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RESUMO

A bolsa de valores se apresenta como uma alternativa de investimento para aqueles que
buscam maior rentabilidade, mas em troca desse alta rentabilidade existe uma alta
volatilidade, que para muitos investidores acaba resultando em operagdes negativas. Para
contornar esses problemas, os investidores que se arriscam nesse mercado buscam métodos
para analisar e até mesmo prever as movimentacoes de ativos. Um desses métodos é analise
técnica que busca prever o movimento do ativo baseado em eventos anteriores. O objetivo
desse trabalho é apresentar uma rede neural capaz de prever o preco de ativos da bolsa de
valores, para aumentar a consisténcia em operacdes positivas. Para tanto, foi desenvolvida
uma Rede Neural utilizando os dados de ativos da bolsa de valores, visando o sucesso da
operacoes com a obtencdo de resultados mais confidveis. Os resultados do trabalho deixam
claro que o modelo desenvolvido possui um 6timo desempenho, quando comparado com o
método de andlise técnica. Isso se comprova com os resultados das métricas de avaliacdao
usadas para essa rede neural, como também as simulacoes de investimento com dados de

diferentes ativos da bolsa de valores.

Palavras-chave: Bolsa de valores, Rede Neural, Long short-term memory.



ABSTRACT

The stock market presents itself as an investment alternative for those seeking greater
profitability, but in exchange for this high profitability there is high volatility, which for many
investors ends up resulting in negative operations. To get around these problems, investors
who risk in this market seek methods to analyze and even predict the movements of assets.
One of these methods is technical analysis, which seeks to predict the asset's movement based
on previous events. The objective of this work is to present a neural network capable of
predicting asset prices on the stock market, to increase consistency in positive operations. To
this end, a Neural Network was developed using data from stock market assets, aiming at
successful operations with more reliable results. The results of the work make it clear that the
model developed has a great performance, when compared to the technical analysis method.
This is proven with the results of the evaluation metrics used for this neural network, as well

as the investment simulations with data from different stock market assets.

Keywords: Stock Market, Neural Network, Long short-term memory.
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Abstract. The stock market presents itself as an investment alternative for those
seeking greater profitability, but in exchange for this high profitability there is
high volatility, which for many investors ends up resulting in negative opera-
tions. To get around these problems, investors who risk in this market seek
methods to analyze and even predict the movements of assets. One of these
methods is technical analysis, which seeks to predict the asset’s movement ba-
sed on previous events. The objective of this work is to present a neural network
capable of predicting asset prices on the stock market, to increase consistency
in positive operations. To this end, a Neural Network was developed using data
from stock market assets, aiming at successful operations with more reliable re-
sults. The results of the work make it clear that the model developed has a great
performance, when compared to the technical analysis method. This is proven
with the results of the evaluation metrics used for this neural network, as well

as the investment simulations with data from different stock market assets.

Resumo. A bolsa de valores se apresenta como uma alternativa de investimento
para aqueles que buscam maior rentabilidade, mas em troca desse alta renta-
bilidade existe uma alta volatilidade, que para muitos investidores acaba resul-
tando em operagoes negativas. Para contornar esses problemas, os investidores
que se arriscam nesse mercado buscam métodos para analisar e até mesmo
prever as movimentagoes de ativos. Um desses métodos é andlise técnica que
busca prever o movimento do ativo baseado em eventos anteriores. O objetivo
desse trabalho é apresentar uma rede neural capaz de prever o preco de ati-
vos da bolsa de valores, para aumentar a consisténcia em operagoes positivas.
Para tanto, foi desenvolvida uma Rede Neural utilizando os dados de ativos da
bolsa de valores, visando o sucesso da operagées com a obten¢do de resultados
mais confidveis. Os resultados do trabalho deixam claro que 0 modelo desenvol-
vido possui um otimo desempenho, quando comparado com o método de andlise

técnica. Isso se comprova com os resultados das métricas de avaliacdo usadas



para essa rede neural, como também as simulagées de investimento com dados

de diferentes ativos da bolsa de valores.

1. Introducao

A bolsa de valores ¢ um mercado que se tornou muito popular no Brasil, como alternativa
de investimento a poupanga e outras formas de investimento como o Tesouro Direto e Cer-
tificados de Depdsito Bancario (CDB). Segundo [Gomes 1997], mercado € o local onde
sdo realizadas as transacdes, as pessoas que as realizam e o conjunto destas transacoes.
Os investidores que buscam obter lucro nesse mercado operam de diferentes formas que
podem ser definidas como modalidades, as mais comuns sao a Day Trade, Swing Trade e
Buy and Hold.

No Day Trade o investidor busca o lucro através de operagdes realizadas no mesmo
dia [GOMES 2018], sendo assim, ele estd interessado em fechar todas as suas posicoes
que foram abertas durante o dia. O momento em que ele escolher fechar sua posi¢ao
vai depender das suas estratégias e alvos daquele dia, muitos operam durante horas outros
apenas por minutos. O Swing Trade implica que o investidor deve segurar as suas posicoes
por um tempo maior que um dia [Canto 2020]. Buy and Hold € definido pelo fato de que
o investidor busca a valorizacdo desse ativo a longo prazo [GOMES 2018], nesse caso a
posicao do investidor fica garantida por meses ou até anos, podendo assim também, lucrar

com dividendos pagos pela empresa daquele ativo.

Ainda que a bolsa de valores se apresente como forma de renda passiva e alter-
nativa as formas mais conservadoras, temos fatores de risco que se tornam barreiras para
pessoas que buscam entrar nesse mercado de investimentos. Quando se fala em dificul-
dades que oferecem riscos para esses mercados, nao € muito dificil lembrar das crises de
2008 e 2020. Também conhecida como crise do Subprime, a crise de 2008 rapidamente
se difundiu por todo o mundo, situando-se no ambito da instabilidade global que adveio
do processo de globalizacdo financeira a partir dos anos 80 [Dantas 2020]. A crise de
2020 causou panico diante das incertezas do Covid-19, o panico tomou conta do mercado
financeiro e da sociedade no geral, o medo da recessdao global somado ao contexto da

guerra de pregos derreteu as bolsas no mundo todo [Dantas 2020].

Além das dificuldades relacionadas crises, ainda existe o fator inconsisténcia em
operacoes lucrativas, que pode estar relacionado a operagdes baseadas em Andlise técnica.
Ja que, segundo [Canto 2020], a validade da previsibilidade destas movimentagdes sao
questionadas por criticas com base na Hipétese do Mercado Eficiente (HME).

Diante de tudo isso, estudos como o de [Canto 2020] que apresenta avanco na area

de Machine Learning com a previsao de precos através da andlise de noticias do mercado



financeiro, mostram que existe a possibilidade de usar esse tipo de tecnologia para auxiliar
o investidor a lidar com essas dificuldades.

As incertezas de um mercado em crise, com a volatilidade da bolsa que torna
operacoes lucrativas uma tarefa dificil para investidores, levanta o seguinte questiona-
mento: E possivel uma rede neural prever os pregos de ativos da bolsa de valores? Sendo
assim, esse trabalho propde a criagdo de uma rede neural capaz de predizer o preco do dia
seguinte de ativos da bolsa de valores.

2. Objetivo

O objetivo geral deste trabalho é analisar dados de ativos da bolsa de valores do Brasil
através de redes neurais. Para alcancar esse objetivo definiu-se os seguintes objetivos

especificos:

* Analisar dados de diferentes ativos da bolsa de valores
* Desenvolver um modelo de rede neural para predi¢do dos valores.

* Validar os resultados de predicao de preco de ativos usando redes neurais

3. Referencial Teorico

3.1. Bolsa de Valores

A bolsa de valores é o mercado que empresas utilizam para a captacao de recursos exter-
nos quando necessitam. Ela é, segundo [Dantas 2020], parte do sistema financeiro, que
envolve um amplo conjunto de instituicdes e organizacdes que atuam na intermediacao
entre agentes tomadores de recursos e agentes poupadores. Além disso, as bolsas de va-
lores consistem no ambiente fisico e eletronico de negociagcdo de acdes e demais valores
mobilidrios, constituido de forma organizada por seus integrantes, com o intuito de pro-
porcionar um local adequado e seguro para os investidores e demais partes relacionadas
[Silva 2017].

As empresas que buscam recursos nesse mercado, emitem novas acdes no “mer-
cado primdrio”, também conhecido como IPO, e as ofertam para investidores interessados
em lucrar com a valorizagdo de preco ou com dividendos, que € uma parte do lucro da em-
presa repartida entre os acionistas. Aos investidores interessados apenas na valoriza¢ao
da acdo foi necessdria a criagdo de um “mercado secundario”, onde os valores mobilidrios
jé emitidos e listados nas bolsas de valores sao comercializados liviemente entre os inves-

tidores por intermédio das corretoras credenciadas e contratadas para tanto [Silva 2017].

Na bolsa de valores as negociagdes eram feitas em pregdes “viva voz”, pelo

qual compradores e vendedores, intermediados por corretoras associadas, realizavam as



negociagdes presencialmente [Silva 2017]. O avango tecnoldgico permitiu aos investido-
res a possibilidade de participar desses pregdes, que antes eram feitos apenas presencial-
mente e por voz, de forma remota e que as negociacdes sejam feitas com maior agilidade
e em maior volume, pois é possivel acompanhar diferentes ativos em uma mesma plata-

forma.

O preco de um ativo na Bolsa de Valores pode ser determinado por diversas razoes
que podem se relacionar entre si, entre essas, pode-se destacar a lei da oferta e demanda,
perspectivas de crescimento da empresa associada ao papel e especulacio [Canto 2020].
Diferentes métodos sao utilizados por investidores para prever a movimenta¢ao desses
ativos, e consequentemente lucrar com essa diferenca. Um desses métodos € a andlise
técnica, que busca prever o movimento do ativo baseando-se nos precos anteriores, como
também o volume de papeis negociados em determinado periodo. Esse tipo de técnica
pode dar ao investidor falsos sinais, jd que as criticas acerca dessa técnica baseiam-se na
Hipétese do Mercado Eficiente (HME) [Canto 2020].

A HME se divide em trés niveis, a HME fraca, HME semi-forte e HME forte. A
mais fraca das hipdteses supde que os precos do passado ji refletem o preco presente.
J4 para a hipétese semi-forte, o preco atual teve como influencia ndo sé os precos pas-
sados como também as informagdes publicas sobre o ativo. Por fim, a mais forte dessas
hipdteses, supde que o preco atual de um ativo é resultado de todos os conjuntos de
informacodes acerca desse ativo, impossibilitando que até pessoas com informagdes privi-

legiadas sejam capazes de realizar lucro nesse mercado [Canto 2020].

Além da possivel inconsisténcia nos lucros que o investidor pode ter, ao operar
com andlise técnica, existem problemas que afetam o mercado de forma geral, como por
exemplo as crises globais. As duas mais conhecidas crises afetaram o mundo no inicio do
século 21, sendo elas a crise de 2008 e 2020.

Na crise de 2008, segundo [Dantas 2020], com a expansao do crédito, e com um
historico de juros baixos no pais as pessoas passaram a hipotecar suas casas para investir
em mais imoveis, o que gerou uma valorizacao destes, alimentando ainda mais o mercado
imobilidrio. Muitas das pessoas que conseguiram os empréstimos para tais investimen-
tos, ndo tinham formas de quitar essas dividas, levando essas pessoas a hipotecarem os
imoéveis mais de uma vez, ja que a pratica era permitida pelos bancos. Assim, a crise
do subprime afetou o sistema financeiro mundial com uma reagcao em cadeia que afetou

todas os principais mercados do globo.

A crise de 2020 que causou panico diante das incertezas do Covid-19, gerou medo
de uma recessao, aliado ao contexto de guerra de precos do petréleo entre Rissia e Ardbia

Saudita, levou a faléncia diversas empresas, que ndo tinham caixa suficiente para se sus-



tentar durante o periodo de paralisacdo [Dantas 2020].

Momentos criticos como esses aumentam ainda mais as chances de investimentos
na bolsa de valores darem errado, pois o grande volume de informagdes que devem ser
analisadas em pouco tempo dificulta a interpretagdo do mercado atual para o investidor.
Em meio a situacdes como essa uma possivel solugcdo esta no uso de Redes Neurais para

realizar tarefas de andlise de séries temporais.

3.2. Redes Neurais

Quando se ha uma grande quantidade de dados para serem analisados por seres humanos,
o processo pode se torna lento, como também suscetivel a falha humana, podendo haver
uma md interpretagcdo dos dados, que tornaria um investimento arriscado ao ponto de cus-
tar muito caro. Problemas dessa natureza, onde ha uma série temporal de dados, podem

ser amenizados ou até mesmo resolvidos com o uso de uma rede neural.

Atualmente, existe uma ampla gama de arquiteturas de RNA (Rede Neural Artifi-
cial) que s@o capazes de desempenhar atividades de forma eficiente [Liberal 2021], como
por exemplo as Redes Neurais Feedfoward, em que os neur6nios sdo agrupados em cama-
das (uma camada de entrada, uma de saida e uma ou mais camadas escondidas), e existem
apenas conexoes para frente. Ela mapeia um conjunto de dados de entrada (instancia) num
valor de saida apropriado. Utiliza trés ou mais camadas de neurdnios (nds), com fun¢do
de ativacdao nao linear, portanto € capaz de distinguir dados separados ndo linearmente
[Rodrigues and Mestria 2015].

As RNR (Rede Neural Recorrente), outro tipo de RNA, podem ser usadas para
geracdo de textos e numeros, devido a sua capacidade de alimentar a proxima interagao
do n6 com o préprio resultado de saida, permitindo que a rede neural consiga definir um

contexto para aquele conjunto de dados.

Figura 1. Funcionamento da Rede Neural Recorrente
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Fonte: [Olah 2015]

A Figura 1 mostra que o n6 de uma RNR alimenta a sua entrada com o resultado
da interacdo anterior, fazendo com que os dados processados ao longo do tempo seja

influenciado pelas intera¢des anteriores.



Para que redes neurais tenham um bom desempenho, deve-se configurar os hiper-
parametros. Existem hiperparametros adequados para cada tipo de rede, mas os citados
a seguir normalmente sdo utilizados em quase todo tipo de rede. As funcdes de ativacao,
que segundo [Reis 2018] sdo usadas para introduzir a ndo-linearidade em modelos, o
que permite que modelos de aprendizagem profunda aprendam limites de previsao nao-
lineares. Existem vérias Fung¢des de ativacao, por exemplo, a Sigmoide € usada na camada
de saida enquanto faz previsdes bindrias. Outros hiperparametros usados em redes neu-
rais sdo o batch size e epochs, o primeiro € o nimero de vezes que todos os dados de
treinamento sdo mostrados a rede durante o treinamento, ja o segundo, € o nimero de

subamostras dadas a rede apds o qual atualizagao do paradmetro acontece [Reis 2018].

Quando se tem uma grande quantidade de dados a RNR perde a sua capacidade de
aprendizado pelas camadas iniciais, devido o problema de Desaparecimento do gradiente
[Leite et al. 2021]. Esse problema afeta a rede neural no momento da backpropagation,
isto €, quando o valor de erro encontrado € usado para atualizar os pesos da rede neural
[Pereira 2017]. A cada interacdo do backpropagation a célula tem o seu peso diminuido
em relacdo ao anteriormente atualizado, fazendo com que as camadas iniciais da RNR
possuam um peso muito baixo, tornando-as irrelevantes no aprendizado da rede neural.
Como solugdo ao problema de desaparecimento de gradiente surge a Rede Neural LSTM
(Long Short Term Memory).

3.3. Rede Neural LSTM

Em vez de neurdnios, as redes LSTM tém blocos de memoria que sdo conectados por
meio de camadas. Um bloco contém portas que gerenciam o estado e a saida do mesmo.
A operacdo se d4 em uma sequéncia de entrada e cada porta dentro de um bloco usa
as unidades de ativacdo sigmoide para controlar se elas sdao disparadas ou ndo, tornando
a mudanca de estado e adicdo de informacdes que fluem através do bloco condicional
[Leite et al. 2021]. Na (Figura 2) podemos notar a influencia que as portas logicas tém

sobre o resultado de cada interagdo.

Figura 2. Funcionamento da Rede Neural LSTM
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4. Método

As seguintes se¢Oes descrevem os passos que foram realizados para obtencao e tratamento
dos dados antes de serem processados pela rede neural, como também, as ferramentas e
processos que foram usados no desenvolvimento da rede neural LSTM.

4.1. Coleta de dados

Os dados necessdrios para o treino e teste da rede neural foram obtidos do yahoo finance
através do uso da biblioteca yfinance. A obtencao foi feita definindo os tickers PETR4.SA,
ITUB4.SA e FLRY3.SA que sdo os codigos referentes aos ativos da Petrobras, Banco Itau
e rede Fleury de laboratorios de anélise médica respectivamente, na bolsa de valores. O
intervalo de tempo definido foi entre 10/01/2010 e 31/12/2022 em formato ‘“‘aaaa-mm-
dd”. Esses dados foram passados como parametros da funcdo download da biblioteca

yfinance, por fim, a fun¢do retornou os dados da bolsa na estrutura de um DataFrame.

4.2. Tratamento dos dados

A primeira etapa consiste em normalizar os dados para valores entre O e 1. Esse passo
€ necessdrio para melhorar o tempo de treino e adequar os dados ao padrdo estabelecido
pela RNA [Cunha et al. 2010]. Apds a normalizacao os dados foram divididos em dois
conjuntos, que inicialmente foram definidos com 80% dos dados para treinamento da rede

e 20% para os testes e validagoes.

Para a criacdo dos conjuntos de dados de entrada, saida e validagdao da RNA uma
func¢do foi definida. Nessa fun¢@o os pardmetros sao um conjunto de dados e um valor
inteiro chamado de “timeset”. O primeiro parametro dessa funcdo sdo os dados que ja
estdo normalizados e divididos, ja o segundo, € um valor ’t’que serve para indicar que a

cada “n” valores o valor de “Y” devera ser igual a:
XtJrn

. No contexto dessa RNA o valor de "timeset”’foi definido como 5, ou seja, a cada 5
precos de fechamento(X) o preco de previsdao(Y) devera ser igual ao valor do préximo

dia. Assim temos a seguinte equacao:

Yn = XtJrn

Para finalizar o tratamento dos dados criou-se varidveis para conter os conjuntos
de dados que retornam da fungdo “create_dataset”, varidveis essas que logo em seguida

tiveram os seus formatos modificados pela funcdo “reshape” da biblioteca Numpy para o



formato (5, 1), de valores de input e outuput, possibilitando o uso desse conjunto de dados

para o treinamento da rede neural.

4.3. A Rede Neural LSTM

Os modelos de rede neural obtidos foram desenvolvidos utilizando a linguagem Python e
a biblioteca Keras, que possibilita a criacdo de RNAs com um alto grau de customizagao.
A construgdo desses modelos se deu a partir da defini¢do de uma funcio que os compilou
cada modelo, com base nos parametros Taxa de aprendizagem, Otimizador e Fun¢ao de
perda, descritos na tabela 1. A compilag¢do se deu com base em um modelo sequencial
com multiplas camadas do tipo Long Short Term Memory, esse tipo de rede LSTM foi
escolhida pois evita o problema de desaparecimento do gradiente que ocorre em redes

neurais recorrentes convencionais [Leite et al. 2021].

O parametro metrics também foi passado na fun¢do compile em forma de lista,
contendo o nome de trés diferentes métricas de validacdo, sendo esses parametros
mean_squared_error, mean_absolute_error, mean_squared_logarithmic_error, que repre-
sentam o Erro Quadritico Médio, Erro Absoluto Médio e Erro Quadratico Logaritmo
Médio, respectivamente. Essas métricas sdo importantes para a avaliacdo da rede pos-
teriormente. Dessa maneira a funcdo compile gerou 27 diferentes modelos que foram

treinados e testados com os conjuntos de dados especificados anteriormente.

Tabela 1. Parametros de treino

Hiperparametros
Taxa de 0,1 0,01 0,001
aprendizagem
Otimizador Adam SGD RMSprop
Funcdo de perda Mean Squared Mean Absolute Mean Squared
Error Error Logarithmic Error
Batch size 16 32 64
Epoca 50 100 -

Fonte: Elaborada pelo autor

4.4. Treinando e testando a rede neural

Para o treino utilizou-se a func¢do fit da biblioteca Keras, que recebeu como parametros os
conjuntos de dados de treino definidos anteriormente, como também os valores de Epoca
e Batch size, mostrados na tabela 1. Além disso, a funcdo recebeu os conjuntos de dados
de teste que foram passados como parametro de validacao de cada modelo.

Os modelos foram testados apds o treino com o uso da func¢ao predict € 0s mesmos

dados de teste que foram utilizados para validacao, para que fosse possivel escolher o



melhor modelo através das métricas definidas durante a fase anterior. O modelo que
obteve o melhor desempenho dentre os 27 modelos treinados e testados foi o de nimero
25, com taxas MAE, MSLE e MSE iguais a 0,0006, 0,0174 e 0,0002 respectivamente,
assim como a taxa de perda que foi igual a 0.0002. Quanto menor esses valores melhor
para a rede neural, pois isso indica que o valor previsto pela rede estd bem préoximo ao
valor real, na tabela 2 € possivel observar as métricas de resultado dos 27 modelos. A
figura 3 mostra o resultado dos teste com o modelo 25. Nesse gréfico € possivel observar

que o valor previsto foi préximo do valor real do ativo.

Tabela 2. Métricas de resultado dos 27 modelos treinados

Métricas dos 27 modelos
N° Taxa de Perda MAE MSLE MSE
1 0,0057 0,0057 0,0661 0,0021
2 0,0009 0,0009 0,0223 0,0003
3 0,2280 0,2280 0,4722 0,1133
4 0,0006 0,0006 0,0169 0,0002
5 0,0012 0,0012 0,0261 0,0004
6 0,0007 0,0007 0,0175 0,0003
7 0,0006 0,0006 0,0169 0,0002
8 0,0013 0,0013 0,0268 0,0004
9 0,0006 0,0006 0,0167 0,0002
10 0,2820 0,0834 0,2820 0,0251
11 0,0428 0,0023 0,0428 0,0008
12 0,0737 0,0077 0,0737 0,0029
13 0,0175 0,0006 0,0175 0,0002
14 0,0225 0,0009 0,0225 0,0003
15 0,0166 0,0006 0,0166 0,0002
16 0,0162 0,0005 0,0162 0,0002
17 0,0260 0,0012 0,0260 0,0004
18 0,0163 0,0006 0,0163 0,0002
19 0,2793 0,5048 0,6998 0,2793
20 0,0004 0,0011 0,0246 0,0004
21 0,2793 201,0992 14,1804 0,2793
22 0,0006 0,0017 0,0203 0,0006
23 0,2793 0,5244 0,7132 0,2793
24 0,2793 1,2337 1,0977 0,2793
25 0,0002 0,0006 0,0174 0,0002
26 0,0004 0,0012 0,0265 0,0004
27 0,0003 0,0008 0,0194 0,0003

Fonte: Elaborada pelo autor



Figura 3. Preco real e previsto do ativo PETR4.SA
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Fonte: Elaborada pelo autor
A tabela 3 mostra os valores dos hiperparametros que resultaram nesse modelo.
Tabela 3. Parametros de treino do modelo 25
Hiperparametros - Modelo 25
Taxa de Otimizador Fungdo de Batch size Epoca
aprendizagem perda
0,001 Adam Mean Squared 64 100
Logarithmic
Error

Fonte: Elaborada pelo autor

5. Resultados

As se¢Oes a seguir descrevem os resultados obtidos pelo modelo 25, utilizando novos
dados para demonstrar a capacidade de predicdao da rede neural. Além disso buscou-se

também simular um cenario de investimento.

5.1. Predicoes de preco

Para essa etapa foi necessario a obtencao de novos dados da bolsa. Esse processo foi feito
de forma parecida com o descrito anteriormente, para os dados de treino, a diferencga aqui
foi apenas no ticker, ja que esses dados para predicdes sao para os ativos ABEV3.SA e
AZULA4.SA, tickers esses que representam a Ambev fabricante de bebidas e a empresa

aérea Azul respectivamente. Com esses dados prontos para uso o proximo passo foi




apenas fornecer-los a fungdo predict em forma de parametro, e por fim transformar e ar-

mazenar esses resultados no seu formato original, para facilitar a interpretacdo no gréfico.

Nas figuras 4 e 5 € possivel observar que os valores previstos pela rede continuam
bem préximos do real, mesmo que esses dados ndo tenham sido usados para o treinamento
do modelo 25, em outras palavras, pode-se considerar que o modelo € capaz de prever
valores préoximos ao real. Mesmo que os valores previsto ndo sejam exatos, é possivel

utilizar esse modelo para prever o movimento do mercado e consequentemente lucrar
com essa variagao.

Figura 4. Preco real e previsto do ativo ABEV3.SA
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Figura 5. Preco real e previsto do ativo AZUL4.SA
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5.2. Simulacao de investimento

Para melhor demonstrar a precisao desses modelos, foi definida uma fun¢ao em python
que calcula o lucro obtido nesse periodo de testes utilizando esses modelos e comparando
esses resultados com um método de investimento tradicional, também conhecido como
andlise técnica, por fim, essa fun¢ido organiza e apresenta esses resultados em forma de

gréfico.

No método com a rede neural simulou-se que os aportes feitos pelo investidor
naquele ativo tiveram como entrada o fechamento do dia anterior, ou seja, o investidor
aporta o seu dinheiro ap6s o fechamento do pregdo anterior e antes do inicio do pregao
atual. Nesse caso ele devera encerrar essa posi¢cao quando o ativo atingir o valor previsto

ou o valor de fechamento, caso esse alvo esteja mais proximo que o previsto.

O segundo método simulado por essa funcdo implica que o investidor avalia
a direcdo do ativo no momento de abertura e faz a sua entrada baseando-se nessa
informacdo. Em ambos os métodos considerou-se que o investidor alocou R$ 500,00
reais naquele ativo. Também foi definida para esses métodos uma varidvel que controla
a quantidade de acdes investidas a medida que o investidor tem retorno, limitando esse
valor em 100 acdes para simular um gerenciamento de risco. As figuras 6, 7, 8, 9 e 10
deixam claro que o método de investimento com a rede neural € superior ao método de

analise técnica.

Figura 6. Comparacao do lucro entre os dois métodos para o ativo PETR4.SA
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Lucro(R$)

Lucro(R$)

Figura 7. Comparacao do lucro entre os dois métodos para o ativo ITUB4.SA
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 8. Comparacao do lucro entre os dois métodos para o ativo FLRY3.SA
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Figura 9. Comparacao do lucro entre os dois métodos para o ativo ABEV3.SA
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Figura 10. Comparacao do lucro entre os dois métodos para o ativo AZUL4.SA
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Fonte: Elaborada pelo autor

6. Conclusao

Com esse trabalho foi possivel concluir que uma rede neural pode ser considerada uma
vantagem para investimento na bolsa de valores, quando comparada com o método de
andlise técnica. A grande quantidade de informagdes que precisam ser analisadas pelos
investidores antes de fazer qualquer aporte nesse mercado, torna o processo de investir na

bolsa em uma tarefa complicada, que por muitas vezes leva o investidor a crer em falsos



sinais de entrada. Ao utilizar a rede neural para auxiliar nas anélises de ativos, o investidor
poderd aumentar a consisténcia de suas operacdes lucrativas e amenizar possiveis perdas

nesse mercado.

Para trabalhos futuros podem ser sugeridas a possibilidade da criagdao de uma pla-
taforma que auxilie o investidor utilizando-se das predi¢des de redes neurais, unidos a

outros modelos de predi¢do como modelos de séries temporais.
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APENDICE A - Cédigo da rede LSTM



[]:

[]:

[]:

[ 1:

[]:

rede bolsa de valores

May 4, 2023

import yfinance as yf

import numpy as np

import pandas as pd

from keras.models import Sequential, load_model
from keras.layers import LSTM, Dense

from keras.optimizers import Adam, SGD, RMSprop
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

# Define o tickers das acbes usadas para treinar e testar os modelos
tickers = ["PETR4.SA", "ITUB4.SA", "FLRY3.SA"]
datas = []

# Baiza os precos historicos do Yahoo Finance
for tick in tickers:
datas.append(yf.download(tick, start="2010-01-01", end="2022-12-31"))

# Preprocessa os dados
scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))
data_scaled = []

for data in datas:
data_scaled.append(scaler.fit_transform(data["Close"].values.reshape(-1, 1)))

# Divide os dados em grupos de treinamento e teste
train_size = []
test_size = []
train_data = []
test_data = []

for i, scaled in enumerate(data_scaled):
train_size.append(int(len(scaled) * 0.8))
test_size.append(len(scaled) - train_size[i])
train_data.append(scaled[0:train_size[i], :])
test_data.append(scaled[train_size[i]:len(scaled), :])

# Funcdo para criar os dados de entrada e satida da rede LSTH
def create_dataset(dataset, time_steps=1):
dataX, dataY = [], []



[]:

[ 1:

for i in range(len(dataset) - time_steps - 1):
a = dataset[i: (i + time_steps), 0]
dataX.append(a)
dataY.append(dataset[i + time_steps, 0])

return np.array(dataX), np.array(dataY)

# Define o tamanho da janela de tempo para os dados de entrada
time_steps = 5

X_train = []

y_train = []

X_test = []

y_test = []

for i, data in enumerate(train_data):
# Cria os dados de entrada e saida da LSTM com base na janela de tempoy,
—definida
temp_x, temp_y = create_dataset(data, time_steps)
X_train.append (temp_x)
y_train.append(temp_y)

temp_x, temp_y = create_dataset(test_datal[i], time_steps)
X_test.append (temp_x)
y_test.append (temp_y)

# Reformatar os dados de entrada para que sejam compativeis com a LSTH
X_train[i] = np.reshape(X_train[i], (X_train[i].shape[0], X_train[i].
—shape[1], 1))

X_test[i] = np.reshape(X_test[i], (X_test[i].shapel[0], X_test[i].shapell],

1))

# Define os diferentes modelos a serem treinados

models = []

loss_functions = ["mean_squared_error", "mean_absolute_error",
—"mean_squared_logarithmic_error"]

learning rates = [0.1, 0.01, 0.001]

optimizers = ["adam", "sgd", "rmsprop"]

def get_optimizer(name: str, rate: float):
match name:

case 'adam':

return Adam(learning_rate=rate)
case 'sgd':

return SGD(learning rate=rate)
case 'rmsprop':

return RMSprop(learning_rate=rate)



for loss_func in loss_functions:
for rate in learning_rates:
for opt in optimizers:
model = Sequential()
model.add(LSTM(units=64, return_sequences=True,
—input_shape=(X_train[0] .shape[1], 1)))

model .add (LSTM(units=128))
model .add(Dense (1))

model.compile(loss=loss_func, optimizer=get_optimizer(opt, rate),
—metrics=['mean_squared_error', 'mean_absolute_error',
—"mean_squared_logarithmic_error"])

models. append (model)

# Definindo hiperpardametros
histories = []

epochs = [50, 100]
batch_sizes = [16, 32, 64]

model_configs = []

for i, model in enumerate(models):
temp_epoch = 0
temp_batch_size = 0
for epoch in epochs:
temp_epoch = epoch
for size in batch_sizes:
temp_batch_size = size
model_configs.append({'id': i,'batch_size': temp_batch_size, 'epochs':

—temp_epoch, 'loss': loss_functions[i//9]})

# Treinando os modelos
def train_models(xtrain_data, ytrain_data, xtest_data, ytest_data):

for i, model in enumerate(models):

for epoch in epochs:
for size in batch_sizes:
history = model.fit(xtrain_data, ytrain_data, epochs=epoch,;

—batch_size=size, validation_data=(xtest_data, ytest_data), verbose=0)
histories.append(history.history)
model_configs.append({'id': i, 'batch_size': size, 'epochs': epoch,,

—'loss': loss_functions[i//91})

for i in range(len(X_train)):
train_models(X_train[i], y_train[i], X_test[i], y_test[i])



[ 1: # Resultado das métricas de treino
for i, history in enumerate(histories):
print(f"Train loss: {history['loss'][-1]:.4f}, Validation loss:
—{history['val_loss'][-1]:.4f}, Train MAE: {history['mean_absolute_error'][-1]:.
—4f}, Validation MAE: {history['val_mean_absolute_error'][-1]:.4f}, MSE:
—{history['mean_squared_error'] [-1]:.4f}, Validation MSE:
—{history['val_mean_squared_error'] [-1]:.4f}")

[ 1: # Predigcées com dados de teste apenas da PETR/.SA
predictions = []

for model in models:
y_pred = model.predict(X_test[0])
y_pred = scaler.inverse_transform(y_pred)
predictions.append (y_pred)

[ 1: # Apenas predicoes para PETRj.SA
for i, predicted_price in enumerate(predictions):
#Cria um dataframe com as datas e precos previstos e reats
dates = datas[0] .index[len(datas[0] .index)-len(predicted_price):]

predicted_df = pd.DataFrame(predicted_price, index=dates,,
—»columns=["Predicted Price"])

actual_df = pd.DataFrame(datas[0] ["Close"].values[len(datas[0].
—index)-len(predicted_price):], index=dates, columns=["Actual Price"])

result_df = pd.concat([actual_df, predicted_df], axis=1)

#Plota o grdafico com os precos previstos e reats

result_df .plot(figsize=(10,5),title=f"Model {i+1}: loss
—function={loss_functions[i//9]}, \nTrain loss: {histories[i]['loss'][-1]:.4f},,
—Validation loss: {histories[i]['val_loss'][-1]:.4f}, Train MAE:
—{histories[i] ['mean_absolute_error'] [-1]:.4f}, Validation MAE:
—{histories[i] ['val_mean_absolute_error'][-1]:.4f}, MSE:
—{history['mean_squared_error'] [-1]:.4f}, Validation MSE:
—{history['val_mean_squared_error'] [-1]:.4f}")

[ 1: # Remover comentarios para salvar os modelos treinados
# Salvando modelos

# for i, model in enumerate(models):
# model.save(f"models/model_{i+1}_{loss_functions[i//9]}.h5")



1 Usando modelos salvos

# Carregando os 27 modelos

saved_models = []

for i in range(27):
model = load_model (f'"models/model_{i+1}_{loss_functions[i//9]}.h5")
saved_models.append (model)

# Predicdo com os modelos carregados
predictions = []
for model in saved_models:
y_pred = model.predict(X_test[0])
y_pred = scaler.inverse_transform(y_pred)
predictions.append(y_pred)

for i, predicted_price in enumerate(predictions):
# Crtia um dataframe com as datas e pregcos previstos e Teais
dates = datas[0] .index[len(datas[0] .index)-len(predicted_price):]

predicted_df = pd.DataFrame(predicted_price, index=dates,
—columns=["Predicted Price"])

actual_df = pd.DataFrame(datas[0] ["Close"].values[len(datas[0].
—index)-len(predicted_price):], index=dates, columns=["Actual Price"])

result_df = pd.concat([actual_df, predicted_df], axis=1)

# Plota o grdafico com os pregcos previstos e reats
result_df .plot(figsize=(10,5),title=f"Model {i+1}: loss
—function={loss_functions[i//9]}")

# Obtendo as metricas de avaliagdo dos modelos
histories = []
for model in saved_models:
histories.append(model .evaluate(X_test[0], y_test[0]))

for i, history in enumerate(histories):
print (f"MODEL {i+1}: Validation Loss: {history[0]:.4f}, Validation MAE:
—{history[1]:.4f}, Validation MSLE: {history[2]:.4f}, Validation MSE:
—{history[3]:.4f}")

# Encontrando o melhor modelo dentre os 27 treinados
log_file = open("models/best_model.txt","w")

best_history = sorted(histories) [0]
best_model_index = O
for i, h in enumerate(histories):
if best_history == h:
log_file.write(f"model_{i+1}_{loss_functions[i//9]}.h5")



[]:

[]:

best_model_index = i

log_file.close()

print (f"MODEL {best_model_index + 1}: Validation Loss: {best_history[0]:.4f},
—Validation MAE: {best_history[1]:.4f}, Validation MSLE: {best_history[2]:.4f},
—Validation MSE: {best_historyl[3]:.4f}")

print(f"Best config: {model_configs[best_model_index]}")

print (£"Optimizer: {saved_models[best_model_index] .
—get_compile_config() ['optimizer'] ['class_name']}")

print(f"Learning rate: {saved_models[best_model_index].
—get_compile_config() ['optimizer'] ['config']['learning rate']:.3f}")

2 Usando as predicoes do melhor modelo

# Resultados Finats
def show_results(profit_history, dates, title, graph):
final profit = []
for i, profit in enumerate(profit_history):
if len(final_profit) > O:
final_profit.append(final_profit[i-1] + profit)
else:
final_profit.append(profit)

# Plot fimnal profit
results = pd.DataFrame(final_profit, index=dates, columns=[title])
if graph:
results.plot(figsize=(10,5),title=f"Lucro: " + title)
return results

# calculando lucro com a rede neural

def calc_model_profit(dataset, predictions, initial_money, graph):
current_money = initial_money
quantity = O

real_values = dataset["Close"].values[len(dataset.index)-len(predictions) :]
dates = dataset.index[len(dataset.index)-len(predictions):]

# Ganhos Finats
profit_history = []
for i, value in enumerate(real_values):
final_value = 0O
if i-1 < O:
profit_history.append(0)
else:
day_before_price = real_values[i-1] # Entrada
predicted_price = predictions[i].item() # Previsto



[]:

def

if day_before_price > predicted_price:
# Verificando se o preco previsto e menor que o real
if value > predicted_price and value < day_before_price:
final_value = day_before_price - predicted_price
elif value > predicted_price and value > day_before_price:
final_value = day_before_price - value
else:
# Verificando se o preco previsto e maior que o real
if value < predicted_price and value > day_before_price:
final_value = value - day_before_price
else:

final_value = predicted_price - day_before_price

# Define quantidade de acbes compradas mo dia com o valor de capital
# Limitando a 100 agbes para simular gerenciamento de Tisco
if quantity > 100:
quantity = 100
else:
quantity = current_money // day_before_price
# Multiplica o lucro real pela quantidade de agbes compradas no dia

profit = final_value * quantity
current_money += profit
profit_history.append(profit)

return show_results(profit_history, dates, 'Modelo 25', graph)

calc_technical_profit(dataset, predictions, initial_money, graph):
current_money = initial_money
quantity = 0

real_values = dataset[len(dataset.index)-len(predictions):]
dates = dataset.index[len(dataset.index)-len(predictions):]

technical_profit_history = []
for i, open_value in enumerate(real_values["Open"]):
if i-1 == -

day_before_price = open_value # Entrada

else:
day_before_price = real_values["Close"][i-1] # Entrada
today_close = real_values["Close"][i] # Fechamento hoje

# Define quantidade de agcbes compradas mo dia com o valor de capital
# Limitando a 100 acgdes para stmular gerenciamento de T1ScCo
if quantity > 100:

quantity = current_money // day_before_price



else:
quantity = 100

final_value = 0O

if open_value < day_before_price:
final_value = today_close - open_value

elif open_value > day_before_price:
final_value = open_value - today_close

profit = final_value * quantity
current_money += profit
technical_profit_history.append(profit)

return show_results(technical_profit_history, dates, 'Analise Técnica',
—graph)

3 Testando e Simulando investimento para 2 novos ativos

[ 1:|# Define o ticker da ag¢do usada para treinar e testar os modelos
tickers2 = ['PETR4.SA','ITUB4.SA', 'FLRY3.SA', 'ABEV3.SA', 'AZUL4.SA']
for ticker in tickers2:

# Batiza os precos histdoricos do Yahoo Finance
data = yf.download(ticker, start="2010-01-01", end="2022-12-31")

# Preprocessa os dados
scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))
data_scaled = scaler.fit_transform(data["Close"].values.reshape(-1, 1))

train_size = int(len(data_scaled) * 0.8)

test_size = len(data_scaled) - train_size

train_data = data_scaled[0:train_size, :]

test_data = data_scaled[train_size:len(data_scaled), :]

# Define o tamanho da janela de tempo para os dados de entrada
time_steps = 5

# Cria os dados de entrada e satida da LSTM com base na janela de tempoy,
—definida

X_train, y_train = create_dataset(train_data, time_steps)

X_test, y_test = create_dataset(test_data, time_steps)

# Reformatar os dados de entrada para que sejam compativeis com a LSTH
X_train = np.reshape(X_train, (X_train.shape[0], X_train.shape[1], 1))
X_test = np.reshape(X_test, (X_test.shape[0], X_test.shape[l], 1))

# Predict



y_pred = saved_models[best_model_index] .predict(X_test)
predictions = scaler.inverse_transform(y_pred)

dates = data.index[len(data.index)-len(predictions):]

predicted_df = pd.DataFrame(predictions, index=dates, columns=["Preco
—Previsto"])

actual_df = pd.DataFrame(data["Close"].values[len(data.
—index)-len(predictions):], index=dates, columns=["Preco real"])

result_df = pd.concat([actual_df, predicted_df], axis=1)

# Plota o grafico com os pregcos previstos e reats
result_df .plot(figsize=(10,5),title=f"Modelo {25} - {tickerl}",
—xlabel="Data", ylabel="Prego(R$)")

# Resultado com modelo 25

model_25_result = calc_model_profit(dataset=data, predictions=predictions,,
—initial_money=500, graph=False)

# Resultado com analise técnica

technical_result = calc_technical_profit(dataset=data,u
—predictions=predictions, initial_money=500, graph=False)

result = pd.concat([technical_result, model_25_result], axis=1)
result.plot(figsize=(10,5) ,title=f"Lucro: {ticker}", xlabel="Data",
—ylabel="Lucro(R$)")



