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RESUMO

Prever o comportamento do mercado de acdes, é uma das grandes questdes
abordadas por investidores do mercado. A digitalizacdo e o uso crescente de
diferentes tecnologias para esse fim vem crescendo, acompanhando aumento do
acesso a computadores com poder computacional elevado o suficiente para esse fim.
A substituicdo do conhecimento e experiéncia de um investidor por uma previsao
executada por meio de uma maquina, torna o processo mais eficiente e confiavel pois
nao expde a previsao a fatores de erro inerentes do ser humano. O uso de redes
neurais artificiais (RNAs) em especial tem sido um tépico de atencdo entre 0s usuarios
de tecnologia para previsdo no mercado de a¢des, nos ultimos 10 anos se viu uma
crescente do uso desse método. Nesse trabalho se propde o uso da RNA do tipo MLP
com arquitetura feedfoward e treinamento via backpropagation, onde a série histérica
do ativo BOVA 11 é o escolhido para uma previsao de valor de fechamento do dia
seguinte; foi observado que com a divisdo em periodos especificos, com tendéncias
bem definidas da série, os resultados foram melhores, além da adicdo de variaveis
para distinguir os dias Uteis e dias da semana dos dados de entrada, no final foi obtido
resultados satisfatérios em alguns cenarios com taxas de MDA acima de 50%, além
de taxas de MAPE inferiores a 2% para todas as divis6es de periodo da série histérica

nos melhores cenarios para cada periodo.

Palavras-chave: Mercado de acfes. Previsdo. Redes neurais artificiais. Feedfoward.
Backpropagation. BOVA11l. MAPE. MDA.



ABSTRACT

Predicting the behavior of the stock market, is one of the biggest questions approached
by the market investors, the digitalization and crescent use of different technologies for
this end has been increasing, accompanying a rise of the access to computers with
sufficient elevated power. The substitution of the investor’s knowledge and experience
by a prediction executed by a machine, makes the process more efficient and reliable,
because it takes off inherent mistake factors of the human being. The use of artificial
neural networks (ANN) specially has been a topic of attention between technology
users, specifically for predictions on the stock market, with a growing use in the last 10
years. On this work its proposed the use of an artificial neural network of the type MLP
with a feedfoward architecture and backpropagation training, where the historic series
is of the BOVA 11 asset is chosen for a prediction of the closing value, it was observed
with the split of the series on intervals of well-defined tendencies, the results got better,
besides the addition of input variables to distinguish between business days and week
days, at the end it was achieved satisfactory results in some scenarios with MDA above
50%., besides a MAPE lower than 2% for all the intervals of historic series on the best

scenarios for each interval.

Keywords: Stock market. Prediction. Artificial neural networks. Feedfoward.
Backpropagation. BOVA1l. MAPE. MDA.
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1 INTRODUCAO

Desde seu inicio, o mercado de ac¢des e seu comportamento, serviu de forma
de negdcio e tema de pesquisa para muitos. A ambicao por prever o comportamento
desse mercado, para possibilitar ganhos consistentes, se tornou tema recorrente nos
altimos anos com o0 avango tecnologico, mesmo com 0S inumeros fatores que
influenciam esse mercado. Abrangendo esses fatores que decidem o comportamento
do mercado de ac¢les, estdo desde decisdes politicas até a forma de consumo da
populacao, seja por meio de indices de inflagcdo, cambio ou até a taxa de desemprego
local (PEREZ, 2017).

O comportamento muitas vezes erratico do mercado de acdes, leva muitos
economistas e especialistas a utilizarem, da prépria experiéncia e conhecimento para
tomada de decisdes, porém esse tipo de método, sofre das fraquezas inerentes ao
préprio ser humano, seja de origem emocional, psicologica ou fisica. Com isso 0 uso
de RNAs , para a execuc¢dao de previsdes de ativos bolsistas, se torna uma alternativa
mais viavel, pois com o poder computacional presente nas maquinas que temos nos
dias atuais, somado a capacidade de analisar e detectar padrbes das RNAs
(HAYKIN,2009), o desempenho com um grande volume de dados que se tem do
mercado de acdes, se torna menos dependente do conhecimento e experiéncia de
um ser humano para processar as informacgdes, mas sim da tomada de decisbes
baseadas em respostas fornecidas por meio da andlise dessas mesmas informacdes
feita por uma RNA (CHOUDHURY; SEN, 2017).

Na literatura, principalmente nos ultimos 10 anos, podemos ver um crescente
aumento de estudos feitos com RNAs, quanto ao tema de previsdao de mercado de
acdes, como em Choudhury e Sen, em 2017 (CHOUDHURY; SEN, 2017) onde a
viabilidade das redes neurais artificias € comparada com outras técnicas e tecnologias
de previsdo. E em Mohanty, Vijay e Gopakumar, em 2022 (MOHANTY; VIJAY;
GOPAKUMAR, 2022) onde um programa que usa a previsao feita por RNAs executa
estratégias de compra e venda, com desempenho acima de muitos fundos de
investimento presentes no mercado. Além disso temos em Canillas no ano de 2021
(CANILLAS, 2021) a maior inspiracdo para a elaboragcédo deste trabalho, porém no
lugar de se fazer um estudo do mercado de ac¢des espanhol, aqui se propde um estudo
da capacidade de previsdo de uma RNA para o ativo BOVA 11 (YAHOO FINANCE,

2022), um ativo bolsista que reflete o comportamento da bolsa de acdes brasileira



como um todo. Essa analise de capacidade é feita levando em conta o periodo
pandémico dos ultimos anos, buscando estudar a série historica de forma segmentada

para melhor performance.

1.1 OBJETIVO

Este trabalho tem como objetivo estudar a viabilidade do uso de uma RNA, do
tipo MLP (multi-layer perceptron) com arquitetura feedfoward e treinamento via
backpropagation para a previsdo do valor de fechamento do dia seguinte do ativo
bolsista brasileiro BOVA 11 (YAHOO FINANCE, 2022), em diferentes periodos da
série histérica que se inicia em dezembro de 2008, levando em conta as tendéncias
diferentes de cada periodo dessa série, principalmente os periodos que abrangem
antes, durante e depois do pico da pandemia de COVID19 dos ultimos anos.

A proposta € separar a série em periodos, com tendéncias de comportamento,
bem definidos, para fazer com que a rede consiga prever com maior preciséo o valor
de fechamento do dia seguinte aos dados de entrada da rede, além disso também
sera levado em conta a adicdo de variaveis que discriminam entre dias Uteis e dias da

semana, visando uma melhora na performance da rede.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho foi dividido em 6 capitulos, organizados da seguinte forma:

No capitulo 1 tem-se uma breve introducdo sobre como e porque foram
buscadas, formas de previsdo do comportamento do mercado de acdes, o que afeta
esse mercado, as razdes pelo qual as RNAs sdo escolhidas para fazer previsdes
nesse mercado, breve citacdo de alguns artigos e trabalhos correlatos ao tema e como
eles serviram de inspiracéo para a constru¢ao do estudo proposto nesse trabalho.

No capitulo 2 é feita uma breve revisdo sobre o setor de acdes, seu
comportamento e alguns exemplos da bibliografia de previsdo nesse setor.

No capitulo 3 sdo apresentados o modelo biolégico de neurbnio e sua
aproximacdo no modelo artificial, a estrutura de uma RNA, o treinamento utilizado
nesse trabalho e alguns exemplos da bibliografia de previsdo do setor de a¢cdes com
RNAs.



No capitulo 4 sdo apresentados a metodologia, ambiente de estudo e divisdo
dos cenarios propostos.

No capitulo 5 é apresentado o resultado comparativo entre 0s cenarios
propostos.

Por fim no capitulo 6 é apresentada a concluséo deste trabalho.



2 SETOR DE ACOES
2.1 BOVA1l

O ativo denominado BOVA11l se refere a um fundo que busca imitar o
comportamento do indice BOVESPA, sem levar em conta dedugfes por taxas e
despesas atreladas ao indice, por possuir essa caracteristica de imitar a performance
do indice BOVESPA em si, esse fundo ndo busca necessariamente performance no
guesito aumento de capital, mas sim uma maneira de investidores poderem investir
num espelho do indice BOVESPA como um todo (BLACKROCK, 2022).

Qualquer tipo de receita recebida por esse fundo devido sua natureza de
espelhamento, ndo é repassada aos investidores, mas sim utilizada para aplicacéo e
crescimento do préprio fundo, visando uma melhor performance em replicar o indice
BOVESPA (BLACKROCK, 2022).

2.2 BANCO CENTRAL

O Banco Central do Brasil, € uma instituicédo financeira estatal, que tem como
principal responsabilidade centralizar e assegurar o sistema financeiro do Brasil, como
instituicdo o Banco Central do Brasil foi criado pela lei n°® 4.595, de 1964, sendo uma
instituicdo independente de qualquer ministério (BANCO CENTRAL DO BRASIL,
2022).

Dentre as responsabilidades do Banco Central, temos desde a fiscalizagéo das
instituicdes financeiras publicas e privadas do Brasil, sendo que ele se comporta como
um banco dos bancos, onde todas as instituicdes financeiras no pais devem manter
contas, age também como emissor do dinheiro em espécie em circulacdo no Brasil,
levando também a responsabilidade de controlar a inflagdo e as taxas de cambio do
pais, forma essa de controle que interfere indiretamente com o mercado de acdes
brasileiro (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2022).

2.3 MERCADO DE ACOES
O mercado de a¢Bes é um segmento do mercado de capitais brasileiro onde

empresas fazem a negociacdo de acdes, que séo titulos de renda variavel que

representam a menor parcela do capital social de uma empresa. Uma empresa inicia



a negociacao de suas ac¢des por meio de um IPO (initial public offer ou oferta publica
inicial), onde essa empresa faz a venda de uma parte de si mesma, buscando
financiamento de investidores sejam eles pessoas fisicas ou juridicas (BANCO DO
BRASIL, 2022).

Com o tempo essa empresa necessita vender mais partes de si mesma em
forma de acbes para captar ainda mais investimento. Nesse cenario entra a questao
da valorizagéo das acOes da empresa desde seu IPO, essa valorizagdo permite que
a empresa faca uma venda de uma quantidade menor de a¢des para captar uma
guantidade de investimento igual ou até mesmo maior que seu IPO, por isso que o
valor de mercado listado na bolsa € tdo importante, pois representa uma das muitas
ferramentas de financiamento utilizada por empresas de diferentes negécios (BANCO
DO BRASIL, 2022).

Dentre as acdes existem dois tipos principais, as ordinérias, que caracterizam
acOes com direito a votos nas assembleias de acionistas e as preferenciais que séao
acbes que tem a preferéncia no recebimento dos dividendos distribuidos pelas
empresas em periodos determinados pelas assembleias acionarias (BANCO DO
BRASIL, 2022).

2.4 COMPORTAMENTO DAS ACOES

As acles se comportam como séries temporais financeiras e esse tipo de série
tem algumas caracteristicas comuns a ela, como a presenca de tendéncias, sejam de
altas ou de quedas. Essas tendéncias acontecem por uma gama de fatores, que
englobam desde questdes politicas nacionais e internacionais (MOHANTY; VIJAY;
GOPAKUMAR, 2022).

Além de apresentar tendéncias, esse tipo de série apresenta um aspecto de
sazonalidade, no qual épocas do periodo observado da série, apresentam um
comportamento padrao que se repete sempre que as condicbes sazonais ocorrem,
um exemplo disso seria o periodo de elei¢cbes, onde o mercado acaba se tornando
extremamente volatil devido as possiveis complicagcfes politicas que possam surgir
desse periodo, outro ponto interessante a se notar, é a presenca de valores incomuns
que fogem do padrdo da série, esse pontos tem como caracteristica principal um
retorno gradual ao padrdo demonstrado pela série. Todos esses pontos levam a série
a possuir um comportamento ndo-linear (MOHANTY; VIJAY; GOPAKUMAR, 2022).



Existem variaveis que afetam o comportamento das acdes, nesse trabalho, foi

abordado algumas dessas variaveis, de forma a tentar prever o comportamento do

valor da acéo ao final de cada dia, essas variaveis e como elas afetam o valor da agao
estdo expostas a seguir (YAHOO FINANCE, 2022):

a)

b)

d)

“‘Data”: a data em si na analise da agao, traz consigo as questdes de sazonalidade
e tendéncias de periodos especificos, que levam a alteracdo no comportamento
da série historica;

“Valor de abertura” e “valor de fechamento”: os valores de abertura e fechamento
da acédo no dia analisado, pode afetar diretamente o comportamento da acdo no
dia em questéao, pois pode levar a uma repeticdo da tendéncia associada ao valor
de fechamento do dia anterior;

“Valor maximo” e “valor minimo”: o valor maximo atingindo pela agao, mostra por
exemplo, o comportamento da tendéncia no dia em questédo, esse valor se muito
alto e fora do padrédo observado ao longo do dia, traz um pico que pode muitas
vezes levar a uma venda de ativos em massa, levando a uma subsequente queda
do valor da acéo, o valor minimo atingido pela acao apresenta influéncia similar,
porém no sentindo inverso;

“Valor de fechamento ajustado”: quando se tem um valor de fechamento ajustado
diferente do valor de fechamento atingindo no dia, temos uma influéncia direta no
dia seguinte, pois nesse tipo de situacdo, pode haver uma valorizagcdo ou
desvalorizacéo, ndo esperada pelo mercado, num momento em que 0 mesmo ja
estava fechado, levando a venda ou compra de forma diferente do que seria se o
valor de fechamento normal tivesse sido mantido;

“Yolume transacionado” o volume de acgles transacionadas num dia, tem
influéncia direta no valor da acédo, pois com um alto volume, reflete um aumento
na oferta de acdes disponiveis ao longo do dia, com o aumento da oferta temos
por consequéncia uma queda no valor da acéo;

“‘Dia da semana”: o dia da semana em que as transacdes de uma acao estédo
ocorrendo também influencia o comportamento da acao, temos como exemplo dias
como sexta e segunda, respectivamente o Ultimo e o primeiro dia da semana
guando ocorre a abertura do mercado. No caso do ultimo dia, pode levar a um
comportamento mais agressivo de uma tendéncia observada nos outros dias da

semana, devido a pausa que virda com o final de semana, 0 mesmo ocorre no caso
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do primeiro dia da semana, onde uma tendéncia pode vir a cessar, devido a pausa
do final de semana.

Além dessas variaveis, existem outras que ndo foram abordadas nesse
trabalho que influenciam o comportamento do mercado de agbes, como por exemplo
a taxa Selic, a taxa basica de juros que rege a economia do Brasil. Com valores altos
dessa taxa temos um aumento dos investimentos em renda fixa, levando a um
esvaziamento do mercado de acdes, a diminuicdo dessa taxa leva a um efeito

contréario.

2.5 PREVISAO NO MERCADO DE ACOES

A busca pela previsdo no mercado financeiro e por consequéncia, no mercado
de ac0es, existe desde a sua concepcéo e tentar encontrar padrées naquilo que afeta
monetariamente uma populacdo sempre foi um grande desafio. Na ultima década
modelos de previsédo e decisdo com base em modelagem e algoritmos, se tornaram
viaveis no mercado de ac¢des, surgindo assim os fundos de investimento com gestéo
guantitativa (CANILLAS, 2021).

Na literatura pesquisada, para a elaboragcdo desse trabalho, a previsdo de
valores de acdes e ativos presentes em diferentes bolsas de valores, s6 foi observada,
em previsdes de dia seguinte, isso € a previsao so é feita a fim de prever o valor para
o dia seguinte dos dados de entrada, ndo foi observada a previsdo para casos de
periodos maiores que um dia, provavelmente devido ao carater volatil desse tipo de
série historica.

Gestao quantitativa pode ser definida por uma tomada de decisdo num fundo
de investimentos, baseada em previsdes feita por algoritmos, alimentados por uma
modelagem definida por uma equipe técnica multidisciplinar, esse tipo de fundo vai de
via contraria ao que é visto majoritariamente no mercado de a¢des, onde a experiéncia
e discernimento da equipe gestora é o que define a estratégia, atualmente € possivel
citar como maior referéncia no mercado a Kadima Asset Management (KADIMA,
2022) quando o assunto é gestao quantitativa, lembrando que apesar das previsoes
fornecidas por esses algoritmos, eles servem como uma consulta para que as
decisfes da gestdo desse tipo de fundo n&o seja feita baseada puramente na intuicao

e experiéncia de um ser humano (KADIMA, 2022).
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Em Kaupa, em 2013 (KAUPA, 2013) se vé um exemplo do uso de previsédo de
acOes, onde a utilizacdo de redes neurais do tipo MLP associado a modelos de
gerenciamento de risco, visando a selecdo de acbes para investimento trouxe
resultados positivos quando comparados com o indice BOVESPA. Em Torres, em
2021 (TORRES, 2021) se tem um estudo da previséo de diferentes acfes brasileiras
utilizando redes neurais do tipo LSTM(long short term memory ou memoaria de curto
prazo longa) e GRU (gated recurrent unit ou unidade recorrente fechada) para
previsdo de valores de fechamento, nesse estudo é visto como diferentes redes
neurais apresentam desempenho diferente para horizontes de tempo diferente, além
disso em Canillas, em 2021 (CANILLAS, 2021) também se tem o uso de diferentes
arquiteturas de rede neural para previsdo, porém abordando o mercado espanhol
prevendo valores de fechamento do dia seguinte do ativo IBEX 35.
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3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Em 1943 McCulloch e Pitts apresentaram o neurdnio artificial, esse tipo de
concepcao foi motivado pela ideia que a forma que o cérebro humano reconhece
padrbées € completamente diferente da forma convencional de funcionamento dos
computadores digitais. O primeiro modelo de RNA, surgiu como o modelo
supervisionado Perceptron desenvolvido por Rosenblatt em 1958 com o algoritmo
para ajuste dos parametros livres dessa rede também publicado entre 1958 e 1962
por Rosenblatt (HAYKIN, 2009).

3.1 MODELO BIOLOGICO E MODELO ARTIFICIAL

Com inspiracao no modelo bioldgico de neurbnio representado pela Figura 1, o
modelo artificial de neurdnio foi idealizado para resolucao de problemas de uma forma
diferente da tradicional adotada por computadores até entdo, € importante ressaltar
gue o neurdnio artificial exemplificado, na Figura 2, ndo esta nem perto do neurdnio
biolégico, ainda assim € o0 mais proximo de recriar ao nivel de hierarquia

computacional encontrado no modelo biolégico (HAYKIN, 2009).
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Figura 1 — Neurénio bioldgico.
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Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2009).

Os neurdnios artificiais que foram construidos, apesar de primitivos, trouxeram
um aumento ao nivel de entendimento que temos das RNAs e suas aplicacbes vem
crescendo ano apdés ano, com 0 aumento do poder computacional que foi
experimentado nas ultimas décadas. O modelo descrito a seguir na Figura 2 ilustra o

neurénio artificial, seguido de sua descricdo matematica.
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Figura 2 — Neur6nio artificial.
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Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2009).

Uma RNA pode ser dividida em trés elementos basicos e um bias (HAYKIN,
2009):

a) Um conjunto de sinapses, com caracteristica de ter um peso préprio, 0 sinais
de entrada x; sdo conectados aos neurdnios k e multiplicados pelo peso wy;;

b) Um somador agindo como um combinador linear, de forma a somar os sinais
de entrada ap6s a multiplicacéo pelos pesos sinapticos;

c) Uma funcdo de ativacdo, utilizada para limitar a amplitude da saida do
neurdnio, comumente limitando o intervalo de valor entre [0,1] ou [-1,1];

d) Um bias externo, representado por b, com funcdo de aumentar ou diminuir a
entrada da funcéo de ativacéo, variando conforme seu sinal sendo positivo ou

negativo.

A descricdo matematica de um neurdénio artificial € apresentada nas equacgdes

1 e 2 a sequir:
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Ug = Zwijj @Y
j=1
Vi = F(s) * (uy + by) (2)

Sendo:

uy. saida linear do neurénio k;

o [Wiy, Wia, Wi3, .., Wi ): PESOS Sinapticos do neurénio k;
o [xq,Xx5, X3,...,%y]: Sinais de entrada;

e y,: sinal de saida néo linear do neurénio k;

e F(s): funcdo de ativacao;

e b,: peso bias.

Quanto a funcdo de ativacdo, a seguir temos os tipos basicos de funcéo de
ativacdo usualmente utilizados (KROSE; SMAGT, 1996):

Figura 3 — Funcao relé.

O-=========-0

Fonte: Adaptado de (KROSE; SMAGT, 1996).
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Figura 4 — Funcao légica threshold.

e
—

I

Fonte: Adaptado de (KROSE; SMAGT, 1996).

Figura 5 — Funcao sigmoide.

[

Fonte: Adaptado de (KROSE; SMAGT, 1996).

3.2 ARQUITETURA DA RNA

A forma em que os neurbnios de uma RNA, sdo conectados € diretamente
ligada ao tipo de algoritmo de aprendizado utilizado para treinar a rede,
fundamentalmente dividimos em dois tipos de arquitetura de rede neural, as redes
feedforward e as redes recorrentes (HAYKIN, 2009). A rede feedfoward se distingue
pela sua organizacdo em camadas, com camadas de entrada, ocultas (em caso de
multiplas camadas) e camada de saida, sem nenhum tipo de realimentagdo entre
camadas, a rede do tipo recorrente se distingue da rede feedfoward pois possui ao
menos, uma repeticdo de realimentacdo entre as camadas de saida e as camadas
anteriores (HAYKIN, 2009).
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3.3 TIPOS DE TREINAMENTO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Os tipos de treinamento podem ser separados em dois basicos e um tipo hibrido
entre eles:

a) Treinamento supervisionado: € um tipo de treinamento onde a rede, € treinada
a partir de sinais de entrada e saidas esperadas fornecidos por um “professor”
externo (KROSE; SMAGT, 1996);

b) Treinamento ndo-supervisionado: é um tipo de treinamento onde a unidade de
saida é treinada para condizer com conjuntos padrdes encontrados nos sinais
de entrada, nesse tipo de treinamento o sistema espera encontrar padroes
estatisticamente distintos presentes na base de entrada (KROSE; SMAGT,
1996);

c) Treinamento hibrido: se baseia na alternancia dos dois treinamentos anteriores.

3.4 TREINAMENTO DO TIPO BACKPROPAGATION

O Treinamento do tipo Backpropagation foi proposto por Werbos em 1974, é
um tipo de treinamento separado por 3 passos distintos, o primeiro passo é o estagio
de feedfoward do padréo de entrada, que ira produzir uma saida, o segundo passo se
trata da determinacao do erro, que é calculado propagando no sentido inverso ao da
entrada, por meio da derivada parcial do erro quadratico de cada elemento, e o terceiro
passo consiste do ajuste dos pesos de cada um dos elementos, assim um novo padrao
€ gerado e o processo € repetido, visando a convergéncia (WERBOS, 1974).

Temos a seguir a equacdo 3 que fornece a soma do erro quadratico de cada

neurdnio alocado na camada de saida da rede:

e’ = ie? (3)

Sendo:
e £2:erro quadratico.
° &= d;i— Vi

e d;: Asaida real do elemento i da camada de saida;
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e y;: A saida calculada do elemento i da camada de saida;

e ns: NUmero de neurbnios da camada de saida.

Com isso, adotando o neurénio de indice i da rede, com a utilizacdo do método
do gradiente descendente, 0s pesos seréo ajustados de acordo com a equacao 4 a
seguir (HAYKIN, 2009):

Uik + 1) = U;(k) + AU; (k) (4)

Sendo:
o AU;(k): — a[Vi(K)];
e «: taxa de aprendizado;
e V;(k): gradiente do erro quadratico com relacdo aos pesos do neurénio i
avaliado na camada;
e U;(k + 1): vetor contendo os pesos do neurdnio i atualizados

e U;(k): vetor contendo os pesos do neurdnio i da iteracédo atual;

k: nUmero representando a iteracdo atual.

3.5 USO DE REDES NEURAIS PARA PREVISAO DE VALORES DE ACAO

A previsao de valores de acao € uma pratica ja feita no mercado, assim o uso
desse tipo de previsdo como ferramenta de auxilio a decisédo de compra ou venda foi
estudada, principalmente as técnicas utilizadas para realizar esse tipo de previsao.
Tem-se como exemplo das técnicas utilizadas métodos de analise técnica, analise
fundamental, analise de série temporal e algumas outras técnicas de aprendizado de
maquina além das RNAs para realizar esse tipo de previsao, porém nenhum desses
métodos se provou consistentemente aceitavel como o uso de RNAs (CLOUDHURY;
SEM,2017). Um grande exemplo da eficacia do uso de redes neurais artificias, para
previsao e tomada de decisGes, no mercado de acdes esta em (MOHANTY; VIJAY;
GOPAKUMAR, 2022) onde um stockbot (programa responséavel por comprar e vender
acOes) que utiliza da previsdo do mercado de a¢bes por meio de RNAs foi capaz de

se planejar a frente do mercado e atingir ganhos 15 vezes superiores aos ETFs
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(exchange trade funds ou fundos de investimento bolsistas) mais agressivos do

mercado.
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4 METODOLOGIA E AMBIENTE DE ESTUDO

Neste capitulo serd elaborado toda a estrutura, parametros e conceitos
adotados para ser realizada a previsao dos precos da acdo BOVA 11 (Yahoo Finance,
2022) bem como a separacdo da base de dados para treinamento e teste da rede
neural. A base de dados tem que ser preparada para a previsao diaria do preco de
fechamento do ativo, sendo a preparacdo diferente para os diferentes cenarios

testados.

4.1 ANALISE DA BASE DE DADOS E AMBIENTE DE ESTUDO

Foi coletado todo o histérico do ativo BOVA 11 (Yahoo Finance, 2022), o
periodo abrangido sendo de 5 de dezembro de 2008 até 14 de outubro de 2022, esse
periodo estd ilustrado na Figura 6 a seguir. No eixo das abcissas temos a
representacdo do periodo de tempo abrangido iniciando em 2008 e terminando em
2022, devido ao grande volume de dados a escala esta separada em anos para melhor
visualizagdo. No eixo das ordenadas temos o valor em reais da agdo nos seus
diferentes pontos, a escala abrangendo de 40 reais até 120 reais para melhor
visualizacdo; além disso temos uma linha de tendencia em vermelho para facilitar a

analise.
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Figura 6 — Histérico de valor do ativo BOVA 11 no periodo de 2008 a 2022.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Esse é o primeiro conjunto de base de dados selecionado na série historica da
acao, esse conjunto sera testado em todas as variacfes e cenarios apresentados
nesse trabalho.

Percebe-se nessa série histérica, periodos especificos onde a tendéncia do
grafico apresenta uma diferenca significativa, a primeira divisdo que pode ser feita
esta no periodo de 2008 a 2016 e no periodo de 2016 a 2022, com a separacao nesses
dois periodos pode-se visualizar uma evidente diferenca na tendencia de precos da

acao como ilustrado nas Figura 7 e Figura 8 a sequir:
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Figura 7 — Histérico da acdo BOVA 11 no periodo de 2008 a 2016.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Esse é o proximo conjunto de base de dados selecionado na série historica da

acao, esse conjunto sera testado em todas as variacbes e cenarios apresentados

nesse trabalho.
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Figura 8 — Histérico da acdo BOVA 11 no periodo de 2016 a 2022.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Esse € o proximo conjunto de base de dados selecionado na série histérica da
acao, esse conjunto sera testado em todas as variacbes e cenarios apresentados
nesse trabalho.

Percebe-se um comportamento atipico de queda no periodo de 2016 a 2022
no ano de 2020 devido a pandemia de COVID-19 que levou a paradas bruscas de
emergéncia na bolsa de valores brasileira devido a queda descontrolada dos valores,
pode-se entéo ser feita mais uma distingdo na base de dados para checar como esse
periodo vai afetar o treinamento da rede neural, separou-se entdo o periodo a partir
do comeco do efeito pandémico na bolsa de valores, periodo esse abrangendo do dia
1 de abril de 2020 até o dia 14 de outubro de 2022, para efeitos de comparacao
também foi separado o periodo a partir de 1 de agosto de 2020, devido a estabilizacao
do comportamento da bolsa de valores a partir dessa data. Ambos esses periodos

sdo demonstrados nas Figura 9 e Figura 10 a seguir.
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Figura 9 — Histérico da acdo BOVA 11 no periodo a partir de abril de 2020.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Esse € o proximo conjunto de base de dados selecionado na série historica da

acdo, esse conjunto sera testado em todas as variacbes e cenarios apresentados
nesse trabalho.
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Figura 10 — Histérico da acdo BOVA 11 no periodo a partir de agosto de 2020.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Percebe-se que removendo o periodo de alta instabilidade causado pela

pandemia da série histérica a linha de tendéncia tende a uma certa estabilidade.

Esse é o proximo conjunto de base de dados selecionado na série historica da

acao, esse conjunto sera testado em todas as variacbes e cenarios apresentados

nesse trabalho.
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4.2 CENARIO 1

Nesse primeiro cenario, o fluxo de execucgéo é descrito na Figura 11 a seguir:

Figura 11 — Fluxo de execucao do cenario 1.
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l
CONFIGURACAO DA RNA
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PREVISAO

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2.1 Definicdo dos padrdes de entrada

Os dados da agcédo BOVA 11 foram extraidos do Yahoo Finance. Sua integracéo
por meio de uma biblioteca e API (interface de aplicacdo programavel) especifica de
facil uso via Python permite acessar todo o histérico da acdo, esses dados sem
nenhum tratamento, vem separados em colunas, descritos a seguir: “Data”, “Valor de
abertura”, “Valor maximo”, “Valor minimo”, “Valor de fechamento”, “Valor de
fechamento ajustado” e “Volume”.

Temos na Tabela 1 a seguir uma amostra dos dados da tabela exemplificacao

como esses dados séo fornecidos sem nenhum tipo de tratamento:

Tabela 1 — Amostra dos dados da acdo BOVA 11 retirados do Yahoo Finance.

Valor de
Data Valor de \{al_or \{a_lor Valor de fechamento  Volume
abertura maximo minimo  fechamento .
ajustado
05/01/2009 40,2 42 39,7 42 42 341700
06/01/2009 42,06 42,32 41,55 42,32 42,3199997 178300
07/01/2009 41,75 41,77 40,45 40,64 40,6399994 73400
08/01/2009 40,15 42,2 40,15 42,2 42,2000008 195300
09/01/2009 41,98 42.47 41,16 42 42 271900

Fonte: Yahoo Finance, 2022.

4.2.2 Preenchimento dos dados faltantes

Em caso de espacos vazios na base de dados, foi utilizada a funcao “ffill”
(fungcé@o que preenche a célula com o valor da célula da linha anterior caso a célula
esteja vazia) e “bfill” (funcdo que preenche a célula com o valor da célula da linha

seguinte caso a célula esteja vazia) inerentes ao Python.

4.2.3 Adequacao da base de dados

Como a base vem com uma coluna de data, formato esse que ndo é aceito

diretamente como entrada da rede neural, € feita a separacéo desses dados utilizando
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funcdes inerentes do Python que separam a coluna “Data” em colunas “Dia”, “Més”,

“Ano”. A seguir temos uma amostra que demonstra o novo formato da base de dados:

Tabela 2 — Amostra dos dados da acdo BOVA 11 retirados do Yahoo Finance.

Valor de
Dia Més Ano Valor de \{al'or \{a!or Valor de fechamento  Volume
abertura maximo minimo fechamento .
ajustado
5 1 2009 40,2 42 39,7 42 42 341700
6 1 2009 42,06 42,32 41,55 42,32 42,3199997 178300
7 1 2009 41,75 41,77 40,45 40,64 40,6399994 73400
8 1 2009 40,15 42,2 40,15 42,2 42,2000008 195300
9 1 2009 41,98 42,47 41,16 42 42 271900

Fonte: Yahoo Finance, 2022.

4.2.4 Criacdo dos padrdes de entrada e saida

9)

h)

O conjunto de entradas da rede neural foi composto pelas seguintes variaveis:
“Dia”: [1...31] fornece a informacéo do dia;
“Més”: [1...12] fornece a informacdo do més;
“‘Ano”: [Exemplo: 2009] fornece a informacao do ano;
“Valor de abertura” (d): fornece o valor em reais inicial da a¢é@o ao inicio da cotagéo
do dia, esse valor corresponde ao valor de fechamento do dia anterior;
“Valor maximo” (d): fornece o valor em reais maximo atingindo pela acdo na
cotacdo daquele dia;
“Valor minimo” (d): fornece o valor em reais minimo atingindo pela a¢do na cotacao
daquele dia;
“Valor de fechamento” (d): fornece o valor em reais atingido ao final da cotacéo
referente ao dia atual,
“Valor de fechamento ajustado” (d): fornece o valor em reais de fechamento
ajustado que se trata do valor quando uma acédo, dentro de qualquer dia de
negociacédo, tem 0 seu preco alterado para incluir quaisquer distribuicbes de
proventos e acfes corporativas que ocorreram em qualquer momento antes da
abertura do dia seguinte;

“Volume” (d): fornece o numero de acdes negociadas no dia inteiro de cotacéo.
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O conjunto de saida da rede neural € dado por:
a) “Valor de fechamento do dia seguinte” (d+1): valor em reais do fechamento do dia

seguinte.

4.2.5 Normalizacéo dos dados

Para o uso adequado da biblioteca de redes neurais escolhida neste trabalho,
foi necessario o uso de normalizagcédo dos dados, essa mesma biblioteca possui uma
funcdo recomendada que foi utilizada para realizar essa normalizacéo, estabelecendo

valores entre -1 e 1 para os dados.

4.2.6 Criacdo dos conjuntos de treinamento e teste

Neste trabalho, foram usadas algumas variacdes de periodo da base de dados,
devido as oscilacbes da série histérica da acdo, houve testes com periodos
especificos, porém todas os testes foram executados utilizando 70% da base como
conjunto de treinamento e os 30% restantes como base de teste, essa separacao

ocorreu independentemente do tamanho da base. Segue a tabela com os conjuntos:

Tabela 3 — Conjunto dos dados da acdo BOVA 11 para o cenario 1.

Conjunto Treinamento Teste

Periodo Entrada Saida Entrada Saida
2008 a 2022 9 X 3542 1 X 3542 9 X 1518 1X 1518

2008 a 2016 9 X 1820 1X 1820 9 X781 1X781

2016 a 2022 9X 1720 1X1720 9X 738 1 X738
04/2020 & 2022 9 X 647 1 X647 9X 278 1X278
08/2020 & 2022 9 X 562 1 X 562 9X 241 1X241

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2.7 Configuracdo da RNA

A RNA foi testada em dois formatos diferentes para esse cenario, um formato
utilizando 1 camada oculta, e outro formato utilizando 2 camadas ocultas.

No primeiro formato se tem 8 neurdnios na camada de entrada, 17 neurbnios
na camada oculta e 1 neurdnio na camada de saida, funcdo de ativacdo do tipo
logistica sigmoide presente na equagédo 5, nimero de iteracGes maximas de 5 * 108 e
taxa de aprendizado de 1103 ambas sendo sugestdes dadas pela biblioteca

utilizada no python. Essa configuracédo pode ser demonstrada na Figura 12:

Figura 12 — Diagrama da rede neural com a configuracdo de uma camada oculta.
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AJUSTADO(d) \

VOLUME {

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A equacao da logistica sigmoide pode ser demonstrada na equacao a seguir:

_ @

f(x)—m

Sendo:

e A inclinagéo da curva.

No segundo formato se tem 8 neurdnios na camada de entrada, 17 neurdnios
na primeira camada oculta, 8 neurénios na segunda camada oculta e 1 neurénio na
camada de saida, funcéo de ativacdo do tipo logistica sigmoide (Equacédo 5), nimero

de iteracdes maximas de 5 * 108, taxa de aprendizado de 1 * 1073, Essa configuracido

pode ser demonstrada na Figura 13:

()

Figura 13 — Diagrama da rede neural com a configuragdo de duas camadas ocultas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.3 CENARIO2,3E4

Os cenérios 2, 3 e 4 possuem a mesma constru¢éo do cenario 1, porém com a
adicdo de uma ou duas variaveis de entrada. No cenario 2 tem-se a adi¢cdo da variavel
dia atil, que diferencia entre dias que a bolsa de valores opera ou néo, representado
por -1 e 1 respectivamente; no cenario 3 tem-se a adi¢cdo da variavel dia da semana,
gue diferencia os dias da semana de domingo a sexta-feira representados por O a 6
respectivamente. No cenario 4 ambas as variaveis dia util e dia da semana séo

adicionadas.

4.4 AVALIACAO DO DESEMPENHO DA PREVISAO

Para medir-se o desempenho da rede neural foi utilizado duas métricas
diferentes, o erro absoluto percentual médio (Mean Absolute Percentual Error ou
MAPE) (PARK et al., 1991), uma métrica ja conhecida e muito utilizada para medir os
desempenhos de redes neurais e o erro direcional médio (Mean Directional Error ou
MDA) (TORRES, 2021), que se trata da média de acerto direcional da previséo, essa
métrica é utilizada em previsbes do mercado financeiro encontradas na literatura,
diferente do MAPE que mostra o erro percentual absoluto da previsdo o MDA analisa
apenas se a previsao acerta a direcao tomada pela acdo. O MDA acaba trazendo uma
métrica mais pertinente da previsdo de acdes, pois quando a rede é utilizada como
guia para compra ou venda de acdes, saber se havera uma queda ou um aumento do
preco é mais importante do que saber a variacdo de preco em si (TORRES, 2021).

Uma boa forma de exemplificar a importancia do MDA seria 0 seguinte caso:
tem-se uma acéo de valor 100, a rede prevé o valor para o dia seguinte de 99.5, porém
no outro dia temos o valor de 100.5, o erro absoluto da rede é de 0.99%, porém
tomando a previsdo como base e tendo a venda da ac¢éo sido feita pois a previsao
indicou uma queda no dia seguinte, haveria uma perda de valor, pois caso a compra
de mais ativos tivesse sido feita se teria um ganho de 0.5% do valor investido e
valorizacéo de 0.5% do valor em acdo que ja tinhamos anteriormente.

O MAPE e 0 MDA s&o expressos nas seguintes equacoes:
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_ 1 NA Yawo (@) ~Yprevisto(d)
MAPE = NA i 2 d=1 Yaivo(d) *100 (6)

e MAPE : Mean Absolute Percent Error (percentual do erro absoluto médio).
e NA : nimero da amostragem da série de tempo discreto;
* Yawo(d) : valor alvo referente ao dia d;

* Yorevisto(d) :valor previsto pela rede referente ao dia d.

1 . .
MDA = mzt 1 Sl,gn(Xt - Xt—l) == Slgn(Ft - Xt—l) (7)

e MDA : Mean directional accuracy (media de acerto direcional);
e NA :numero da amostragem da série de tempo discreto;

o X : 0 valor real observado na série de tempo discreto;

o F, : 0 valor previsto ou estimado;

e sign :funcéo sinal;

1: uma funcgéo indicadora,;

Um valor de MDA superior a 50% seria o suficiente para ser considerado uma
boa performance, pois acertaria a direcdo da acdo mais da metade das vezes,
possibilitando uma tomada de decisédo de compra ou venda de ativo mais assertiva
(TORRES, 2021).
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES.

Nos resultados foram tratados os diferentes cenarios propostos na
metodologia, cada um dos cenarios possui 2 variacdes de estrutura com 1 ou 2
camadas ocultas, com 5 conjuntos de dados diferentes referentes a 5 periodos da
série histérica da agdo BOVAL11 (Yahoo Finance, 2022), assim nos resultados foram
apresentados 40 testes diferentes com suas respectivas analises de MAPE e MDA,
além do tempo de processamento de maquina exigido em cada teste.

Cada teste foi exposto de forma grafica comparativa entre o valor previsto de

fechamento e o valor real, utilizando a ferramenta Power Bi para a visualizagao.

5.1 CENARIO 1
5.1.1 Formato com uma camada oculta

A seguir se tem os gréficos referentes ao teste do cenério 1.

Figura 14 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 2008 a 2022.
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Fonte: Elaborado pelo autor.




Figura 15 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 2008 a 2016.
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Figura 16 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 2016 a 2022.
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Figura 17— Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 04/2020 a 2022.
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Figura 18 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 08/2020 a 2022.
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Com os resultados referentes a cada um desses gréficos, foi feita a Tabela 4 a
seguir, que além de exibir os valores de desempenho, também permite fazer o

comparativo entre os resultados.

Tabela 4 — Resultados agregados para o formato de uma camada oculta do cenario

1.
Treinamento MAPE MDA
Com o periodo total (até o dia 14/10/2022) 21,73%  46,85%
2008 a 2016 156%  53,22%
2016 a 2022 7,98%  47,12%
04/2020 a 2022 3,00%  46,56%
08/2020 & 2022 1,87%  52,44%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando a tabela é perceptivel que o melhor resultado para todos os critérios

selecionados foi observado na RNA treinada no periodo de 2008 & 2016.

5.1.2 Formato com duas camadas ocultas

A seguir se tem os graficos referentes ao teste do cenério 1, utilizando o formato
com duas camada oculta, sendo treinado e testado nos mesmos moldes do caso

anterior.



Figura 19 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 2008 a 2022.
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Figura 20 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,
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treinamento com o periodo de 2008 a 2016.
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Figura 21 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 2016 a 2022.
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Figura 22 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 04/2020 a 2022.

@ Valor real do dia sequinte @ Valor Previsto para o dia seguinte
RS 120

R$ 115

2 2
RS 110 =
El
2z =
c @
5 i
2 .2
4 a1
o

o
° o
o RS 105 5
B al
= o
8 b7
= >
s 2
= o
2 5
RS 100 g

RS 85

RS 90

mar 2022 mai 2022 jul 2022 set 2022

Fonte: Elaborado pelo autor.



40

Figura 23 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 08/2020 a 2022.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Com os resultados referentes a cada um desses graficos, foi feita a Tabela 5 a
seguir, que além de exibir os valores de desempenho, também permite fazer o

comparativo entre os resultados.

Tabela 5 — Resultados agregados para o formato de duas camadas ocultas do

cenario 1.
Treinamento MAPE MDA
Com o periodo total (até o dia 14/10/2022)  17,72% 47,14%
2008 & 2016 1,34%  52,65%
2016 a 2022 2,49%  49,30%
04/2020 a 2022 1,31%  48,15%
08/2020 & 2022 1,68%  50,61%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando a tabela é perceptivel que o melhor resultado para o critério de
MAPE esta na RNA treinada com o periodo de 04/2020 a 2022, apesar de ser pequena

a diferenca quando comparado ao que foi observado na RNA treinada no periodo de
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2008 a 2016, treinamento esse que obteve os melhores resultados para o critério de

MDA e tempo de processamento.

5.2 CENARIO 2

5.2.1 Formato com uma camada oculta

A seguir se tem os graficos referentes ao teste do cenario 2, utilizando o formato
com uma camada oculta, sendo treinado e testado nos mesmos moldes do cenario

anterior.

Figura 24 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 2008 a 2022.
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Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 25 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 2008 a 2016.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Figura 26 — Gréfico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,
treinamento com o periodo de 2016 a 2022.
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43

Figura 27 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,
treinamento com o periodo de 04/2020 a 2022.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 28 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,
treinamento com o periodo de 08/2020 a 2022.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Com os resultados referentes a cada um desses gréficos, foi feita a Tabela 6 a

seguir, que além de exibir os valores de desempenho, também permite fazer o

comparativo entre os resultados.
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Tabela 6 — Resultados agregados para o formato de uma camada oculta do cenario

2.
Treinamento MAPE MDA
Com o periodo total (até o dia 14/10/2022) 19,78%  31,55%
2008 a 2016 1,31%  35,85%
2016 a 2022 6,01% 32,25%
04/2020 a 2022 4,04% 33,09%
08/2020 a 2022 2,24% 34,02%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando a tabela € perceptivel que o melhor resultado para todos os critérios

selecionados foi observado na RNA treinada no periodo de 2008 a 2016.

5.2.2 Formato com duas camadas ocultas

A seguir se tem os graficos referentes ao teste do cenério 2, utilizando o formato
com duas camada oculta, sendo treinado e testado nos mesmos moldes do caso

anterior.

Figura 29 — Gréfico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 2008 a 2022.
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Figura 30 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,
treinamento com o periodo de 2008 a 2016.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 31 — Gréfico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,
treinamento com o periodo de 2016 a 2022.
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Figura 32 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 04/2020 a 2022.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 33 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 08/2020 a 2022.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com os resultados referentes a cada um desses gréficos, foi feita a Tabela 7 a
seguir, que além de exibir os valores de desempenho, também permite fazer o

comparativo entre os resultados.



47

Tabela 7 — Resultados agregados para o formato de duas camadas ocultas do

cenario 2.
Treinamento MAPE MDA
Com o periodo total (até o dia 14/10/2022) 16,73%  32,35%
2008 a 2016 0,98%  34,57%
2016 a 2022 1,96% 33,60%
04/2020 a 2022 1,06% 28,78%
08/2020 a 2022 1,02% 31,95%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando a tabela é perceptivel que o melhor resultado para todos os critérios

selecionados foi observado na RNA treinada no periodo de 2008 & 2016.

5.3 CENARIO 3

5.3.1 Formato com uma camada oculta

A seguir se tem os graficos referentes ao teste do cenario 3, utilizando o formato
com uma camada oculta, sendo treinado e testado nos mesmos moldes do cenario

anterior.
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Figura 34 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 2008 a 2022.
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Figura 35 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 2008 a 2016.
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Figura 36 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 2016 a 2022.
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Figura 37 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,
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Figura 38 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 08/2020 a 2022.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Com os resultados referentes a cada um desses graficos, foi feita a Tabela 8 a
seguir, que além de exibir os valores de desempenho, também permite fazer o

comparativo entre os resultados.

Tabela 8 — Resultados agregados para o formato de uma camada oculta do cenario

3.
Treinamento MAPE MDA
Com o periodo total (até o dia 14/10/2022)  20,39% 47,04%
2008 a 2016 1,76%  53,60%
2016 a 2022 4,71%  47,32%
04/2020 a 2022 2,91%  46,03%
08/2020 a 2022 3,16%  46,34%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando a tabela é perceptivel que o melhor resultado para todos os critérios

selecionados foi observado na RNA treinada no periodo de 2008 a 2016.



5.3.2 Formato com duas camadas ocultas
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A seguir se tem os graficos referentes ao teste do cenario 3, utilizando o formato

com duas camada oculta, sendo treinado e testado nos mesmos moldes do caso

anterior.

Figura 39 — Gréfico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 2008 a 2022.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 40 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 2008 a 2016.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 41 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 2016 a 2022.
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Fonte: Elaborado pelo autor.




Figura 42 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 04/2020 a 2022.
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Figura 43 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 08/2020 a 2022.
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Com os resultados referentes a cada um desses gréficos, foi feita a Tabela 9 a
seguir, que além de exibir os valores de desempenho, também permite fazer o

comparativo entre os resultados.

Tabela 9 — Resultados agregados para o formato de duas camadas ocultas do

cenario 3.
Treinamento MAPE MDA
Com o periodo total (até o dia 14/10/2022) 17,90% 47,53%
2008 a 2016 1,41%  49,24%
2016 a 2022 2,30%  50,50%
04/2020 a 2022 1,41%  50,79%
08/2020 & 2022 1,85%  45,12%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando a tabela € perceptivel que o melhor resultado para todos os critérios
selecionados foi observado na RNA treinada no periodo de 04/2020 a 2022 e quanto
ao critério avaliando o MAPE o treinamento com o periodo de 2008 a 2016 atingiu um

resultado tdo bom quanto ao do periodo de 04/2020 a 2022.

5.4 CENARIO 4
5.4.1 Formato com uma camada oculta

A seguir se tem os graficos referentes ao teste do cenario 4, utilizando o formato
com uma camada oculta, sendo treinado e testado nos mesmos moldes do cenario

anterior.
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Figura 44 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 2008 a 2022.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 45 — Gréfico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 2008 a 2016.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 46 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 2016 a 2022.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 47 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 04/2020 a 2022.

W:‘«/, \ r'

\:

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 48 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 08/2020 a 2022.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Com os resultados referentes a cada um desses gréficos, foi feita a Tabela 10
a seguir, que além de exibir os valores de desempenho, também permite fazer o

comparativo entre os resultados.

Tabela 10 — Resultados agregados para o formato de uma camada oculta do cenario

4,
Treinamento MAPE MDA
Com o periodo total (até o dia 14/10/2022) 21,55% 31,62%
2008 a 2016 1,66%  34,44%
2016 a 2022 511%  32,38%
04/2020 a 2022 3,95% 32,37%
08/2020 a 2022 1,85%  36,51%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando a tabela é perceptivel que o melhor resultado para o critério de
MAPE foi observado no periodo de 2008 a 2016, enquanto que o melhor resultado
para o critério de MDA foi observado no periodo de 08/2020 a 2022, porém vale
ressaltar que o MDA nesse formato e cenario de RNA pode ser considerado ruim pois

esta abaixo de 50% para todos os casos de treinamento.



58

5.4.2 Formato com duas camadas ocultas

A seguir se tem os gréficos referentes ao teste do cenério 4, utilizando o formato

com duas camada oculta, sendo treinado e testado nos mesmos moldes do caso
anterior.

Figura 49 — Gréfico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 2008 a 2022.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 50 — Gréfico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 2008 a 2016.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 51 — Gréfico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,
treinamento com o periodo de 2016 a 2022.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 52 — Gréfico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,
treinamento com o periodo de 04/2020 a 2022.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 53 — Grafico do teste comparativo entre a previsdo da RNA e a realidade,

treinamento com o periodo de 08/2020 a 2022.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com os resultados referentes a cada um desses graficos, foi feita a Tabela 11
a seguir, que além de exibir os valores de desempenho, também permite fazer o

comparativo entre os resultados.

Tabela 11 — Resultados agregados para o formato de duas camadas ocultas do

cenario 4.
Treinamento MAPE MDA
Com o periodo total (até o dia 14/10/2022) 17,39% 32,02%
2008 a 2016 1,19% 34,70%
2016 a 2022 2,16%  34,15%
04/2020 a 2022 1,01% 31,29%
08/2020 a 2022 1,17%  31,95%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando a tabela é perceptivel que o melhor resultado para o critérios de
MDA foi observado na RNA treinada no periodo de 2008 a 2016 e quanto ao critério
avaliando o MAPE o treinamento com o periodo de 04/2020 a 2022 atingiu o melhor
resultado, porém vale ressaltar que o MDA nesse formato e cenario de RNA pode ser
considerado ruim pois esta abaixo de 50% para todos os casos de treinamento.
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5.5 RESULTADOS COMPARATIVOS ENTRE OS CENARIOS

Para realizar um comparativo entre todos os cenérios e formatos, foi feita a
juncao entre as tabelas de resultados anteriores, essa tabela mostra essas diferentes
combinac¢des e compara o melhor resultado para cada periodo. As tabelas a seguir
mostram esses comparativos, sendo a Tabela 12 referente ao comparativo de MAPE

e a Tabela 13 referente ao comparativo de MDA.

Tabela 12 — Resultados agregados considerando o MAPE para todos os cenarios e

formatos.

Cenario

Treinamento
Uma Duas Uma Duas Uma Duas Uma Duas

camada camadas camada camadas camada camadas camada camadas
oculta ocultas oculta ocultas oculta ocultas oculta ocultas

2008 22022 21,73% 17,72% 19,78% 16,73% 20,39% 17,90% 21,55% 17,39%

2008 a 2016 1,56% 1,34% 1,31% 0,98% 1,76% 1,41% 1,66% 1,19%

2016 a 2022 7,98% 2,49% 6,01% 1,96% 4,71% 2,30% 511% 2,16%

04/2020 a 2022 3,00% 1,31% 4,04% 1,06% 2,91% 1,41% 3,95% 1,01%

08/2020 a 2022 1,87% 1,68% 2,24% 1,02% 3,16% 1,85% 1,85% 1,17%
Fonte: Elaborado pelo autor.

Quanto ao critério de MAPE o melhor resultado geral, para todos os periodos
de treinamento, foi observado no cenério 2 com o formato de duas camadas ocultas,
mesmo o melhor resultado para o periodo de 04/2020 a 2022 nao tendo sido nesse

formato, a diferenca é muito pequena.
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Tabela 13 — Resultados agregados considerando o MDA para todos 0s cenarios e

formatos.
Cenério
1 2 3 4
Treinamento
Uma Duas Uma Duas Uma Duas Uma Duas
camada camadas camada camadas camada camadas camada camadas
oculta ocultas oculta ocultas oculta ocultas oculta ocultas
2008 a 2022 46,85% 47,14% 31,55% 32,35% 47,04% 47,53% 31,62% 32,02%
2008 22016  5322% 52,65% 35,85% 34,57% 53,60% 49,24% 34,44% 34,70%
2016 a 2022 47,12% 49,30% 32,25% 33,60% 47,32% 50,50% 32,38% 34,15%
04/2020 a 2022 46,56% 48,15% 33,09% 28,78% 46,03% 50,79% 32,37% 31,29%
08/2020 a 2022 52 44% 50,61% 34,02% 31,95% 46,34% 4512% 36,51% 31,95%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quanto ao critério de MDA o melhor resultado para cada periodo é observado
em diferentes cenarios, para o periodo de 2008 a 2022, 2016 a 2022 e 04/2020 a 2022
o melhor resultado estd no cenario 3 com duas camadas ocultas, para o periodo de

2008 a 2016 o melhor resultado esta no cenéario 1 com duas camadas ocultas e para

o periodo de 08/2020 a 2022 o melhor resultado esta no cenario 1 com uma camada

oculta.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho foi testada a eficiéncia da RNA do tipo MLP com treinamento via
backpropagation na aplicacdo de previsdo do valor de fechamento do dia seguinte
para o ativo BOVA1l. Um dos grandes desafios desse tipo de previsdo, vem da
natureza ndo normal da variacao encontrada nos valores das acdes, mesmo atingindo
valores de MAPE abaixo de 1%, um aspecto mais interessante de analise foi visto no
valor do MDA que atingiu valores um pouco acima de 50% em alguns casos, uma
porcentagem um pouco maior de acerto seria ideal, porém com um acerto superior a
50% j& é possivel apresentar ganhos quando tomada opcdes de compra e venda de
acoes.

Um ponto notavel se d& na divisdo da série histdrica da acao, quando colocada
a série inteira como base de treinamento, vemos que os resultados acabam sendo
bem ruins. Nesse trabalho foi constatado que dividir a série em diferentes intervalos,
que apresentam comportamento semelhante é uma alternativa melhor, resultando em
melhores indices de MDA e MAPE, isso fica evidente quando todas as divisdes feitas
na base, apresentaram um resultado melhor do que a base de dados completa,
ressaltando também o periodo da pandemia de COVID-19, onde a remocdo do
periodo instavel causado pela pandemia na bolsa de valores, melhorou o resultado da
rede em alguns cenarios. Nesse caso também foi observado que mesmo com a
diminuicao do tamanho da base de dados série que abrange o periodo de 08/2020 até
2022 em 84% quando comparada com a base de dados da série completa, a rede
ainda conseguiu realizar previsdées com resultados satisfatérios.

Um ponto que vale notar € a melhora dos resultados referentes ao MAPE
guando adicionada a variavel referente ao dia ser util ou ndo. Com a adi¢ao da variavel
referente ao dia da semana da cotacéo, se teve uma melhora nos resultados do MDA,
uma boa alternativa seria a utilizagdo desses dois cenarios de forma paralela, a fim
de se ter uma visdo mais completa da previsao, possibilitando uma escolha mais
assertiva das opcdes de compra e venda de acoes.

Em trabalhos futuros seria um bom tema de estudo, a comparacao entre mais
tipos de rede neural e mais tipos de treinamento, visando achar aquele que atinge

melhores resultados na previséo de valores do mercado de acdes.
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