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PREVISAO DE COTACOES HISTORICAS DE ACOES UTILIZANDO REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

Rainna Leite Diodato?!
José Eduardo de Carvalho Lima?

RESUMO

O presente trabalho tem como objetivo explorar a capacidade preditiva das Redes Neurais
Acrtificiais (RNA) na previsdo do preco de uma determinada acdo comercializada na Bolsa de
Valores, Mercadorias e Futuros de Sdo Paulo (BM&FBOVESPA) como auxilio a tomada de
decisdo na escolha dos ativos que compdem os investimentos. Ressaltamos que os dados usados
nesse trabalho sdo de dominio publico. Como problematica traz a seguinte inquietacdo: Qual a
eficiéncia da aplicacdo das redes neurais na previsdo de precos de acOes para futuros
investimentos? Como método fez-se a escolha da empresa que foi parte do estudo e a defini¢do
dos dados utilizados bem como defini¢do da execu¢do do processo de precificacdo da acdo. Os
resultados encontrados possibilitaram perceber que a arquitetura MGLU23 é a mais indicada,
tanto por apresentar dados confidveis como por mostrar o0 menor erros durante a aplicacdo das
redes neurais. Os métodos utilizados buscaram apresentar de forma mais objetiva mudancas
que podem vir a ocorrer no mercado financeiro dentro do (MGLU3), diante disso possibilita
prevé como poderdo ser feitos investimentos futuros de forma mais segura e organizada.
Palavras-chave: RNA. A¢bes. Mercado. Investimentos.
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ABSTRACT

This work aims to explore the predictive capacity of Artificial Neural Networks (RNA) in
forecasting the price of a specific stock traded on the Sao Paulo Stock Exchange, Commodities
and Futures (BM & FBOVESPA) as an aid to decision making in the choice of assets that make
up the investment portfolio. We emphasize that the data used in this work are in the public
domain. As a problem, it brings the following concern: How efficient is the application of neural
networks in forecasting stock prices for future investments? As a method, the company that was
part of the study was chosen and the data used was defined, as well as the execution of the
action pricing process. The results found made it possible to realize that the MGLU23
architecture is the most suitable, both for presenting reliable data and for showing fewer errors
during the application of neural networks. The methods used sought to present, in a more
objective way, changes that may occur in the financial market within (MGLU3), given that it
makes it possible to predict how future investments can be made in a more secure and organized
manner.

Keywords: RNA. Actions. Marketplace. Investments.

1 INTRODUCAO

O mercado acionario € um dos principais mecanismos para 0 desenvolvimento
econdmico de um pais, sendo um instrumento significativo para captacdo de capitais. Contudo,
quem busca aplicar nesse mercado tem como objetivo otimizar seus recursos financeiros,
maximizando seus rendimentos e minimizando possiveis perdas. Logo, deve-se ponderar 0s
riscos associados a compra de acdes e uma forma de controla-los é empregando o principio da
diversificacdo, ou seja, obter uma carteira de ativos, isto é, ndo comprar aces de empresas
pertencentes a0 mesmo setor. Quanto mais eficiente a carteira de ativos, melhor sera sua
performance, isto €, maior o retorno sobre o capital investido.

Bodie, Kane e Marcus (2014), ressaltam a complexidade de selecionar uma carteira de
ativos e que, cada vez mais, técnicas para escolher quais acdes deverdo compor a carteira estdo
chamando a atencé@o dos investidores, devido a seus calculos computacionalmente rapidos e
precisos.

Para os investidores desse mercado, existe uma grande quantidade de dados expostos
pela integracdo global, principalmente de carater financeiro, e a aplicagdo de recursos
financeiros se configura como uma acgao extremamente complexa. OrganizacOes empresariais
e investidores quando aplicam recursos, tém ciéncia do risco e do retorno (AZEVEDO et al.,
2016). Diante disso, Markowitz (1952), com o desenvolvimento da sua teoria onde investidores
adversos ao risco podem construir um portfolio para obter recompensa a partir de um certo grau
de ameaca no mercado, considerando os retornos esperados, 0s riscos e a correlagéo, visto que

o individuo tenha conhecimento apropriado a respeito do mercado financeiro, aliado a uma



quantidade suficiente de informacgdes, pode-se garantir um determinado nivel de retorno, sendo
assim, consegue de defender em relacédo as ameacas, podendo encontrar o maior nivel de retorno
para um certo nivel de risco, ou o contrario, 0 menor nivel de risco para um certo nivel de
retorno.

Os pesquisadores Sharpe (1964), Lintner (1965) e Mossin (1966), por sua vez,
aperfeicoaram o modelo inicial de Markowitz (1952), desenvolvendo o amplamente
conhecido Capital AssetPricingModel (CAPM), modelo central na teoria de precificacdo de
ativos, que trocam as variancias do modelo original por indices ja conhecidos. O uso de indices
de performance associado ao empenho de realizar a previsdo do desempenho de preco de agdes
neste mercado é muito relevante, podendo oferecer beneficios significativos aos investidores,
pois viabiliza ampla quantidade de informagdes sobre o mercado financeiro amenizando a
exposi¢ao ao risco.

Tendo em vista a complexidade do mercado financeiro na obtencdo de lucros, e a
dificuldade de se escolher ativos financeiros para carteira de investimentos onde exista uma
ponderacdo entre o risco e retorno, surge o seguinte questionamento: qual a eficiéncia da
aplicacdo das redes neurais na previsao de precos de a¢Oes para futuros investimentos?

Considerando as observagoes expostas, 0 presente trabalho tem como objetivo explorar
a capacidade preditiva das Redes Neurais Artificiais (RNA) na previsdo do preco de agdes
comercializadas na Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros de Sdo Paulo (BM&FBOVESPA)
como auxilio a tomada de decisdo na escolha dos ativos que compBem a carteira de
investimentos.

A importancia do desenvolvimento dessa pesquisa visa auxiliar os investidores e
profissionais da area financeira na possibilidade do uso de formalismos de séries temporais
como RNA, como um método preditivo para precificacdo do valor das cota¢fes das a¢des. De
acordo com Wernke e Lemberck (2004) o aperfeicoamento administrativo das empresas institui
de maneira eventual protétipos econémicos e financeiros que podem executar informacoes
positivas e relevantes para base da resolucdo e melhoramento do preco de seus ativos
financeiros.

Outra proposta agregadora dessa pesquisa € proporcionar o reconhecimento sobre a
predicdo do preco das acdes como uma forma de garantir um investimento nesse mercado,
mitigando-se conscientemente das ameacas que podem surgir. Existe uma ligacdo assertiva
entre o risco pertinente a cada titulo e seu retorno esperado com analise de correlacdo. Segundo
Markowitz (1952) o desvio padrdo pode ser limitado quando feito a diversificagdo dos ativos

na carteira. A introducdo da ferramenta de redes neurais como nova proposta de referéncia de



predicdo de ativos financeiros é justificavel porque, segundo Costa et al. (2016), explorar e
verificar os procedimentos do preco dos ativos financeiros persistem em inimeras pesquisas.
A pesquisa esta estruturada em quatro secfes, além da introducdo. A segunda secdo é
dedicada a uma revisdo da literatura sobre séries temporais, previsdo de séries temporais, precos
de acbes, e conceitos sobre redes neurais artificiais; a terceira é dedicada ao detalhamento da
metodologia usada; na quarta se¢do encontra-se a analise dos resultados obtidos a partir do
treinamento, execugdo da RNA e comparacdo com dados reais (medida de erros), por fim, na

quinta secdo sdo feitas as conclusoes.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal é um agrupamento de termos sequenciais de uma determinada
varidvel aleatoria, estruturada no tempo, em periodos paralelos (minuto, hora, dias, semanas,
meses, semestres, anos), de modo que haja uma dependéncia da série durante o processo, seu
comportamento é associado com a origem dos dados, podem ser classificadas como Z1, Z, ...,
Zt,sendo T o tamanho da série, a qual representa a quantidade de analises da variavel aleatorias,
(SOUSA; CAMARGO, 2004).

Em séries temporais pode-se utilizar duas possibilidades: a analise de dominio de tempo
e de frequéncia, onde no dominio de tempo é levado em conta o progresso temporal do
procedimento, ou seja, a importancia deve esté direcionada a proporc¢do do evento no ponto do
tempo, e para esse tipo de anélise sdo utilizadas as praticas de autocovariancia e autocorrelacao.
Na qual a autocovariancia é a covariancia da série com ela mesma sendo que em um periodo
atrasado, e a autocorrelacéo indica o total de atraso que dependem de t, e é determinada como
autocovariancia padronizada, existe também a autocovariancia parcial, que explora a correlacdo
serial sem levar em conta as analises intermediarias. J& na de dominio de frequéncia, a analise
é realizada sobre a periodicidade com que as ocorréncias acontecem, e sdo usadas quando 0s
itens compativeis da série sdo mais significantes, para isso € utilizada a densidade espectral,
onde esta, é capaz de remover as caracteristicas relativas as frequéncias, visto que o espectro
de um procedimento néo ¢ identificado, € preciso avaliar, o0 que é feito normalmente por meio
do periodrograma de janelas espectrais, (SOUSA; CAMARGO, 2004).

E possivel qualificar as séries temporais quanto ao seu procedimento gerador de

informacGes como estocasticas ou deterministicas. As séries classificadas como



deterministicas, tém seu desempenho caracterizado por equacdes matematicas ja exploradas,
bem como a predi¢do incide na execu¢do comum que representa a série, contudo, a grande parte
dos problemas que abrange séries temporais apresenta comportamento estocastico pois explica
0 comportamento de série inexistente ou que ndo é conhecida, (PEREIRA, 1945; HAMILTON,
1954; MCCABE e TREMAYNE, 1995). Como a possibilidade de usar modelos matematicos,
métodos fundamentados em analises de parametros como regressao e RNAs, podem ser usadas
na previsao de valores futuros de séries temporais, comportamento estocasticos, esses métodos
utilizam as informacdes de dados historicos comuns, ou seja, a identificacdo de padrdes de
oscilagbes na série temporal que ocorreram em momentos de tempos retroativos e assim prever
os valores no momento posterior, (KOSKELA et al., 1996; KEDEM; FOKIANQOS, 2002).

2.2 PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS

O modelo preciso pode ser utilizado para realizar previsdes de valores futuros,
fundamentados nos dados passados e atuais sdo considerados de forma quantitativas aos
eventos posteriores. Em uma previsao, a area é o intervalo de tempo adiante, desde a Ultima
analise para a qual os valores sdo considerados (SOUZA, 2004).

Para determinar os valores futuros, é preciso criar um modelo matematico capaz de
retratar 0 comportamento e caracteristicas da série em estudo, (SOUZA, 2004). As coletas dos
dados podem ser executadas em periodos especificos ou imprecisos de maneira a descrever uma
série temporal. Essas séries podem apresentar intervalos regulares e irregulares caracterizados
como a comparacgdo de componentes de tendéncia, onde apresenta modificagfes graduais em
longo prazo, gerando mudancas sistematicas dos valores da série, de sazonalidade onde ocorre
oscilacbes em diferentes estacOes periddicas na série, em um determinado periodo ao longo do
tempo, Souza (2004).

2.2 PRECO DAS ACOES

O termo “preco das agdes” corresponde ao prego atual pelo qual uma agao estd sendo
negociada no mercado. Toda empresa de capital aberto, quando esses ativos sdo emitidos,
recebe um preco, isto é, uma atribuicdo de seu valor que reflete idealmente o valor da propria
empresa. Para Milan et al.(2016), preco corresponde & quantidade de dinheiro que deve ser
oferecida tendo em vista a aquisi¢do de uma propriedade ou o direito ao acesso e consumo de

um servigo ou produto. Por meio dele, se cria um processo que resulta numa permuta entre



vendedores e compradores. Nesse sentido, o preco se transforma num elemento de analise
conforme o reconhecimento do poder de satisfacdo produzido por um servico ou produto.

De acordo com Hayashi (2017), o valor de uma acéo sobe e desce em relacéo a varios
fatores diferentes, devido mudancas na economia como um todo, mudancas nas industrias,
eventos politicos, guerras e mudancas ambientais. Os precos desses ativos podem mudar devido
a problemas em uma empresa, ou entdo fusao e aquisicdo de outras empresas entre outros, a
estabilidade financeira de uma empresa esta ligada as oscilagdes de suas a¢fes. Um preco das
acOes ¢ dado para cada uma que é emitida pela empresa de capital aberto. Hayashi (2017), ainda
afirma que o preco é um reflexo do valor da empresa, 0 que o publico esté disposto a pagar por
um pedaco da empresa. Pode e ird aumentar e diminuir, com base em uma variedade de fatores
no cenario global e dentro da propria empresa.

Os precos das acdes sao determinados, primeiro pela oferta publica inicial (IPO) de
uma empresa, quando ela coloca suas a¢cdes no mercado, as empresas de investimento usam
uma variedade de meétricas, acompanhada de o numero total de acdes oferecidas, para
determinar qual deve ser o preco desses ativos financeiros. As varias razdes com oferta e
procura do produto da organizacdo, mudancgas no seu gerenciamento e noticias referentes ao
seu contexto empresarial fardo com que o preco das acdes suba e desca, impulsionado em
grande parte pelos lucros que podem ser esperados da empresa.

A previsao de precos de acdes pode oferecer beneficios significativos aos investidores,
pois viabiliza ampla quantidade de informag0es a respeito do mercado financeiro, reduzindo a
exposicdo ao risco. Para realizar tal procedimento segundo Kruse et al (2013), € destinado a
inteligéncia computacional a agregacdo de métodos, cujos questionamentos sdo influenciados
pelo ambiente, aptos a solucionar questdes complicadas onde ocorrem as indaga¢des comuns
improdutivas.

Essas formas de precificacdo sdo verificadas regularmente quanto sua validez e em
consequéncia apontam ampliagOes desses modelos com o objetivo de atender as deficiéncias
encontradas ao longo do processo (AZEVEDO et al., 2016). Uma das grandes mudancas que
acontecem nos mercados financeiros, tem sido o aumento da extensdo absoluta de negociacéo
no mercado de agdes (FORAN; HUTCHINSON; O’SULLIVAN, 2015). Associado ao
desenvolvimento da quantidade negociada observa-se que com o decorrer de incontaveis crises
nos mercados e devido a inumeras possibilidades da falta da liquidez relativas a essa incerteza
(MAYORDOMO; RODRIGUEZ-MORENO; PENA, 2014), pois para Sadka (2011) a questdo
da liquidez passou a ser mais examinado.

De acordo com Costa (2016), os traders, conhecidos como operadores no mercado de



ativos financeiros usam métricas financeiras constantemente para definir o valor da instituicéo,
inclusive seu histérico de ganhos, mudancas no mercado e o lucro que pode razoavelmente
trazer, isso fard com que eles oferecam precos de acOes para cima e para baixo.

Os investidores desse tipo de mercado pretendem garantir 0 retorno sobre suas
aquisicoes. Ou seja, realizados de suas formas fundamentais: dividendos (se as agdes da
empresa pagarem dividendos, sdo feitos pagamentos regulares aos acionistas por acao detida);
comprar agGes com prego baixo e revendé-las quando o preco subir, Moreira (2019).

De acordo com Hayashi (2017), as informacGes financeiras sdo recursos usados
cotidianamente pelos investidores. Portanto, buscam estas em inGmeras fontes visando o
acompanhamento das oscilagdes do mercado e procurando prever titulos que podem facilitar na
conquista de seus investimentos. Além disso, por meio de programas extratores e do
processamento de informacGes obtidas de paginas de financas, sdo capazes de realizar analises
financeiras, fundamentais para tomadas de decisdo em relagdo & compra e venda de agoes,
Hayashi (2017) ainda afirma que a probabilidade e a estatistica facilitam a aplicacdo de um

prototipo apto para avaliar os resultados dos precos das acdes de empresas.

2.3 REDES NEURAIS E PRECIFICACAO DE ACOES

Uma rede neural artificial (RNA) é um formalismo de previsdo que se baseia na
modelagem matemaética do cérebro (inspirado pelas redes neurais bioldgicas): 0s neurénios sao
organizados em camadas de entrada (preditores) e uma camada de saida (previsdo), podendo
haver outras camadas conhecidas como intermediarias/ocultas. O modelo mais simples é uma
regressao linear, cujos regressores (variaveis independentes) sdo multiplicados por coeficientes
(pesos), que séo reajustados a cada loop (processo de calculo) de modo a minimizar o erro. Ao
adicionar camadas ocultas, a RNA se torna néo linear. As redes neurais sdo utilizadas
principalmente na modelagem de relagfes complexas entre entradas e saidas ou para encontrar

padrdes em dados.

Figura 1: Representacdo de uma rede neural artificial de multiplas camadas.
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Fonte: Adaptado de Giinther e Fritsch (2010)
A figura 1 mostra um exemplo de uma rede neural com dois neurénios na camada de

entrada (A e B) e um neurdnio na camada de saida (YY), além de uma camada oculta com trés
neurdnios (CRESTAN et al, “s.d”).

Rede neural é uma inteligéncia computacional que simula o funcionamento do cérebro
humano de maneira simples, e é usada como técnica para a precificacdo, pois tém a habilidade
de mapear sistemas complexos, reconhecer padrées, dispensando o conhecimento de modelos
matematicos que expliquem como elas se comportam. Por isso, podem ser consideradas um
recurso capaz de aferir dados relacionados ao comportamento do mercado financeiro, Mello
(2004).

Uma rede neural é composta por unidades simples de processamento, dispostas
naturalmente a guardar conhecimento experimental e a dispor esse conhecimento para
execucdo. Sendo um tipo de processador simultaneo, macicamente partilnado, tem semelhanca
com o cérebro humanos, especialmente em dois aspectos: a rede adquire conhecimento com
base situacdo em que se encontra, via processo de aprendizagem; as sinapses que acontecem a
partir da conexdo entre 0s neurdnios permitem o armazenamento de conhecimentos obtidos.
Nesse sentido, “[...] as redes neurais sdo baseadas no cérebro humano, que recebe
continuamente informac&o, percebe-a e toma decisdes adequadas baseadas nas referéncias
(CRESTAN etal., “s.d.”).

Conforme Crestan et al. (“s.d.”), as redes neurais oferecem os seguintes beneficios: “[...]
generalizacdo, que se relaciona ao fato de a rede neural produzir saidas adequadas para entradas
gue ndo estavam presentes durante o treinamento; poder computacional mediante suas
condi¢des simultaneas; habilidade de aprender.

Santana, Dantas e Loiola (2016), consideram que as RNAs se constituem instrumentos

gue se adequam como suporte para resolucdo a respeito de investimentos, pois conseguem
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delinear fungdes complexas e apresentam o potencial de antecipar precos de titulos,
proporcionando vantagens consideraveis para investidores, em particular por causa de
insegurangas relacionadas a investimentos em renda varidvel, que condicionam o investidor as
oscilagcdes do mercado financeiro.

Na compreensdo de Santana, Dantas e Loiola (2016), esse instrumento pode oferecer
dados seguros durante o processo de selecdo, podendo representar uma consideravel
contribuicdo para os investidores, pois possibilitam uma ampla vantagem no processo de
competicdo com outros investidores. Nesse sentido, as RNA, enquanto mecanismo de escolha,
tem se mostrado eficiente na comparacéo de caracteristicas do desempenho de ac¢des, tendo por
base padrdes historicos.

Para ilustrar o sucesso das RNAs, os referidos autores reportam a pesquisa produzida
por Cao et al. (2005), que, utilizando RNAs, na qual procuraram obter previsdao do movimento
dos pregos de acBes comercializadas no mercado acionario chinés. Apos anélise dos dados,
concluiram a utilidade da ferramenta para mercados emergentes, a exemplo da China, devido

0s retornos destes serem mais faceis de predizer do que os dos mercados desenvolvidos.

3 METODO

Com o propédsito de alcancar o objetivo geral apresentado nesse trabalho, o seu
desenvolvimento inicia-se com a escolha da empresa que fara parte desse estudo e a defini¢do
dos dados utilizados, em seguida, como sera feito a preparacdo dos dados que foram coletados
num determinado periodo e a ferramenta utilizada, e por fim, como sera realizado a execugédo
do processo de previsdo dessa acéao.

E importante destacar inicialmente que a definicdo do modelo e os parametros da RNA
é uma analise empirico-quantitativa, considerando que na literatura ndo existem modelos e
parametros ideais da RNA que possam levar a resultados mais satisfatorios.

Dentre as diversas empresas listadas na BM&FBOVESPA, a empresa escolhida para
esse estudo foi a Magazine Luiza (MGLU3), que vem apresentando nos ultimos 5 anos um
desenvolvimento consistente com aumento de patrimonio liquido e receitas liquidas, e também
por ser uma empresa com historico consolidado de forte posi¢do no mercado, com estimativa
de crescimento anual de 20%, alimentando as vendas do e-commerce.

Os dados das cotacdes historicas relativas a negociag¢éo do ativo MGLU3 utilizados no
estudo sdo de uso publico e foram obtidos do site Yahoo Finangas. Neste trabalho, foram

utilizadas séries temporais historicas diarias referentes ao periodo de 01 de janeiro de 2015 a
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30 de novembro de 2020.

Apbs a coleta, os dados foram preparados em planilhas eletrénicas (Excel) e
normalizados numa escala de intervalo de (0 e 1). Na sequéncia foram utilizados 100% dos
dados no treinamento da RNA em busca de minimizar o erro da saida e gerar o modelo de RNA
utilizando o software R. A Figura 2, apresenta a série de pre¢os das cotacdes historicas da acdo
da Magazine Luiza (MGLU3).

Figura 2: Série historica de precos da acéo ordinaria da Magazine Luiza (MGLU3)

CI{MGLU3.dados) 2015-01-02 f 2020-00-29

Fonte: Elaborado pelo autor usando dados da acdo MGLU3 (2020)

A arquitetura da RNA proposta neste trabalho é uma rede neural feedfoward, treinada
pelo algoritmo backpropagation para realizar a estratégia que indica a previsdo da cotacdo da
acdo da Magazine Luiza (MGLU3), o modelo visa fornecer ao investidor uma ferramenta que
ird auxiliad-lo a tomar uma decisdo mais segura.

A camada de entrada formada por cinco entradas, um para cada atraso no tempo usado
pela rede. O ndmero de neurbnios nas camadas escondidas foi variado durante os treinos
visando obter um resultado satisfatorio. A camada de saida ser4 composta por um neurdnio que
representa o resultado desejado, nesse caso o valor da cotacdo da agdo para o periodo seguinte.
Os dados da rede foram alterados durante o processo de treinamento com o objetivo de se
encontrar um modelo acurado no software R, na qual consegue criar, alterar e simular todos
estes parametros.

Para a obtencdo do melhor modelo, sera utilizada as métricas de erros RMSE, MAE e
MAPE.

Raiz do Erro quadratico médio (RMSE)
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n

1 2
RMSE = ;Z(Xi—xi) (1)

i=1

Erro absoluto médio (MAE)
1 n
MAE = ;Z"“i -X;| (2
i=1

Erro absoluto médio percentual (MAPE)

n

1 1%, — Xy

MAPE = — ——100)(3)
n o Xi

onde {X} representa os dados historicos reais e {X;} o valor preditivo.

4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A partir do desenvolvimento da pesquisa percebeu-se que as redes neurais possibilitam
reduzir custos, ja que a longo prazo tornam-se mais inteligentes e com isso o nivel de eficiéncia
na analise de dados tem uma tendéncia a ser mais eficaz, ja que sdo usados objetos artificiais,
iSso permite criar condigdes para investimentos com lucros significativos a longo prazo.

O uso de redes neurais na previsdo de séries que apresentam alguma regularidade é
extremamente eficiente. No entanto, algumas séries usadas em finangas ndo seguem um padréo
muito claro. Isso ndo permite ter também certa clareza com relagcdo aos resultados. Mesmo
assim, esta pesquisa conseguiu tracar uma possivel tendéncia geral. Nos dados analisados as
redes neurais conseguiram prever 0 que aconteceria com a série, desprezando as pequenas
flutuagdes.

Um dos primeiros passos na analise do uso das RNASs na previsdo do prego de acoes é
entender o comportamento da série temporal. A figura 3 apresenta o comportamento das

cotacdes histéricas acompanhado do volume transacionado.

Figura 3: Gréfico de dados da série de fechamento e volume transacionado utilizados para previsao
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Fonte: Elaborado pelo autor usando dados da agdo MGLU3 (2020)

A partir da analise grafica é possivel verificar um comportamento crescente do valor da
acdo MGLU3, bem como, uma variabilidade no volume transacionado nos Gltimos meses. Esses
resultados refletem o posicionamento da empresa com historico consolidado de forte posi¢édo
no mercado, associado a uma estimativa de crescimento anual de 20%.

O proximo passo na analise do uso das RNAs na previsao do preco de acdes € escolher
qual a arquitetura de rede que sera utilizada. Para tanto, decidiu-se utilizar RNAsfeedfoward,
treinada pelo algoritmo backpropagation, uma com 5 neurénios na camada de entrada, duas
camadas ocultas com 2 e 3 neurdnios e um neur6nio da camada de saida definida por MGLU23,
conforme figura 4. E uma segunda arquitetura com 5 neurdnios na camada de entrada, duas
camadas ocultas com 4 e 3 neurénios e um neurdnio da camada de saida definida por MGLU43,

conforme figura 5. Cabe ressaltar, que esta escolha foi aleatdria.

Figura 4: Rede Neural com duas camadas intermediarias, uma com 2 neurdnios e outra com 3 (MGLU23).
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closem4

closem5

Error: 3.138014 Steps: 189

Fonte: Elaborado pelo autor usando dados da agdo MGLU3 e software R.

Figura 5: Rede Neural com duas camadas intermediarias, uma com 4 neurdnios e outra com 3 (MGLUA43).

closem1

closem?2

closem3 MGLU3 SA Close

closem4

closem5

Error: 3.837413 Steps: 146

Fonte: Elaborado pelo autor usando dados da agdo MGLU3 e software R.

Assim sendo, nesse trabalho utiliza-se duas arquiteturas para prever os precos da acao
da empresa selecionada. Porém, poderia ser mais interessante na busca por melhores resultados
a utilizacdo de outras arquiteturas mais robustas. Possivelmente isso traria mais precisdo para a
previsdo, porém mais complexidade para a modelagem. Cabe aos interessados na previsdo
decidir uma relacéo confortavel entre precisdo e complexidade.

Dentre as diversas técnicas utilizadas na avaliagdo dos resultados obtidos com RNAs

utilizamos para esse fim a comparacao grafica e as métricas de erros RMSE, MAE e MAPE.

Figura 5: Gréfico da cotacdo histdrica da acdo MGLU3 e sua previsao para arquitetura MGLU23.
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Fonte: Elaborado pelo autor usando dados da agdo MGLU3 e software R para arquitetura MGLU23.

Figura 5: Gréafico da cotagdo histérica da acdo MGLU3 e sua previsdo para arquitetura MGLU43.

15

Prego da agdo
10

0 500 1000 1500

Periodo

Fonte: Elaborado pelo autor usando dados da agdo MGLU3 e software R para arquitetura MGLUA43.
Por meio da comparacéo grafica é possivel ter uma melhor visualizacao dos resultados.
E uma métrica bem simples que no quantifica os resultados, mas permite fazer uma boa analise
visual. Nas figuras 5 e 6 podem ser visualizados os graficos com os valores alvos (preto) e as

respectivas previsoes (vermelho) feitas pelas RNAs.

Tabela 1: Medidas de acuracia para os modelos MGLU23 e MGLU43. Os melhores resultados estdo em negrito

Arquitetura RMSE MAE MAPE
MGLU23 0.0006756364 0.1551508 20.82998
MGLU43 -0.001753237 0.2924232 70.57619

Fonte: Elaborado pelo autor usando dados da agdo MGLU3 e software R para as arquiteturas MGLU23 eMGLUA43.
Por fim, analisando as medidas de acuréacia aplicadas aos dois modelos de RNAs,

conforme a Tabela 6. Nota-se que o modelo com arquitetura MGLU23 apresenta valores

menores para as métricas o que representa menor erro de previsao.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O problema da selecdo de carteiras de investimentos tem atraido o interesse tanto de
simples investidores quanto de profissionais que atuam no dia a dia das institui¢Ges financeiras.

A disponibilidade de recursos computacionais tem possibilitado o desenvolvimento de
métodos capazes de alcancar resultados importantes, como, por exemplo, realizar previsdes de
ativos do mercado de a¢des, estabelecendo novos rumos para pesquisas no mercado financeiro.

O presente trabalho foi motivado pela possibilidade de aplicacéo de uma ferramenta de
auxilio ao investidor de a¢fes, que proporcionasse maior seguranca na sua tomada de decisao.
A escolha das redes neurais artificiais justifica-se, principalmente, pela sua capacidade de captar
ndo-linearidades no sistema sem qualquer intervencdo humana e pelo fato delas superarem as
dificuldades encontradas pelos métodos ditos tradicionais utilizados neste campo de aplicacao.

A partir dos gréficos analisados neste trabalho com base nas redes neurais percebemos
um crescente valor da acdo MGLU3 bem como uma variacdo em relacdo a alguns meses do
periodo analisado. Foram analisados dois tipos de arquiteturas, a MGL23 e a MGL43, e diante
dos estudos realizados percebeu-se que a MGL23 é a melhor arquitetura uma vez que na
previsdo feita permite verificar menos erros que na MGL43 e com isso os resultados em relagéo
a sua aplicacdo no mercado sdo mais significativos e confiaveis. Sabendo que no mercado de
acoes quanto menos erros forem detectados, melhor. Consideramos e usamos a MGL23 como
melhor arquitetura na precificagdo com base nos neurénios artificiais.

Deste modo percebeu-se também que pelo fato da empresa citada ter um mercado
consolidado e um histérico forte nesse mercado ela acaba se tornando uma empresa que
consegue passar por uma crise, por exemplo, e se manter firme dentro do mercado de agdes.

Com isso diante da problematica que foi levantada chegamos a seguinte conclusédo: As
redes neurais na previsdo de séries que apresentam certa regularidade sdo extremamente
eficientes isso numa previsao de precos para futuros investimentos ja que possibilita auxiliar na
tomada de decisé&o.

No caso do MAGLU empresa escolhida para estudo, observou-se que seu patrimonio
liquido, e receitas liquidas dentro do periodo analisado ndo sofreu variagdes que pudessem
alterar de forma negativa seus investimentos, ou ainda as redes neurais permitiram observar que
as um até mesmo um investidor mais simples pode aplicar seus recursos no MAGLU tendo em
vista que essa empresa ndo corre o risco de faléncia e seus ativos so tendem a crescer. Investirem

acles € um meio que tem conquistado cada vez mais seguidores e investir em uma empresa
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com historico consolidado é significado principalmente para quem esta comegando nessa linha

de investimentos.
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