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RESUMO

As predicdes temporais sao utilizadas em diversas dreas, mas em uma delas a acurdcia do
modelo tem um valor agregado financeiramente direto: o mercado de a¢des. Este estudo
compara dois modelos de LSTM para a predicdo de valores futuros das a¢bes da Petrobras
— um modelo levando em conta apenas a cotagdo ao longo do tempo (univaridvel) e outro
modelo considerando outras cotacdes que tem uma correlacao forte com a cotacdo das acles
da empresa (modelo multivaridvel). Os resultados mostraram o modelo univaridvel tem uma
performance melhor, levando em consideragdo a agdo e as caracteristicas selecionadas (cotagdo
do petrdleo, taxa Selic, volume de negociacdo, preco de abertura e fechamento, maxima e
minima do dia).

Palavras-chave: LSTM; Acdes; Petrobras; Mercado Financeiro.



ABSTRACT

Time series predictions are used in several areas, but in one of them the accuracy of the model
has a direct financial added value: the stock market. This study compares two LSTM models
for predicting future values of Petrobras shares - a model taking into account only the price
over time (univariate) and another model considering other quotations that have a strong
correlation with the price of Petrobras shares (multivariate model). The results showed that
the univariate model has a better performance, taking into account the stock and the selected

characteristics (oil price, Selic rate, trading volume, opening and closing price, high and low of
the day).

Keywords: LSTM; Stocks; Petrobras; Stock Marketing.
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1 INTRODUCAO

Quando se trata em prever resultados futuros poucas areas recebem tanta atencdo
quanto o mercado financeiro. Responsdveis por movimentar altas somas monetarias, quase
todos os seus participantes seguem a ldgica bdsica: acertar o maximo e errar o minimo.

Se no passado as informacdes eram restritas e chegavam de forma lenta aos acionistas,
hoje a transmissdo de informacdo é instantanea, permitindo tomadas de decisdes rapidas e
possibilitando andlises distintas: analise técnica (com base nos graficos, médias méveis e etc.),
fundamentalista (com base no resultado financeiro da empresa) dentre outras.

Paralelamente a evolucdo da transmissdo de dados do mercado financeiro ocorreu
também o desenvolvimento de algoritmos de processamento de grandes volumes de dados com
o objetivo de predicdo de séries temporais, dentre eles o LSTM (Long Short Term Memory).

O LSTM ¢é uma rede neural recorrente muito utilizada para a predicdo em séries
temporais, dentre outros motivos por armazenar valores em intervalos arbitrarios. Com base
nessas caracteristicas, o LSTM é usualmente utilizado para predicdo de séries no mercado
financeiro.

A intencdo do trabalho n3o é a recomendaciao de compra e venda de acdes, apenas
um comparativo entre os modelos e andlise de suas performances frente a um problema de

predicdo de uma agdo em bolsa de valores.

1.1 Objetivos

O objetivo geral do trabalho é desenvolver um algoritmo de LSTM para avaliar seu

desempenho de predi¢do das a¢des da Petrobras (PETR4) na B3.

1.1.1 Objetivos Especificos

O objetivo especifico é comparar a performance de dois modelos LSTM para a predicdo
das a¢Bes da Petrobras: LSTM Univaridvel (levando em conta valores da cotagdo apenas)
e LSTM Multivaridvel (considerando valor da cotagdo, prego do petrdleo, juros, Ibovespa e

volume).

1.2 Justificativa

As acoes da PETR4 deveriam ter forte correlacio com todos os atributos selecionados
no modelo multivaridvel. Desta maneira, a ideia é avaliar se o modelo realmente fica mais

robusto e com um resultado de performance melhor.
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1.3 Materiais e Métodos

Para a realizagdo deste trabalho foram utilizados trés datasets (Ibovespa, Brent e
Selic) encontrados no site https://www.kaggle.com/. Os dados utilizados sdo compostos por
valores do mercado real.

1 — Dataset Ibovespa — replica os dados do Ibovespa, e é composto por data, ticker
da acao, preco de abertura, preco de fechamento, ponto mais alto, ponto mais baixo e volume
de agdes negociadas no dia.

2 — Dataset Selic - composto pela data e valor da taxa Selic.

3 — Dataset Brent — composto pela data e valor do petréleo Brent.

A ferramenta utilizada para manipular os dados foi o Google Colab e a linguagem
padrdo € o python 3.7.

Além disso, diversas bibliotecas foram importadas, como psycopg2, datetime, pandas,

Numpy, math, matplotlib, random, statistics, scikit-learn e collections.

1.4 Organizacao do Trabalho

A primeira etapa do trabalho (capitulo 2) se dedicard a revisdo de literatura, onde
serao apresentados elementos que trardo sustentacao tedricas ao estudo.

A etapa subsequente é a metodologia (capitulo 3), onde foram seguidas as seis etapas
do CRISP-DM que embasaram a execugdo do estudo.

Por ultimo os resultados foram avaliados em uma conclus3o.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Esta etapa do trabalho foi dedicada ao entendimento do negdcio através da funda-
mentacdo tedrica dos principais temas que compdem o estudo. Para o aprofundamento tedrico
necessario, foi feito um detalhamento sobre o mercado financeiro, redes neurais recorrentes,

LSTM e métricas de avaliacdo de um modelo.

2.1 Mercado financeiro

A Bolsa de Valores é uma instituicao administradora do mercado onde é permitida
a compra e venda de a¢des. O objetivo principal desta instituicdo é configurar um ambiente
seguro e organizado para essas negociacoes. Dessa forma, garante que os investidores recebam
as acOes compradas de maneira eficiente e segura e que as transagcoes sejam rdpidas e praticas
(TOROINVESTIMENTOS, 2022).

A Petrobras tem suas agdes negociadas na Bolsa de Valores brasileira, sendo a
segunda maior empresa que compde o indice do Ibovespa (carteira tedrica de agdes, com os
papéis com maior volume financeiro da Bolsa), tendo um peso de 10% de sua composi¢cdo
(TOROINVESTIMENTOS, 2022). O volume de a¢Bes da Petrobras aumento significativamente
em 2010, quando a empresa lancou mais 3,75 bilhdes de acdes no mercado para captar recursos
financeiros necessarios para a execu¢do do pré-sal (VERSIGNASSI, 2019).

O valor de uma empresa, ou seja, da sua cotacao na Bolsa, decorre de expectativas
futuras de desempenho financeiro da mesma. A criacdo de valor por uma empresa é formada
pela combinacdo de diversos fatores e estratégias adotadas pela empresa, como giro dos
investimentos, planejamento tributdrio, margens de lucro e desempenho operacional. De
maneira geral, quando ha uma tendéncia de melhores resultados financeiros, o preco da acdo
tende a subir (NETO, 2020).

A cotacao das acdes oscila diariamente e a flutuacdo exata dos precos é imprevisivel
por natureza. As acbes da Petrobras, por exemplo, chegaram a perder 85% do valor entre 2008
e 2016 e subiram 500% entre 2016 e 2019 (VERSIGNASSI, 2019).

2.2 Redes Neurais Recorrentes

Redes neurais recorrentes ou RNNs (do inglés Recurrent Neural Network) sdo uma
familia de redes neurais para processar dados sequenciais. Assim como as redes neurais sdo
especializadas em processar valores como uma imagem, a rede neural recorrente é especializada
em processar uma sequencia de valores x(1), . . ., x() (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

As RNNs sao compostas por muitas redes neurais encadeadas, o que lhes permite

processar uma série de dados onde uma rede aprende com suas experiéncias anteriores. As
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RNNs podem ser aplicadas para solicionar diversos desafios, desde escrita a reconhecimento de
voz (SELIYA, 2021).

Para simplificar, nos referimos as RNNs como operando em uma sequéncia que contém
vetores x(t) com o indice de passo de tempo t variando de 1 a t . Na pratica, as redes
recorrentes geralmente operam em mini lotes de tais sequéncias, com um comprimento de
sequéncia diferente para cada membro do mini lote. Além disso, o indice de passo de tempo
ndo precisa se referir literalmente a passagem do tempo no mundo real, mas apenas a posigdo
na sequéncia (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

23 LSTM

As RNN podem solucionar diversos tipos de desafios, porém sao limitadas a considerar
atrds no tempo por aproximadamente 10 periodos de tempo. Isso ocorre por que o sinal de
retroalimenta¢do desaparece (WERBOS, 1990). Essa questdo foi resolvida com o Long Short
Term Memory (LSTM). Redes LSTM s3o até certo ponto biologicamente plausiveis e capazes
de aprender mais de 1.000 periodos de tempo, dependendo da complexidade da rede construida
(MORRIS, 2019).

A arquitetura original de LSTMs contém unidades especiais chamadas blocos de
memoria na camada oculta recorrente. Os blocos de meméria contém memdria células com auto
conexdes armazenando (lembrando) o estado temporal da rede, além de unidades multiplicativas
especiais chamadas portas para controlar o fluxo de informa¢des. Cada bloco de meméria
contém uma porta de entrada que controla o fluxo de ativacoes de entrada na célula de
memoria e uma porta de saida que controla o fluxo de saida da célula ativacdes no resto da
rede (BEAUFAYS, 2014).

Mais tarde, para resolver uma fraqueza de modelos LSTM impedindo-os de processar
entrada continua fluxos que n3o sdo segmentados em subsequéncias — o que permitiria redefinir
os estados das células no inicio das subsequéncias — um portdo de esquecimento foi adicionado
ao bloco de meméria. Um portdo de esquecimento dimensiona o estado interno da célula antes
de adiciona-lo como entrada a célula por meio de conexao auto-recorrente da célula, portanto,
esquecendo adaptativamente ou redefinindo a meméria da célula (BEAUFAYS, 2014).

Os pesos de viés das portas de entrada e saida sdo inicializados com valores negativos,
e os pesos do portdo de esquecimento s3o inicializados com valores positivos. A partir disso,
segue-se que no inicio do treinamento, a ativagdo do portao de esquecimento serd préxima de
‘1.0". A célula de memdria se comportara como uma célula de meméria LSTM padrdo sem um
portdo de esquecimento. Isso evita que a célula de memdria LSTM esqueca, antes de realmente
aprender alguma coisa (MORRIS, 2019).

Em resumo do que foi mencionado acima, A LSTM possui uma estrutura em cadeia que
contém quatro redes neurais e diferentes blocos de memdria chamados células. A informacao é
retida pelas células e as manipula¢des de memdria sdo feitas pelos portdes (gates). Existem

trés portoes:
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Portdo de esquecimento: remove as informacGes que nao sdo mais lteis. Duas entradas:

x-t (entrada no momento especifico) e h-t-1 (saida de célula anterior) sdo alimentadas ao
portdo e multiplicadas por matrizes de peso, seguidas pela adigdo do viés. O resultante é
passado por uma funcao de ativacdo que fornece uma saida binaria. Se para um determinado
estado de célula a saida for zero, a informacdo é esquecida e para a saida um, a informacgao é
retida para uso futuro.

Portdo de entrada: a adicdo de informacdes lteis ao estado da célula é feita pelo

input gate. Primeiro, a informac3o é regulada usando a fungdo sigmoide que filtra os valores a
serem lembrados de forma similar ao forget gate usando as entradas h-t-1 e x-t. Entdo, um
vetor é criado usando a funcdo tanh que da saida de -1 a +1, que contém todos os valores
possiveis de h-t-1 e x-t. Os valores do vetor e os valores regulados sdo multiplicados para obter
as informacdes Uteis.

Portdo de saida: a tarefa de extrair informacdes (teis do estado da célula atual para ser

apresentadas como uma saida é feita pelo output gate. Primeiro, um vetor é gerado aplicando
uma funcdo na célula. Entdo, a informacao é regulada usando a fung¢do sigmdide que filtra os
valores a serem lembrados usando as entradas h-t-1 e x-t. Os valores do vetor e os valores

regulados sao multiplicados para serem enviados como uma saida e entrada para a préxima
célula (DSA, 2022).

Figura 1 — Arquitetura LSTM
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Fonte: DSA (2022)

Apesar das vantagens citadas para o LSTM, seu desempenho para problemas de séries
temporais nem sempre é satisfatério. Semelhante ao RNN, a arquitetura LSTM pode nao

representar os recursos complexos de dados sequenciais de forma eficiente, principalmente se
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eles forem utilizados para aprender dados de séries temporais de longo intervalo com alta n3o
linearidade (KOTB, 2019).

E essencial saber escolher as caracteristicas que serdo usadas no LSTM para predigdo
do mercado financeiro. No trabalho apresentado por (CHEN, 2015), houve um aumento na
acuracia da predicdo de 14,3% para 27,2% quando o autor selecionou cinco caracteristicas

diferentes de uma acao no mercado chinés, ao invés de apenas uma.

2.4 Métricas de Avaliacao

O objetivo da fase de avaliacdo é estimar os resultados do modelo de forma rigorosa e
obter a confianca de que s3o validos e confidveis antes de avancar. Igualmente importante, a
fase de avaliacdo também serve para ajudar a garantir que o modelo satisfaga os objetivos de
negdcios originais (FAWCETT, 2016).

O Erro Médio Absoluto (MAE, do inglés Mean Absolut Error) é uma métrica de
avaliagdo de modelo usada com modelos de regressdo. O erro absoluto médio de um modelo
em relacdo a um conjunto de teste é a média dos valores absolutos dos erros de previsao
individuais em todas as instancias do conjunto de teste. Cada erro de previsdo é a diferenca

entre o valor verdadeiro e o valor previsto para a instancia (G.l., 2011).

Figura 2 — Férmula MAE
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Fonte: G.I. (2011)

O erro quadratico médio de um modelo em relacao a um conjunto de teste é a média
dos erros quadraticos de previsdo em todas as instancias no conjunto de teste. O erro de
previsdo é a diferenca entre o valor verdadeiro e o valor previsto para uma instancia (G.1.,
2011).

Figura 3 — Férmula MSE

Z?:ﬂbs (¥; — Alzi))

n

mae —

Fonte: G.I. (2011)
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2.5 Métodologia CRISP-DM

A métodologia CRISP-DM foi desenvolvida por meio do esforco de um consércio
composto inicialmente com DaimlerChryrler, SPSS e NCR. CRISP-DM significa CRoss-Industry
Standard Process for Data Mining. Consiste em um ciclo que compreende seis etapas (CLINTON,
2000):

1 - Entendimento do negdcio: esta fase inicial concentra-se em entender os objetivos

do projeto e requisitos de uma perspectiva de negdcios, convertendo esse conhecimento em
uma definicdo do problema de mineracao de dados e um plano preliminar projetado para atingir
os objetivos;

2 - Entendimento dos dados: esta etapa comeca com a coleta inicial dos dados e

familiarizacado com os mesmos, identificando potenciais problemas de qualidade e adquirindo os
primeiros insights para formacao de hipdteses;

3 - Preparacao dos dados: esta etapa cobre toda a preparacdo dos dados, desde os

dados brutos até o dataset final. A preparacao dos dados inclui a limpeza dos dados, tratamento
de dados faltantes, remocao de informacdes duplicadas dentre outras atividades;

4- Modelagem: técnicas de modelagem podem ser aplicadas para calibrar os parametros
para valores 6timos;

5 — Avaliagdo: nesta fase o modelo (ou modelos) obtido sdo avaliados mais detalha-
damente e as etapas executadas para construir o modelo sdo revisadas para garantir que ele
atinja adequadamente o objetivo do negdcio;

6 — Implantacdo: Esta etapa n3o significa necessariamente o final do projeto. Apds

essa fase o conhecimento sobre os dados é aumentado e é necessdrio avaliar se hd uma préxima
etapa na qual o ciclo se reiniciaria novamente;

A Figura 4 abaixo demonstra de forma visual o ciclo completo da metodoliga CRISP-
DM.

Figura 4 — Ciclo CRISP-DM

"de Negéco dos Dados

. Preparacéo
i Fon dos Dados.

i Modelagem

Fonte: Fonte: https://medium.com/@kvmoura/crisp-dm-79580b0d3ac4
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3 DESENVOLVIMENTO E RESULTADOS

Para a execucdo do trabalho optou-se pela aplicacdo da metodologia CRISP-DM, que
busca a transformacdo de dados em conhecimento e pode ser aplicada em diferentes contextos

de andlise de dados.

3.1 Entendimento do negdcio

Esta etapa do processo foi cumprida no capitulo 2 do trabalho, durante a revisdo de
literatura. Durante este processo, pode-se compreender como funciona o mercado acionario, as
redes neurais recorrentes, o LSTM, a metodologia CRISP-DM e as métricas de avaliagdo para

algoritmos de predicao.

3.2 Entendimento dos dados

Nesta etapa foram analisados os dados que compde o estudo e o motivo pelo qual sao
relevantes para a andlise.

Dados Ibovespa: o dataset do Ibovespa é composto por data (dia do pregdo), ticker

da acdo (abreviagdo do nome da empresa), preco de abertura, preco de fechamento, cotagdo
mais alta do dia, cotacdo mais baixa e volume de a¢cdes negociadas na data. O dataset contém
informacgdes de um longo periodo, porém as andlises foram feitas com dados a partir de 2016,
totalizando uma amostra de 1709 registros. O mesmo critério foi adotado para os outros
datasets utilizados. Dentro destes dados foram filtradas apenas acdes da Petrobras (PETR4),

e o resultado pode ser observado na Figura 5.
Figura 5 — Dataset |bovespa

datetime ticker open close high Tow volume
0 1998-03-16- PETR4 2760 2750 2760 27389 270789339
1 1998-03-17 PETR4 2750 2770 2780 27450 4104390293
2 1998-03-18 PETR4 2770 2755 2790 27500 405064059
3 1998-03-19 PETR4 2755 2755 2770 27200 298012564

4 1956-03-20 PETR4 2770 2750 2800 276.00 267134213
Fonte: Autoria Prépria (2022).
Nota-se em uma primeira avaliacao na Figura 6, que o valor da cotacao das agdes se
comporta de maneira pouco previsivel e com grandes oscilacdes.
Dados Selic: a taxa Selic é a taxa basica de juros da economia brasileira, definida pelo

Banco Central em reunido que ocorre a cada 45 dias, e serve como referéncia para empréstimos
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Figura 6 — Grafico de cotacdo das acdes da Petrobras

Cotacao Acoes Petrobras

Valor da cotacao (R$)

2016 2017 2018 2019 2020 2021
Data

Fonte: Autoria Prépria (2022).

e financiamentos. Ao contrario do grafico de acGes, a taxa Selic tem um comportamento mais
estdvel, e como se pode notar na Figura 7, ndo apresenta aumentos e quedas repentinas de
uma vez.

Essa taxa tende a influenciar o preco das acdes, pois a maioria das empresas tem
dividas, e essas dividas s3o em parte atreladas a Selic. Isso quer dizer que, quanto maior a
taxa de juros, maior o custo da divida, menor o lucro da empresa e consequentemente, uma
tendéncia de menor valor em sua cotagdo.

No caso das a¢des da Petrobras, observou-se uma correlacdo negativa entre taxa Selic
e preco da agdo de -0,73 durante o periodo andlisado (dados desde 2016).

Dados Brent: sabendo que o principal negécio da Petrobras é a extracao e venda
do petrdleo, é natural que o seu lucro, e consequentemente o valor de sua a¢do, tenha uma
correlacdo com o valor do barril de petréleo — neste caso o Brent, a cotacao mais comum
quando se fala do preco de petréleo no mundo.

O valor do barril se comporta de maneira mais imprevisivel (de acordo com a Figura 8),
assim como o valor de uma acdo, pois depende fortemente de oferta e procura. Nota-se no que
no periodo inicial da COVID-19 o preco caiu significativamente, refletindo uma preocupag¢ao com
a demanda baixa devido as operacdes de lockdown. Essa cotacdo apresentou uma correlagio
de 0,53 com a acdo da Petrobras.

Correlagdo dos dados: para que a ideia da andlise multivaridvel seja coerente, é im-

portante que os dados tenham uma correlacao consideravel, de maneira que uma rede neural
recorrente possa extrair aprendizado com base em todas as caracteristicas. Nota-se na Figura
9 uma correlagdo acima de 0,5 para todas as varidveis, incluindo também uma correlagao

negativa (Selic), que significa que os dados tendem a se comportar de maneira oposta, ou seja,

Fonte: Autoria Prépria (2022).
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Figura 7 — Gréfico taxa Selic

Meta para a taxa Selic
% a.a., dados didrios

mai. /12 mai./13 mai. /14 mai./15 mai./16 mai. /17 mai./18 mai. /19 mai./20 mai. /21 mai. 22

Fonte: https://www.bcb.gov.br/estatisticas/grafico/graficoestatistica/metaselic

Figura 8 — Cotagdo do Brent
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Fonte: Autoria Prépria (2022).

quando a Selic cai, o preco da ac3o tende a subir.

3.3 Preparacao dos dados

Inicialmente o trabalho foi dividido em duas etapas — primeiro a preparacao de dados
para o LSTM univaridvel e posteriormente para o multivaridvel. Os dois dados receberam um

pré-processamento semelhante, que incluiram o dimensionamento dos dados e a divisdo entre
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Figura 9 — Correlagao dos dados

Heatmap de Correlagao

1.0
high 1 1 1 1 0.57
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Fonte: Autoria Prépria (2022).

dados de treino e de teste.

Separacdo dos dados: através dos datasets iniciais, foram criados dois dataframes, o

primeiro univariavel, com os dados apenas da data e valor da cotacdo da a¢do, e um segundo,

multivaridvel, com as varidveis mostradas nas Figuras 10 e 11.

Figura 10 — Dataframe univariavel

datetime close
4349 2018-D%-02 687
4320 2016-0%-05 663
4321 2018-01-08  6.40
4322 Z018-0%-07  §.28

4323 2018-0%-08 827
Fonte: Autoria Prépria (2022).

Figura 11 — Dataframe multivaridvel

datetime open close high low v luse selie Brent
4313 20718-0%-04 6.57 G867 T.03 855 314449802.0 XDD0SEE 3028
4320 2015-0%-05 G.B2 gg8 T.00 G.62 9198582402.0 -0.000D525 3554
4331 2018-01-06 6H.53 040 G54 040 434823001.0 0000525 33.89
4322 Z018-01-07 619 626 643 G.08 358180018.0 ©CoOO052E 3357

4323 ZD16-D1-08 638 027 645 613 3273677680 0000525 31.687
Fonte: Autoria Prépria (2022).

Normalizacao dos dados: para que os métodos de predicao tenham uma boa acuracia,

é necessario que nenhuma caracteristica tenha um peso muito maior do que outra. No trabalho
proposto, por exemplo, a quantidade de acdes negociadas de um dia para o outro, tem variagdes
na ordem de milhGes com relacdo ao volume negociado, enquanto a cotacdo da a¢ao tem uma

variacdo na média em menos de R$1,00.
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Desta maneira, todos os dados foram pré-processados para que suas escalas fossem
reduzidas, de maneira que estivessem entre um valor de 0 a 1, tornando os valores normalizados.
Para aplicar essa técnica foi utilizada a fungado MinMaxScaler, do scikit-learn.

Divisdo de dados treino e teste: além disso, os dados foram divididos entre treino e

teste, em uma proporcdo de 75% dos dados para treino e os outros 25% para teste. O LSTM
requer também que os dados sejam separados em janelas de predicao, desta forma o algoritmo

|é os dados da janela x e tenta prever o valor de x + 1. O intervalo escolhido foi de 60 dias.

3.4 Modelagem dos dados

Com os dados divididos e tratados foi criada a rede neural recorrentes de sete camadas:
Trés LSTM com 50 neurdnios recorrentes, trés camadas de Dropout e uma camada responsavel
por compilar os dados em uma sé saida. O modelo pode ser observado na Figura 12, onde

visualiza-se trés chamadas ao método Dropout e uma de compilagdo (Dense).

Figura 12 — Modelagem rede LSTM

model=sequentiall)

model . add {LSTM( 58, return_seguences=True,input shape={6a8,1%})}
model .add{Dropout{rate = 8.2))

model . add { LSTM{ S8, return_seguences=Trusal)

model . add {Dropout{rate = @.2))

medel. add{LSTH{S2))

model .add{Dropout{rate = 8.2))

model. add{Densze{1})

model . compile(loss="mean_squared error’;optimizer="adam')

| model. sumsary ()

Mode] : sequential 77

Layer (type) Output Shape Param @
latm 21 [L5TM) o {Hone, &8, 5-.':_.“ -]-_"ié-."
drogoul 18 (Dropoutl) {Hone, &8, S8 (5}
lafm 22 [L5TM] {None, 68, S 2@ 1ag
dropout_19 (Dropout) {None, &3, S8 a
letm 2% (L5TM) Mone, 580 28283
dropiul 28 (Dropoul) {Hong, 58) a
|.:-.""..=_F [ Daage ) fHone, L) 51
fotsl paramst so.888
Trainable params: 5&,B51

Norn-Lralnable params: @

Fonte: Autoria Prépria (2022).

O modelo foi executado por cem épocas e que utilizou como otimizador o Adam, que
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é um método estocastico de gradiente descendente que se baseia na estimativa adaptativa de
momentos de primeira e segunda ordem.
Os dois grupos de dados (uni e multivaridveis) foram submetidos a mesma rede neural,

com o objetivo de manter a semelhanca do processo para melhor aferir os resultados.

3.5 Avaliacao de resultados

O modelo se comportou conforme o esperado nos dois casos, seguindo de perto os
valores reais do Ibovespa, com uma melhor performance do dataset univaridvel (demonstrado

na Figura 13).

Figura 13 — Resultado do LSTM aplicado no dataset univariavel

30l[= Orlglna]
Treino

} — Teste { be | ,-"JIHL‘\W %‘ Mf’ -||

fif (w W
20 .1_ | J;N F{J\wﬁ \
Yol |

o o)
|V

0 200 400 600 800 1000 1200
instances

Fonte: Autoria Prépria (2022).

Embora na Figura 13 os resultados parecam seguir com precisdo os valores reais
da cotagdo, o modelo apresentou uma MAE = 0,88, o que na pratica ndo seria um modelo
confidvel para utilizagdo em mercado financeiro, pois os valores estariam significativamente
longe dos valores reais da acao.

Na Figura 14 observa-se que os resultados do modelo multivaridvel também seguiram
os padrdes do resultado reais da acdo da Petrobras, porém com uma diferenca maior para o
real, no caso um MAE = 1,89.

As diferencas entre os resultados dos dois modelos podem ser visualizadas na Tabela

3.6 Execucao

Na Tabela 1 nota-se que os dois métodos adotados para aferir a acuricia do modelo

resultaram em um valor menor para o modelo UniVar, ou seja, o erro da predicdo foi menor
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Figura 14 — Resultado do LSTM aplicado no dataset multivariavel
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Fonte: Autoria Prépria (2022).

Tabela 1 — Resultado dos testes.

MAE MSE 2

UniVar 0,38 2,19
MultVar 1,89 5,57

Fonte: Autoria Prépria (2022).

neste modelo.

Para garantir que nenhum hiperpardmetro (definicdes gerais do modelo, como tamanho
da amostra e quantidade de dropout aplicados) especifico favorecesse um dos LSTM, alguns
foram alterados e os resultados constam na Figura 14:

A primeira parte da Figura 15, onde sdo comparados os resultados de MAE podem
ser observadas visualmente no grafico mostrado na Figura 16. Os resultados demonstram que
n3o importa o hiperparametro alterado, o MAE do LSTM aplicado sobre os univariados sao
menores, ou seja, com um resultado mais préximo do real. Nota-se isso ao observar na Figura
15 que em todas as linhas o resulta de Uni s3o menores que os resultados de Mult.

Os resultados de MSE também seguiram o mesmo padrao, conforme Figura 17.
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Figura 15 — Resultados alterando hiperparametros

Parametros Uni MAE Mult MAE Uni MSE Mult MSE
§ w Rede Meural com 3 Dropout
T m ;
ET ki s A 0,88 1,89 2,19 5,57
‘g = lanela de previsdo 60 dias
o Dados desde 2016
w 2
- = Rede Meural com 3 Dropout
51 2 n
23 Aas o .. 0,59 0,71 0,62 0,88
E B lanela de previsdo 60 dias
2w Dados desde 2016
=
)
e .g Rede Meural com 3 Dropout
o o g2 ;
WL = . 0,73 1,78 1,59 4,89
= lanela de previsdo 30 dias
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5 o4 Rede Meural com 3 Dropout
o ® o 1
75% T
EER: M i 0,62 0,76 0,89 11
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g 3
o B @
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o @ 0 2
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o S 0,68 0,87 0,87 1,36
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Fonte: Autoria Prépria (2022).

Figura 16 — Comparacdo grafica dos MAEs de alteracdes nos hiperparametros

2 - L 1,78

B Uni MAE
M Mult MAE
FParametros Aumento  Reducdolanela Aumento Aumento
Iniciais dadas treino predicgo intervalo de intervalo de
dados dados e
reducdo de
Dropout

Fonte: Autoria Prépria (2022).
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Figura 17 — Comparacao gréfica dos MSEs de alteragdes nos hiperparametros
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Fonte: Autoria Prépria (2022).
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4 CONCLUSAO

Seguindo a metodologia CRISP-DM o estudo passou pelos seis passos de resolugio de
problemas proposto, e obteve um resultado conclusivo para a comparacdo dos dois modelos.

Como objetivo geral, conclui-se que embora o modelo LSTM, modelado conforme
descrito na preparacao dos dados, siga a tendéncia do mercado financeiro, seu erro médio
absoluto na predicdo de uma a¢do cujo menor valor foi de 0,59, ndo permite que o investidor
tenha uma assertividade relevante para buscar retornos financeiros, ndo sendo entdo factivel
para uma aplicacao real.

O resultado demonstrou também que o LSTM univaridvel teve um desempenho melhor,
ou seja, um erro menor frente aos dados reais do que o LSTM multivariavel. Embora todas
as variaveis utilizadas no modelo Multi tivessem uma boa correlacdo com a cotacao final da
acao da Petrobras, o modelo foi superado em todos os testes com diferentes alteragcdes nos

hiperparametros.

4.1 Limitacoes

Este estudo teve como limitacdo a andlise das acOes de apenas uma empresa, a
Petrobras, cujo seu maior acionista é o Governo Federal, e esta, portanto, suscetivel a oscilagdes
de preco devido a interferéncias politicas que s3o imprevisiveis.

Outra limitacdo do estudo foi a utilizacdo das redes neurais recorrentes LSTM, que
ndo traduziram a boa correlagdo das varidveis do dataset multivaridvel em reducao de erro na
predicdo de valores reais, podendo esta conclusdo estar atrelada somente a essa rede neural

especifica.

4.2 Trabalhos Futuros

Para avaliar mais profundamente a importancia de atributos que tenham boa correlacao
de uma acao na predicao de uma cotacao futura seria recomendado testar outras metodologias
(como o modelo Prophet).

Além disso, seria recomendado testes com outras acdes e mercados distintos, com o
objetivo de minimizar as oscilacdes de preco causadas por acdes politicas na Petrobras e no
mercado brasileiro.

Outra abordagem que pode ser utilizada é o aumento do tamanho da amostra. Nota-se
que houve uma melhor performance do modelo quando a quantidade de dados foi aumentada

(na mudanca de hiperpardmetros em que os dados foram considerados a partir de 2014).
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