walk
504 — LSTM
45 4
40 A
35 1
30 A

R N T B W4
& & D
NAEPNEIIN

Fonte: Autor



31

A avaliacdo da Rede Neural revelou um padrao significativo de elevado indice de perda
em funcdo da época, ao compararmos os conjuntos de treino (em azul) e teste (em laranja). Essa
disparidade entre as curvas indica que o modelo esta enfrentando desafios substanciais ao
generalizar para dados ndo utilizados no treinamento, evidenciando uma possivel dificuldade
na capacidade de aprendizado do modelo. O aumento persistente do erro no conjunto de teste
ao longo das épocas sugere a presenca de overfitting, no qual a rede neural se adapta
excessivamente aos dados de treino, resultando em uma performance deficiente em novos
dados. Essa observagdo sublinha a importancia de estratégias de regularizaco, ajustes na
complexidade do modelo ou, possivelmente, a inclusdo de outras variaveis relevantes para
aprimorar a generalizacdo da Rede Neural LSTM no contexto.

Na rede incluindo todos os indices nota-se que a perda da rede segue uma tendéncia de
queda ao longo das épocas. Isso indica que a rede estd aprendendo de forma eficaz a
representacdo dos dados e com isso fazendo previsdes mais precisas. Além disso a linha do
valor de preco da acdo seguiu proxima ao valor real do ativo na maior parte do tempo. A analise
comparativa entre os dados reais (representados em azul), o Random Walk (em laranja) e as
previsdes geradas pela rede neural LSTM (em verde) revela uma notavel semelhanca entre os
conjuntos. A sobreposicdo visual dos dados reais e as previsdes da LSTM indica a habilidade
do modelo em capturar padrbes e tendéncias presentes nos dados observados.
Surpreendentemente, a rede LSTM demonstra uma capacidade significativa de superar a
aleatoriedade do Random Walk em alguns momentos, evidenciando sua habilidade em discernir
padrdes mais complexos e representar de maneira mais precisa a dindmica subjacente dos dados
reais. Essa consisténcia entre os dados reais e as previsdes da LSTM valida a robustez do
modelo, sugerindo que a rede neural é capaz de realizar projecdes coerentes em relacdo aos
comportamentos passados e atuais dos dados.

J& nas redes com a exclusdo dos indices ISE, IFNC e BVSP e a rede sem a inclusdo de
qualquer um desses indices, observa-se que ndo ha uma tendéncia clara de baixa na perda da
rede. Pode-se dizer entdo que a rede ndo esta apreendendo de forma eficaz o que prejudica o
objetivo da rede prever o valor da acdo. 1sso pode ser notado nos graficos de comparagdo em
que o valor de previsao de preco da rede LSTM estd mais distante do valor real da acdo em
comparacdo a rede LSTM com a incluséo dos indices.
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4.2 — LTSM aplicada as agdes do Banco Bradesco

Figura 12 - LTSM aplicada as a¢es do Banco Bradesco.
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Na anélise do Banco Bradesco o melhor desempenho entre as métricas foi a rede neural
sem a inclusdo dos indices. Observa-se também que a exclusdo do indice IFNC permite um
maior desempenho, seguido por BVSP e ISE. Por ultimo a rede com a inclusdo de todos os

indices teve o pior desempenho.
4.2.2 — Resultados individuais das redes para a¢des do Banco Bradesco

4.2.3 — Rede neural LSTM Teste



Figura 13 - Gréfico de perda por época para a acdo do Banco Bradesco.
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Figura 14 - Dados reais, Random Walk e valores previstos pela rede LTSM.
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4.2.4 — Rede neural LSTM Teste sem ISE
Figura 15 - Rede neural LSTM Teste sem ISE.
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Figura 16 - Dados reais, Random Walk e valores previstos pela rede LTSM sem ISE.
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4.2.5 — Rede neur

al LSTM Teste sem IFNC

Figura 17 - Rede neural LSTM Teste sem IFNC.
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4.2.6 — Rede neural LSTM Teste sem BVSP
Figura 19 - Rede neural LSTM Teste sem BVSP.
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Figura 20 - Dados reais, Random Walk e valores previstos pela rede LTSM sem BVSP.
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4.2.7 — Rede neural LSTM Teste sem Indices

Figura 21 - Rede neural LSTM Teste sem Indices.
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Figura 22 - Dados reais, Random Walk e valores previstos pela rede LTSM sem indices.
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Em todos os casos observou-se que depois de uma certa quantidade de épocas passadas
o0 valor de perda da rede tendeu-se a permanecer lateralizado, o que foi refletido em valores
significativamente distantes entre o valor que a rede previu e o valor real da acdo. Porém nota-
se gque a rede sem a inclusao dos indices BVSP, IFNC e ISE obteve os menores valores de perda
ao longo das épocas chegando ao um valor abaixo de 0.2 ap6s 100 épocas, resultado esse
refletido em valores previsto mais proximos dos valores reais da acéo.

O elevado indice de perda reflete dificuldades na capacidade dessa rede neural em
aprender eficientemente a relacdo entre os dados de entrada e as previsdes desejadas. Essa
situacdo pode ser causada por diversos fatores, como uma arquitetura inadequada da rede,
hiperparametros mal ajustados, overfitting, underfitting ou até mesmo a falta de

representatividade dos dados de treino em relacdo aos dados de teste.

4.3 - LTSM aplicada as a¢oes do Banco BTG Pactual

Figura 23 - LTSM aplicada as a¢6es do Banco BTG Pactual.
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Nesse caso a exclusdo do indice BVSP permitiu um maior desempenho da rede, seguido
pela rede com a inclusdo de todos os indices. Logo apés a rede com a exclusdo do IFNC teve
um desempenho melhor que a rede sem a inclusdo de nenhum indice, e por Gltimo a rede com

exclusdo do indice ISE teve o pior desempenho. Observa-se também que a rede com todos 0s
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indices obteve um resultado mediano, obtendo o terceiro melhor resultado atras da rede neural
sem o indice BVVSP e o0 Random Walk.

4.3.1 — Resultados individuais das redes para a¢6es do Banco BTG Pactual

4.3.2 — Rede neural LSTM Teste

Figura 24 - Grafico de perda por época para a agdo do Banco BTG Pactual.
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Figura 25 - Dados reais, Random Walk e valores previstos pela rede LTSM.
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4.3.3 — Rede neural LSTM Teste sem ISE

Figura 26 - Rede neural LSTM Teste sem ISE.
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Figura 27 - Dados reais, Random Walk e valores previstos pela rede LTSM sem ISE.
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Fonte: Autor.
4.3.4 — Rede neural LSTM Teste sem IFNC
Figura 28 - Rede neural LSTM Teste sem IFNC.
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Figura 29 - Dados reais, Random Walk e valores previstos pela rede LTSM sem INFC.

34 1 —— Dados reais
—— Random Walk

324 —— LSTM

30 A

28 A

26 A

24 4

22 A

20

18 A

q;,{b (59'\/ ’b’@) (le’b %Qu (blga (596 %’Q’\ njdb
RN R\ G\ LA SR I\ SR R\
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4.3.5 — Rede neural LSTM Teste sem BVSP
Figura 30 - Rede neural LSTM Teste sem BVSP.
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Figura 31 - Dados reais, Random Walk e valores previstos pela rede LTSM sem BVSP.
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4.3.6 — Rede neural LSTM Teste sem indices
Figura 32 - Rede neural LSTM Teste sem indices.
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Fonte: O Autor.

Figura 33 - Dados reais, Random Walk e valores previstos pela rede LTSM sem indices.
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Verificou-se que em todos os casos a perda da rede tende-se a diminuir ao longo das
épocas, o que foi refletido em valores previstos mais proximos dos valores reais da acao. 1sso
indica que o modelo esta aprendendo de forma eficaz com os dados fornecidos e portanto se

tornando mais capaz de realizar previsdes mais precisas.
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4.4 — LTSM aplicada as a¢des do Banco Itau

Figura 34 - LTSM aplicada as a¢Ges do Banco Itad.
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Nos testes referentes ao banco Itau, observou-se que o desempenho das redes com e sem
os indices separadamente obtiveram resultados bem semelhantes, porém a rede com a exclusao
dos trés indices obteve o melhor resultado, perdendo apenas para 0 Random Walk.

4.4.1- Rede neural LSTM Teste
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Figura 35 - Gréfico de perda por época para a a¢do do Banco Itad.
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Figura 36 - Dados reais, Random Walk e valores previstos pela rede LTSM.
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4.4.2— Rede neural LSTM Teste sem ISE
Figura 37 - Rede neural LSTM Teste sem ISE.
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Figura 38 - Dados reais, Random Walk e valores previstos pela rede LTSM sem ISE.
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4.4.3 — Rede neural LSTM Teste sem IFNC
Figura 39 - Rede neural LSTM Teste sem IFNC.
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Figura 40 - Dados reais, Random Walk e valores previstos pela rede LTSM sem INFC.
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4.4.4 — Rede neural LSTM Teste sem BVSP
Figura 41 - Rede neural LSTM sem BVSP.
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Figura 42 - Dados reais, Random Walk e valores previstos pela rede LTSM sem BVSP.
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4.4.5—- Rede neural LSTM Teste sem Indices
Figura 43 - Rede neural LSTM Teste sem Indices.
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Figura 44 - Dados reais, Random Walk e valores previstos pela rede LTSM sem indices.
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Nesse caso constata-se que em todos 0s casos a rede apresentou uma tendéncia de baixa
de perda durante as épocas iniciais, porém depois tendeu-se a estabilizar lateralmente. Isso foi
refletido em valores relativamente proximos entre o valor de previsdo e valor real da acdo. No
entanto nota-se que em alguns momentos o valor de previsdo se distancia do valor real da acéo,

isso pode ser verificado com alguns pontos de elevacao na linha de perda da rede de teste.

4.5 - LTSM aplicada as a¢des do Banco Santander

Figura 45 - LTSM aplicada as a¢6es do Banco Santander.
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Em relacdo ao Banco Santander, a rede que obteve melhor resultado foi a rede neural sem a
inclusdo dos indices, comportamento esse bem semelhante ao que ocorreu com o Banco
Bradesco. A exclusdo do indice BVSP da rede obteve melhor desempenho em relacdo a
exclusdo do IFNC e ISE, respectivamente, e por Gltimo a rede neural com a inclusdo de todos

os indices obteve o pior desempenho.

4.5.1 — Resultados individuais das redes



45.2 — Rede neural LSTM Teste
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Figura 46 - Gréfico de perda por época para a¢des do Banco Santander
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Figura 47 - Dados reais, Random Walk e valores previstos pela rede LSTM.
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45.3 — Rede neural LSTM Teste sem ISE

Figura 48 - Rede neural LSTM Teste sem ISE.
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Figura 49 - Dados reais, Random Walk e valores previstos pela rede LSTM Teste sem ISE.
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4.5.4 — Rede neural LSTM Teste sem IFNC
Figura 50 - Rede neural LSTM Teste sem IFNC.
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Figura 51 - Dados reais, Random Walk e valores previstos pela rede LSTM Teste sem IFNC.
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45.4 — Rede neural LSTM Teste sem BVSP

Figura 52 - Rede neural LSTM Teste sem BVSP.
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Figura 53 - Dados reais, Random Walk e valores previstos pela rede sem BVSP.
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4.5.5 — Rede neural LSTM Teste sem Indices
Figura 54 - Rede neural LSTM Teste sem Indices.
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Figura 55 - Dados reais, Random Walk e valores previstos pela rede LTSM sem indices.
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No caso do Banco Santander é possivel notar que os valores de perda da rede nao
apresentam uma tendéncia clara de baixa, apresentando até mesmo momentos de alta relevante
ao longo das épocas. Além disso o valor de perda se manteve alto durante boa parte do periodo
analisado. Isso pode ser notado na discrepancia relevante entre o valor previsto e o valor real
da acdo, visto que em somente um momento os dois valores se aproximam significativamente.

Jé& na rede que exclui somente o indice ISE, o valor de perda da rede tendeu-se a seguir
lateralmente, sem melhoras significativas, isso é refletido em valores notavelmente distantes
entre precgo previsto e preco real da acéo.

Por fim nas redes que excluem o indice IFNC, BVSP e todos os indices, verificou-se
que o indice de perda apresentou uma tendéncia de queda ao longo das épocas, atingindo valores
consideravelmente mais baixos em comparacdo as duas redes citadas anteriormente. Isso foi

refletido em uma maior proximidade entre valor previsto e valor real da acao.
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4.6 Resultados

Os resultados obtidos por meio da implementacdo de uma rede neural recorrente do tipo
LSTM utilizando a biblioteca Keras em Python sdo notaveis e indicam a eficacia desse modelo
em lidar com sequéncias temporais complexas. A flexibilidade e facilidade de uso oferecidas
pelo Keras permitem uma construcao intuitiva e rapida da arquitetura LSTM, proporcionando
uma andlise aprofundada de dados sequenciais. Ao treinar o modelo com conjuntos de dados
apropriados, observou-se uma capacidade notavel de capturar padrbes temporais de longo
prazo, demonstrando a adequagdo das LSTMs para tarefas que envolvem dependéncias
temporais significativas.

Além disso, a natureza modular do Keras facilita a experimentacdo com diferentes
arquiteturas e hiperparametros, otimizando assim o desempenho da rede. Esses resultados
destacam a efetividade da combinacéo entre a simplicidade do Keras e a poténcia das LSTMs
na modelagem de dados sequenciais, oferecendo uma abordagem robusta para problemas
complexos de séries temporais.

Porém, constatou-se que nenhuma rede neural obteve valores de métricas (MAE, MAPE
e RMSE) melhores que as do benchmark Random Walk. Essa constatagédo sugere que 0 modelo
ndo estd adequadamente ajustado para atingir o objetivo final de prever o preco da acéo,
considerando os cinco bancos estudados nesse trabalho. Essa inadequacdo é evidenciada nos
valores de perda das redes, que ndo alcancaram valores consideravelmente baixos e constantes.

Verificou-se também que apenas no modelo considerando os dados do Banco do Brasil
a inclusdo dos indices ISE, IFNC e BVSP como variavel de entrada melhoraram de forma
relevante o desempenho da rede neural, atingindo valores menores das métricas MAPE, MPAE,

RMSE e valores relativamente proximos entre valor previsto e valor real da acao.
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5 CONCLUSAO

Em conclusao, os resultados obtidos sugerem que a inclusdo dos valores dos indices
BVSP, IFNC e ISE como varidveis de entrada na rede neural LSTM construida néo
proporcionou uma melhoria de desempenho significativa, exceto para o caso do Banco do
Brasil. Este resultado indica a complexidade na modelagem das relagdes entre os indices e as
flutuacGes nas acbes dos bancos brasileiros. Contudo, € importante ressaltar que o desempenho
superior do Random Walk em relacéo a rede neural em diversos casos destaca a necessidade de
uma avaliagdo mais cuidadosa da abordagem adotada.

Para trabalhos futuros, recomenda-se explorar diferentes arquiteturas e configuragdes
para a rede neural LSTM, a fim de identificar a modelagem mais adequada para o contexto
especifico das acBes dos bancos brasileiros. Além disso, considerar a inclusdo de outras
variaveis relevantes pode contribuir para melhorar a capacidade preditiva do modelo. Estudos
comparativos entre diferentes algoritmos de previsdo também podem oferecer insights valiosos
sobre a escolha do método mais eficaz para esse tipo de predicdo. Em suma, a continuidade da
pesquisa exploratoria é essencial para aprimorar a precisao e a confiabilidade das previsdes em

cenarios dindmicos como o mercado de ages.
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