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1 Introdução

O sucesso de uma estratégia de investimento no mercado de ações negociadas em bol-

sas de valores é determinado pela sequência de decisões tomadas pelo investidor. Por

isso, os investidores estão sempre atentos às cotações de preços, notícias, cenário polí-

tico e econômico com o objetivo de detectar padrões que os permitam tomar as melhores

decisões em cada situação. Sabe-se que atualmente grande parte das negociações que

ocorrem nas principais bolsas de valores do mundo são executadas por sistemas automa-

tizados de negociação (Financial Trading Systems em inglês) também chamados de robôs

ou agentes de negociação. Esses sistemas utilizam técnicas de Inteligência Artificial para

detectar padrões ocultos em tempo real a partir de dados de preços, volume, notícias e

outras informações. Uma vez detectado um determinado padrão pelo agente, o sistema

executa automaticamente a operação mais adequada para os objetivos do investimento

naquele momento. Esses sistemas geralmente operam alta frequência e disputam por ne-

gócios que ofereçam ganhos muito pequenos. Porém, se essas oportunidades de negócios

forem numerosas o suficiente eles podem acumular muitos ganhos [4]. Uma vantagem des-
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ses sistemas é que eles podem detectar padrões e executar ordens em frações de segundo

possibilitando ao investidor um melhor aproveitamento das oportunidades de negócios no

mercado de bolsa de valores. Uma das abordagens em Inteligência Artificial utilizadas é

o Aprendizado supervisionado (Supervised Learning em inglês). O modo de aprendizado

supervisionado depende de dados de entrada x𝑖 junto com as suas respectivas saídas t𝑖

formando o chamado conjunto de treinamento: {(x𝑖, t𝑖) : 𝑖 = 1, 2, 3, . . . , 𝑝}. Estes pares re-
presentam os dados de treinamento. Em problemas de classificação, como nos exemplos

na área médica [1] as saídas são os rótulos das classes. O princípio básico deste modo de

aprendizado consiste em treinar os pesos da rede tal que o erro gerado pelas diferenças

entre as saídas produzidas a partir destas entradas e as saídas desejadas seja minimizado.

Além disso, é importante garantir uma certa capacidade de generalização, que diz respeito

à capacidade de reconhecer uma estrutura nos dados e produzir saídas adequadas para

novos dados de entrada.

2 Metodologia

O erro da predição será calculado utilizando três métricas distintas: erro absoluto médio

percentual (MAPE), erro quadrático médio (MSE) e erro médio absoluto (MAE). As equa-

çãoes (1), (2) e (3) indicam o valor de MAPE, MSE e MAE:
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em que 𝑛 é o numero do 𝑛-ésimo dado de entrada e 𝑔𝑡 e 𝑝𝑡 são os valores real e previsto,

respectivamente, no instante 𝑡.

2.1 Dados

Como base de dados utilizaremos os principais indices da Bolsa de Valores de São

Paulo(BM&FBOVESPA) que possuem valores entre o periodo de 1 de junho de 2021 até

1 de junho de 2023 (Com cerca de 2721 dias uteis entre estas duas datas). A BM&FBO-

VESPA reúne e disponibiliza uma série de informações sobre os negócios realizados em

cada sessão em que se efetuam negócios com ativos listados, por sistema de negociação

eletrônica, os chamados preg e entre elas estão os índices que mostram o comportamento

de todo o mercado ou de segmentos específicos de mercado. Entre os índices os principais

são:

• Ibovespa : Este índice é o valor atual em moeda corrente de uma carteira de ações,
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e tem como propósito refletir não apenas as variações dos preços das ações, mas

também o impacto da distribuição dos proventos, sendo considerado um indicador que

avalia o retorno total de suas ações componentes.

• IBrX - Índice Brasil é um índice de preços que mede o retorno de uma carteira teórica

composta por 100 ações selecionadas entre as mais negociadas na BM&FBOVESPA,

em termos de número de negócios e volume financeiro. Essas ações são ponderadas

na carteira do índice pelo seu respectivo número de ações disponíveis à negociação

no mercado.

2.2 Modelos

2.2.1 LSTM

Redes neurais recorrentes (RNN, do inglês Recurrent Neural Network) são usadas para

aprender padrões temporais de dados sequenciais, como dados de séries temporais. A RNN

básica tem o chamado “desaparecimento do gradiente” como um problema para sequências

de entrada longas. A LSTM foi proposta para resolver este problema e aprender melhor

dependências de longo prazo. O modelo de Redes de Memórias de Curto e Longo Prazo

(LSTM, do inglês Long Short Term Memory) adiciona portas e diferentes blocos de memória

chamados células, indo assim além de um modelo RNN simples, permitindo maior retenção

de padrões da sequência do que a arquitetura RNN padrão. A LSTM é uma arquitetura de

rede recorrente que “lembra” valores em intervalos arbitrários. Em específico, a LSTM tem

como objetivo classificar e analisar séries temporais que possuem um intervalo de tempo

de duração desconhecida. As LSTMs também possuem uma estrutura de cadeia, mas o

módulo de repetição possui uma estrutura diferente. Em vez de ter uma única camada de

rede neural, existem quatro, interagindo de uma maneira alternativa.

2.2.2 CONVLSTM

As Redes Neurais Convolucionais (CNN, do inglês Convolutional Neural Network) são

uma classe de redes neurais profundas que possuem uma arquitetura focada na análise de

dados multidimensionais e rápido aprendizado. Por conta disto, as CNNs são utilizadas em

diversos modelos de reconhecimento de imagens e vídeos. As CNNs são versões alteradas

dos perceptrons multicamadas, que buscam organizar padrões presentes nos dados de

forma crescente em termos de complexidade. As CNNs possuem tal nome pois utilizam

uma operação chamada convolução para tratar os dados de entrada. De maneira geral,

uma CNN simples é formada por três tipos de camadas. O primeiro tipo corresponde à

camada convolucional, que trata os dados na forma de tensor e os entrega na forma de

featuremaps (mapas de recursos ou características) para a próxima camada. O segundo é a

camada de pooling, onde as dimensões dos dados são reduzidas por meio da introdução de

uma operação de agrupamento. Essa camada recebe cada saída do mapa de recursos da
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camada convolucional e prepara um mapa de características condensadas. Por fim, temos

uma camada totalmente conectada que realiza a vetorização dos dados e sua predição

final. A arquitetura ConvLSTM foi recentemente introduzida para formular a previsão de

séries temporais como um problema de previsão de sequência espaço-temporal no qual

tanto a entrada quanto a previsão alvo são sequências espaço-temporais. O ConvLSTM é

conhecido por capturar padrões espaço-temporais de conjuntos de dados sequenciais de

grande escala. A arquitetura do ConvLSTM é similar à do LSTM pois também é uma camada

recorrente, mas todas as operações de multiplicação interna de matrizes que aconteceria

em uma LSTM são substituídas por convoluções. Isto faz com que os dados que fluem por

cada célula estejam na forma de uma imagem (3D), e não apenas como um vetor 1D, como

em uma simples LSTM.

3 Resultados obtidos

Para validação dos modelos testamos ambos os modelos em condições diversas

Figura 1: Tabela com as métricas de erro da CONVLSTM

Figura 2: Tabela com as métricas de erro da LSTM

Nota-se que pelo grau de complexidade de cada modelo a arquitetura CONVLSTM pos-

sui mais parâmetros para serem treinados:

Figura 3: Tabela de Complexidade de cada modelo
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4 Conclusão

Em geral, a arquitetura CONVLSTM mostrou-se capaz de alcançar o desempenho do

modelo utilizando da arquitetura LSTM,oque indica que a arquitetura CONVLSTM tem po-

tencial para ser aplicada em problemas de predição de valores de ações. Entretanto, vale

ressaltar que o custo computacional da arquitetura CONVLSTM é consistentemente mais

alto que o custo computacional da arquitetura LSTM, oque afeta a duração de seu treina-

mento de maneira direta, portanto para casos práticos a arquitetura LSTM é uma escolha

melhor. Todavia, vale ressaltar que o mercado de ações possui valores bastante caóticos

quando analisado em curtos intervalos de tempo, e nota-se a influência desta imprevisi-

bilidade dentro de ambos os modelos. Esses resultados sugerem o desenvolvimento de

estudos futuros aprofundando as possíveis interpretações dos dados de entrada para utili-

zação na CONVLSTM, ou até mesmo informações externas que poderão ser acrescentadas

neste novo formato de entrada que podem resultar melhores resultados para predição.
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