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Resumo

A previsão do valor das ações desempenha um papel importante na definição de uma es-
tratégia de negociação ou na determinação do momento apropriado para comprar ou vender.
Na medida que a tecnologia avança, ajuda os analistas a descobrir os indicadores mais rele-
vantes para fazer uma melhor suposição. De fato, os investidores estão muito interessados na
área de pesquisa de previsão de preço das ações. Para um investimento bom e bem-sucedido,
os acionistas desejam saber a situação futura do mercado de ações. Nesta perspectiva, este
trabalho propõe uma abordagem de rede neural recorrente (RNN) e Memória de Longo
Prazo (LSTM) para prever ı́ndices do mercado, que combina recursos aprendidos de diferen-
tes representações dos mesmos dados. O modelo proposto de rede neural é treinado com os
preços diário das ações, elementos que incluem valores importantes chamados Aberto, Alto,
Baixo e Fechado, em um dataset que possui aproximadamente 55 anos de dados de preços
das ações da GE nos Estados Unidos. Os resultados obtidos são promissores, atingindo uma
média de erro absoluto de 0.07 ao prever o preço da ação no futuro. Essas informações
devem ser muito úteis para serem usados no escritório da bolsa de valores.

Palavras-chave - Previsão, Bolsa de Valores, Rede Neural, Tecnologia.
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distribuam, adaptem e evoluam seu trabalho, mesmo comercialmente, desde que os autores sejam creditados pela
criação original.
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1 Introdução

Desde os primórdios da sociedade, anali-
sar informações do passado é uma das princi-
pais fontes de sabedoria para os maiores ĺıderes
e sábios da humanidade, porque existe uma
tendência de que as ações apresentem carac-
teŕısticas similares. A previsão do valor de
mercado é de grande importância para ajudar
a maximizar o lucro da compra de opções de
ações, mantendo o risco baixo. No entanto, a
complexidade e o dinamismo das bolsas de va-
lores torna a previsão de comportamento dos
preços do mercado de ações uma tarefa dif́ıcil.
Existem pesquisadores de diversas áreas que
buscam tentar resolver esse problema, apre-
sentando uma variedade de abordagens para
encontrar uma solução.

Uma dessas abordagens é a análise pre-
ditiva que possibilita a antecipação de resul-
tados e ações por meio da união do avanço
tecnológico, que inclui técnicas como mi-
neração de dados, modelagem, inteligência ar-
tificial, algoritmos de cálculos estat́ısticos, e
machine learning, com um elevado volume de
informações, chamado de datasets. Nessa pers-
pectiva, a fim de explicar, imagine que um ge-
rente de um determinado e commerce anali-
sando as informações dos clientes da loja, per-
cebe que 78% dos cancelamentos são feitos por
pessoas que compraram pela segunda vez, ou
seja, a probabilidade de um usuário cancelar
a compra do produto da loja é muito maior
quando ele comprar pela segunda vez. Agora
há uma tendência clara e se pode agir mais
efetivamente para evitar os cancelamentos.

Este trabalho estuda um método espećıfico
usando as redes neurais recorrentes (RNN) que
provaram ser um dos modelos mais podero-
sos para o processamento de dados seqüenci-
ais. Essas redes têm capacidade de memória de
curto prazo e a suposição a ser analisada é que
esse meio pode mostrar ganhos em termos de
resultados, quando comparado a outras abor-
dagens mais tradicionais no campo de apren-
dizado de máquina. O algoritmo escolhido foi
o LSTM, Long Short Term Memory, que apre-
senta a célula de memória, uma unidade de
computação que substitui os neurônios artifi-

ciais tradicionais na camada oculta da rede.
Com essas células de memória, as redes são
capazes de associar efetivamente memórias e
entradas remotas no tempo.

O objetivo deste projeto é estudar a apli-
cabilidade de redes neurais atuais, particular-
mente, as redes LSTM e avaliar o problema
de previsão de movimentos dos preços do mer-
cado de ações. Dados históricos dos preços das
ações da GE serão usados como fonte de in-
formação para a rede para fins de treinamento
e validação do modelo.

Dessa forma, este trabalho foi organizado
em 5 sessões, o presente artigo faz uma pro-
posta de modelagem para previsão do valor de
compra do usuário em um e commerce. A pes-
quisa encontra-se dividida nas seguintes seções:
seção 1, introdução; segue a seção 2 com uma
visão geral da fundamentação teórica que estão
na base deste trabalho, tanto no contexto de
mercados de ações quanto no de machine le-
arning, a seção 3 com os detalhes do modelo
proposto; a seção 4 com os resultados apre-
sentados e discutidos; a seção 5 contém a con-
clusão que oferece uma relação dos resultados
atingidos com os pretendidos e apresenta as
considerações finais e perspectivas de trabalhos
futuros.

2 Fundamentação Teórica

O mercado financeiro[1] é um um ambiente
que investidores podem fazer negócios de bens
entre eles mesmo. Essas negociações podem
ter valores mobiliários (ações, opções, t́ıtulos),
câmbio (moedas estrangeiras) e mercadorias
(ouro, produtos agŕıcolas). Nesse mercado, o
investidor é a pessoa que dispõe de dinheiro
sobrando e deseja multiplicá-lo, e as ações re-
presentam o direito à propriedade e lucros da
empresa. O valor de uma instituição é deter-
minado pela oferta e demanda, e pode ser con-
siderado um reflexo das condições estruturais,
de mercado e financeiras da empresa.

Quando se estuda a respeito da previsão
dos valores das ações requer uma atenção
maior quanto às variáveis que podem influen-
ciar o preço, dado sua complexidade e instabi-
lidade, no qual dificultam a predição. Existem
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abordagens populares feitas em relação ao as-
sunto que são basicamente divididas em duas
categorias, a Análise Fundamental e a Análise
Técnica. Considerando informações diversas
como taxas de juros, preço/lucro, indicadores
de mercado e parâmetros do setor onde a em-
presa empreende formam a base da Análise
Fundamental, a partir desses aspectos ela pro-
curar descobrir o valor da empresa e o compra
com o preço de mercado, para saber se a ins-
tituição está na média do que seria o valor,
hipoteticamente, correto.

A análise técnica[2] é definida como um
método de previsão de tendências baseada em
preços passados, volumes negociados em um
determinado peŕıodo de tempo, histórico de
dados, ou seja, ela desconsidera quaisquer fa-
tores externos, como poĺıticos ou sociais. Com
essas informações ela cria indicadores técnicos
para achar vertentes ou pontos em que os
preços se desviaram demais de suas médias,
existe uma vários indicadores e com diferentes
intuitos, como intensidade de uma tendência,
posśıveis reversões ou a direção mais provável
do movimento de preço.

Redes Neurais Artificiais[3] são técnicas
computacionais que apresentam um modelo
matemático inspirado em uma estrutura de um
cérebro biológico. De forma que os neurônios
são equivalentes a uma estrutura que possui
unidades e as reações qúımicas que são res-
ponsáveis pelo fluxo de informações entre os
neurônios são representadas por funções de
ativação. Cada unidade de uma rede neural
possui um peso, e é dado através do treina-
mento, onde vários exemplos são fornecidos à
rede e a mesma aprende os melhores pesos em
um processo de otimização, tentando generali-
zar e errar o menos posśıvel quando sujeito a
exemplos desconhecidos.

Série temporal[4] é uma coleção de ob-
servações feitas sequencialmente ao longo do
tempo. As séries temporais foram utilizadas
nesse trabalho com redes neurais recorrentes
para identificar padrões não aleatórios. Re-
des recorrentes possuem loops entre suas uni-
dades, permitindo armazenar informações ao
processar novas entradas. Ela é uma classe de
rede neural artificial projetada para reconhe-

cer padrões em sequências de dados que ema-
nam de sensores, bolsas de valores e agências
governamentais. Esses algoritmos consideram
tempo e sequência, eles têm uma dimensão
temporal, ou seja, a informação não deriva com
sentido único, e a sáıda da rede não depende
mais apenas da entrada corrente, mas também
das entradas anteriores.

Redes LSTM, Long Short-Term Memory
(Figura 1), são um modelo profundo e recor-
rente de redes neurais. O LSTM foi introdu-
zido por Hochreiter[5] e Schimdhuber, e tinha
como objetivo um melhor desempenho, abor-
dando a questão do gradiente de fuga que as
redes recorrentes sofrem ao lidar com longas
sequências de dados. Para isso elas fazem o
fluxo do erro cont́ınuo por de unidades especi-
ais chamadas “portões”, que permitem ajus-
tes de pesos e o truncamento do gradiente
quando suas informações são dispensáveis, sim-
bolizando um esquecimento.

Há vários trabalhos relacionados ao uso da
inteligência artificial na previsão de preços de
ações na bolsa valores [6], usando os mais di-
versos algoritmos, como Algoritmos Genéticos
[Allen Karjalainen, 1999] [7] e Máquina de
Vetor de Suporte (SVM) [jae Kim, 2003] [8],
além de redes neurais que serão objeto de es-
tudo neste trabalho. Chen et al. [2015] [9]
emprega dados históricos de preço juntamente
a dados de ı́ndices de ações para prever se o
preço de uma ação vai subir, descer ou perma-
necer o mesmo em determinado dia. Luca Di
Persio [2016] [6] compara os desempenhos de
LSTM e MLP com o seu 15 próprio método
que é proposto baseando em uma combinação
de wavelets e redes neurais convolutivas que é
capaz de superar ambos, contudo apresentado
resultados similares aos da rede LSTM.

3 Metodologia e Desenvolvi-
mento

Com o objetivo de realizar predição do va-
lor de uma determinada ação da bolsa de valo-
res, foi proposto utilizar a análise técnica ba-
seada em dados históricos de preço e volume
dessa ação para prever o valor por meio de re-
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Figura 1: Redes Long short-term memory [Greff et al., 2015]

des neurais LSTM. Foi apresentado um modelo
de classificação com base nas redes LSTM, e
com os dados históricos de preço da empresa,
o modelo será treinando para determinar o va-
lor da ação no futuro.

Para a modelagem do problema, foi encon-
trada uma base de dados de tamanho consi-
derável para ser realizado o estudo. Foi uti-
lizado dados históricos dos preços das ações
da GE, General Electric Company, no qual foi
feito uma conversão em formato de uma série
temporal em granularidade de um dia, ou seja,
a base de dados possui dados de preços con-
solidados a cada um dua,. O dataset utili-
zado possui informações de 1962 a 2017 com
informações de preço (abertura, fechamento,
máximo, mı́nimo, volume), Figura 2, isto é,
a granularidade escolhida, é o valor do preço
no ińıcio do peŕıodo, com o valor no final do
peŕıodo, além dos valores máximo e mı́nimo
que o preço alcançou dentro daquele intervalo.
Além disso, é coletado dados de volume de ne-
gociações, também com variação de um dia.
Foi utilizado as bibliotecas NumPy[10] para
computação cient́ıfica, o Matplotlib para plo-
tagem de gráficos e o Pandas[11] para auxiliar
no carregamento e manipulação de nossos con-

juntos de dados. Com essas informações é re-
alizado um pré-processamento, e é gerado um
conjunto de indicadores técnicos que em con-
junto com os dados originais serão utilizados
como entrada para a rede neural [11].

A Open coluna é o preço inicial, enquanto
a Close coluna é o preço final de uma ação em
um determinado dia de negociação. As colunas
High e Low representam os preços mais alto e
mais baixo para um determinado dia.

Antes de adicionar os dados na rede neu-
ral, é preciso fazer a normalização para aju-
dar encontrar o mı́nimo local ou global com
eficiência. É importante fazer esse procedi-
mento, porque evita que o algoritmo tome de-
cisões erradas devido ao grande intervalo de
valores das variáveis utilizadas. Foi utilizado
a função MinMaxScaler da biblioteca sklearn,
que tem como técnica subtrair o valor em
questão pelo menor valor da coluna e então
divide pela diferença entre o valor máximo e
mı́nimo, abaixo é posśıvel a fórmula para cal-
cular o valor mencionado. Além disso, foi feita
uma exclusão nas linhas que estavam com o
valor Null (sem valor).

(valor−Coluna.min)/(Coluna.max−Coluna.min)

Os dados gerados na etapa anterior, foram
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Figura 2: Informações da ações

separados em subconjuntos de treinamento e
validação, que tem como objetivo analisar a
eficiência de generalização de cada modelo,
apresentando dados para treinamento sepa-
rando os dados de teste.

A próxima etapa é a criação do modelo que
é uma variação de um rede neural recorrente.
O objetivo desse modelo é que ele seja capaz de
aprender quais informações são mais relevan-
tes daquele conjunto de indicadores técnicos,
e usá-la posteriormente para melhorar a ca-
pacidade de previsão. É composto por uma
camada de entrada seqüencial seguida por ca-
madas LSTM, entre as camadas haverá uma
técnica de regularização conhecida como dro-
pout, que faz com que neurônios sejam ex-
clúıdos aleatoriamente do processo de treina-
mento para evitar sobreadaptacão (overfitting)
no modelo de previsão, aumentando a capaci-
dade de generalização.

Na extração de recursos, apenas os recur-
sos que serão alimentados à rede neural que
foram: data, alto, baixo, abertura, fechamento
e volume. Após isso os dados são enviados
para a rede neural e treinados para predição
de atribuição de vieses e pesos aleatórios. A
rede LSTM tem como entrada o tamanho da
amostra, onde representa quantidade de amos-
tras de entrada deseja que a rede neural veja
antes de atualizar os pesos, etapas de tempo,
que definem quantas unidades no tempo se de-

seja que a rede veja, e o número de recursos de
atributos usados para representar cada etapa
do tempo. Esses parâmetros foram definidos
através de testes emṕıricos e escolhidos ava-
liando a qualidade dos resultados e custo de
execução. Para construir o LSTM, foi impor-
tado alguns módulos do Keras :

1. Sequential para inicializar a rede neural.

2. Dense para adicionar uma camada de
rede neural densamente conectada.

3. LSTM para adicionar a camada de
memória de longo prazo.

4. Dropout para adicionar camadas de eli-
minação que impedem o ajuste excessivo.

Foi adicionado algumas Dropout camadas
para evitar o ajuste excessivo. A camada
LSTM tem os seguintes argumentos:

1. 100, que é a dimensionalidade do espaço
de sáıda.

2. return sequences=TrueDist que deter-
mina se deve retornar a última sáıda na
sequência de sáıda ou a sequência com-
pleta.

3. input shapes como forma de conjunto
de treinamento.
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Ao definir as Dropout camadas, foi espe-
cificado 0,4, o que significa que 40% das ca-
madas serão descartadas. Depois disso tem a
Dense camada que especifica a sáıda de 1 uni-
dade. Depois disso, compila o modelo usando
o popular RMSprop, que é um método utiliza
a média decadente exponencial, buscando mi-
nimizar a entropia cruzada da rede, e defini a
perda como mean squarred error. Isso calcula
a média dos erros ao quadrado. Abaixo é mos-
trado o código da função que cria o modelo:

from keras.models import Sequential, load_model

from keras.layers import Dense, Dropout

from keras.layers import LSTM

from keras import optimizers

def create_model():

lstm_model = Sequential()

lstm_model.add(

LSTM(

100,

batch_input_shape=(

BATCH_SIZE,

TIME_STEPS,

x_t.shape[2]),

dropout=0.0,

recurrent_dropout=0.0,

stateful=True,

return_sequences=True,

'random_uniform'))

lstm_model.add(Dropout(0.4))

lstm_model.add(LSTM(60, dropout=0.0))

lstm_model.add(Dense(20,a'relu'))

lstm_model.add(Dense(1,'sigmoid'))

optimizer = optimizers.RMSprop(lr=LR)

lstm_model.compile(

loss='mean_squared_error',

optimizer=optimizer)

return lstm_model

4 Resultados e Discussões

Foram coletadas 5 métricas de regressão
utilizando o módulo Metrics do scikit-learn,
no qual implementa várias funções de perda,
pontuação e utilidade para medir o desempe-
nho da regressão. Alguns dos que foram apri-
morados para lidar com o caso de múltiplas

sáıdas: mean squared error, mean absolute er-
ror, explained variance, scoree r2 score. Es-
sas funções têm um multi output argumento
de palavra - chave que especifica a maneira
como as pontuações ou perdas de cada alvo
individual devem ser calculadas. O padrão é
’uniforme average’, que especifica uma média
ponderada uniformemente sobre as sáıdas. Se
uma ndarray forma (n outputs) for passada,
suas entradas serão interpretadas como pesos
e uma média ponderada correspondente será
retornada. Se multi output for ’raw values es-
pecificado, todas as pontuações ou perdas in-
dividuais inalteradas serão retornadas em uma
matriz de forma (n outputs).

O r2 scoree explained variance score aceita
um valor adicional ’variance weighted’para o
multi output parâmetro. Essa opção leva a
uma ponderação de cada pontuação individual
pela variação da variável alvo correspondente.
Essa configuração quantifica a variação não es-
calada capturada globalmente. Se as variáveis-
alvo são de escala diferente, essa pontuação
coloca mais importância na explicação correta
das variáveis de maior variação. Multi out-
put=’variance weighted’ é o valor padrão r2
score para compatibilidade com versões ante-
riores. Isso será alterado para uniform average
no futuro. Na Tabela 1 é mostrado os resulta-
dos de cada métrica mencionada.

Foi simulado qual o retorno financeiro re-
lativo ao tempo que é trabalhado no dataset.
Os resultados foram comparados com base nos
dados reais que pode ser visto na Figura 3.

Neste caso, o modelo com a rede LSTM
tem resultados melhores entre os dias 1000 e
1400, onde apresenta uma pequena diferença
entre os dados reais e o da predição. O fato de
estar com resultados positivos na maior parte
é um bom indicativo de baixo risco. O ideal
é que esse valor seja o menor posśıvel em ter-
mos absolutos, pois quanto maior, maior será
o risco ao qual o investidor está exposto.

5 Conclusão

Após o estudo, constatou-se que o modelo
criado apresentou uma média de erro absoluto
de 0.07, que é considerado satisfatório, dado
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Tabela 1: Métricas Coletadas.

Métrica Resultado

Mean Squared Error 0.0069
Explained Variance Score 0.2961
Mean Absolute Error 0.0707
Mean Squared Log Error 0.0031
R2 Score -0.014

Figura 3: Comparação dos resultados do modelo com os dados reais

o grau de aleatoriedade que representa o va-
lor de uma ação na bolsa de valores, influenci-
ada por inúmeros fatores dif́ıceis de se perce-
ber. Embora o modelo proposto não apresente
a melhor eficiência, em razão da existência de
modelos mais sofisticados e eficazes nesse con-
texto de predição, acredita-se que modelos que
se utilizam de ML e toda a sua matemática en-
volvida para gerar previsões, possuem grande
potencial para seguirem otimizados e atingir
uma eficiência ainda mais próxima da per-
feição, desde que as entradas que alimentam
o modelo sejam de fato as medidas de eficácia
operacional do problema.

Com isso, sugere-se para próximos traba-

lhos, avaliar outros algoritmos de predição,
como por exemplo, sugere-se combinar os re-
sultados de entradas para o LSTM com outros
métodos de previsão, como MLP, Multilayer
Perceptron, e NARX, Nonlinear Autoregres-
sive Network With Exogenous Inputs, assim
como, utilizar outras técnicas de combinação
linear mais avançadas para apoiar em seu re-
sultado. Além disso, recomenda-se pesquisar
outras métricas que permitam avaliar a direção
das previsões e erros.
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