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ANALISE DE ATIVOS FINANCEIROS POR MEIO DE REDE NEURAL
RECORRENTE DO TIPO LSTM

1 Introducao

O mercado de acdes € parte importante da economia de um pais e quanto mais desenvolvido,
maior € seu impacto econdmico (LEVINE, 1991). Nao € de se surpreender a quantidade de
estudos acerca deste objeto, inclusive de dreas indiretamente relacionadas.

Teorias recentes abordam o comportamento dos investidores com certo viés, abrindo margem
para que o mercado seja potencialmente previsivel (LO, 2004). Mais especificamente, seria
possivel prever a movimentacdo dos precos em algum determinado momento. Caso o mercado
seja de fato previsivel significa que o investidor pode obter lucros anormais (acima do mercado)
e geralmente em um menor nivel de risco.

Em uma sociedade altamente tecnoldgica como a atual, a possibilidade do desenvolvimento de
ferramentas antes impensaveis ou consideradas impossiveis de serem construidas, tornam-se
realidade. Sao diversos os métodos estatisticos pelos quais € possivel estudar séries temporais
(como € o caso do histérico de precos de agdes). No entanto, uma abordagem que vem se
destacando ao longo dos anos e justamente substituindo parte destes métodos sdo as Redes
Neurais Artificiais (RNAs) (ANGELO et al., 2011; BULIN ez al., 2019).

Uma vez que o mercado de acOes pode ser previsivel, explorar esta ferramenta pode ser util
para praticantes do mercado financeiro. Para explorar esta possivel previsibilidade, faz sentido
analisar a evolucdo do preco da acdo sob um olhar das RNAs, permitindo aliar assim a
complexidade advinda de intiimeros dados e informagdes disponiveis e padrdes dos agentes de
mercado, na tentativa de captar anomalias nas flutuacdes dos precos provenientes da atividade
dos agentes (ZHANG et al., 2021).

Garruti et al. (2022) destacam a importancia de utilizar técnicas de Machine Learning, como €
o caso das RNAs, para previsdo de precos de ativos financeiros, ressaltando a superioridade
dessas abordagens em relagdo ao modelo tedrico, o qual se baseia na eficiéncia de mercado.
Além disso, Gomes et al. (2019) afirmam que ha evidéncias no mercado brasileiro de certa
mudanca no comportamento dos investidores associadas a questdes politicas, favorecendo a
previsibilidade em alguns casos.

Diante disso, o objetivo deste trabalho € examinar a capacidade preditiva de uma rede neural
recorrente do tipo Long Short Term Memory (LSTM) — que tem demonstrado resultados
interessantes, como relatado por Zhang et al. (2021) — aplicada a séries temporais financeiras
no Brasil, comparando tais resultados com o modelo tedrico e trabalhos anteriores.

Este trabalho justifica-se em vdrios aspectos, dentre eles: (i) a previsdo de precos de agdes no
contexto brasileiro € essencial para ajudar os investidores, pois auxilia a tomada decisdes de
investimentos € no gerenciamento de riscos; (ii) melhorar a precisdo dessas previsdes pode
fornecer um recurso lucrativo para os investidores; e, (iii) o uso de ferramentas sofisticadas
como a LSTM pode ajudar a identificar padroes e tendéncias ocultos nos dados (ou melhor,
invisivel a percep¢do humana), fornecendo uma visdo mais clara e informada para os
investidores.

Os resultados mostram que LSTM foi capaz de superar o modelo tedérico na maioria dos casos
investigados, o que sinaliza a abrangéncia da HMA no mercado brasileiro. Foi preciso que a
configuracdo da rede fosse ajustada em cada caso. Uma técnica de otimizacdo de parametros
foi aplicada, mas seus resultados foram inferiores aos demais, o que mostra a necessidade de
maiores avangos nessa direcdo, especialmente ao manipular dados do mercado financeiro e
contrapde os resultados de Bulin, Smidl e Svec (2019) e Rogachev e Melikhova (2020).



Assim, o estudo pode fornecer nocdes uteis sobre as caracteristicas e dinamicas especificas
desse mercado, bem como sobre a eficacia das técnicas de LSTM nesse contexto, contribuindo
para o avanco cientifico de pesquisas na drea de previsdes de precos por meio de RNAs.

Como trabalhos futuros, recomenda-se a implementacdo de ferramentas adicionais para a
otimizacdo dos hiperparametros, baseando-se por exemplo em Liu, Suzuki e Du (2023), bem
como a andlise de outros ativos.

Este trabalho estd dividido em Introducdo, que foi o tépico acompanhado agora, em seguida, a
Fundamentacdo tedrica, que visa explicar a base para a execucdo do trabalho. Metodologia,
auxiliando a entender como o trabalho foi desenvolvido. Na sequéncia, os resultados
acompanhados da discussao; e, por fim, as conclusoes.

2 Literatura Relacionada
2.1 Hipoéteses de Mercado Eficiente e evolucoes

Se o mercado for previsivel e uma vez devidamente previsto, o investidor podera obter sempre
0 maior retorno possivel, isso seria a utopia do mercado financeiro. Abordando esta
possibilidade, se faz necessdrio discutir duas teorias principais, a Hipétese de Mercado Eficiente
(HME) e a Hipotese de Mercado Adaptativo (HMA).

Segundo Mussa et al. (2008) a HME surge em meados de 1970. Tal teoria € significante para o
mercado até os dias atuais. A sua proposta € descrever o mercado como eficiente, sendo assim,
tendo sempre refletido em seu preco todas as informacdes referentes a ele. Ou seja, ndo €
possivel obter retornos acima da média do mercado (FAMA, 1970).

De acordo com Gomes et al. (2019) a teoria da HME trata o ser humano como “Homo
Economics” e com isso, este tomaria sempre as melhores decisdes frente ao mercado financeiro.
O que na pratica pode nem sempre ser verdade, pois essa forma de pensar ignora no ser humano
suas decisOes com base na emoc¢do. Em contrapartida (LO, 2004), intersecta a psicologia
humana a economia, e propde a HMA, que tem por objetivo verificar a previsibilidade do
mercado por ciclos, ou seja, entre eventos semelhantes, poderia haver a possibilidade do
mercado repetir a iniciativa tomada anteriormente, 0 que garantiria uma certa previsibilidade.

De acordo com Dourado e Tabak (2014) paises com a economia ainda em desenvolvimento
tendem a possuir um mercado menos eficiente, além disso afirma que apesar de nio concluir
que o mercado brasileiro segue a tendéncia de mercado adaptativo, ndo € possivel descartar essa
possibilidade.

Até o momento foi possivel compreender que o mercado, pode apresentar comportamento
previsivel e que os dados obtidos pela movimentacdo deste, podem ser interpretados como
séries temporais. Dentre os vdrios estudos que envolvem séries temporais, a andlise por meio
de redes neurais tem tomado espaco e se destacando frente aos temas de pesquisas atuais.

2.2 Redes neurais artificiais e seu emprego em Financas

Segundo Rauber (2005) uma Rede Neural Artificial (RNA) tem seu funcionamento baseado
nos neurdnios do cérebro, e de acordo com Angelo et al. (2011), a rede pode ser observada em
pequenas partes que sdo responsdveis por tarefas de atribuices de pesos. O conceito
matematico de atribuir pesos a uma informagao que é feito pela RNA € o que aproxima seu
funcionamento ao do cérebro humano.

Existem diferentes modelos de redes neurais, essa variedade se justifica tanto pelos varios
problemas computacionais quanto pela evolucdo destas. Nao cabe ao escopo deste trabalho um
detalhamento de diferentes modelos de redes neurais ou da evolugdo historica destes estudos, o
que se segue ¢ uma apresentacdo diddtica do funcionamento bésico de uma rede neural com os
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modelos primitivos e a discrimina¢do do modelo de rede neural memdria de curto e longo prazo
(Long Short Term Memory - LSTM).

O modelo simplificado de uma RNA € o perceptron (RAUBER, 2005), representado na Figura
1, sua arquitetura consiste em uma camada de neurOnios de entrada, responsdvel pelo
recebimento de cada informacgdo. A quantidade de neur6nios da camada € equivalente com a
quantidade de informagdes que serdo passadas a rede por vez. Além desta, uma camada de
neurdnios de saida, responsdvel pela resposta da rede neural, esta camada pode conter um ou
mais neuronios, dependendo do problema computacional que a rede foi desenvolvida para
resolver. Todos os neur6nios da camada de entrada sdo ligados a cada neur6nio da camada de
saida. Estas ligacOes recebem o nome de sinapses. O funcionamento desta rede acontece
justamente pela capacidade das sinapses atribuirem diferentes pesos para cada ligacdo, e através
do resultado destas atribuicdes com a soma de um determinado niimero b, chamado bias, geram
resultados acerca de cada informacao.

Dados de
entrada
Atribuicdo
de peses  Concatenacio
dos dados com
0S pesos

Funcéo de
ativacio

a — Saida

©

FIGURA 1 — Rede neural artificial do tipo perceptron. Fonte: Adaptado de Rauber (2005).

Um exemplo da aplicac@o deste modelo seria na previsdo de preco de um determinado ativo.
Existem fatores que influenciam o preco, como o nivel de risco (GOMES et al., 2019), o
historico de precos (GARRUTI et al., 2021; ZHANG et al., 2021), dentre vérios outros. Desta
forma a rede poderia encontrar um valor justo para o ativo, baseado nos padrdes encontrados
na sua elaboracao.

Caso seja necessdrio, ha a possibilidade de construir a rede com camadas intermedidrias, as
quais recebem o nome de camadas ocultas. As camadas ocultas ndo possuem um numero pré-
definido de neurdnios. Sendo assim, pode ser ajustado para melhor desempenho da RNA. A
funcdo destas camadas € a de auxiliar a distribuicdo de pesos para cada dado/informacgdo da
camada de entrada. A Figura 2 apresenta a forma primitiva desta estrutura da rede conhecida
como Multilayer Perceptron, que tem sido amplamente aplicada a problemas de previsao de
precos (LABOISSIERE et al., 2015).



Camada de entrada Camadas ocultas Camada de saida

FIGURA 2 — Rede neural artificial do tipo Multilayer Perceptron. Fonte: Adaptado de Angelo et al. (2011).

Com a evolucao dos estudos de redes neurais outros modelos puderam ser desenvolvidos, o que
permitiu a criac@o de redes neurais mais eficazes para a resolu¢ao de determinados problemas.

Com o desenvolvimento de novas arquiteturas de redes um novo conceito também surgiu, as
redes neurais recorrentes (RNR). Enquanto no exemplo de rede anterior a informacio era
tratada linearmente, entrando pela camada de entrada e seguindo as vdrias camadas ocultas que
arede pode apresentar até a camada de saida, na RNR a informag¢do ndo segue necessariamente
esse caminho. Os neurdnios da camada de entrada podem receber informacdo da camada de
saida, bem como os neur6nios das camadas ocultas podem trocar informacdo entre si.
Arquiteturas assim expoe a rede a mais dados, o que pode implicar na melhor distribui¢do de
pesos para as informagdes (ZHANG et al., 2021, GULMEZ, 2023).

Uma RNR que tem sido objeto de estudos atualmente € a rede do tipo memoria de curto e longo
prazo, popularmente conhecidas como Long Short-Term Memory (LSTM) (BULIN et al., 2019;
GARRUTI et al., 2021; ZHANG et al., 2021; GULMEZ, 2023). A rede do tipo LSTM se
diferencia das outras RNAs, por ndo possuir camadas de neur6nios e sim, células de memdria
(Figura 3). Estas células possuem sinapses assim como os neurdnios das redes anteriores, porém
tais sinapses nao possuem a tarefa de fazer atribui¢io de pesos e sim transmitir a informacao.

i [ : I o
—— >

X1
FIGURA 3 — Arquitetura de célula do tipo LSTM. Fonte: adaptado de Zhang, Chu e Shen (2021).

Cada célula de memoria desta estd conectada com a sua anterior e posterior, isso faz com que
a informacdo seja transmitida entre elas. O caminho superior na célula, destacado na figura 4 é
o estado da memdria, ele € responsdvel por armazenar todas as conclusdes que a rede tira a
partir dos dados. O estado da memodria de uma célula pode ser passado para a seguinte, se
passado isso faz com que a célula atual utilize das conclusdes da célula anterior para chegar nas
proprias. Podemos observar que o estado da memoria estd conectado com todos os demais
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processos da célula, logo cada informacdo que a célula recebe e devolve influéncia e é
influenciada por ele.
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FIGURA 4 - Estado da memoria da célula LSTM. Fonte: adaptado de Zhang, Chu e Shen (2021).
Na parte inferior esquerda da arquitetura existe entrada de dados, tanto dos novos, quanto os
dados de saida da célula anterior e sdo concatenados. A primeira interacdo dos dados com a
célula acontece no portdo de esquecimento, ilustrado na figura 5, para este portao € atribuido a

letra f de forget. O portdo de esquecimento determina o quanto de informacdo serd perdida do
estado da memoria anterior, para que assim possa receber novas informagoes.
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FIGURA 5 — Entrada de dados e portdo de esquecimento. Fonte: adaptado de Zhang, Chu e Shen (2021).

Ap06s o portdo de esquecimento tem o de entrada apresentado na figura 6. Este portao possui
duas partes, para a primeira € aplicado uma fung¢ado sigmoid nos dados, esta parte € representada
pela letra i de input. Na segunda parte € aplicado uma fun¢ao tangente hiperbdlica ("Tanh") nos
mesmos dados esta parte € representada pela letra C por se tratar de um estado de memoria
parcial. Neste portdo sdo selecionadas as informagdes que serdo armazenadas no estado da
memoria e o quanto elas influenciario o estado.
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FIGURA 6 — Portao de entrada. Fonte: adaptado de Zhang, Chu e Shen (2021).

Para concluir a interacdo com a célula, os dados precisam passar pelo portdo de saida,
apresentado na figura 7. Neste momento a informacio que entrou no comeco da célula sofre
todas as distribui¢des de peso conforme o estado da célula atual, gerando assim novos dados a
serem passados para a proxima célula ou a conclusio do processo, caso seja a tltima célula.
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FIGURA 7 — Portdo de saida. Fonte: adaptado de Zhang, Chu e Shen (2021).

Quando a rede neural € iniciada ela precisa passar por um processo de treinamento, visto que
0s pesos ideais para cada informacao sdo desconhecidos. A principio € necessdrio que os dados
sejam divididos entre o conjunto de treino e o conjunto de testes. Geralmente entre 70% e 90%
dos dados sdo separados para o conjunto de treino, ou seja, sdo expostos a rede para que seja
feito o processo de balanceamento dos pesos. Os demais dados sdo separados para o conjunto
de testes, uteis para avaliacao do seu desempenho.

A atribuicao de pesos da rede neural por meio das suas interacdes com o conjunto de dados de
treino. A parte responsavel dentro da RNA por controlar os pesos da rede, € a chamada funcao
de perda, ou loss. A partir dela, a rede altera alguns valores de pesos (viés) e repete o processo.
O ideal é que o valor se aproxime de 0, indicando assim que a rede estd conseguindo fazer uma
melhor distribui¢do de valores a cada interagao.

Ap6s estabilizagdo de pesos € preciso avaliar o desempenho da rede, fazendo as previsdes e
comparando com os dados de teste. Ao final do processo existem trés possiveis diagndsticos
para o aprendizado da rede. Ao observar o comportamento da fun¢do de perda e este seja um
decaimento progressivo, significa que a rede aprendeu. Com isso, suas previsoes serdo baseadas
nos padrdes observados no treino. Caso contrério, a rede pode estar sub ou sobre ajustada
(conhecidos como underfitting e overfitting, respectivamente). Numa rede com underfitting, ha
uma taxa de erro sem decaimento tanto no conjunto de treino como no conjunto de teste. J&
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numa rede com overfitting, as previsdes possuem baixo nivel de erro na amostra de treino,
porém isso ndo acontece com a amostra de teste.

3 Metodologia

Para o desenvolvimento do trabalho utilizou-se das metodologias de pesquisa quantitativa,
fazendo uso de coleta de dados, andlise e tratamento, bem como a analise dos resultados. Toda
a parte de cédigo deste trabalho foi desenvolvida na linguagem de programacdo Python por
meio da ferramenta Colab do Google. A utilizacdo desta ferramenta permite que o c6digo seja
armazenado e execute em nuvem, trazendo maior praticidade.

3.1 Séries analisadas e descri¢cao dos dados

Os conjuntos de dados analisados neste trabalho consistem em dados reais da Brasil, Bolsa,
Balcao (B3). Foram extraidos do site YahooFinance as séries temporais referentes aos precos
de abertura, maximo, minimo, fechamento e volume de negocia¢des das agdes de 5 empresas
brasileiras por meio da biblioteca yfinance, quais sejam: Ambev (ABEV3), do setor alimenticio;
Banco do Brasil (BBAS3) e Banco Bradesco (BBDC4) do setor bancario; e, duas do setor
elétrico, Taesa (TAEE3) e Companhia Elétrica de Minas Gerais (CMIG4). O periodo analisado
consiste na janela entre os dias 01 de janeiro de 2008 a 31 de dezembro de 2022, totalizando
assim 15 anos. A escolha destes ativos se faz pela possibilidade de comparar os resultados com
o trabalho de Garruti et al. (2022) que se dedicou ao setor elétrico, além de poder testar setores
diferentes e, portanto, avaliar o potencial de generalizacao dos modelos de previsao.

3.2 Pré processamento dos dados

O objetivo € a previsdo dos precos maximos e minimos didrios da a¢do no dia seguinte, para
isso foram utilizadas as varidveis exdgenas de abertura, baixa e fechamento além da prépria
série de alta.

Foi estipulada uma janela temporal de trés dias para a previsdo de preco do quarto dia. No caso,
foram desenvolvidos dois modelos para cada ativo, sendo um previsor de precos de maximo
(High) e outro para pre¢os de minimo (Low). Alinhada com uma estratégia de investimento
com operacoes intraday, pode ser mais lucrativo do que prever somente o preco de fechamento.
Por exemplo, Garruti ef al. (2022) mostra que usar tais previsdes podem gerar lucros anormais
expressivos, chegando a um ganho 10 vezes maior que o indice de mercado.

Foram separados de maneira linear 80% dos dados para treinamento dos modelos,
representando o intervalo entre os dias 01 de janeiro e 2008 e 02 de janeiro de 2020. O restante
ficou reservado para teste do desempenho dos mesmos, sendo assim, o conjunto de treino
contou com um total de 2.978 amostras, cada amostra com trés passos no tempo € quatro
variaveis.

Devido ao modelo ser desenvolvido seguindo uma arquitetura LSTM, € necessario que os dados
estejam escalonados. O método utilizado foi o MinMaxScaler e as métricas de avaliacdo
também sdo da biblioteca Scikit Learn, o qual retorna sempre um valor entre O e 1.

Para a arquitetura dos modelos foi utilizada a biblioteca TensorFlow por meio da interface da
biblioteca Keras, ambas as arquiteturas possuem a mesma estrutura (vide Tabela 1), o que as
diferencia sao alteracdes em parametros das camadas. Ambos os modelos foram construidos
utilizando o método Sequential, método que desenvolve uma arquitetura de empilhamento de
camadas, o que permite trabalhar com o conceito de aprendizado profundo. Tal proposta segue
o modelo empregado por Giilmez (2023).



TABELA 1 — Arquitetura Base do Modelo de Previsdo utilizado neste estudo. Os dados sdao
dimensionados considerando x observagdes, o tamanho da janela de dados j e a quantidade ni
de neurdnios. Dense € um tipo de RNA nos quais os neurdnios estao todos conectados.

Camada Tipo Estrutura de Dados Parametros

Entrada Dados em Lista (Sinais) (X,),V) Nao ha

la. Camada Oculta LSTM (n.d., j, nl) Ativacao
Dropout x € [0,1)

2a. Camada Oculta LSTM (n.d., j, n2) Ativacdo
Dropout x € [0,1)

3a. Camada Oculta Dense (n.d., n3) Ativagio

Camada de Saida Dense (nd., 1) Ativagdo = Linear

Fonte: Elaborada pelos autores.

O primeiro modelo proposto, denominado "LSTM 1", foi construido com nl = n2 = 100, sem
dropout, n3 = 25. Ap6s as duas camadas LSTM, foi construida uma camada densa com 25
neurdnios todos conectados entre si e por fim uma camada densa de saida. As funcdes de
ativacdo das camadas LSTM para todos os modelos foram a tangente hiperbdlica, enquanto na
camada densa foi linear.

Como o problema computacional trabalhado aqui € de regressao [do preco], a saida deve conter
um unico neurdnio. Ainda, a evolugdo do treino baseou-se em 300 iteragdes (epochs = 300) e
amostragem para ajuste de pesos (batch size = 100) e taxa de aprendizagem fixada em 0,01. O
segundo modelo, o "LSTM 2" utilizou a mesma arquitetura, alterando-se apenas a taxa de
aprendizagem para 0,001. Para a otimizacao do modelo foi utilizado o algoritmo de estimativa
de momento adaptativo ADAM (KINGMA; BA, 2014) e a fun¢do de perda MAPE, definida a
seguir.

Um terceiro modelo foi construido na tentativa de identificar os hiperparametros 6timos para
toda a arquitetura, denominando-o por "LSTM tuned". Para tanto, aplicou-se a técnica de
Hyperband, proposta por Li et al. (2017). Assim, buscou-se identificar a melhor combinacao
de nl, n2, n3, funcdes de ativacgdo, taxa de dropout e taxa de aprendizagem que fornecesse a
menor taxa de erro no treino da rede. Tal processo foi aplicado separadamente para cada ativo.
Isso se justifica pela possivel singularidade de cada ativo que, ao testar uma rede com
parametros fixos, simplifica o entendimento de que o padrao de oscilagdo dos precos seria o
mesmo para todos eles.

De acordo com Rogachev e Melikhova (2020), as tecnologias de redes neurais t€ém sido bem-
sucedidas na drea da economia. No entanto, a selecdo de hiperparametros pode aprimorar a
qualidade do treinamento. Neste estudo referenciado, foi observada uma melhoria de 9% na
andlise de informacdes textuais apds a utilizagdo de selecdo automatizada.

Ao todo para cada série (uma de precos maximos e outra para precos minimos, seguindo Garruti
et al., 2021 e Laboissiere et al., 2015) foi possivel recolher trés resultados de modelos de redes
neurais e dois de modelos tedricos. Foram realizadas as predi¢des e comparadas com o
tradicional modelo tedrico, o de passeio aleatorio (random walk), que € considerado o melhor
resultado num mercado eficiente, segundo Fama (1995); e a média mével de 7 dias,
considerando que o preco da agdo no momento t € a média do preco dos 7 dias anteriores a ele.

3.3 Métricas de desempenho

As métricas para avaliacio das predicdes da rede foram a erro médio absoluto Mean Absolute
Error (MAE); o erro percentual médio Mean Absolute Percentage Error (MAPE); a média do
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erro quadrado Mean Squared Error (MSE), € o mesmo erro avaliado pela funcdo de perda, no
entanto aqui ele ndo possui a funcdo de ajudar na configuracido da rede, somente auxiliar na
avaliacdo do desempenho desta; e por fim a raiz quadrada do quadrado da média de erro Root
Mean Squred Error (RMSE).

O MAE ¢ dado pela seguinte férmula:

n
1 ~
MAE = — ) |y; = ¥il (1)

n "
) =1
E utilizado o médulo dos erros, pois ha casos em que o erro negativo pode zerar o positivo
fazendo com que o valor deste erro seja menor que o real, passando uma ideia de que o modelo
¢ mais preciso do que de fato é. Estd métrica aponta o qudo distante estd a previsdo do valor
real, logo, quanto mais proximo de 0 o resultado for, melhor € o modelo, porém, ndo se pode
afirmar a sua eficdcia com base em somente uma métrica.

O calculo do MAPE ¢ feito pela seguinte férmula:

n
12 _ 9P,
=t

Assim como a maioria das métricas quanto mais proximo de O significa que melhor foi o
aprendizado do modelo. Enquanto a métrica anterior trazia a média da distancia de previsdo em
valores absolutos, aqui essa distincia € representada em valores percentuais.

O MSE segue a férmula:

1 n
MSE == (= 1) ©)
i=1

O uso desta métrica deixa o modelo sensivel a valores discrepantes, permitindo uma andlise
mais aprofundada do erro absoluto. O RMSE (raiz quadrada de MSE) € mais aproriado, ja que
¢ comparavel a MAE.

4 Resultados e discussoes

Ao analisar a previsdo dos precos mdximos de cinco ativos da bolsa brasileira, observa-se um
desempenho superior dos modelos de redes neurais em quatro deles em relagdo aos modelos
tedricos. A excecao ocorre no caso do ativo TAEE3, que apresentou melhores resultados com
o modelo de random walk. Nenhum dos ativos apresentou os melhores resultados ao utilizar a
média mével de 7 dias. Esses resultados estao alinhados com a Hip6tese do Mercado Adaptativo
proposta por Lo (2004), o qual considera o mercado previsivel, e divergem da Hipotese do
Mercado Eficiente proposta por Fama (1970), com excecao de um unico ativo.

Em relacdo aos modelos de redes neurais, observa-se um equilibrio entre os dois primeiros em
termos dos melhores resultados, pois cada um deles apresentou melhor desempenho em dois
ativos. No entanto, o modelo LSTM tuned nao obteve o melhor resultado em nenhum dos ativos
e, pelo contrério, teve o pior desempenho em trés dos cinco ativos, enquanto o0 modelo MA7
teve os piores resultados nos outros dois ativos. Esses resultados contradizem as conclusdes de
Bulin, Smidl e Svec (2019) e Rogachev e Melikhova (2020), pois 0 modelo com parimetros
otimizados ndo demonstrou um desempenho superior em relacdo aos demais modelos.



TABELA 2 - Métricas de desempenho na previsdo de precos maximos.

HIGH
Ativo Modelo MAE MAPE MSE RMSE
LSTM 1 0,20 1,31 0,07 0,26
LSTM 2 0,18 1,18 0,07 0,25
ABEV3 LSTM tuned 0,20 1,31 0,08 0,28
RW 0,20 1,35 0,08 0,29
MA7 0,31 2,05 0,18 0,42
LSTM 1 0,53 1,53 0,61 0,78
LSTM 2 0,51 1,46 0,58 0,76
BBAS3 LSTM tuned 1,09 3,14 1,74 1,32
RW 0,55 1,60 0,73 0,86
MA7 0,82 2,38 1,41 1,19
LSTM 1 0,26 1,33 0,14 0,38
LSTM 2 0,38 1,94 0,22 0,47
BBDC4 LSTM tuned 1,00 5,28 1,24 1,11
RW 0,29 1,53 0,18 0,43
MA7 0,45 2,34 0,37 0,60
LSTM 1 0,12 1,30 0,03 0,18
LSTM 2 0,16 1,67 0,05 0,22
CMIG4 LSTM tuned 0,13 1,39 0,03 0,18
RW 0,14 1,55 0,04 0,21
MA7 0,23 2,44 0,09 0,31
LSTM 1 0,45 3,76 0,55 0,74
LSTM 2 1,19 9,31 2,26 1,50
TAEE3 LSTM tuned 1,97 15,51 6,23 2,50
RW 0,11 0,96 0,03 0,17
MA7 0,17 1,38 0,05 0,23

Fonte: Dados dos autores.

s

Para a previsdo de precos minimos, os resultados sdo semelhantes aos precos maximos. E
possivel observar um desempenho superior dos modelos de redes neurais em todos os ativos,
com exce¢ao novamente da TAEE3. Isso confirma mais uma vez a concordancia deste estudo
com a HMA e contrapoe a HME.

Observa-se ainda a baixa performance do LSTM rfuned, que ndo apresentou o melhor
desempenho para nenhum dos ativos, contrariando novamente os resultados de Bulin, Smidl e
Svec (2019) e Rogachev e Melikhova (2020). No entanto, diferentemente da previsio de pregos
maximos, no caso dos pre¢os minimos, foi o modelo tedrico da média mével de 7 dias que
obteve os piores resultados para a maioria dos ativos.
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TABELA 3 - Métricas de desempenho na previsdo de precos minimos.

LOW
Ativo Modelo MAE MAPE MSE RMSE
LSTM 1 0,22 1,55 0,10 0,31
LSTM 2 0,18 1,25 0,07 0,26
ABEV3 LSTM tuned 0,18 1,29 0,08 0,27
RW 0,20 1,38 0,08 0,27
MA7 0,30 2,08 0,17 0,42
LSTM 1 0,48 1,48 0,67 0,82
LSTM 2 0,53 1,60 0,80 0,90
BBAS3 LSTM tuned 0,60 1,81 0,74 0,86
RW 0,55 1,67 0,72 0,85
MA7 0,83 2,51 1,48 1,22
LSTM 1 0,25 1,38 0,14 0,38
LSTM 2 0,32 1,71 0,20 0,45
BBDC4 LSTM tuned 0,26 1,43 0,15 0,39
RW 0,28 1,53 0,16 0,41
MA7 0,45 2,43 0,38 0,61
LSTM 1 0,12 1,36 0,03 0,18
LSTM 2 0,14 1,56 0,04 0,21
CMIG4 LSTM tuned 0,14 1,60 0,04 0,19
RW 0,14 1,63 0,04 0,21
MA7 0,23 2,64 0,10 0,32
LSTM 1 0,41 3,61 0,42 0,65
LSTM 2 1,11 8,64 2,06 1,44
TAEE3 LSTM tuned 2,42 19,84 11,85 3,44
RW 0,13 1,10 0,04 0,21
MA7 0,16 1,41 0,06 0,24

Fonte: Dados dos autores.

De maneira geral, infere-se a ineficiéncia do mercado de agdes brasileiras, ou a0 menos para
quatro dos cinco ativos analisados, indo de encontro a outros estudos brasileiros que utilizaram
técnicas de inteligéncia artificial para a previsdo de precos, como Garruti ef al. (2021), Garruti
et al. (2022) e Laboissiere (2015). No entanto, ambos analisaram apenas companhias do setor
de energia, enquanto este estudo abrangeu demais setores, apresentando assim uma evolugdo
nos estudos.

5 Conclusoes

O objetivo deste estudo foi realizar a previsdo didria de precos mdximos e minimos de 5 ativos
da bolsa brasileira. Para isso foi utilizado 3 modelos de redes neurais LSTM e dois baseados na
teoria de investimentos. Por fim, utilizou-se métricas de erro para verificacdo dos resultados
obtidos.
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Verificou-se uma vantagem dos modelos de redes neurais em geral, ndo sendo verdade para
apenas um dos ativos que obteve melhor desempenho quando utilizado o modelo de random
walk. Desta maneira, nota-se uma aproximacdo do estudo com a Hipétese de Mercados
Adaptativos e contraposi¢ao em relacdo a Hipotese de Mercados Eficientes, exceto no ativo
TAEE3.

Nota-se também uma contraposigio aos estudos de Bulin, Smidl e Svec (2019) e Rogachev e
Melikhova (2020), os quais obtiveram melhores resultados ao utilizar os parametros
automatizados. Pois o modelo LSTM runed, implementado neste artigo, ndo obteve os melhores
resultados para nenhuma das previsoes, e pelo contrério, foi o pior em algumas delas.

Apesar de obter resultados interessantes na previsdo dos precos didrios, nota-se possiveis
fragilidades no estudo, como a utilizacdo dos hiperparadmetros. Diante disso, sugere-se em
estudos futuros a utilizacdo de outras ferramentas para a otimizacdo, como as utilizadas por
Liu, Suzuki, e Du (2023). Além disso, € possivel estender a andlise para outros ativos da bolsa
brasileira, ou de outros paises.
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