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ARTIGOS

APLICACAO DE REDES NEURAIS RECORRENTES
NA PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS: UM
ESTUDO DE PRECOS DE ACOES DA BOLSA DE
VALORES'

APPLICATION OF RECURRENT NEURAL
NETWORKS IN THE PROVISION OF TIME
SERIES: A STUDY OF STOCK EXCHANGE STOCK
PRICES

RESUMO

A predicdo de eventos futuros de modo assertivo tem sido o objeto
de analise de diversos pesquisadores, sobretudo na area financeira.
Nesse contexto, sdo inimeras as possibilidades do emprego desse
ferramental no processo decisorio de gestores e analistas de in-
vestimentos. O objetivo deste artigo é propor um modelo de rede
neural recorrente com base no estudo de séries temporais, orienta-
do a predicdo e estimacdo do prego de agdes da Bolsa de Valores
brasileira. Nesse contexto, o presente estudo viabiliza a caracteri-
zagdo de diregdes de tendéncias financeiras ¢ a predi¢do dos pre-
¢os por meio do treinamento da rede neural, empregando dados
reais da Bolsa de Valores brasileira a partir do ano de 2010. No que
concerne a metodologia, a presente pesquisa pode ser classificada
como aplicada, explicativa, quanto a seus objetivos, ¢ quantitativa
quanto a forma de abordagem. Os resultados obtidos neste estudo
revelam a capacidade de aprendizado de problemas complexos e,
consequentemente, a possibilidade de aplicagdo em outras areas.

Palavras-chave: deep learning; redes neurais recorrentes; predi-
¢do de pregos; bolsa de valores.

ABSTRACT

Future events prediction in an assertive way has been the object
of analysis by several researchers, especially in the financial
area. In this context, there are countless possibilities for using
this tool in the decision-making process of investment managers

1 Os autores agradecem aos ilustres pareceristas da Revista Gestdo em Andlise
pelas criticas e sugestdes feitas a versdo original do texto.
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and analysts. This article aim to propose a
recurrent neural network model based on the
study of time series, oriented to the prediction
and estimation of the price of shares on the
Brazilian stock exchange. In this context, the
present study enables the characterization of
directions of financial trends and the prediction
of prices from the training of the neural
network, using real data from the Brazilian
stock exchange in the year 2010. Regarding
the methodology, the present research can be
classified as applied, explanatory, in terms
of its objectives, and quantitative in terms
of its approach. The results obtained in this
study reveal the ability to learn complex
problems and, consequently, the possibility of
application in other areas.

Keywords: deep learning; recurrent neural
networks; price prediction; stock exchange.

1 INTRODUCAO

Bressan (2004) aponta que distintas téc-
nicas de previsdo contribuem para a tomada
de decisdes por parte dos agentes envolvidos
em atividades que demandam planejamento,
avaliagdo de politicas e redugdo da incerteza.
Nesse contexto, o autor supracitado argumen-
ta que uma das possiveis alternativas para di-
minuir a incerteza no processo de tomada de
decisdes econdmicas ¢ o emprego de modelos
de previsdo de séries temporais ou univariadas.
Amparados na analise unicamente da variavel
em si, tais modelos sdo elaborados por meio de
processos estocasticos especiais que almejam
estimar o valor futuro da variavel em questao
com base somente em seus valores passados.

Garcia (2017) revela que a analise de
séries temporais € essencial para o apoio a to-
mada de decisdes e para o estabelecimento de
estratégias, em ambito empresarial, financeiro,
e, cada vez mais, organizacdes empregam pre-
visdes de séries temporais na etapa de tomada
de decisdes. O robusto quantitativo de infor-
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magOes armazenadas nas bases de dados em
distintas areas nos possibilita realizar estudos
com base no passado para podermos extrapolar
para o futuro. A previsao de determinados fatos
favorece a tomada de decisdes as quais poderdo
aperfeicoar o desempenho das organizagdes ou,
até mesmo, minimizar prejuizos.

Atualmente, as séries temporais possuem
diversas aplicagdes em problemas do mundo
real como na projecdo de dados financeiros
corporativos € macroecondomicos, na previsao
meteoroldgica, na estimativa de produgdo de
industrias, entre outros.

Mediante técnicas de deep learning, €
possivel analisar essas séries temporais e es-
timar resultados futuros para um determinado
evento. Segundo Leondes (2001), predizer o
comportamento futuro de sistemas mediante
redes neurais tem sido intensamente estudado,
visto que, por meio delas, é possivel aprender
relagdes nao lineares entre entradas e saidas de
dados desejadas.

As solugdes para problemas atuais com
carater ndo estacionario, com incerteza € com-
plexidade, requerem o processamento nao li-
near de dados, sendo a abordagem por redes
neurais uma das mais poderosas, visto que o
aprendizado dentro dos modelos ocorre por
meio de exemplos reais e ha forte base tedrica
estatistica.

Tipirisetty (2018) argumenta que predi-
zer com precisdo o valor de uma agdo tem sido
o0 objetivo de muitos investidores desde o inicio
do mercado financeiro. Com tanto dinheiro cir-
culando diariamente, todo trader deseja obter
lucro em suas operagdes. Para o autor supra-
citado, investir consiste basicamente em tomar
decisdes mediante julgamento e analises diver-
sas. Porém, com tantas informagoes e noticias,
nao ¢ facil perceber movimentos rapidos e fa-
zer previsoes assertivas. E nesse contexto que
Tipirisetty (2018) revela que varias técnicas de
inteligéncia artificial vém sendo investigadas
para prever tendéncias automaticamente.

Neste artigo, é apresentada uma aborda-
gem de predigdo de precos de agdes da Bolsa de
Valores brasileira por meio de séries temporais
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e de redes neurais recorrentes LSTM (long short-term memory). Assim, o objetivo pretendido ¢
avaliar o comportamento das predi¢des de acordo com diferentes parametros para a modelagem
do problema, comparando os resultados previstos com os valores reais mediante uma base de
dados de teste.

Nesse contexto, o objetivo deste artigo ¢ propor um modelo de rede neural recorrente com
base no estudo de séries temporais, orientado a predicao e estimagao do prego de acdes da Bolsa
de Valores brasileira.

Para evidenciar a relevancia do assunto estudado, ¢ possivel constatar o crescente nimero
de publica¢des sobre deep learning e recurrent neural network (RNN) a partir da figura 1. Desta-
ca-se que o topico RNN apresentou um crescimento percentual maior nos tltimos 20 anos relati-
vamente. De janeiro de 2018 até a metade do més de novembro, havia 53.441 publicagdes sobre

o primeiro assunto ¢ 6.301 sobre o segundo, respectivamente.

Figura 1 — Numero de publicagdes por ano
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Fonte: adaptado do portal de periodicos CAPES (PERIODICOS CAPES, 2019, online).

A proxima secdo tratara da descrigdo do
problema.

2 DESCRICAO DO PROBLEMA

Predizer e projetar os pregos de agdes da
Bolsa brasileira ndo € uma tarefa facil, visto que
ha diversos fatores que influenciam na precifica-
¢do de uma empresa pelo mercado, por exem-
plo: os resultados financeiros das companhias,
noticias inesperadas, especulacdo financeira, o
contexto macroecondmico do pais e o contexto
do setor no qual a empresa esta inserida.

Os ativos negociados na Bolsa apresen-
tam basicamente quatro nimeros principais
que resumem o comportamento durante um
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dia util de negociacdo: o preco de abertura, a
maxima do dia, a minima do dia e o prego de
fechamento. Além desses, ha também outros
nimeros como o volume negociado, a volatili-
dade do ativo etc.

Neste artigo, o problema fica restrito a
estimar o preco de abertura e o preco de fe-
chamento do proximo dia til de negociagao.
Ou seja, por meio de um periodo especificado
de dias com os quatro parametros do ativo co-
nhecidos, deseja-se estimar a abertura e o fe-
chamento do dia seguinte. Nesse caso, cada
observagdo do prego das acdes € diaria, carac-
terizando uma série temporal.

Vale destacar que, de um dia para outro,
pode haver grandes oscilagdes nos pregos das
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acoes ocasionadas por fatores de incerteza, como
noticias e divulgagdes de resultados financeiros.
Assim, ndo ¢é possivel prever, com exatiddo, es-
ses dias, porém o objetivo desejado ¢é ser capaz
de identificar os movimentos de tendéncias e esti-
mar, com uma faixa de erro toleravel, as cotagoes.
A aplicacdo de redes neurais surge da ne-
cessidade de criar um modelo capaz de prever os
precos desejados com a menor taxa de erro pos-
sivel. Perante uma base de treinamento, exemplo
de como o prego se comportou no periodo, a rede
neural serd treinada e tentara identificar caracte-
risticas que permitam prever novas ocorréncias.
Para McNelis (2005), ao contrario das ci-
éncias exatas, como a Fisica ou a Engenharia,
a medi¢do e os procedimentos estatisticos de
diagnosticos e previsdes nao sao tdo claramente
separaveis dos objetivos dos pesquisadores, dos
tomadores de decisdo e atores do mercado. Este
€ um ponto sutil, mas importante, que precisa ser
enfatizado. Quando formulamos modelos apro-
ximados para as taxas de retorno nos mercados
financeiros, estamos, na verdade, tentando pre-
dizer as previsdes de outros. As taxas de retorno
aumentam ou diminuem em reacdo a mudangas
nas noticias publicas ou privadas, porque os tra-
ders estio reagindo as noticias € comprando ou

Figura 2 — Mapa mental do problema

vendendo ativos. Aproximar o modelo real sig-
nifica levar em considera¢do que, ao formular-
mos nossos modelos, como os fraders — seres
humanos como nés — realmente aprendem, pro-
cessam informagdes e tomam decisoes.

As aplicagoes da predicdo do preco de
acoes sao inumeras. Por meio da cotacdo do dia
seguinte, é possivel prever movimentos de alta
ou de baixa, assumindo uma posi¢do no mer-
cado com capital de investimento. Também ¢
possivel identificar tendéncias de longo prazo
mediante o grafico com as projecdes de precos
e até monitoramento das acdes de varias em-
presas com o objetivo de encontrar novas opor-
tunidades de investimentos. Assim, a predigdo
¢ capaz de auxiliar investidores na tomada de
decisdes. Porém, ela ndo deve ser utilizada
sem a analise critica dos dados gerados, pois
o0 investimento em agdes possui alto risco, € 0s
desempenhos anteriores aqui abordados nao
implicam necessariamente resultados futuros.

Os principais conceitos envolvidos no
problema abordado estdo mapeados na figura
2, em que € possivel perceber a abrangéncia de
fatores envolvidos ¢ a possibilidade de futuros
estudos, visando otimizar a utilizagdo de cada
tecnologia apresentada.
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Fonte: elaborada pelos autores, a partir de informagdes da pesquisa, no Portal Canva (2022, online).
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A secdo seguinte tratara da fundamenta-
¢ao tedrica.

3 FUNDAMENTACAO TEORICA

A predigdo de precos de acdes abordada
neste artigo ¢ baseada em redes neurais recor-
rentes, que podem ser mais bem compreendidas
mediante conceitos tedricos a seguir extraidos
de diversas literaturas.

3.1 MACHINE LEARNING

Segundo Tipirisetty (2018), machine
learning ¢ uma area da Ciéncia da Com-
putacdo que concede aos computadores a
habilidade de aprender. Existem duas cate-
gorias principais de algoritmos de aprendi-
zagem de maquina: o aprendizado supervi-
sionado e o ndo supervisionado.

O processo de treinamento de um mode-
lo envolve um algoritmo e os dados de modo
que o modelo aprende seus parametros pelas
informacgdes fornecidas para treinamento.

No aprendizado supervisionado, busca-
-se encontrar uma fungao666666666 aproxi-
mada f'tal que y = f{x), sendo x as entradas do
modelo e y o resultado final, por meio de dados
conhecidos de treinamento. Para Tipirisetty
(2018), esses algoritmos podem ser agrupados
em regressoes ¢ classificagdes, que englobam
variaveis finais continuas ou discretas, respec-
tivamente.

O aprendizado ndo supervisionado,
segundo Tipirisetty (2018), consiste em
inferir padrdes mediante dados de entrada
apenas, sendo divididos em algoritmos de
clusterizagdo e de associagao.

3.2 DEEP LEARNING: DEFINICAO

Deep learning se refere a um con-
junto de métodos mais amplos de machine
learning baseados em representagdes de
dados em multiplos niveis. Esses métodos

ISSN 1984-7297 | e-ISSN 2359-618X

sdo obtidos pela composicdo de moddulos
simples, mas ndo lineares, em que cada
modulo transforma os dados recebidos em
abstragdes de nivel mais alto. Pela compo-
si¢do, fungdes muito complexas podem ser
aprendidas, e caracteristicas importantes
das entradas podem ser amplificadas, per-
mitindo a diferenciagdo em uma tarefa de
classificacao, por exemplo. Cada modulo ¢é
conhecido como camada, que ¢ projetada
por algoritmos pelo aprendizado de maqui-
na (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

3.3 REDE NEURAL RECORRENTE:
CONCEITUACAO

Primeiramente, redes neurais se asse-
melham com a estrutura neural de um cérebro,
cujo aprendizado ocorre por meio da experién-
cia (DI PERSIO; HONCHAR, 2016). Elas po-
dem ser caracterizadas pelo padrdo de conexao
entre os neurdnios, ou seja, suas arquiteturas,
pelo método de determinagao dos pesos nas co-
nexdes (algoritmo de aprendizado) e pela fun-
¢do de ativacdo (FAUSETT, 1994).

Os modelos computacionais ou noés da
rede sdo conectados por meio de pesos que
sdo adaptados durante o processo de melhora
de performance. A ideia principal ¢ atingir uma
boa performance pela interconexdo densa de
elementos computacionais simples. Cada mo-
delo de rede neural ¢ especificado de acordo
com a topologia da rede, as caracteristicas dos
nods, a quantidade de camadas e as regras de
treinamento e aprendizado. Pela perspectiva de
padroes de conexao, as redes podem ser dividi-
das em duas categorias: feedforward networks,
nas quais os grafos nao possuem loops, e recur-
rent networks, que possuem loop (MANDIC;
CHAMBERS, 2001).

Assim, uma rede neural recorrente con-
siste em multiplas camadas recorrentes bidi-
recionais, seguidas por uma ou mais camadas
totalmente conectadas, permitindo que a rede
acesse estados ocultos das etapas anteriores
e posteriores, melhorando sua capacidade de
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entender cada caracteristica dentro de um con-
texto, ou seja, a rede € capaz de memorizar,
temporariamente, informagdes de estados ante-
riores, vantagem util no estudo de séries tempo-
rais (CHOW, 2017).

3.4 LSTM: CONCEITO E FUNCIONA-
MENTO

Em uma rede neural recorrente tradicio-
nal, a memoria dos neurdnios € curta, € existem
os problemas de vanish gradient e exploding
gradient, que podem ocorrer em estudos em
que uma memorizagdo em longo prazo ¢é neces-
saria (SAGHEER; KOTBB, 2019). Visando re-
solver esse problema, introduz-se o conceito de
long short term memory (LSTM) por meio do
qual células de memoria capazes de aprender
dependéncias em longo prazo sao inseridas na
rede. Essas células podem adicionar ou remo-

ver informagdes em seus estados pelas portas,
que sdo entradas opcionais de dados.

Modelos LSTM possuem a mesma es-
trutura em cadeia de redes neurais recorrentes
tradicionais, porém o médulo de repetigao pos-
sui quatro camadas, que interagem de forma
bem especifica, apresentadas na figura 3, em
vez de apenas uma camada presente no modelo
tradicional. A parte principal dessa estrutura ¢é
a linha horizontal superior que corresponde ao
estado da célula, o qual percorre toda a cadeia
sofrendo apenas algumas interagdes lineares.
A habilidade de adicionar e remover informa-
¢oes do estado da célula é regulada por estru-
turas chamadas de portas. A primeira camada
¢ responsavel por decidir o que sera apagado
da memoria, a segunda e a terceira decidem o
que sera armazenado. Apds o estado antigo ser
atualizado, a quarta camada decide qual sera a
saida da célula.

Figura 3 — Modulo de repeticdo em uma rede LSTM com 4 camadas de interagdo
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4 METODOLOGIA DA PESQUISA

)
&)

De acordo com Rodrigues (2007), o presente estudo pode ser classificado como uma pes-

quisa aplicada, que tem por propdsito investigar, comprovar ou rejeitar hipoteses sugeridas pelos
modelos teéricos. De acordo com Rodrigues (2007), pesquisa em tela pode ser categorizada como
explicativa quanto a seus objetivos, uma vez que almeja a identificagdo de fatores determinantes
para a ocorréncia de um fenomeno. Por fim, conforme Rodrigues (2007), quanto a abordagem, a
pesquisa em questdo pode ser classificada como quantitativa.

O modelo proposto para predizer precos de agdes da Bolsa de Valores brasileira ¢ baseado
em redes neurais recorrentes LSTM. Por meio de uma base de dados com precos reais, formou-se
uma base de treinamento para o aprendizado supervisionado da rede ¢ uma base de teste para a
avaliacdo do comportamento das predigdes.
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Em todos os casos de teste, foram adota-
dos, como periodo de treinamento, os dias uteis
desde 1° de janeiro de 2010 até 30 de junho de
2018 e, como periodo de teste, os dias uteis
desde 1° de julho de 2018 até 15 de novembro
de 2018.

Todos os dados com as cotagdes das
acoes foram obtidos pela plataforma MetaTra-
der 5 (METATRADERS, 2022), que permitiu a
exportagdo dos 4 numeros desejados no estudo
(o prego de abertura, a maxima do dia, a mi-
nima do dia e o preco de fechamento) para o
periodo desejado no formato .csv.

Para este estudo, escolheram-se algumas
acoOes de maior relevancia na bolsa, analisando
o volume negociado no ultimo ano e a volatili-
dade. As acdes selecionadas no estudo estdo re-
lacionadas no quadro 1, sendo as informagdes
referentes ao ultimo ano (nov/17 a nov/18).

Quadro 1 — Agdes selecionadas para o estudo
do modelo

Ativo Nome Volatilidade VOl,u me
Médio

IBOV Ibovespa 22,24% | 387TM
PETR4 Petrobras PN 52,14% 62M
ABEV3 | Ambev S/AON | 21,34% 16M
ITUB4 | Itau Unibanco PN | 29,49% 13M
BBDC4 Bradesco PN 31,91% 13M
NATU3 Natura ON 38,34% 2M

Fonte: adaptado do portal Bovespa®

Para o processamento dos dados e trei-
namento dos modelos, foi utilizada a liguagem
Python junto com as bibliotecas Keras e Ten-
sorflow, seguindo as implementagdes de redes
neurais recorrentes LSTM propostas por Gulli
e Pal (2017), utilizando os conceitos de norma-
lizacao dos dados de entrada e saida da rede.

Como caso inicial de teste, foi projeta-
da uma rede neural com quatro camadas: uma
camada LSTM com cem neurdnios, duas ca-
madas LSTM com cinquenta neurdnios ¢ uma
camada densa com cinquenta neurdnios uti-
lizando a func¢do de ativagdo linear. Todas as

2 Portal Bovespa. Disponivel em: http://www.b3.com.
br/pt_br/. Acesso em: 10 jan. 2019
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quatro camadas tiveram o parametro dropout

setado em 0,3. O niimero de lotes para o treina-
mento considerado foi trinta e dois, e o periodo
de treinamento foi de cem €pocas.

Em todos os casos de teste, utilizou-se

a funcdo /loss do erro quadratico médio para a

otimizag@o do modelo e dos resultados de teste;
além disso, foi considerado como algoritmo oti-
mizador de gradiente descendente 0 RMSProp.

Para cada ativo, dois tipos de modelo
foram treinados: um modelo para predizer o
preco de abertura do dia seguinte, tendo como
entradas apenas os precos de abertura dos dias
anteriores, e outro modelo para predizer o pre-
¢o de fechamento do dia seguinte, tendo como
entradas apenas os precos de fechamento dos
dias anteriores.

Nao foi incluida neste estudo a aborda-
gem de redes neurais com mais de um tipo de
variavel como entrada, por exemplo, com os
quatro numeros caracteristicos de dia de nego-
ciagdo de acdes citados anteriormente, sendo
uma possibilidade de pesquisa futura e apro-
fundamento no tema.

Como periodo de memoria das células
LSTM, foram considerados inicialmente no-
venta dias de movimentagdes, ou seja, consi-

derou-se que os Ultimos noventa dias de uma

acdo sdo suficientes para predizer o prego do
dia seguinte.

Buscando obter melhores resultados, fo-
ram feitas pequenas variacdes dos parametros
da rede neural, gerando novos modelos, com o

objetivo de comparar as solugdes Otimas para

cada ativo selecionado.
Os principais parametros que foram tes-

tados com variacdes foram a quantidade de

camadas LSTM da rede, o periodo de memo-
ria da rede, o tamanho do lote para o treina-

mento e a func¢do de ativagao da camada densa

do modelo.
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5S RESULTADOS

Com base nos casos de teste propostos, foram gerados os resultados a seguir para a predi-
¢do dos pregos de abertura ¢ de fechamento para os ativos da Bolsa de Valores brasileira propos-
tos. Todos os periodos de tempo considerados foram em dias. Os valores para o indice Ibovespa

estdo na escala de pontos, e os valores para as demais agdes estdo em reais.

Para o caso inicial descrito no modelo proposto, foram gerados os seguintes resultados:

Figura 4 — Previsao IBOV dos pregos de abertura ¢ de fechamento, respectivamente
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Fonte: dados da pesquisa.

Figura 5 — Previsdo PETR4 dos precos de abertura e de fechamento, respectivamente

—— Prego real 28 { = Preco real
—— Previsdes —— Previsdes

Tempo Tempo

Fonte: dados da pesquisa.

Figura 6 — Previsao ABEV3 dos pregos de abertura e de fechamento, respectivamente
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Fonte: dados da pesquisa.
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Figura 7 — Previsao ITUB4 dos precos de abertura e de fechamento, respectivamente

Fonte

4 —— Prego real

—— Previsdes

— Prego real
—— Previsdes

Tempo

: dados da pesquisa.

Figura 8 — Previsao BBDC4 dos precos de abertura e de fechamento, respectivamente

Fonte

1 = Previsdes

—— Preco real

—— Preco real

| = Previsboes

Tempo

: dados da pesquisa.

Figura 9 — Previsao NATU3 dos pregos de abertura e de fechamento, respectivamente

Fonte

Uma das variagdes testadas foi a remog¢do de uma camada LSTM de cinquenta neurdnios, totali-
zando trés camadas para a rede neural. Esse teste foi feito para o preco de fechamento das agdes
da Petrobras, do Itau e do Bradesco, cujos graficos comparando o modelo de quatro camadas com

= Preco real

—— Previsdes

—— Preco real

1 —— Previsdes

Tempo

: dados da pesquisa.

o de trés camadas estdo nas figuras 10, 11 ¢ 12.
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Figura 10 — Comparagido do modelo de quatro camadas com o modelo de trés camadas PETR4
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Fonte: dados da pesquisa.

Figura 11 — Comparag@o do modelo de quatro camadas com o modelo de trés camadas ITUB4
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Fonte: dados da pesquisa.

Figura 12 — Comparagao do modelo de quatro camadas com o modelo de trés camadas BBDC4
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Fonte: dados da pesquisa.

Além da remocgdo da quantidade de camadas, testou-se, também, a substitui¢ao da funcao
de ativagao linear para sigmoid, a adicdo de uma camada LSTM de cinquenta neuronios, a varia-
¢do do periodo de memoria das células LSTM para cinquenta e cento e cinquenta dias € o aumen-
to da quantidade de neurdnios da primeira camada do caso inicial de teste para cento e cinquenta.
Porém, nao foram obtidos resultados superiores as predigoes apresentadas anteriormente.
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6 DISCUSSAO

Observando as figuras 4, 5,6,7,8,¢9, é
possivel perceber a diferenca do comportamen-
to das predigdes de precos de abertura e de fe-
chamento. Nota-se que a rede neural foi capaz
de predizer melhor o prego de fechamento dos
ativos. Uma possivel explicagdo para isso pode
ser o fato de que a abertura do mercado esta
sujeita a maiores variagdes devido a noticias
inesperadas, que podem surgir de um dia para o
outro, e ao leildo do inicio do pregdo, enquanto
o fechamento do mercado ja engloba as corre-
¢oes e reagoes dos investidores durante o dia.

Nos casos de teste com a remog¢ao de uma
camada da rede neural recorrente, perceberam-
-se comportamentos diferentes para as agoes da
Petrobras, Itat e Bradesco. Enquanto as duas
primeiras apresentaram melhoras nas predic¢des,
evidentes nas figuras 10 e 11, a previsao do pre-
¢o de fechamento das agdes do Bradesco apre-
sentou maior erro com a remo¢ao de uma cama-
da. Com base nessa observacao, pode-se inferir
que, para cada ativo diferente, existe uma mo-
delagem que se adapta melhor ao perfil daquela
companhia ou indice, sendo assim necessario
avaliar, separadamente, cada agao.

Destaca-se, também, que varias das pre-
visdes apresentaram um delay entre o prego real
e a previsdo. Isso decorre da incerteza de predi-
¢do de eventos aleatorios e pode variar de acor-
do com o modelo adotado. Assim, constata-se
que a predigdo de pregos de agdes por meio de
séries temporais pode ser mais bem empregada
na determinagdo de tendéncias e movimentos do
mercado, mas ndo ¢ capaz de determinar, preci-
samente, o prego futuro de um ativo, estando de
acordo com Bekiros e Georgoutsos (2008).

7 CONCLUSOES

Com base neste estudo, foi possivel per-
ceber a aplicagdo de redes neurais recorrentes
LSTM na predigdo de séries temporais com o
foco na bolsa de valores brasileira.

Por meio dos resultados obtidos neste ar-
tigo, os autores da pesquisa vislumbram a pos-
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sibilidade da aplica¢ao desse conhecimento em
outras areas de conhecimento, especialmente
pela capacidade de aprendizado de problemas
complexos proveniente dos métodos de deep
learning.

Com o método adotado, foi possivel esti-
mar os precos de abertura e fechamento de agdes
da Bolsa, levando em consideragdo que cada ati-
vo possivel possui uma configuragido da arquite-
tura da rede neural que permite obter melhores
predigoes. Assim, destaca-se a oportunidade de
estudar o comportamento de outras agdes, com
periodos diferentes para o treinamento ¢ o tes-
te do modelo, visando encontrar solugdes ainda
mais precisas para o mercado financeiro.

Além disso, com uma metodologia seme-
lhante, ¢ possivel estender essa abordagem para
estimar outras grandezas utilizando séries tem-
porais como ja citado anteriormente: estimativa
de variaveis climaticas com base em dados me-
teorologicos, estimativa do numero mensal de
passageiros que viajam de avido e estimativa do
lucro mensal de uma companhia etc.
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