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Resumo

Atualmente o mercado financeiro vem ganhando grande crescimento com a entrada de ban - cos
famosos atuando como corretores de investimentos, sendo possivel vdrias pessoas investir na
bolsa de valores (B3) do seu proprio celular e de maneira simplificada. A compra e venda de
ativos por investidores e profissionais é constante visando obter lucros em suas nego - ciagoes.
Assim, o uso de aprendizado de miquina (AM) estd cada vez mais comum para auxiliar nas
tomadas de decisdes. Os dados do presente trabalho foram extraidos do site dabolsa de valores
brasileira, sendo necessdrio usar uma plataforma de compilagdo de cédigose desenvolvimento
do trabalho, sendo assim, levando em conta sua simplicidade por conter cédigo aberto e ser
possivel executar vdrias vezes os testes, utilizou-se o Jupyter Notebook. A linguagem de
programacdo Python foi selecionada, pois quando se trata de aprendizado de maquina tem uma
6tima performance para predicdo devalores esuas bibliotecas (conjuntode dadosja existentes)
facilitam o desenvolvimento de projetos dos mais varidveis possiveis. Realizando a anélise dos
algoritmos foi possivel constatar que o de Regressdo Linear obteve melhores resultados em ambos

os testes executados, assim sendo possivel visualizar também de forma grafica.

Palavras-chave: Aprendizado de Méquina (AM), Mercado Financeiro (MF), Algoritmo,

Previsao..
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Abstract

Currently the financial market has been gaining great growth with the entry of famous banks acting
as investment brokers, making it possible for several people to invest in the stock ex- change (B3)
from their own cell phone and in a simplified way. The buying and selling of assets by investors
and professionals is constant, aiming to obtain profits in their negotia - tions. Thus, the use of
machine learning (ML) is increasingly common to assist in decision making. The data for the
present work was extracted from the Brazilian stock market’s website, and it was necessary to
use a platform for code compilation and development of the work, so, taking into account its
simplicity for containing open source code and being able to run the tests several times, the
Jupyter Notebook was used. The Python programming language was selected, because when it
comes to machine learning it has a great performance for values prediction and its libraries
(existing data sets) facilitate the development of the most variable projects possible. Performing
the analysis of the algorithms it was possible to verify that the Linear Regression algorithm

obtained better results in both tests executed, thus also being possible to visualize it graphically.

Keywords: Machine Learning (ML), Financial Market (MF), Algorithm, Forecasting.
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Capitulo 1

Introducao

O mercado financeiro cresceu bastante no cendrio brasileiro naultima décadaimpulsio - nado
pela integracdo da tecnologia na sociedade que trouxe novos desafios para analistas e investidores.
Com o desenvolvimento tecnolégico € possivel identificar mudangas no modo de operar na
sociedade como um todo, sendo notdrio o desenvolvimento em dreas cientificas, como por

exemplo, nas telecomunicagdes, internet das coisas, no aprendizado de maquina e entre outras.

No contexto brasileiro, s tem-se atualmente a bolsa de valores brasileira (B3)' que co- manda
o mercado de negocia¢des, sendo a tdnica bolsa de valores disponivel no pais. A B3é a 82
bolsa de valores do mundo e a maior da América Latina. Esse nimero se define pela capitalizacao
que € comercializada no cendrio da bolsa, sendo a soma dos valores negociados das empresas
(Kinvo, 2022). Segundo Pascoa (2018), ¢ possivel categorizar os investidores da bolsa de
valores brasileira em estrangeiros (52,1%), institui¢des (25,7%) e pessoas fisicas (15,9%). Esses
trés segmentos somados representam 93% de participacdo no mercado?, o que representa uma alta

concentracao para estes trés publicos.

Dentro das movimentacOes de acdes na B3 temos a compra e venda de ativos da Petrobras
(PETR3), uma das empresas com maior volume de negocia¢do na bolsa. Segundo Pavan (2022),
a Petrobras é a empresa com maior receita listada na bolsa de valores do Brasil fechando o ano de
2021 com R$ 452 bilhdes. A compra e venda de ativos (agdo da empresa) éuma atividade que
na maioria das vezes € desenvolvidapor traders, negociadores que buscam ganhar dinheiro em um
curto periodo com a compra e venda de acdes da bolsa de valores (Modalmais, 2022). Assim,
segundo Alves (2022), esses profissionais visam comprar ativos na bolsa, tem como objetivo
oportunidades que geram ganhos monetdrios em determinados periodos de tempo. Segundo
Portogente (2020), a técnica utilizada para operar na bolsa faz total diferenca, ja que as

negociagdes podem acontecer em segundos.

Thttps://www.b 3.com.b r/pt_b r/b 3/institu cional/que m-somos/
?Dados atualizados até 31/10/2021 segundoa B3


http://www.b3.com.br/pt_br/b3/institucional/quem-somos/
http://www.b3.com.br/pt_br/b3/institucional/quem-somos/
http://www.b3.com.br/pt_br/b3/institucional/quem-somos/

1.3 PROBLEMATICA 2

Desse modo, utilizar métodos de aprendizado de mdquina (AM) para auxiliar nas tomadas de
decisdes dos profissionais do mercado financeiro se tornou cada vez mais importante, poisé
possivel realizar o processamento de grandes volumes de dados, além de conseguir executar
predi¢des nos precos dasacdes. Como modelos preditivos podem obter resultados variados,
o presente trabalho propde-se comparar diferentes abordagens no aprendizado de maquina quanto
a previsdo de valores, fazendo o uso da técnica de Regressdo Linear? e de uma Rede Neural
Simples* para predicdo dos precos dos ativos da Petrobrds (PETR3). Importante ressaltar que o
atual trabalho ndo € indicativo de investimento, tendo em vista as variacdes do mercado e outras
diretrizes, podemos classificd-lo como mais uma estudo munido de informa¢des para auxiliar

profissionais dadrea dos investimentos ou da computacao.

1.1 Problematica

O problema de pesquisa abordado nesta pesquisa levou em consideracdo trabalhos, sites, blogs
e informacdes sobre o assunto ja disponiveis referentes as dreas de investimentos e computacao,
sendo assim, foi verificado que por se tratar de um tema de alta relevancia académica e mundial,
pode-se dizer que € um assunto recente, desse modo, estudos e levan- tamentos ainda estdo em
constante desenvolvimento. O aprendizado de maquina (AM) tem sido bem recorrente para
auxilio em diversas dreas da sociedade, visto que pode oferecer resultados fantdsticos quando se
trata de melhorias de processos ou relacionar varidveis para prever informagdes importantes.
Sendo assim, a problematica de pesquisa do presente tra- balho derivade uma comparacdo entre
diferentes técnicas de aprendizado de maquina para predicao dos precos das Acdes da Petrobras
(PETR3).

1.2 Objetivos

O presente trabalho tem o objetivo geral de comparar técnicas de aprendizagem de

maquina para predi¢do de preco de acdes da Petrobras (PETR3) na bolsa de valores brasileira

(B3). Para alcancar esse objetivo geral foram definidos os seguintes objetivos especificos:

e Realizar a preparacdo de uma base de dados coletados a partir do site da B3;
e Realizar o pré-processamento dos dados coletados;
e Extrair novos atributos a partir dos dados coletados (feature engineering );

e Comparar as acurdcias de diferentes classificadores na atividade de predicdo.

Shttps://s cikit -lea rn.org /s table /m odules /gene rated /sklearn.linear_m odel.Line a rReg ression .ht ml
*https://s cikit -learn.org /s tab le /m odules /gen e rat ed /s klea m.neu ral_netw o rk. ML P Regres s o r.ht m1



1.5 METODOLOGIA 3
1.3 Metodologia

Este estudo tem como objetivo a comparacdo entre técnicas de AM. Para isso, foiusado
o Jupyter Notebook® como a ferramenta principal de desenvolvimento tornando possivel aplicar
as técnicas da linguagem Python®, além de associar as bibliotecas necessdrias para realizar as
predicdes de valores de ativos da Petrobras (PETR3). Os dados foram extraidos do site da B37,
sendo necessdrio realizar um prévio processamentos dos mesmo, pois sempre € importante
verificar se existem oportunidades a serem supridas durante a fase de processa - mento, como por
exemplos, a exclusdo de dados faltantes, verificar se os valores ali dispostos estdo com as casas
decimais corretas, entre outros. LLogo apds o processamento e realizagdo de todos os ajustes €
necessario mapear a divisdo doselementos em treinamento e testes, assim foi definido que seria
realizado treinamento com dadosdisponiveis doano de 2016 atéo ano de 2019. O conjunto de

testes foi dividido em dois grupos, que sdo: grupo de teste 1 (GT1) foi considerado o ano de
2020 e o grupo de teste 2 (GT2) foi considerado o ano de 2021.

1.4 Relevancia e Contribuicoes

Com o alto nimero de investimentos na bolsa de valores, os profissionais da drea e até mesmo
iniciantes realizam negociacdes fazendo o uso de técnicas de investimentos e levando em
consideracgdo as tecnologias existentes. Assim, o tema vem ganhando relevancia e a aplica - ¢do de
aprendizado de maquina vem se tornando uma técnica crucial para o estudo e auxilio destas
tomadas de decisdes, visto que as decisdes humanas muitas vezes sdo por impulsos, portanto,

ferramentas para auxiliar tornam essas decisdes mais conscientes.

O presente trabalho pretende contribuir significativamente para a comunidade da drea
de computagdo e de investimento, uma vez que o aprendizado de maquina relacionado ao mercado
financeiro vem sendo bastante discutido atualmente. Com intuito de fornecer um portfélio para
futuros e investidores ou estudantes que buscam conhecimento, vai fazer-se o uso de AM para

previsdao dos precos de acdes da PETR3.

1.5 Estrutura do Documento

O atual trabalho foi divididoem 5 capitulos para melhor desenvolvimento dos tdpicos a

serem tratados.

Shttps://docs.jupyter.org/en/latest/

¢https://docs.python.org/3/

"https://www.b3.com.br/pt_br/marketdataeindices/servicosde-dados/market-data/historico/mercado-
avista/serieshistoricas/


http://www.b3.com.br/pt_br/marketdataeindices/servicosde-dados/market-data/historico/mercado-
http://www.b3.com.br/pt_br/marketdataeindices/servicosde-dados/market-data/historico/mercado-
http://www.b3.com.br/pt_br/marketdataeindices/servicosde-dados/market-data/historico/mercado-

1.5 ESTRUTURA DO DOCUMENTO 4

Capitulo 2 trata de conceitos fundamentais para entendimento dos principais assuntos do
trabalho, sendo assim possivel que o leitor possa compreender o tema trabalhado sem o

conhecimento especifico do assunto.

O Capitulo 3 é detalhada a metodologia, desde a explicacdo sobre a extracdo de dados,
respectivas explicacdes sobre tratamentos dos dados manipulados e ferramentas usadas para

aplicacdo da linguagem de programacdo escolhida.

No capitulo 4 é exposto os resultados obtidos, uma vez que o presente trabalho pretenderealizar
a comparagdo de técnicas de aprendizado de maquina, serd importante dividir o capitulo 4 em
informagdes referente ao GT1 e informacdes pertinentes ao GT2. Apds esta reflexdo dos
resultados ali presente € hora de cruzar as principais informacdes com objetivo de verificar qual
teve o melhor desempenho comparando resultados numéricos e graficos de valores, assim, um
subcapitulo serd especificado para tal finalidade.

Encerrando este trabalho, o Capitulo 5 com as consideracdes finais, vai ser apresentada as
conclusdes do trabalho e as oportunidades de trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao Teorica

Este capitulo vai expor conceitos importantes para compreensao do que foiproposto no trabalho,
sendo possivel obter uma melhor perspectiva sobre os topicos da metodologia empregada. Em
suma, trata-se de assuntos de aprendizagem de maquina e suas categorias, bolsa de valores,

conhecimento sobre indicadores importantes na bolsa, dentre outros.

2.1 Aprendizado de Maquina

Cantarino Brasileino (2020) define aprendizagem de maquina (AM) como sendo uma das
diversas técnicas existentes na ciéncia dedadosenvolvendo a drea da matemética para con - seguir
resultados desejados mais proximos do real possivel. Xiao et al. 2014Xiao, (2013, p. 99-100) cita
que o aprendizado de maquina busca compreender padrdes nos dados de entra - das, levando em
consideracdo uma etapa chamada de “treinamento”, sendo possivel realizar predicdes futuras.
Péscoa (2018), relata que o aprendizado de mdquina vem ganhando gran- des dimensdes globais
e isso se decorre da imensa produgdo de dados relacionados ao mundo tecnoldgico atual. Desse
modo, com a grande quantidade de dados produzidos sdo necessdrias técnicas para tornar possivel

que esses dados sejam processados de forma adequada.

Segundo Catarino Brasileiro (2020), o modo que essas instituigdes fornecem o servico parao
cliente pode sofrer alteracdes com o passar do tempo. E cita que € possivel utilizar o aprendizado
de miquina para reformular a automacdo de processos, de modo a possibilita r agilidade nos
processos e agilidade de atividades; uso de robo consultores nas institui¢des financeiras, onde sdo
responsavel por analisar os dados de cada cliente entregando o portfélio que mais se adequa ao

seu estilo de investimento.

Generalizando o conceito de AM pode-se mapear o algoritmo como fung¢des que tem como
objetivo tracar relacionamentos entre os dados de entrada e dessa forma conseguir realizar o
treinamento para obter saidas pressupostas. Pode-se dividir o AM em dois grupos: Aprendi- zado

Supervisionado e Aprendizado Nao-Supervisionado (ANS). Segundo (Luxburg, 2011),
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no primeiro grupo é citado os algoritmos que irdo utilizar rétulos ja de conhecimentos para
relacionar os dados de entrada com o atributo alvo. Utilizando X para entradae Y para saida, tem
como foco aprender a funcdo f: X -> Y. O problema apresentado neste trabalho se enquadra no

escopo da aprendizagem supervisionada.

2.1.1 Aprendizagem Supervisionada

Esse tipo detécnica éum dostipos de aprendizagens que quando € preciso categorizar ele
tem como objetivo localizar caracteristicas para predi¢do, pois relaciona dados de saida com
valores disponibilizados de entradas conhecidas. Segundo Fortuna (2020), as saidas dos dados sdo
rotuladas, dependendo de sua classificagdo. Em seguida € realizada a tentativa de previsao do
algoritmo por meio darotulacdo de saida com na entrada fornecida. Segundo Carmo (2013), o
AS tem dados de treinamento e estes dados possuem caracteristicas capazes de inferir uma
funcdo. O conjunto serd dado pela entrada que tem valor préprio e a saida que vai ser o valor
esperado, assim de acordo com o treinamento o algoritmo tem a possibilid ade de se modelar a

medida que seja treinado.

Geralmente sdo classificados como possuindo duas categorias na aprendizagem supervisi-
onada (AS), que sdo elas: algoritmos de classificacdo, onde arotulacdo deve ser devidamente um
selecao de rotulos pré-definidos e a regressdo, no qual os valores da saida podem assumir um
valor continuo para uma entrada especifica. Segundo Prates (2015), no contexto de al - goritmos
de regressdo podemos citar exemplos de aplicacdes na drea de andlises temporais, levando em
consideragdes mais especificas os campos de finangas e meteorologia, pois esse tipo de modelo

pretendem mapear o comportamento das varidveis X a medidade oscilagdes da varidvel Y.

2.2 Comportamento da Bolsa de Valores brasileira

Dentre alguns acontecimentos legais no Brasil nos anos 60, temos um acontecimento en-
riquecedor para o mercado de investimento, com foco na Resolugdo n® 39, na data 20 de outubro
de 1966, o Banco Central realiza a regulamentagdo onde expde todo funcionamento,
comportamento e organizacao desses ambientes. Nesse contexto, temos as seguintes ponde - ragoes
segundo o Banco Central do Brasil:

citacdo

Segundo Galvao (2006), pode-se entenderem sua definicdo, como sendo elementos que fa- zem
a mediacgdo entre as negociacdes e profissionais que auxiliam no processo, sendo possivel realizar
transferéncias entre agentes que possuem capital sobrando para aqueles que precisam de capital.

Assim, altas movimentagdes acontecem rotineiramente e nesse contexto, temos a
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entrada dabolsa de valores brasileira (B3), com a demanda de investimentos tanto estran - geiro
quanto nacional o que possibilita o seu elevado fluxo de movimentacdo de acdes. Para que seja
possivel nortear os profissionais do mercado financeiro, existem indicadores chaves para construir
planos para tomadas de decisdes no dia a dia. Segundo Lemos (2016, p. 158), define que “um
indicador técnico € uma série de dados que sdo derivados pela aplicacdo de uma férmula para
os dados dos precos de um titulo, os quais incluem qualquer combinacdo da abertura, maxima,
minima ou fechamento de um periodo de tempo”.

No aspecto daB3 é notério diferentes negociacdes que acontecem diariamente, podemos citar
anegociacdo deativos, sendo eles, renda varidveis, ouro, rendafixa publicos e as acdes da Petrobras
(PETR3) que esté incluida dentre as mais de 400 empresas listadas. Com uma das maiores taxas
deliquidez dabolsa, a PETR3 ¢ uma empresa com um dos maiores potenciais de produgdo de
petroleo e gds domundo e além disso, possui capital aberto, ou seja, tem forte impacto na economia
do Brasil. As agdes da Petrobrds tem algumas vantagens que podemos citar, que sdo elas: alta
liquidez (Toro, 2022), ou seja, o investimento pode ser negociado com facilidade sem perdas
significativas no mercado; acionistas podem receber parcelas doslucros da empresa; além do que
foi comentado tem a forte influéncia da companhia em todo mercado mundial, uma vez que esta
envolvida em um mercado importante para economia do pais. Nesse contexto € possivel relatar
sobre o volume de negdcios que acontecem no ambiente da bolsa de valores, topico que serd
discutido logo em seguida.

2.3 Volume de Negocios

Trata-se daquantidade deum bem ou servico deuma empresa comercializado durante um
periodo de tempo especifico, sendo possivel calcular o valor total que foi comercializado em um
intervalo de tempo que foi definido. Podemos definir como sendo a quantidade de movimentagoes
realizada com uma a¢do ou titulo na bolsa de valores levando em conta deter- minado periodo de
tempo, quase sempre € considerado o periodo de um dia (Advisor, 2022). O conceito de volume
de negdcios se trata da quantidade de ativos que foram comprados e vendidos em um certo
intervalo de tempo, sendo possivel realizar andlises que levem enten - der e compreender as
tendéncias do mercado (SmarttBot, 2020). Em uma terceira defini¢do temos a de Vieira (2018),
que indica que o volume € uma técnica analisada geralmente de forma grifica utilizada por
profissionais da drea para verificar como estd se movimentando o preco das acdes, se as

tendéncias estdo altas ou baixas.

Dependendo daagdo, caso ela seja bem vista com uma boa liquidez de mercado (resgatar
a acdo em qualquer momento sem grandes perdas), tem-se vdrias comercializacdes na bolsa de
valores a depender da quantidade de negécios realizados. E possivel citar um exemplo direto, o
valor da acdo daPETR3 é de R$ 34,88, caso seja comercializado 20 milhdes de agdes durante

o dia X, o volume total da acdo naquele intervalo de tempo foi de R$ 697,6
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bilhdes (Nelogica [20187]), analisando sem um prévio conhecimento parece um valor alto

para uma acdo, mas € necessario o acompanhamento do indicador para melhores resultados.

2.4 Preco de um ativo

Como alguns outros indicadores, o preco deuma acao € um indicador fundamentalista essencial
para os investidores que apostam no mundo das financas. Segundo, Reis (2021), além de se
tratar de um indicador fundamentalista, € responsdvel por constatar quando € considerada de forma
monetdria um negdcio em relagdo a seus ativos, sejam eles acdes ou derivados. Assim, podemos
entender que conseguimos mensurar que o preco determina se a acdo estd com alto potencial
no mercado ou simplesmente seu preco estd abaixo do que deveria, tornando mais propicia sua
negociacdo. Ativos sdo fontesdos investimentos na bolsa mediante a valores definidos via contato,
além disso, estes investimento € passivel de prover renda que consequentemente pode aumentar o
patrimonio do seu investidor (BTGpactual, 2018). Como exemplo podemos citar os precos de
ativos das acdes que geralmente sdo mais conhecidas, assim como a acdo da PETR3' presente na

B3, aqual serd trabalhada neste trabalho.

2.5 Meédia movel simples

A média mével geralmente € calculada de maneira simplificada geralmente utilizando o preco
de fechamento, sendo assim, € o célculo do preco médio do titulo tendo como base algum
periodo. Segundo, Abe (2009), € possivel prever o preco de um ativo levando em consideracao
sua tendéncia se estd alta ou baixa, ou seja, se manterd o fluxo ou se vai inverter para o fluxo

oposto.



Capitulo 3
Metodologia

Esta Secao descreve os procedimentos seguidos para realizagdo do trabalho, destacando as
ferramentas que foram utilizadas, a etapa de pré-processamento e os dados que foram trabalhados,
por fim vai descrever como os dados foram divididos, levando em conta o treinamento (2016-
2019) e os testes (GT1 - 2020)/(GT2 -2021). Ajustificativa deescolha deste intervalo detempo
baseia-se durante o periodo de pandemia, importante ressaltar que, ndo foram levados em
consideracdo parametro de erro, bem como acontecimentos que poderiam interferir nos

resultados.

O tipo de pesquisa utilizado foi 0 método descritivo com objetivo de prever os precos de acdes
da B3 de modo a desenvolver simplificadamente a comparacdo entre os algoritmos utilizados e
suas associacdes aos fluxos de tomadas de decisdes no mercado financeiro. Além desse método, o
presente trabalho buscou compreender pormeio deuma rdpida exploracdo de conceitos chaves
na busca de construir insumos relevantes para investidores ou estudantes em busca do melhor

entendimento do tema.

3.1 Ferramenta e Linguem Utilizadas

Para o desenvolvimento deste trabalho utilizou-se o Jupyter notebook, plataforma que vem
adquirindo espago entre os programadores na execucao de diversas linguagens de pro - gramacao,
pois seu ambiente oferece largo suporte para conexdao local e online (Buscapé 2021). A
linguagem de programacdo utilizada foi o Python, forte integrante quando se trata de
aprendizado de madquinas, pois suas bibliotecas apresentam vasta estrutura para objetivos
propostos atualmente, sendo possivel sanar quase todo problema de aprendizado de maquina
atualmente (data Science Academy, 2020). Como exemplo podemos citar a biblioteca Scikit-
Learning, onde sua constru¢do possui c6digo aberto, sendo muito poderosa para predi¢do de dados,
além disso € importante citar que sua estrutura € baseada em bibliotecas bastante usadas, que
sdo elas: NumPy e Matplotilib (Didatica Tech, [20187]).
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3.2 Pré-Processamento dos Dados

Os dados foram coletados da plataforma da B3, logo apds a extracdo é realizada uma
concatenagdo, pois os dados sdo distribuidos por anos, assim as informagdes foram agrupadas
e distribuidas em suas devidas colunas correspondentes. Apds realizado o processo descrito
anteriormente, € necessirio a montagem do data frame', como mostra na Tabela 3.1:

data_pregio sigla_ac nome_ac prego_abert prego_max prego_min prego_fech to  gtd_negoci _neg
] 2016-01-04  AAPL34 APPLE 4150.0 42200 41:50.0 4208.0 12500.0 5.266440e+07
1 2016-01-04  ABCB4 ABC BRASIL 200 §28.0 7E6.0 8130 148000.0 1.197056e+08
2 2016-01-04 ABEYD AMBEY Sit 1773.0 17730 1721.0 1721.0 13206900.0 2.291329e+10
3 2016-01-04  ABTT34 ABBOTT 43200 43200 43200 43200 2300.0 1.080000e+07
4 2016-01-04  AGRO3F  BRASILAGRC 1103.0 1103.0 1094.0 1095.0 46700.0 5.135050e+07
5 2016-01-04 ALPAS  ALPARGATAS 9300 9300 930.0 9300 1900.0 1.805000e+08
1] 2016-01-04 ALPA4  ALPARGATAS 707.0 7140 657.0 707.0 1:52000.0 1.064436e+08
T 2016-01-04 ALSCE ALIANSCE 1073.0 1094.0 1049.0 1078.0 592000.0 6.368407e+03
8 2016-01-04  ALUP1 ALLPAR 1300.0 1300.0 1215.0 12150 140300.0 1.746080e+08
9 2016-01-04  AMARS LOJAS MARISA 4300 2030 449.0 4740 54300.0 3.952990e+07

Tabela 3.1: Dados extraidos (Feito pelo autor).

Logo apds a montagem dabase dedados se faz necessario separar a acdo alvo dotrabalho, assim

quando realizado temos umas nova distribui¢cdo dos dados como mostra a Tabela 3.2:

data_pregio sigla_ac nome_ac prego_abert prego_max prego_min prego_fech ito  qtd_negoci I _Neqoci
214 2016-01-04 FETR3 PETROBRAZ 330 8560 310 3670 169125000 1.470957e+10
502 2016-01-05 PETR3 PETROBRAS 8730 ga9.0 8350 8450 9146500.0 7T 42e+09
™ 2016-01-06 PETRS PETROBRAS §220 §23.0 G06.0 S06.0 9805400.0 §.0656729e+09
1081 2016-01-07 FETR3 PETROBRAZ Tizn a07.0 7E5.0 7830 107775000 8.455388e+09
1379 2016-01-08 PETR3 PETROBRAS 8000 g04.0 7e8.0 7860 10759300.0 8.44061 2e+09
1695 2018-01-11 PETRS PETROBRAS 890 7aa.0 320 7550 G4:39500.0 6.451175e+09
2004 2016-01-12 FETR3 PETROBRAZ TE20 7E4.0 6330 7000 157977000 1.1185382+10
2323 2016-01-13 PETR3 PETROBRASZ a0 7280 B30.0 E30.0 14299300.0 1.004166e+10
2642 2016-01-14 PETR3 PETROBRAS G800 T2E.0 660.0 T30 14608000.0 1.029642e+10
2960 2016-01-15 PETR3 PETROBRAS B340 7040 BE1.0 E71.0 164774000 1.120452e+10

Tabela 3.2: Dados da Petrobras selecionados (Feito pelo autor).

Foram feitas anélises iniciais onde foi constatado que seria necessario realizar uma divisao dos
valores por 100, visto que o modo que quando exportados ndo atendiam os requisitos desejados,

pois estavam com uma casa decimal a mais. Entdo, € possivel visualizar a nova divisdo na Tabela
3.3:

3.3 Movimentacao dos dados no tempo

Se tratando de previsdo referente a valores, € necessdrio oremanejamento de alguns da- dos

no tempo, ou seja, € sempre importante quando € tentado realizar uma previsao de

Thttps://pandas.pydata.org/docs/reference/api/pandas.DataFrame.html
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MOVIMENTACAO DOS DADOS NO TEMPO

data_pregdo sigla_ac  nome_ac prego_abert prego_max pre¢o_min prego_d qtd_negoci _neg
214 2016-01-04 PETR3 PETRCBRAS 8.31 5.96 8.31 867 168125000 1.470957e+10
502 2018-01-05 PETR3 PETROBRAS 873 .89 835 G.45 9146500.0 T.IT2142e+09
791 2016-01-08 PETR3 PETRCERAS 8.22 8.25 8.06 8.06 9803400.0 8.0657292+09
1081 2018-01-07 PETR3 PETROBRAS 772 507 763 TE3 10777500.0 §.455355e+09
1379 2016-01-08 PETR3 PETROBERAS 8.00 G.04 7 6& 766 107:38800.0 544061 2e+09
1695 2016-01-11 PETR3 PETROBRAS 7.89 789 752 758 §459800.0 6 4511 78e+09
2004 2016-01-12 PETR3 PETROBRAS 762 7.64 B.83 7.00 15797700.0 1.1185338e+10
2323 2016-01-13 PETR3 PETRCBRAS 718 728 B.&0 B.80 142993000 1.00116Be+10
2642 2018-01-14 PETR3 PETROBRAS 5.80 7.8 560 T23 14605000.0 1.029642e+10
2960 2016-01-15 PETR3 PETROBERAS 6.94 7.04 BE1 B.71 16477400.0 1.120452e+10

Tabela 3.3: Dados ajustados (Feito pelo autor).

11

determinadoitem, o deslocamento dos dados trabalhad os se tornando mais propicios are - sultados

proximos ao real. A Tabela 3.4 mostra justamente o preco de fechamento da agdo movimentado

um (1) dia para frente:

data_pregdo sigla_ac nome_ac prego_abert prego_max prego_min prego_fech to  qtd_negoci _neg
214 2016-01-04 PETR3 PETROBRAS .31 5.96 .31 545 169125000 1.470957e+10
502 2016-01-05 PETR3 PETROBRAS 873 .59 §.35 .06 91465000 TIT2142e+08
91 2016-01-06 PETR3 PETROBRAS §.22 525 .06 783 99034000 §.065725e+09
1081 2016-01-07 PETR3 PETROBRAS 772 §.07 765 786 10777500.0 §.4553558e+09
1379 2016-01-05 PETR3 PETROBRAS g.00 .04 765 7.55 107395000 544061 2e+09
Tabela 3.4: Dados deslocadosno tempo (Feito pelo autor).

3.4 Definindo coluna de média movel

Quando se trata de previsdo de valores como explicado em um capitulo anterior, a média mével
tem alto impacto nessas predicdes de valores, uma vez que € calculada usando refe - réncia o
preco de fechamento (item alvo dapredi¢do). Assim, como objetivo deprevisdes muito proximas
aos numeros reais, foicriado colunas duas respectivamentes referentes a média méveis de 5

dias e 21 dias para melhor exatiddo, como mostra a Tabela 3.5:

data_pregdo sigla_ac nome_ac prego_abert prego_max prego_min prego_f qtd _ volume_r m5d m21d

214 2016-01-04 PETR3 PETROBRAS 831 596 831 867 169125000 1.470857e+10  Mahl Mah|
502 2016-01-05 PETR3 PETROBRAZ 873 889 835 845 9146500.0 TA72142e+08  MNan Mar
m 2016-01-06 PETR3 PETROBRAS 622 6825 6.06 6.06 9908400.0 B5.0668729:+08  Mahl Mah|
1081 2016-01-07 PETR3 PETROBRAS 7r2 507 7ES 783 107775000 5.455358e+08  Mah Mar|
1379 2016-01-08 FETR3 PETROBRAS 6.00 G.04 760 766 10755800.0 0.440612e+09 G474 blahl
1695 2016-01-11 PETR3 PETROBRAZ 789 789 752 758 8458500.0 6.451178e+08 7955 Mah|
2004 2016-01-12 PETR3 PETROBRAS 7EB2 TE4 B.83 F.oo 157977000 1.118538e+10 7.BEE Mar

Tabela 3.5: Médias moveis incluidas (Feito pelo autor).

Os valores das médias serdo mostrados em suas datas previstas, por exemplo, a média de
5 dias s6 vai ser calculada na data exata do 5° dia, como € possivel constatar na Tabela

3.6. Como forma de tratativa posterior os dados nulos gerados foram retirados, visto que

poderiam impactar no resultado final do trabalho.
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3.5 Escolhendo as Melhores Colunas

Para realizar a escolha das melhores colunas para treinamento do algoritmo, vai ser utili - zado
o método SelectKBest, onde é passado os valores das colunas e ele indica quais obtive - ram os
melhores resultados, isto €, atribuindo pesos as features e identificando quais colunas tem

melhores correlacdes, como mostra na Figura 3.1:

Helheres celunas:

{'volume_negocios': £8.45676630311999, 'm5d': 66.109668304685221, 'gtd_negecios': 6@.227620810@118, 'm2ld’: 1.20297641@99

Figura 3.1: Pesos atribuidos nas colunasnuméricas (Feito pelo autor).

A média mével de 21 dias nao obteve uma desempenho tdo bom quando levada em com-
paragdo as outras colunas, ou seja, ndo possuia uma correlacdo proxima as demais segundo

o método utilizado, assim para ndo impactar no treinamento do modelo foi retirada.

3.6 Normalizacao dos Dados

O balanceamento dos dados é necessario para que o algoritmo ndo compreenda que valores
maiores que outros sao devidamentes melhores, assim anormalizacdo ajudano equilibrio desses
valores. O método utilizado foi o MinMaxScaler?, importante biblioteca python para anélise de

dados onde coloca os valores entre 0 e 1, como ilustrada a seguir na Figura 3.2:

Figura 3.2: Dados normalizados entre 0 e 1 (Feito pelo autor).

3.7 Divisao dos Elementos de Treinamento e Testes

A divisdo do conjunto de dados foi dado pela seguinte estratégia: treinamento e dois grupos de
testes. Os dados de treinamento foram usados para treinar o modelo possibilitando os ajustes e
conhecimento do algoritmo na tomada de decisdo na predicdo de valores na bolsa de valores,
enquanto os grupos de testes foram usados para comparar as duas técnicas do aprendizado de
mdquina (RL e RN). Podemos definir a divisdao como sendo de 2016 até 2019 para treinamento e
dois conjuntos de testes foram implantados que seria o teste um (1) 2020e o teste dois (2)

2021. Os resultados ja comentados serdo apresentados no préximo topico.

?https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.preprocessing.MinMaxScaler.html



Capitulo 4

Resultados Obtidos

No atual capitulo serdo mensurados os resultados obtidos usando a divisao dos dados men-
cionados anteriormente, sendo possivel prever os precos de ativos fazendo uso do aprendizado de
méquina. E possivel visualizar em seguida, os valores da acurdcia, grafico da comparagdo entre os
valores de ativos reais e os da previsdo, além de exibir tabelas com os valores reais e os
previstos lado a lado. Os dados de referéncias dos dois testes abrigam informagdes em suas
colunas como quantidade de negdcios do mercado financeiro, volume de negdcios, média mével

referente a 5 dias e o preco de fechamento da B3.

4.1 Resultados do Grupo de Teste 1

4.1.1 Predicao da Regressao Linear (RL)

O grupo teste 1 foi realizado com 249 entradas e foi obtido a acurdcia de 96.63%, impor- tante
ressaltar que, nao foi levado em consideracdo pardmetros de erros ou até mesmo fatores que
podem impactar nesse valor. Apds verificar a acurdcia do modelo, logo em seguida ¢é possivel

realizar a previsao do preco dos ativos como mostra a Tabela 4.1:

Em algumas datas especificas € possivel verificar que os valores sdo muito proximos aos reais,
umas vez que tempos acurdcia 96,63%. Logo em € importante realizar uma andlise grafica na

Figura 4.1 para verificar os valores previsotos.

Ap0s a visualizacdo do grafico é possivel identificar as tendéncias do mercado, ou seja, mesmo
os valores previstos um pouco discrepantes dos reais, mas acompanha o ritmo da bolsa, em
outras palavras se o valor dos ativos estiverem baixo o preco previsto tende a ficar baixo e caso

o preco real aumente o valor previsto vai subir consequentemente.

13
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Tabela 4.1: Tabela dos Valores Reais vs Valores Previstos [Crédito direto do autor, 2022].

Prego das agdes

Prego de Fechamento

Real
&~ Previsao

2021.01 2021.03 2021.05 2021.07 2021.09 202111 2022.01
Data pregao

Figura 4.1: Grdfico dos valores reais vs valores previstos obtidos no GT1 [Crédito direto do autor,
2022].

4.1.2 Predicio da Rede Neural (RN)

Utilizando uma rede neural simples, sem adotar pardmetros para a mesma, foi obtido o resultado
de 95.88%. Comparado ao modelo de regressdo linear € visivel que sua desempenho foi abaixo

do valor obtido, ndo sendo tdo proveitoso para fins exploratérios, uma vez que,
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quanto maior a acurdcia melhor teremos aproveitamento nas previsdes.

4.2 Resultados do Grupo de Teste 2

4.2.1 Predicao da Regressao Linear (RL)

O GT2 foi utilizado dados “p6s pandemia” (2021), com 189 para teste foi possivel obtero
resultado de 61,88%. Apds verificar a assertividade do algoritmo vamos visualizar sua previsao
como exibido na Tabela 4.2 abaixo:

data pregao
2E021-12-15
2@21-12-16
2821-12-17
2@21-12-28

Ll L
==

2@21-12-21
2@21-12-22
2@21-12
2@21-12
2@21-12-2
2@21-12-29

=

SR

Tabela 4.2: Tabela dos Valores Reais vs Valores Previstos [Crédito direto do autor, 2022].

Mesmo com a acurdcia deste experimento inferior ao anterior, constata-se que em algumas datas
0 preco se aproxima muito do real. Apds essa verificacdo € importante visualizar de forma

grafica na Figura 4.2 abaixo:

Observa-se nesse segundo teste que ocorreram maiores disparidades nos valores, ja que sua

acurécia obteve um desempenho distante do 100%.
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Preco das acoes

real
3150 4 —&~ previsio

A I\

o /N "y

Preco de Fechamento
w ¥
z
\

20211215 2211217 0211219 2211221 20211223 20211225 20211227 20211229
Data pregao

Figura 4.2: Grdfico de comparagdo real vs previsdao [Crédito direto do autor, 2022].

4.2.2 Predicio da Rede Neural (RN)

A RN nesse grupo de teste teve um desempenho muito préximo ao modelo de regressao linear,

porém desempenhou abaixo do que o outro algoritmo com um resultado de 60,95%

4.3 Comparacao entre o GT1 e o GT2

Com objetivo de realizar uma comparagdo entre os grupos de testes foram utilizados os mesmos
dados no treinamento para ambos e além disso os modelos de AM foram os mesmos, assim 0s
resultados obtidos foram serdo comparados em seguida.

GTI1: No grupo de teste um (1) teve-se os seguintes resultados, primeiramente a acuricia
obtevesse o valor de 96,63% e em seguida € possivel visualizar os valores reais vs os valores
previstos para a dataem questdo que serdo mostrados na Tabela 4.3:

GT2: Enquanto no grupo de teste dois (2) houve um desempenho inferior quando com- parado
ao GTI1, aseguir podemos verificar que asua acurdcia obteve-se uma desempenho de 61,88%.

Assim, logo em seguida observar os valores previstos na Tabela 4.4.

Em suma, é possivel notar que o grupo de teste um (1) obteve melhores resultados em seus
valores deacurdcia quando comparados ao grupo deteste dois (2), tornando aparentemente melhor

em relacdo ao desempenho.
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Figura 4.3: Tabela dos Valores Reais vs Valores Previstos [Crédito direto do autor, 2022].
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Figura 4.4: Tabela dos Valores Reais vs Valores Previstos [Crédito direto do autor, 2022].



Capitulo 5
Consideracoes Finais

A predicdo de valores dos ativos da PETR3 foram realizadas com sucesso, o que foi possivel
visualizar tanto na forma detabela quanto na forma grafica os valores dos precos reais vs 0s
valores previstos dos ativos. O método utilizado foia de comparacdo dos algoritmos empregados,
onde foi possivel realizar a comparacdo de formas ja citadas. A obtencdo e tratamento dos dados
foram realizados de forma estratégicas, onde durante a fase de pré processamento foram realizados
alguns mecanismos para equilibrar e organizd-los. Sendo possivel verificar que a estratégia do

GTI1 se tornou mais assertiva.

E possivel identificar vérias possibilidades quando se trata da manipulagio de dados para
previsdes de valores. Foram utilizadas duas estratégias neste trabalho, porém a partir desses
conceitos € possivel fazer uso deoutras ferramentas e deuma base de dados mais robus- tos,
deixando indicios de novos trabalhos. Uma oportunidade para trabalhos futuros seria adotar um
parametro de erro, sendo possivel verificar se o algoritmo de fato esti com um desempenho

aceitavel ou os dados exibidos sdo ilusorios.
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