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Na economia mundial atual, ¢ fundamental que haja uma boa administragdo dos recursos
financeiros, de modo que os 6rgdos gerenciais detentores de capital possam financiar 6rgaos
produtivos consumidores de capital (NETO, 1999). O conjunto de mecanismos para o
gerenciamento dessa necessidade ¢ denominado mercado financeiro. O mercado de capitais ¢
uma sub-area do mercado financeiro, e € responsavel pelo financiamento das atividades de 6rgaos
produtores ao longo prazo.

Nele se encontram as bolsas de valores, responsaveis pela negociagdo de titulos que
representam fracdes de empresas, denominados agdes. Através da bolsa de valores, parte do
objetivo do mercado de ativos ¢ cumprido, ao passo que empresas podem estrategicamente
vender fragdes proprias com o objetivo de arrecadar capital sem a necessidade de realizar
financiamentos com institui¢cdes bancarias (ROCHA; MACEDO, 2011).

Essas acdes sdo classificadas como titulos de renda varidvel, ou seja, seu valor flutua ao
longo do tempo e seus compradores/vendedores, ndo possuem garantia de perda/lucro. Os titulos
de fundos imobiliarios € commodities também podem ser classificados como renda variavel. Ha
também titulos de renda fixa, esses sdo promessas de pagamento ao fim de um prazo final de
emissdo que possuem sua rentabilidade fixada em uma taxa pré determinada ou em algum indice
de mercado (NETO, 1999). Sendo assim, tais titulos proporcionam segurang¢a para investidores,
no entanto, com a reduc¢do significativa da taxa anual de juros que vinha sendo praticada pelo
mercado, atualmente os titulos de renda fixa, ndo oferecem mais retornos tdo atrativos aos
investidores quanto os de renda varidvel. Alguns exemplos de renda fixa sdo titulos do tesouro
direto, CDBs, CDIs e debéntures.

Atualmente € notavel o impacto e crescimento do mercado financeiro mundialmente, visto
que cada vez mais pessoas aderem a investimentos em bolsas de valores em busca de ganhos
financeiros. Com isso, cresce também o volume de operacdes do mercado (RAMINELLI;
SANTOS, 2019) e consequentemente a possibilidade de maximizagdo de lucro. Para tais
investimentos, dada a complexidade do mercado financeiro e a diversidade de seus produtos, para
a formacao de um portfolio de investimentos, cabe ao investidor utilizar métodos para auxilio de
tomada de decisdo, o que tende a reduzir o risco e aumentar a possibilidade de aumento na
lucratividade das operagdes (GIACOMEL, 2016).

Um portfolio ou carteira de investimentos ¢ um conjunto de ativos financeiros. Pode ser
composto por um ou mais tipos de ativos, e pode ser homogéneo, ou seja, possuir apenas ativos
do mesmo tipo, ou heterogéneo, ou seja, composto por dois uma mais tipos de ativos financeiros.
Cada um desses ativos possui risco € retorno e sua combinagdo influencia o risco e retorno do
portfolio de investimentos (MARKOWITZ, 1952).
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O risco de investimento corresponde ao grau de incerteza a respeito da oscilagdo do preco
desses ativos e sua compensacdo deve ser o retorno pelo menos equivalente ao risco (NETO,
1999). O retorno diz respeito a diferenga entre duas medidas histdricas de prego de um ativo,
nesse caso, o lucro se caracteriza através do valor positivo de um retorno entre suas datas de
compra e venda.

Dada a revisdo bibliografica realizada, ha duas abordagens atualmente amplamente
difundidas e que sdo realizadas para se realizar a analise e projecdo de prego futuro de ativos,
sendo essas a abordagem fundamentalista e a abordagem técnica (COHEN; KUDRYAVTSEYV;
HON-SNIR, 2011). A analise fundamentalista realiza a anélise de desempenho do valor de um
ativo ou agdo, considerando os dados historicos, que sdo publicados e estdo disponiveis nos
balancos da empresa, bem como baseia se a andlise também em indicadores macroecondmicos. Ja
a abordagem técnica conta com o preceito de que toda a informacao necessaria para analisar o
ativo se encontra em indicadores e métricas geradas coletando os dados sobre os valores
historicos dos valores de preco dos ativos. Essa andlise ¢ realizada considerando indicadores
técnicos, tais como: médias moveis, Commodity Channel Index (CCI), Oscilador Estocastico e
Relative Strength Index (RSI) (EBERMAM, 2018).

Com isso, dependendo do perfil do investidor, esse pode optar por utilizar uma ou ambas
as duas estratégias para selecionar ativos, a fim de obter o melhor retorno financeiro, dentro de
um determinado periodo de tempo (NELSON, 2017). (NETO, 1999) descreve em seu trabalho os
conceitos de tradeoff bem como a analise do perfil de investidor. Com base nestas duas
estratégias ¢ possivel construir portfolios de investimentos, compostos por ativos, € que estejam
de acordo com o perfil do investidor, a fim de maximizar o lucro e reduzir os riscos.

Dentre esses métodos com base em analise técnica disponiveis, um dos mais utilizados ¢ a
previsdo das séries temporais relacionadas a variaveis relacionadas ao prego das a¢des dos ativos
financeiros, como por exemplo as séries temporais de valor de abertura, fechamento, maxima,
minima, volume, retorno e momentum (MADSEN, 2008). Essas séries sdo basicamente a
observacdo do valor histérico de uma varidvel, nesse caso o preco das acdes, e trazem
informacdes valiosas visto que podem identificar eventos de sazonalidade, tendéncias e
comportamentos anormais (GIACOMEL, 2016). Além disso, as séries temporais permitem a
realizacdo de comparativos de qualidade ao se utilizar métricas como a Mean Absolute Error
(MAE) ou Mean Squared Error (MSE) (DIETSCHE, 2019), ou seja, quanto menor essa métrica,
mais iguais sdo duas séries temporais.

No entanto, a previsdo de séries temporais de ativos financeiros ndo ¢ uma tarefa trivial,
visto que, o preco de ativos podem ser influenciados pelos seguintes fatores: risco sistematico do
mercado financeiro, de natureza econdmica, politica ou social, e risco ndo sistematico, inerente
ao ativo (COHEN; KUDRYAVTSEV; HON-SNIR, 2011). Este fato, combinado com o aumento
da volatilidade do mercado, proporciona um tema de pesquisa interessante, no sentido de tentar
especificar e desenvolver métodos que proporcionem uma melhor previsao de séries temporais
para ativos financeiros (DIETSCHE, 2019). Esse assunto ¢ relevante visto que segundo
(GIACOMEL, 2016) diversas pesquisas tém sido desenvolvidas a fim de propor métodos e
algoritmos para otimizar distintas estratégias de mercado, denominados algorithmic trading
(algotrading).

Além das abordagens classicas de andlise fundamentalista e técnica, ha diversas
ferramentas na literatura que podem ser aplicadas ao problema da previsdo de séries temporais.
Algumas delas seriam a utilizacdo de heuristicas e meta-heuristicas, que buscam gerar solucdes
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satisfatorias aproximadas a solugdo Otima quando a solucdo Otima ¢ impraticavel
(CAMPIGOTTO, 2019). Alguns dos algoritmos utilizados para esse fim sdo o Algoritmo
Genético e suas variagdes, como 0 NSGA-II ¢ o BRKGA.

Ainda entre as ferramentas disponiveis para a previsao de séries temporais de ativos se
destaca o uso de Redes Neurais Artificiais (RNAs) (RUSSELL S. J; NORVING, 2009). Na
revisdo bibliografica realizada, identificou-se diversos trabalhos que utilizam RNAs para resolver
o problema de previsao de séries temporais para o mercado financeiro. Dentre eles, os modelos
de RNAs utilizados foram majoritariamente as redes MLPs (FELIZARDO, 2017) (ZUPPINI et
al., 2018) (GAMBOG]I, 2013), seguidas de LSTMs (DIETSCHE, 2019) (RUBIM, 2019), bem
como modelos hibridos (GIACOMEL, 2016).

Com o objetivo de estudar a aplicagdo de RNAs para a previsao de séries temporais de
ativos financeiras, buscou-se através desse trabalho a implementacdo de 3 RNAs idénticas as
presentes na literatura, sendo essas as duas MLPs desenvolvidas por (FELIZARDO, 2017) ¢ a
LSTM desenvolvida por (DIETSCHE, 2019). Todas as redes foram implementadas utilizando a
linguagem de programagao Python e as ferramentas TensorFlow e Keras, desenvolvidas para o
desenvolvimento de RNAs. Essas redes possuem como entrada indicadores técnicos e/ou
fundamentalistas e como saida a variag¢ao do retorno do ativo.

Quanto as RNAs de Felizardo, todas as configuracdes presentes no trabalho de origem
foram utilizadas, por isso ndo se faz necessario descrevé-las neste trabalho. Foram
implementadas as redes de melhor performance, sendo uma para o ativo BBAS3 e outra para o
ativo ITUB4. O periodo de treino de ambas as redes foi de 01/01/2013 a 01/01/2015, enquanto os
periodos de teste foi de 01/01/2015 a 01/01/2016. A seguir se encontram os resultados gerados
por ambas as redes, de forma que ¢ plotado a previsao x valores reais.
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Figura 1. Resultados da rede de Felizardo voltada a previsdo do ativo BBAS3
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Figura 2. Resultados da rede de Felizardo voltada a previsdo do ativo ITUB4

Em relacdo a rede de Giacomel, também foram utilizadas todas as configuracdes
mencionadas no trabalho de origem por isso ndo serdo abordadas. Em relacdo as varidveis de
entrada, apenas se conseguiu angariar 54 das 64 utilizadas, isso porque (DIETSCHE, 2019)
utilizou uma ferramenta paga para levantar essas varidveis, enquanto neste trabalho essas
variaveis precisavam ser calculadas. Quanto aos periodos de teste e treino, em todas as redes
treinadas para a previsao de ativos foram utilizados o periodo de 02/01/2017 a 28/12/2020, sendo
que 70% dos dados desse periodo foram utilizados para treino e o restante para testes. A seguir
estdo os resultados dos testes realizados para os ativos financeiros BBDC3, BBDC4, ITUB3 e

ITUB4 de forma similar a analise feita anteriormente.
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Figura 3. Resultados da rede de Dietsche voltada a previsdo do ativo BBDC3
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Figura 4. Resultados da rede de Dietsche voltada a previsdo do ativo BBDC4
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Figura 5. Resultados da rede de Dietsche voltada a previsdo do ativo ITUB3
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Figura 6. Resultados da rede de Dietsche voltada a previsdo do ativo ITUB4

Como se pode verificar, os resultados ndo foram satisfatorios para as implementacdes
realizadas, os motivos disso podem ser 2: alguma configuragao nao foi feita de acordo com a rede
original; ou o periodo de treino e testes escolhido foi muito grande e por isso muito enviesado.

Palavras-chave: Mercado Financeiro, Séries Temporais, Redes Neurais Artificiais.
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