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RESUMO

Este TCC tem o intuito de criar uma ferramenta para analise de dados de
empresas considerando informagdes importantes como risco, liquidez, resultado
operacional e inexisténcia de recuperacgao judicial. Os dados utilizados devem ser
coletados em uma ou mais fontes de dados existentes do universo de agdes do
IBOVESPA. Fazendo tratamento em cima dos dados coletados e a utilizagdo de
séries temporais na analise do preco justo utilizando os parametros fundamentalistas

comentados anteriormente.

Palavras-chave: Ac¢des, IBOVESPA, Inteligéncia artificial, Machine Learning, Analise

Fundamentalista, Preg¢o Justo, Séries Temporais.



ABSTRACT

This TCC aims to create a tool for analyzing company data, considering important
information such as risk, liquidity, operational results, and the absence of judicial
recovery. The data used should be collected from one or more existing data sources
within the IBOVESPA stock universe. Processing the collected data and employing
time series in the fair price analysis using the fundamental parameters mentioned

earlier.

Keywords: Stocks, IBOVESPA, Artificial Intelligence, Machine Learning,
Fundamental Analysis, Fair Price, Time Series.
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1 INTRODUCAO

No ano de 2020, a bolsa de valores brasileira atraiu 1,5 milhdo de novos
investidores, registrando um aumento significativo de 92% segundo Zonta d'Avila,
Mariana.Bolsa conquista 1,5 milhdo de novos investidores em 2020, um aumento de
92% no ano. InfoMoney, 2021. Disponivel em:
https://www.infomoney.com.br/onde-investir/bolsa-conquista-15-milhao-de-novos-inv
estidores-em-2020-um-aumento-de-92-no-ano/. Acesso em: 07 nov. 2023. Esse
aumento tem relacdo com diversos fatores, como a queda da taxa de juros, a
desvalorizagdo brusca do mercado por conta da pandemia, entre outros. E de
grande importancia a criacdo de ferramentas que consigam levar analises mais
técnicas e consolidadas para o publico geral de maneira simplificada e acessivel.
Com a evolugédo tecnoldgica da Inteligéncia Artificial (IA) é possivel criar estruturas
para analise de padrées e comportamentos dos ativos ao longo dos anos
considerando seus valores fundamentalistas e a variacdo dos mesmos. Através
destas analises é possivel criar um indicador unico que facilite a visualizagéo.

De acordo com Goldschmidt (2010) o aprendizado de maquina (AM) € uma
area da inteligéncia artificial voltada para o desenvolvimento de algoritmos e
técnicas computacionais que possibilitam que os computadores consigam aprender.
Ainda segundo Goldschmidt (2010) o aprendizado s6 é possivel através dos
sistemas de aprendizado. Softwares conseguem tomar decisdes baseados em um
banco de dados com dados reais que ja ocorreram, ou seja, sdo tomadas decisdes
por meio de padrées. Segundo Pereira (2013), padrbes sao conjuntos de
caracteristicas que determinam um objeto, sendo que essas caracteristicas sao
determinadas buscando a separagao das classes a fim simplificar as tarefas de um
classificador. Existem duas categorias da AM sendo elas a: supervisionada e nao
supervisionada.

Entre os algoritmos de aprendizado podemos citar as Redes Neurais
Artificiais (RNAs). Uma RNA procura simular o funcionamento do cérebro humano
através de um conjunto de neurbnios artificiais conectados entre si, sendo que um
peso é atribuido a cada uma dessas conexdes (BARRETO, 2002). Durante a fase de
treinamento, estes pesos sao ajustados a partir de exemplos informados como

entrada para a RNA. Apos o término da fase de treinamento, os pesos ajustados sao
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utilizados para a classificagcdo de amostras desconhecidas pela rede (BARRETO,
2002).

No passado, as empresas poderiam contratar equipes de estatisticos,
modeladores e analistas para explorar manualmente os conjuntos de dados, mas
seu volume e variedade superam muito a capacidade da analise manual. Ao mesmo
tempo, computadores se tornaram muito mais poderosos, a comunicagao em rede &
onipresente, desenvolvidos algoritmos que podem conectar conjunto de dados para
permitir analises muito mais amplas e profundas do que antes. A convergéncia
desses fenbmenos deu origem a aplicagéo, cada vez mais difundida, de principios
de Data Science e de técnica de mineragcdo de dados nos negécios. (PROVOST,
FAWCETT, 2016).

Com a abundéncia de dados relacionados ao mercado financeiro, consumir
e organizar tais informagdes se torna um trabalho complexo e desafiador. Segundo
Emilio Ferrara, (2014), diversas abordagens para extragdo de dados da Web foram
desenvolvidas para a resolugdo de problemas especificos. Por conta disso, é
importante focarmos em um alto nivel de automacgao para reduzir a necessidade de
esforcos humanos.

A arte de prever o mercado de acdo é complexa devido a diversos
fatores. Segundo Patel et al., (2015), uma das dificuldades sao as incertezas que o
mercado esta envolvido, por esse motivo sugere que os investidores possuem duas
formas principais de analisar uma agao. A primeira delas a analise fundamentalista,
que permite ao investidor enxergar os valores intrinsecos das acbes e seus
indicadores de saude econdémica e politica. A outra € a analise técnica atraves de
estatisticas que envolvem a flutuagdo do mercado e seus graficos, muitas vezes
deixando de lado os valores que tornam uma empresa segura no longo prazo, dessa
forma se tornam de extrema importancia a utilizacdo de Ferramentas para analise de
dados através de AM e Data Science. Com estas ferramentas podemos utilizar
dados histéricos em periodos pré-definidos nos permitindo aplicar conceitos da
analise fundamentalista e criar um modelo preditivo para analise de longo prazo.

Uma vez que os dados tenham sido coletados e analisados, busca-se
desenvolver um modelo de predicdo que ajude a identificar flutuagbes nos valores
de acbes das empresas selecionadas a longo prazo, de forma que o modelo auxilie

na realizagcdo de analises sobre as mesmas.
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Para validar os modelos gerados, sera definido um ou mais testes com
premissas basicas para indicar se um modelo é util ou n&o, para optimizar e

selecionar o melhor modelo para o presente trabalho.
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2 OBJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Esta monografia tem como objetivo geral implementar uma ferramenta para
analise de dados histéricos da bolsa de valores brasileira, considerando técnicas de
analise fundamentalista, utilizando boas praticas de investimento a longo prazo,
como o prego justo e buscando valorizagao e retorno sobre investimento em longos

periodos

2.2  OBJETIVOS ESPECIFICOS

A seguir, os objetivos especificos deste trabalho sao definidos:

e Analisar o estado da arte em extracdo e transformag¢ao de dados,
previsdo do mercado de acgdes relativo a volatilidade, aprendizado de
maquina e data science para embasamento tedrico no assunto;

e A partir das analises realizadas, desenvolver um modelo de predicao
para identificar flutuacbes nos valores de agdes de empresas
selecionadas;

e Ultilizar dados histéricos dos valores de analise fundamentalista da
bolsa de valores para treinar e validar o modelo preditivo proposto;

e Definir um experimento para avaliar a capacidade de analise
fundamentalista do modelo preditivo por meio de um protétipo;

e Comparar a funcionalidade do modelo criado com a valorizagao real do

mercado;
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3 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo pretende apresentar os conceitos fundamentais para a
realizacdo do trabalho sobre mercado financeiro e aprendizado de maquina,

utilizados no modelo proposto.

3.1 INTRODUCAO AO MERCADO DE AGCOES

Com o passar dos anos cada vez mais investidores brasileiros buscam
aprender sobre finangas e investimentos, em busca da tdo sonhada independéncia
financeira, por esse motivo buscam entender melhor os conceitos por tras do
mercado e como podem utilizar tais conhecimentos para alavancar seus
investimentos. O mercado de acbes é o local onde podem ser negociados,
comprados ou vendidos, bens como valores mobiliarios, mercadorias e cambio. Os
mercados também sio considerados um indicador da saude da economia de um
pais.

No Brasil temos a B3 que possui o indice IBOVESPA, responsavel pela
gestdo e administragcdo das negociagdes de titulos, valores mobiliarios e contratos
derivativos, realizando servicos de registro, compensacao e liquidagdo das
operagoes.

Segundo Nelson (2017) ,dentre os ativos que podem ser negociados,
destacam-se as agdes, titulos de empresas e correspondem a menor parcela de seu
valor. As agdes representam o direito a propriedade e lucros da empresa.

Os titulos sdao emitidos quando uma empresa abre seu capital para o publico,
oque permite ser negociado na bolsa de valores. O valor dos titulos é determinado
pela relacdo de oferta e demanda, e pode ser considerado um reflexo das condicdes

estruturais, de mercado e financeiras da empresa.

3.2  ANALISE FUNDAMENTALISTA

E uma das ferramentas utilizadas para se tomar decisées no mercado
financeiro que auxilia na identificacdo de oportunidades de investimento. Nesse tipo
de analise, estudamos indicadores econdmicos da empresa em que tem interesse,

seus demonstrativos financeiros e o cenario macroecondmico no qual ela esta
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inserida. Dessa forma € possivel identificar o momento adequado a compra ou a
venda da agao, avaliando se o prego do papel esta justo ou ndo. A analise também
fornece certo nivel de seguranca ao investidor, pois se baseia em indicadores que
muitas vezes sao utilizados para validagao da saude financeira de uma empresa.

No longo prazo, o alto retorno obtido com as escolhas certas compensa a
atencdo e o0 cuidado no acompanhamento e estudo dos indicadores

fundamentalistas das empresas.

Existem tipos diferentes de analise fundamentalista, alguns deles sao:

Analise fundamentalista quantitativa

A analise fundamentalista quantitativa é feita a partir dos numeros das
empresas. Nela, sdo avaliados indicadores como a receita, a margem operacional e

o endividamento da empresa, por exemplo.

Analise fundamentalista qualitativa

A analise qualitativa usa fundamentos que apontam para a qualidade da
gestao, como o nivel de governancga, o potencial de crescimento e os riscos do

segmento, por exemplo.

Alguns indicadores utilizados na analise fundamentalista retirados do site
InvestSite. Glossario. Disponivel em: https://www.investsite.com.br/glossario.php.

Acesso em: 07 de novembro de 2023.

Retorno sobre o Patriménio Liquido (ROE)

Lucro Liquido dividido pelo Patriménio Liquido. Também conhecido como
ROE ou Return Over Equity. Fornece uma visdo do retorno para o acionista, ja
incluindo os efeitos de todos os custos e despesas da operagdo, inclusive

alavancagem financeira e impostos. Por essa mesma razao é de dificil comparagao
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entre empresas com diferentes niveis de alavancagem financeira e/ou empresas

atuando em industrias com cargas diferentes de impostos.

Margem Liquida

Lucro Liquido dividido pela Receita Liquida. Também conhecido como Net

Margin.

Resultado Bruto

Resultado Bruto é a Receita Liquida menos o custo dos bens vendidos e/ou

dos servigos prestados.

Margem Bruta

Resultado Bruto dividido pela Receita Liquida. Também conhecido como

Gross Margin.

Dividend Yield

Dividendos em dinheiro pagos por acdo (incluindo juros sobre o capital
préprio) divididos pelo preco da agdo. E uma medida que pode ser facilmente
comparavel com algum investimento com caracteristicas de "renda fixa", obviamente

assumindo precgo de acao e dividend yields constantes.

Conceitos retirados do glossario https://www.investsite.com.br/glossario.php

Preco Justo

Segundo Décio Bazin (1994) o prego justo de uma agao esta relacionado a
capacidade da empresa de fornecer dividendos consistentes ao longo do tempo.
Isso envolve escolher acdes de empresas sdlidas e lucrativas que distribuem uma

parte significativa de seus lucros aos acionistas. O calculo do prego justo considera
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a estabilidade e consisténcia dos dividendos, além dos indicadores tradicionais. Vale
notar que diferentes abordagens podem ser usadas na avaliagdo de agdes, € 0

conceito de preco justo pode variar entre investidores.

3.3 MODELOS DE PREVISAO

Existem diversos modelos de previsao que podemos utilizar para a analise do
mercado financeiro. No trabalho feito por Paul D. Yoo (2005) o autor traz quatro
modelos utilizados para prever oscilagdes do mercado financeiro em diversas obras.
Os quatro modelos citados sao a Previsao de série temporal tradicional (Traditional
time series prediction), Redes Neurais (Neural Network), maquina de vetores de
suporte (Support vector machine), raciocinio baseado em casos (Case-based
reasoning).

Os modelos de previsdo de série temporal tradicional sdo amplamente
utilizados em economia para previsdo de séries temporais. Esses modelos
conseguem modelar relagdes lineares entre fatores que influenciam o mercado e o
valor do mercado. Em economia, existem dois tipos basicos de tempo previsao de
séries: univariada (regressdo simples) e multivariada (regressao multivariada)
Maddala, G. S. (1992).

A maquina de vetores de suporte foi baseada na teoria da aprendizagem
estatistica. Se tornou um tema de estudo intensivo devido ao seu sucesso na
aplicacao em tarefas de classificagdo e regressdo, especialmente na previsdo de
séries temporais e aplicativos relacionados.

O raciocinio baseado em casos é uma técnica de raciocinio que reutiliza
casos passados para encontrar uma solugdo para o novo problema. Raciocinio
baseado em casos ndo s6 captura o conhecimento da organizagdo, mas também
fornece explicagdes para as solugdes derivadas. Por esta razao, raciocinio baseado
em casos € normalmente utilizado em conjunto com outras técnicas como Algoritmo
genético para previsibilidade de eventos e dados como no trabalho apresentado por.
Kim, K. (2004).

O modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) destaca-se
como uma abordagem amplamente adotada na previsdo de séries temporais

financeiras. Ao fundamentar-se na diferenciagdo e combinacdo de componentes
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autorregressivos e médias méveis, o ARIMA demonstra eficacia na identificacdo de
padrbes temporais complexos presentes nos dados do mercado financeiro.

Outro modelo de grande relevancia na previsdo do mercado financeiro é o
Prophet, desenvolvido pelo Facebook. Segundo a documentacdo em
https://facebook.qgithub.io/prophet/, acessado em 07 de Novembro de 2023.

Projetado para enfrentar desafios associados a séries temporais que exibem
sazonalidades anuais, efeitos de feriados e outros padrdes temporais, o Prophet
destaca-se pela sua utilidade em situacbes que envolvem dados ausentes ou
irregularidades nos registros temporais. Ao oferecer flexibilidade e robustez, esse
modelo se destaca na previsdo de movimentos do mercado financeiro. Sua
capacidade de capturar padroes sazonais e tendéncias de forma intuitiva o posiciona

como uma ferramenta inestimavel na analise preditiva para profissionais financeiros.

3.4 DATA SCIENCE

Data science ou ciéncia de dados, € uma forma de estatistica que envolve
elementos de matematica e ciéncias da computacdo para extrair percepcoes de
dados quantitativos e qualitativos. As ferramentas e tecnologias utilizadas em data
science incluem algoritmos e estruturas de machine learning, assim como
linguagens de programacédo e bibliotecas de visualizacdo. Um cientista de dados
combina programacgdo, matematica e conhecimentos de dominio para fazer estudos
e chegar a importantes conclusbes através dos dados. A Ciéncia de dados é
conhecida por ser um processo ciclico tendo diversas etapas neste processo como,
conhecimento do tépico sendo uma compreensio basica do problema e uma base
de conhecimento solida e normalmente especializada, a préxima etapa entédo € a
aquisicao de dados espalhados por diversos lugares e podem estar em formatos
diferentes, em seguida vem o preparo dos dados, a qual é a etapa que leva mais
tempo e a considerada mais importante e a qualidade deste processo depende
diretamente da qualidade dos provenientes do processo anterior, vem entao a etapa
de a exploracéo de dados envolve a identificagdo e compreensao de padroes em um
conjunto de informagbdes, o proximo passo é fazer a modelagem e avaliagao
preditiva, onde é feito a validacdo dos modelos preditivos que os dados serdo

utilizados, ads este processo € feita a Interpretacdo e implantacdo dos dados
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coletados, para identificar as possibilidades e utilidades do estudo feito e implanta-lo
de forma efetiva para isso € necessaria a etapa de monitoragao para identificar se o
modelo esta se comportando corretamente como esperado ou se ajustes precisam
ser feitos, alteracbes nos dados impactam diretamente o monitoramento visto que
deve ser acompanhado para garantir o funcionamento do modelo e por fim vem a
repeticdo das etapas, para garantir que a interpretacéo seja cada vez mais eficaz e

garanta seu funcionamento no longo prazo.

Figura 1 — Ciclo de Data Science

01

BUSINESS UNDERSTANDING

Ask relevant questions and define
objectives for the problem that
needs to be tackled.

02

DATA MINING

Gather and scrape the
data necessary for the
project.

DATA SCIENCE
LIFECYCLE

sudeep.co

06

PREDICTIVE
MODELING

Train machine learning

models, evaluate their

performance, and use

them to make predic-
tions.

03

DATA CLEANING

Fix the inconsistencies
within the data and
handle the missing

values.

05

FEATURE ENGINEERING

Select important features and
construct more meaningful

04

DATA EXPLORATION

Form hypotheses about your
defined problem by visually

ones using the raw data that
you have.

analyzing the data.

Fonte:

https://www.sudeep.co/data-science/2018/02/09/Understanding-the-Data-Science-Lifecycle.ht

ml Acessado em 07 de novembro 2023
3.5 REDES NEURAIS

Redes Neurais sdao geralmente divididas em dois tipos, sendo eles Redes
Neurais Artificiais € Redes Neurais Recorrentes. Redes Neurais Artificiais sao
sistemas de aprendizado de maquina que simulam a estrutura de funcionamento dos

neurénios no cérebro humano (Luger, 2013).
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Ja Redes Neurais Recorrentes constituem-se da adicdo de uma rede
progressiva, sem retroalimentagdo, com algumas modificagbes, notadamente a
introducao de realimentacédo, ampliando sua potencialidade de modelagem de dados
temporais ou espaciais (Gomes, 2005). Neste caso, saidas de neurdnios sao usadas
como entradas para outros neurdnios, podendo esses serem de outra camada ou
até mesmo eles mesmos, possibilitando a criacdo de diversas arquiteturas. Abaixo é

possivel visualizar um exemplo de Redes Neurais Recorrentes.

Figura 2 — Exemplo de Redes Neurais Recorrentes

x(t) —P»
Neurdnios - N euraré_ios =
camada camada
nterme diaria de saida
l : : H(t)
’

. Yolt)
2{t) — P> %\' ®—’
(t 1) <«
/ Defasagem :
4t 1)

Fonte: Gomes, Daniel T. (2005, p. 12)

T

Ambas buscam imitar como um conhecimento seria formado através da busca
de padroes e tomada de decisbes. Uma rede neural costuma receber varios
exemplos como parte de sua fase de treinamento para poder tomar decisdes
baseadas neles. Sao muito usadas em aplicagbes de inteligéncia artificial e

aprendizado de maquina.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serdo apresentados, discutidos e analisados trabalhos em que
estejam relacionados ao tema deste. Estes trabalhos abordam diferentes técnicas

relacionadas a inteligéncia artificial para realizar predigdes no mercado financeiro.

4.1  MACHINE LEARNING FOR QUANTITATIVE FINANCE APPLICATIONS: A
SURVEY

No survey de Rundo et al. (2019) os autores buscam, além de elencar artigos
relacionados ao uso de técnicas de aprendizado de maquina no mercado financeiro,
trazer uma comparacgao entre essas técnicas e técnicas tradicionais, com o intuito de
entender qual seria a opcdo mais adequada para o cenario atual.

Desta forma, os autores diferenciam as duas abordagens comparadas,
analisando inicialmente as literaturas disponiveis a respeito do de modelos
autorregressivos, com essas analises eles chegaram a conclusao que os modelos
poderiam ser divididos em dois principais métodos, sendo eles o estatistico e o
baseado em aprendizado de maquina. Para Rundo et al (2019), através destas
divisdbes definidas foi possivel encontrar varios trabalhos onde modelos desse
género eram usados para performar previsées no mercado financeiro.

Através destas analises, pode-se observar que esta técnica era usada
principalmente para realizar predicbes conhecidas como “um passo a frente”, pois
quando eram usadas para fazer predigdes de mais longo prazo, tendiam a falhar
bastante. E apesar de apresentar um bom desempenho em relagéo a sua acuracia,
o modelo apresenta uma grande falha quando lida com assimetrias, com tempos
irregulares e também com alta volatilidade (Rundo et al, 2019).

Para a andlise de modelos baseado em aprendizagem de maquina, foram
analisadas trés técnicas diferentes de modelos gerados por aprendizagem de
maquina, sendo elas a de suporte de maquina vetor, aprendizagem profunda e redes
neurais.

Em relacdo a comparacgao, varios trabalhos foram levantados comparando os
dois modelos entre si, e varios trabalhos que comparam cada modelo

individualmente, chegando a conclusdo de que ambas as abordagens chegam a



23

resultados positivos em sua previsao, com o problema em comum de n&do serem
6timas em identificar volatilidades muito grandes.

Rundo et al. (2019) realizou uma pesquisa aprofundada dos modelos de
Aprendizado de maquina usados no setor financeiro, concentrando-se
principalmente na previséo de ag¢des e alocagéo de portfélio. Os autores observaram
que modelos tradicionais como o modelo autorregressivo integrado de médias
moveis (e suas variagdes) e o modelo de suavizagado exponencial tendem a ter um
desempenho ruim em comparagdo com os modelos de aprendizagem profunda para
predicdo de preco de acdes e a volatilidade dos papéis devido a varios aspectos
destes dados como: complexidade, alta dimensionalidade e dinamicidade causal.
Eles também observaram que os modelos de Aprendizagem profunda, como a
memoria de curto prazo, tendem a ter um desempenho melhor do que a maquina de
vetores de suporte e os modelos Perceptron multicamadas em diversos casos
relacionados a tendéncias de agdes e previsao de precos.

Entre os trabalhos avaliados, os métodos mais usados foram: Modelo
Autorregressivo Integrado de Médias Moveis, Perceptron Multicamadas, Maquina de
Vetores de Suporte e a Memoria de Curto Prazo Longa. O método menos utilizado
foi o Aprendizado por Reforgco Profundo. Rundo et al. (2019) realizou uma
exploracdo aprofundada de varios trabalhos que usam Aprendizado de Maquina,
Aprendizagem Profunda e Aprendizado por Reforgo Profundo no mercado
financeiro. Os autores ainda comentam brevemente sobre analise sentimentalista e
sobre como a mesma poderia ser usada em conjunto com as abordagens analisadas

acima.

4.2 SURVEY OF STOCK MARKET PREDICTION USING MACHINE LEARNING
APPROACH

Na pesquisa feita por Ashish Sharma e Dinesh Bhuriya (2017) o mercado de
acdes oscila por natureza e a pesquisa sobre o mercado de agdes € uma das mais
importantes questdes nos ultimos anos. As pessoas investem em agdes com base
em alguma previsdo. Para prever, os pregos de mercado, as pessoas pesquisam

diferentes métodos e ferramentas para minimizar seus riscos e aumentar seus
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lucros. A utilizacao de KDD (KNOWLEDGE DISCOVERY IN DATABASES) e Data
Mining sendo utilizado como parte da técnica de Descoberta de conhecimento em
banco de dados torna o processo de predicdo de pregcos mais concreto e traz mais
confiangca para os investidores que estdo iniciando no mercado de acgdes. Ashish
Sharma e Dinesh Bhuriya também mencionam em seus trabalhos correlatos
algumas formas de alcangar a predicdo das agbes como processo de
desenvolvimento do modelo “fuzzy”. Através do estudo destes trabalhos, Ashis e
Dinesh trazem o conceito da Analise de Regressdo. Em estatistica, a analise de
regressao € um processo para estimar as relagdes entre variaveis. Isto inclui muitas
técnicas para modelagem e analise de diferentes variaveis, quando o foco esta na
relagdo entre uma variavel dependente e uma ou mais variaveis independentes. A
analise de regressdo ajuda a entender como o valor tipico de uma variavel
dependente muda quando uma das variaveis independentes ¢ alterada, enquanto as
outras se mantém no mesmo estado. Esta analise também ¢é usada para entender
qual das variaveis independentes estao relacionadas com a variavel dependente, e
explorar as relacbes das mesmas para entender melhor o modelo preditivo.

Trazem também o conceito de regressao polinomial, este procedimento ajusta
até 10 modelos diferentes de regresséo para duas variaveis, sendo uma dependente
e uma independente. A variavel independente € expandida num polinbmio até o

décimo grau com geracgao de novas variaveis.

Figura 3 — Regressé&o polinomial
10 %

—  Predictions

Fonte: https://aprenderdatascience.com/regressao-polinomial/
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Além destas, Ashis e Dinesh trazem o conceito de Regressao RBF (Radial
Basis Function), a funcdo de base radial é caracterizada por apresentar uma
resposta que decresce (ou cresce) monotonicamente com a distancia em relagdo a
um ponto central.

Outro conceito estudado € a Regressao Sigmoide, Uma fungdo matematica
que tem uma forma de "S" (curva sigmoide). E estuda dois valores possiveis entre 0
el

Por ultimo, o conceito de regresséo linear € apresentado, uma abordagem
para a relacao entre um dependente escalar variavel Y e uma ou mais explicacboes
(ou variaveis independentes) denotado por X. No caso de uma Unica variavel
explicativa € chamada regressao linear simples. Para mais de uma variavel
explicativa, o processo é chamado de regressao linear multipla. Este termo distingue
de multivariado, onde variaveis correlacionadas e dependentes sao previstas, em
vez de uma unica variavel escalar. Na regressao linear, os dados sao modelados
usando fungdes de previsao , e os parametros do modelo sdo desconhecidos. Como
todas as formas de analise de regressdo, a regressdo linear se concentra na
distribuicao de probabilidade de Y dado X, em vez da distribuicdo de probabilidade

entrede Y e X.

Figura 4 — Regresséao Linear Simples

4 —
Datapoints
Regression

Fonte: https://pt.wikipedia.org/wiki/Regress%C3%A3o linear
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Em resumo, os autores usaram modelagem de regressdo para fazer
previsdes do mercado financeiro. O modelo de regressao utilizado foi redefinido para
cada problema e seu grau especifico de complexidade. Para os experimentos como
especificado foram anteriormente realizadas as regressées Polinomiais, RBF,
Sigmoide e Linear. Para fins de previsdo, a regressao Linear se provou ser a mais
adequada utilizando o método dos minimos quadrados.

Concluindo seu estudo, Ashish Sharma e Dinesh Bhuriya buscam utilizar a
previsdo do desempenho das agdes como um papel no importante mercado de
acdes que pode ser um processo desafiador devido a dinamica natureza do

mercado de acdes.

4.3 MACHINE LEARNING TECHNIQUES AND USE OF EVENT INFORMATION
FOR STOCK MARKET PREDICTION: A SURVEY AND EVALUATION

Neste artigo, Paul D. Yoo, Maria H. Kim e Tony Jan apresentam o
desenvolvimento de modelos de previsdo do mercado de agbes, e levantam
discussbes sobre suas vantagens e desvantagens. Estudam a relagdo entre
eventos globais e a previsdo dos mercados de agdes. A partir disso procuram
incorporar informacgdes destes eventos com modelos de previsdo mais precisos.
Assim buscando melhor desempenho na previsao de séries temporais financeiras.

Ja em sua introducéo este artigolevanta a importancia de algumas tecnologias
utilizadas na previsdo do mercado de agdes como Regressdo Linear, Redes
Neurais, Algoritmos Genéticos, Maquina de vetores de suporte e Raciocinio baseado
em casos.

Entre estas a mais utilizada sendo as Redes Neurais por sua capacidade de
performar em diversas abordagens de previsdo do mercado de ativos. Com este
conceito trazem um dos primeiros trabalhos feito por White, H (1988) com a
utiizacdo de Redes Neurais Direta para identificar algumas irregularidades do
mercado ndo detectadas. Este movimento deu inicio a varias pesquisas em busca
de formas mais precisas de prever o mercado. Um destes trabalhos foi feito por
Phua et al. (2000) que utilizou Redes Neurais com Algoritmos genéticos para prever
com a precisao de 81% o mercado de ac¢des de Singapura.

Paul, Maria e Tony trazem em tdpicos separados os conceitos de previsédo de

séries temporais utilizando mesclando os conceitos como a predicdo de séries
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temporais de forma tradicional utilizando técnicas como Box-Jenkins que em
diversas literaturas se mostra inferior ao compararmos com técnicas de aprendizado
de maquina como redes neurais.

Os autores trazem diversas referéncias sobre a capacidade que as redes
neurais oferecem para prever as oscilagdbes do mercado com mais precisdo que
outras técnicas existentes por ser capaz de descobrir relagdes nao lineares entre os
pares de entrada e saida utilizados para treinar a rede tornando a ferramenta ideal
para modelar sistemas dinamicos como o mercado de agbes, sendo algumas de
suas vantagens sdo a capacidade de aprender relagdes entre dados por si s6 ao
invés de trata-los de forma funcional, sdo conhecidas por ser um aproximador
universal onde podemos relacionar conjuntos de dados diferentes com graus
diferentes de precisdo quando possuimos dados suficientes para tal.

Fornece também certa tolerdncia a dados inconclusivos e incompletos por
essas caracteristicas se adaptam bem a problemas complexos nao lineares. Uma
de suas desvantagens é sua caixa preta, pois nao revela a importancia de cada
variavel e como elas tém impacto em relagcdo as demais variaveis independentes,
por conta disso se impossibilita entender como a rede determina os precgos futuros
das acbes. Outro problema é a sobrecarga de treinos, que pode ser evitada com
testes e treinamentos com métodos de validagdo cruzada. Outra dificuldade é o
aprendizado de padrdes quando utilizamos conjuntos de dados com alta
dimensionalidade.

Mais uma técnica de aprendizado de maquina estudada foi a maquina de
vetores de suporte, um tipo muito especifico de algoritmos de aprendizagem
caracterizado pela capacidade de controle das fungdes de decisdo, e a falta de
ordem da solu¢do. Se mostra mais resistente ao problema de sobrecarga de treinos,
podendo alcangar mais desempenho ao fazer generalizagées dos dados, Paul D.
Yoo (2005). Nas comparagdes feitas por Kim, K. (2003) a maquina de vetores de
suporte mostrou melhores resultados ao comparar os mesmos periodos e dados
utilizando redes neurais e raciocinio baseado em casos, pois consegue generalizar
melhor ao compararmos com as técnicas mais tradicionais.

Sobre Raciocinio baseado em casos, embora as Redes neurais oferecam
uma capacidade de aprendizado relativamente boa em comparagdo com outras
técnicas, eles nem sempre podem explicar por que eles chegam a uma solugdo em

particular. Além disso, elas nem sempre podem garantir uma solugéo
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completamente correta, chegando a mesma solugdo repetidamente dada a mesma
quantidade de dados para treinamento, e nem podem garantir que € a melhor
solugcdo. Ao contrario das Redes neurais, os sistemas especializados tendem a
fornecer explicagbes para as solugdes. Tais sistemas capturam principalmente o
conhecimento de especialistas. As organizagdes tém conhecimento coletivo e
conhecimentos que construiram ao longo dos anos. Raciocinio baseado em casos é
uma técnica de raciocinio que reutiliza casos passados para encontrar uma solugao
para o novo problema. Por esta razao, raciocinio baseado em casos € popularmente
aplicado a muitas aplicagdes, Paul D. Yoo (2005).

A capacidade das Redes neurais de aprender relacionamentos nao lineares
dos pares de entrada/saida de treinamento permite-lhes modelar sistemas
dindmicos nao lineares como mercados de agdes mais precisamente (Lawrence, R.
1997, ‘Using Neural Networks to Forecast Stock Market Prices’, University of
Manitoba). Outros modelos, como Maquina de vetores de suporte e Raciocinio
baseado em casos, também tornou-se popular na previsdo do mercado de agdes. A
Maquina de vetores de suporte mostrou sua aplicagdo bem-sucedida em tarefas de
classificagao e tarefas de regressao, especialmente em séries temporais, predi¢céo e
aplicagdes financeiras relacionadas (Yang, H. Chan, L. and King, |. 2002, ‘Support
Vector Machine Regression for Volatile Stock Market Prediction’, Lecture Notes in
Computer Science).

Além disso, a web é considerada a principal fonte de eventos para o mercado
de acoes, previsbes contendo os eventos mais recentes e latentes em formacao.
Assim, para a previsao do mercado de agdes, mineragao na web € necessario para

atingir maior precisao nas previsdées em um curto espago de tempo.

44 STOCK MARKET FORECASTING TECHNIQUES: A SURVEY

Neste survey realizado por G. PREETHI e B. SANTHI, foram destacadas as
literaturas acerca de Redes Neurais, data mining, Markov Models e do modelo Fuzzy
que foram usadas para predizer a flutuacdo de valores no mercado financeiro. O
objetivo € desenvolver um modelo que possa predizer com acuracia os movimentos
no mercado financeiro e ajudar investidores a fazerem decisbes mais informadas e

certeiras.
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O estudo também busca abordar as limitacbes existentes nos modelos
estudados através da previsdo de alguns pregcos de acgdes individuais e
considerando as caracteristicas de cada empresa. Todas as técnicas propostas sao
comparadas e analisadas para determinar a efetividade delas na predicédo de
movimentos no mercado de agdes.

O survey comega elencando alguns trabalhos e indicando algumas
conclusdes, como a de R.K. and Pawar D.D. que indicam que uma rede neural
consegue extrair informagdes uteis de uma grande base de dados e pode ser usada
para prever séries temporais. Também aponta que Akinwale adio T, Arogundade O.T.
e Adekoya Adebayo F examinaram a propagagao de erros ao se usar regressao
quando analisando os dados no mercado financeiro da Nigéria, onde dois métodos
foram usados e comparados para que um algoritmo fosse destacado como melhor.

Entre todos os artigos levantados, os principais métodos encontrados foram
média movel, regressdo e modal de ARIMA, cada um desses métodos é descrito no
artigo referente.

Ao final da analise, € mostrado um algoritmo baseado nos artigos analisados
que busca prever o preco de uma agao no proximo dia, apesar de nenhuma analise

ter sido feita em cima do algoritmo em si.

45 USO DE REDES NEURAIS RECORRENTES PARA PREVISAO DE SERIES
TEMPORAIS FINANCEIRAS

Na Dissertacao realizada por David Michael Quirino Nelson (2017), o autor
busca estudar a aplicacdo de redes Memoéria de Curto Prazo Longa no problema de
previsdo de tendéncias de precos de acdes baseando-se no histérico de precos e
outros indicadores.

O trabalho foca em analisar a previsdo da variacdo de preco pelo ponto de
vista da analise técnica, que segundo o préprio autor, se trata de “um conjunto de
métodos matematicos que se utilizam do histérico de pregos e volume negociado
para prever tendéncias futuras”, se baseando principalmente no preco histérico e no
modelo de redes neurais gerado baseando-se nesses fatores, sendo o algoritmo
para a mesma o de Memodria de Curto Prazo Longa, que se baseia bastante nos
dados a longo prazo, mas identifica tendéncias no curto prazo que levam bastante

em consideracéo os acontecimentos recentes.
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O intuito do projeto também foi comparar como o modelo se compara a outras
abordagens muito exploradas na académia e geralmente baseadas em Aprendizado
de Maquina.

O projeto foi executado conforme a imagem abaixo, onde uma base de dados
passa pelo pré-processamento, € transformada para indicadores técnicos usados
para o treinamento de um algoritmo de classificagdo, dando assim origem a uma
rede neural artificial que ao ser executada gera resultados que podem ser
analisados.

Figura 5 — Metodologia de previsdo baseada em analise técnica
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Fonte: https://repositorio.ufmg.br/bitstream/1843/ESBF-AM2NTS/1/davidmichaelquirinonelson.pdf

Cada etapa € mais aprofundada no trabalho citado e pode ser conferida no
mesmo.

Apds a criagdo do modelo, o projeto foca-se em analisar seu desempenho em
diferentes acgdes, sendo elas BOVA11, BBDC4, CIEL3, ITUB4 e PETR4. Onde se
conclui que o modelo considerou-se sim vantajoso para previsdo financeira,
constatando-se uma acuracia de 55,9% ao prever se o preco de uma determinada

acgao ira subir ou ndo no futuro imediato.

46 OUTROS TRABALHOS

No estudo Fundamental Analysis via Machine Learning, os autores Cao e

*

You* pretendem esclarecer a utilidade dos itens de linha das demonstragdes
financeiras para os investidores, examinando a eficacia dos algoritmos de

aprendizado de maquina na previsdo de lucros corporativos usando essas
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informagdes. Os algoritmos de aprendizado de maquina podem lidar com dados de
alta dimensdo e acomodar relacionamentos n&o lineares entre itens de linha de
demonstrativos financeiros e ganhos futuros, potencialmente gerando previsées
mais precisas e informativas. No entanto, esses modelos mais complexos também
sd0 mais suscetiveis ao overfitting, o que pode levar a um desempenho ruim fora da
amostra. Para resolver isso, os autores propdem uma abordagem de aprendizado de
maquina em dois estagios que usa regularizagdo no primeiro estagio para selecionar
itens de linha de demonstracéo financeira relevantes e, em seguida, emprega um
modelo n&o linear no segundo estagio para prever ganhos. Os autores descobriram
que sua abordagem produz previsdes fora da amostra mais exatas e precisas do
que os modelos de previsao de lucros existentes.

Em Predicting stock and stock price index movement using trend deterministic
data preparation and machine learning techniques, os autores propdem uma nova
abordagem que usa o método de preparacédo de dados deterministicos de tendéncia
(TDDP) para pré-processar dados de agdes e, em seguida, aplica algoritmos ANN e
SVM para prever o movimento de acdes e indices de precos de acdes. Os autores
acham que sua abordagem produz previsbes mais precisas do que os métodos
existentes.

No trabalho Web data extraction, applications and techniques, € comentado
sobre os sistemas de extragdo de dados da Web séo aplicativos de software que
extraem informacgdes de fontes da Web. O trabalho foca no fato de que o projeto e a
implementagdo de sistemas de extragdo de dados da Web apresentam varios
desafios, incluindo a necessidade de experiéncia humana, a capacidade de
processar grandes volumes de dados rapidamente, garantir a privacidade e lidar
com fontes complexas e dindmicas da Web. Neste artigo, os autores propdem uma
nova abordagem que usa uma combinacdo de técnicas baseadas em regras e
aprendizado de maquina para superar esses desafios e melhorar a precisdo da
extracdo de dados da web.

O trabalho Uma introducdo a Inteligéncia Computacional: Fundamentos,
Ferramentas e Aplicagdes, indica que a Inteligéncia Atrtificial (IA) tem sido objeto de
estudo ha milhares de anos, pois as pessoas buscam entender como uma pequena
porcao de matéria pode perceber, compreender, prever e manipular um mundo muito
maior e mais complexo. Al, originalmente conhecida como Computer Intelligence, é

uma das mais novas ciéncias, tendo surgido apdés a Segunda Guerra Mundial e
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sendo cunhada em 1956. Este trabalho também explora o campo da Al, incluindo
sua histéria e alguns dos principais desafios e aplicagdes. Também discute o
conceito de inteligéncia e algumas das habilidades tipicamente associadas a ela,
como a capacidade de raciocinar, aprender, perceber e se adaptar.

No trabalho Introducéo as redes neurais artificiais. E comentado sobre como
Redes neurais artificiais sdo uma abordagem para solucionar problemas de
inteligéncia artificial, onde em vez de tentar programar um computador para imitar
comportamentos inteligentes, se constréi um computador com circuitos que
modelam os circuitos cerebrais e se espera que comportamentos inteligentes
emerjam. Redes neurais também podem se auto-organizar em ambientes diferentes,
criando suas proprias representagdes internas e apresentando comportamentos
imprevisiveis.

Ja no trabalho Deep learning in the stock market—a systematic survey of
practice, backtesting, and applications, os autores indicam haver uma necessidade
de desenvolvimento responsavel de ML, incluindo explicabilidade e reprodutibilidade.
Esta pesquisa examina a pesquisa de DL no mercado de agdes, com foco em
estudos que abordam explicabilidade, reprodutibilidade e praticidade. Backtesting e
métricas de avaliacdo especificas de dominio sao usadas como critérios primarios,
com foco no uso de redes neurais convolucionais (CNNs) e redes de meméoria de
longo prazo (LSTM). Os resultados mostram que as CNNs sdo o método DL mais
utilizado no mercado de acdes, com foco na previsdo e analise de precos de agoes.
Os LSTMs sdao menos usados, mas demonstraram ter melhor desempenho em
determinadas tarefas. O estudo também destaca a necessidade de mais pesquisas

sobre explicabilidade e reprodutibilidade em DL para o mercado de agoes.

47 COMPARAGAO/ANALISE DOS TRABALHOS

A Tabela 1 faz uma comparacdo dos trabalhos citados no decorrer do

capitulo, levando em conta os conteudos citados em cada um.



dos trabalhos relacionados

Titulo

Aprendizado
de Maquina

Aplicagao na
Bolsa de

Valores

Extracao de

dados

Fundamental
Analysis via
Machine

Learning

X

Predicting stock
and stock price
index movement
using trend
deterministic
data preparation
and machine
learn- ing

techniques

Web data
extraction,
applications and

techniques

Uma introdugao
a Inteligéncia
Computacional:
Fundamentos,
Ferramentas e

Aplicagbes

Introducéo as
redes neurais

artificiais.
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Tabela 1 — Comparacgao dos tipos, modelos de |A e métricas de avaliacao utilizados
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Deep learning in X X
the stock market
a systematic
survey of
practice,
backtesting, and

applications

Sistema de X X X
analise
comparativa
fundamentalista
utilizando
inteligéncia

artificial

Fonte: elaborado pelos autores

Com base na tabela acima, podemos concluir que apesar de diversos
trabalhos abordarem assuntos relacionados ao presente trabalho, nenhum aborda
todos juntos, sendo o0 mesmo ainda o uUnico a abordar o uso de tais técnicas

juntamente a uma analise fundamentalista.
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5 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo aborda-se o desenvolvimento do modelo e propostas
relacionadas a solugdo do problema ilustrada no fluxo de dados da Figura 6. Os
modelos propostos serdo validados utilizando diferentes conjuntos de dados da
Bolsa de Valores em periodos diversos para comparagao de padrdes e possiveis
generalizagdes que possam ocorrer através das analises.

O objetivo deste capitulo € descrever uma metodologia e estabelecer um
processo estruturado para a determinacéo do precgo justo de agdes, indo desde a
coleta inicial dos dados, tratamento dos mesmos, geragdo e comparagao de séries
temporais e por fim descrevendo detalhadamente o calculo do preco justo.

O fluxo geral envolve a criacdo de uma ferramenta de analise de dados
histéricos da bolsa de valores brasileira com foco em técnicas de analise
fundamentalista e boas praticas de investimento a longo prazo. O processo comeca
com a coleta de dados do Fundamentus Disponivel em:
https://www.fundamentus.com.br/. Acesso em: 07 nov. 2023, que € uma fonte de
informagdes sobre empresas listadas na bolsa. Em seguida, os dados sao
submetidos a um pré-processamento para garantir a qualidade e consisténcia das
informacoes.

Apds o pré-processamento, os dados sao transformados em conjuntos de
ROEs trimestrais representados no diagrama como indicadores fundamentalistas,
que sao métricas-chave usadas para avaliar o desempenho e a saude financeira das
empresas. Estes indicadores, juntamente com séries temporais, séo utilizados para
realizar testes e analises aprofundadas. Esses testes podem incluir a avaliagao do
desempenho passado das empresas e a identificagdo de oportunidades de
investimento a longo prazo.

A etapa final envolve a simulagédo e a analise dos resultados, onde podemos
tomar decisbes com base nas informacgdes obtidas. O objetivo geral desse processo
€ buscar valorizagdo e retorno sobre investimento em longos periodos, visando a
maximizacdo dos ganhos no mercado de agdes brasileiro. Essa ferramenta fornece
uma base para tomar decisbes de investimento mais informadas e alinhadas com
estratégias de longo prazo. Pode-se verificar o fluxograma destas etapas na figura 6.

E importante frisar também que esta abordagem foi adotada principalmente

pela dificuldade de se achar os indicadores fundamentalistas ja prontos para serem
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usados e com histérico na periodicidade necessaria, sendo necessario toda a etapa

de pré processamento de dados. Também foi escolhido seguir com séries temporais

devido a quantidade de dados, que por serem poucos, se mostrou mais adequado a

utilizagao desta técnica perante as outras estudadas no capitulo anterior.

Figura 6 — Fluxo de dados para selegao de agdes baseada em analise
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Fonte: elaborado pelos autores
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Para a transformacdo dos dados foi usado o ambiente nodeJs, que € um

ambiente de tempo de execugdo de cddigo aberto construido sobre o motor

JavaScript V8 da Google. Ele permite que os desenvolvedores executem codigo

JavaScript no lado do servidor, o que é conhecido como JavaScript no lado do

servidor (ou server-side JavaScript). Atualmente o nodeds é utilizado em diversos

tipos de aplicagdes.
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Para infraestrutura de execucio da etapa de pre-processamento de dados foi
utiizado a AWS (Amazon Web Services) que € um servico de computacdo em
nuvem desenvolvido pela Amazon. Na AWS foram utilizados os servigos S3, que se
trata de um servico de armazenamento de arquivos, e o servico lambda', que
permite a execugao de cddigos sem a necessidade de se configurar servidores.

Para o treinamento e teste do modelo, foi utilizado o Python, que é uma
linguagem de programacao versatil e de alto nivel amplamente adotado em diversos
campos, devido a sua simplicidade e legibilidade. Sua vasta biblioteca padrdo e uma
comunidade ativa de desenvolvedores tornam-no uma escolha ideal para a analise
de dados e aprendizado de maquina, disponibilizando varias op¢des para a criagao

de séries temporais e outras analises necessarias com facilidade.

5.2 COLETA DE DADOS DO FUNDAMENTUS

Para coleta de dados histéricos de acbes brasileiras, foi usado o site
Fundamentus, o mesmo disponibiliza para download os dados histéricos das acdes
em forma de planilha. Os dados coletados se referem a agdes listadas na bolsa de
valores e trazem informacgdes sobre patrimdnio liquido, ativos totais, passivos totais
e demonstracao de resultados como resultado bruto e lucro/prejuizo do periodo. Os
dados obtidos através do site Fundamentus s&o divididos em trimestres, com um
periodo de dados de mais de 10 anos. Dessa forma podemos enviar os dados para
pré-processamento.

Para este trabalho, serdo usados dados da empresa VALES3, que sera a
empresa analisada ao longo do trabalho. As informagdes obtidas se dividem em
duas partes, sendo a primeira referente ao balango patrimonial da empresa ao longo
do tempo e a segunda referente a demonstragcéo de resultados da mesma, também
ao longo do tempo.

Abaixo € possivel observar alguns dos dados principais do balango
patrimonial da empresa, na tabela obtida cada categoria de dados é subdividida em
varias subcategorias, explicando cada parte da construgao patrimonial da empresa,

para o trabalho, como o foco sera no calculo do ROE, a principal informagao

' Pela descrigdo no site Amazon, é uma forma de executar cddigo sem necessidade de
prover infraestrutura para a execugdo do mesmo
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utilizada do balango patrimonial sera o valor de Patriménio Liquido ao longo do

tempo, dado que para a empresa VALES, é registrado de 2008 até a atualidade.

Tabela 2 — Principais dados do balango patrimonial da Vale

VALE3 30/09/2008 31/12/2008 31/03/2009
Ativo Total R$ 174.240.432,00 |R$ 185.779.470,00 [R$ 187.954.266,00
Passivo Total R$ 174.240.432,00 |R$ 185.779.470,00 [R$ 187.954.266,00
Patriménio Liquido |R$ 95.551.521,00 |R$ 96.274.637,00 |R$ 98.611.577,00

Fonte: elaborado pelos autores com dados obtidos em
https://www.fundamentus.com.br/detalhes.php?papel=VALE3

A segunda parte, referente a demonstracdo de resultados da empresa,
contém diversos dados referentes aos resultados obtidos pela empresa ao longo dos
anos, abaixo é possivel ver os principais resultados. Dentre eles, o utilizado para

calcular o ROE sera o Lucro/Prejuizo do periodo.

Tabela 3 — Principais dados da demonstragao de resultados da Vale

VALE3 30/09/2008 31/12/2008 31/03/2009
Receita Liquida de

Vendas e/ou Servigos  |p¢ 20 697.999,00 R$ 17.382.957,00 R$ 12.915.840,00
Resultado Bruto RS 12.056.218,00 RS 9.272.080,00 RS 6.049.073,00

Resultado Antes
Tributagao/Participaco

es R$ 12.459.581,00 -R$ 408.183,00 R$ 3.801.033,00

Lucro/Prejuizo do
Periodo R$ 12.433.386,00 R$ 2.020.360,00 R$ 3.150.903,00

Fonte: elaborado pelos autores com dados obtidos em
https://www.fundamentus.com.br/detalhes.php?papel=VALE3

5.3 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Ao chegar nesta etapa, os dados ainda precisam ser tratados e precisam dar

origem a informagdes, por esse motivo é necessaria uma formatacgéo e filtragem.


https://www.fundamentus.com.br/detalhes.php?papel=VALE3
https://www.fundamentus.com.br/detalhes.php?papel=VALE3
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Formatar dados para o escopo de analise fundamentalista ignorando outros valores
possiveis ndo utilizados pela analise e filtrando os dados ndo necessarios ou que
nao facam sentido para a analise.

Para filtragem dos dados, os arquivos baixados do site fundamentus seréo
colocados no S3 e processados, para calcular o ROE com base nas informacgdes
obtidas na secao anterior usando uma funcdo lambda. Para calcular o ROE, a
funcdo lambda utiliza a férmula abaixo, onde o lucro liquido do ultimo ano, que é o
somatoério do lucro liquido dos ultimos 4 trimestres, é dividido patrimdnio liquido do

trimestre analisado:

ROE = Lucro Liquido (ano) (1 )

Patrimonio Liquido

Na tabela a seguir, &€ possivel observar um exemplo de como é feito o calculo

para o ROE de dezembro de 2022 para a empresa VALES3.

Tabela 4 — Calculo do ROE para o periodo de 31/12/2022

31/03/2022 30/06/2022 30/09/2022 31/12/2022
Lucro/Prejuizo do
Periodo R$ 23.046.001,00  |R$ 30.033.000,00 [R$ 23.286.000,00 |R$ 19.559.002,00
Patriménio
Liquido R$ 187.112.004,00
ROE 51,27

Fonte: elaborado pelos autores

Ao calcular o ROE, a fungado escreve em um output os resultados de forma
que eles possam ser usados na proxima etapa.

Sera usado para analise o indicador fundamentalista ROE, assim como o
célculo para preco justo de Décio Bazin (1994). De forma que ambos estardo
relacionados para indicar uma tendéncia de prego que faz sentido ser usado para
comprar a agao. A seguir, apresentaremos uma pequena parte do ROE calculado
para a empresa VALE3, no total foi calculado o ROE de 58 trimestres, os quais serdo

usados como entrada para as séries temporais.
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Tabela 5 — ROE calculado para todos os trimestre da empresa Vale

Data ROE
2009-03-31 17.85
2009-06-30 20.17
2009-09-30 9.92
2009-12-31 10.71
2023-06-30 30.45

Fonte: elaborado pelos autores

5.4 SERIES TEMPORAIS

Para realizar a previsao dos valores futuros dos Retornos sobre o Patriménio
Liquido (ROEs), foi empregado técnicas de andlise de séries temporais com o
suporte de ferramentas de Machine Learning, como Prophet, uma biblioteca Python
de codigo aberto do Facebook, para prever valores futuros em séries temporais em
areas como finangas, saude e meteorologia. Se destaca pela sua capacidade de
lidar com sazonalidade, feriados e tendéncias, e ARIMA, com o auxilio do Jupyter
Lab, um ambiente de desenvolvimento interativo que permite a criacdo de
documentos que combinam codigo, texto explicativo e graficos. Oferece uma
interface versatil para andlises de dados e programacdo. As seéries temporais
representam dados coletados ao longo do tempo, e a compreensao desses padroes
temporais € crucial para as previsdes. O ponto de partida envolve a importagao e
organizagdo de dados trimestrais de ROEs, que previamente foram tratados e

armazenados em arquivos CSV.

5.4.1 PROPHET

Para o modelo do Prophet foi utilizado a biblioteca Pandas, esses dados sao
estruturados em um DataFrame. Posteriormente, o DataFrame foi dividido em um
conjunto de treinamento e um conjunto de validagédo, onde a maioria dos dados do
Data Frame sé&o utilizados para treinamento do modelo (no exemplo da figura séo
utilizados 56 trimestres armazenados na variavel training_df) para treinamento e o

restante para validacdo (2 trimestres restantes armazenados na variavel
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validation_df), fundamentais para o ajuste dos modelos, a decisdo de utilizar apenas
dois trimestres para o conjunto de validagédo se da pela pouca quantidade de dados

para um balanceamento maior entre os conjuntos. A criagdo destes DataFrames é
demonstrada pela figura 7.

Figura 7 — Criagao dos DataFrames de teste e validagao.

stock_path =

( + stock_path)

df = pd.read_csv(stock_path)

df.head()

validation_size =
(df) - validation_size)
. training_df)

validation_df = df.tail(validation_size)

Fonte: elaborado pelos autores

A partir destes DataFrames foi realizado a predicdo como demonstrado na
figura 8.
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Figura 8 — Criacéo da instancia do Prophet, ajuste do modelo e previsdo dos ROEs
futuros através do modelo treinado.

m.fit(training_df)

future = m.ma rture_datafram (validation_df),

(future.tail())

forecast = m.predict(future)
(forecast.tail())

forecast[['ds', 'yhat', 'yhat_lower', 'yhat_upper']].tail())

predictions = forecast.tail( (validation_df))

Fonte: elaborado pelos autores

Foi criado uma instancia do modelo Prophet e a armazenado na variavel "m".

A funcao "Prophet()" possui parametros opcionais que permitem ajustar o
modelo conforme necessario. Para realizar o ajuste, foi utilizado a fungao "fit()", que
recebe como parametro o DataFrame de treinamento. Nesse processo, o Prophet
analisa os dados histéricos, aprendendo os padrdes de tendéncia essenciais para as
previsbes. Em resumo, o Prophet realiza um ajuste de tendéncia com base nos
dados de treinamento, representando o comportamento geral da série temporal ao
longo do tempo, seguindo, por padrédo, um modelo de tendéncia linear.

Além disso, o modelo identifica sazonalidades ao analisar padrbes entre
diferentes periodos, como semanais e anuais. Automaticamente, ajusta os
parametros do modelo, como pontos de mudanca na tendéncia, coeficientes de
sazonalidade e forgas de regularizagdo, otimizando assim o ajuste aos dados de
treinamento. Posteriormente, com os parametros ajustados, o Prophet realiza o
treinamento do modelo de previsdo de seéries temporais com base no DataFrame

fornecido.
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Para gerar previsdes futuras, foi utilizado a fungéo "make_future_dataframe"
do modelo "m", fornecendo dois parametros: a quantidade de periodos desejados
para a previsao (neste caso, equivalente ao tamanho do conjunto de validagao) e a
frequéncia desejada, como "Q" para trimestre em inglés. Isso resulta em um Data
Frame pronto para receber os valores da predigdo. A predi¢ao € entao realizada a
partir do modelo "m" usando a fungao "predict()", que recebe como parametro o Data
Frame "future" criado anteriormente. A fung¢do retorna um Data Frame com 16
colunas, sendo as principais as datas (ds), a previsdo (yhat) que representa o ROE
no periodo, os limites inferior e superior dos intervalos de confianga (yhat_lower e
yhat_upper), e outros componentes da previsao, como tendéncia e sazonalidade
(tren e yearly).

Conforme o modelo utilizado, mesmo com uma tendéncia negativa, as
previsdes (‘'yhat') aumentam, indicando uma possivel compensagao dos efeitos
sazonais anuais, como € possivel ver pelos ultimos registros dos dados previstos na

figura 9.

Figura 9 — Dados de saida da fungao predict.

rows x 16 columns]
ds ) c yhat_upper ' yearlLy

2822-86-38 88648 J. 70046 994537 - 8 . 328335
2022-89-30 817897 867136 . 798490

=]

=2
.3B4914 b.& B 1.982116
.B99609 o 328 L6877

807946 .920822

Fonte: elaborado pelos autores

A partir destes dados foi realizada a validagdo RMSE, sigla do inglés root
mean-square error que traduzido € raiz do erro quadratico médio, para medir o

desempenho de modelos de regressao. Possui a seguinte formula:
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(2)
Onde:
e n & o numero de amostras

e y ié o valorobservado para a amostra i

e p_ié o valor previsto pelo modelo para a amostra i

Informacdes obtidas em (RMSE (Raiz Do Erro Quadratico Médio) Em Machine

Learning | Mario Filho) Acessado em: 07 de nov. 2023.

No cddigo foi realizado o calculo através da fungao "rmse()", que recebe como
parametro os valores do ROEs preditos e como segundo parametro os ROEs do

conjunto de validagao retornando entédo o RMSE:

Figura 10 — Retorno da fungéo rmse.

Validation:

56 2023-03-31 43.44

57 2023-06-30 30.45

Dados da predicao para o calculo do RMSE:

56 29.361914
57 29 .965645
Name: yhat, dtype: floaté4
RMSE predito: 9.960600083933768

Fonte: elaborado pelos autores

Isso significa que o modelo do Prophet comete em média o erro de 9 pontos

percentuais comparado com os valores reais, para o conjunto de 56 trimestres de


https://mariofilho.com/rmse-raiz-do-erro-quadratico-medio-em-machine-learning/
https://mariofilho.com/rmse-raiz-do-erro-quadratico-medio-em-machine-learning/
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treino e 2 trimestres de validacéo. Por fim, foram construidos graficos de previsao,

tendéncia e sazonalidade para visualizagao dos dados.

Figura 11 — Grafico de predi¢do para o modelo Prophet.
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Fonte: elaborado pelos autores

Eixo y sendo o0 ROE e o eixo x sendo os trimestres, os pontos pretos
representam os valores reais do conjunto de treinamento, ja a linha azul
representa os ROEs previstos pelo modelo. No grafico também podemos ver uma
zona em azul claro representada pelo limite inferior e o limite superior do intervalo
de confianca para as previsdes. Estes intervalos de confianga indicam a incerteza
associada as previsbes e sao uteis para entender a variabilidade possivel nos

resultados.

Além deste grafico de predigao foi feito também os graficos de tendéncia e a

sazonalidade respectivamente:

T
2024
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Figura 12 — Grafico de tendéncia e Sazonalidade.
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Fonte: elaborado pelos autores

Para entender melhor como interpretar estes graficos é necessario entender

mais a fundo como o Prophet encontra as previsdes. O modelo é formulado como:
y(t)=g(t)+s(t)+h(t)+et

onde:

e ((t) representa a tendéncia.
e s(t) representa a sazonalidade.
e h(t) representa outros efeitos adicionais (feriados, por exemplo).

e ¢t é otermo de erro.

Portanto, para o modelo utilizando Prophet temos que a tendéncia negativa a
medida que avangamos no tempo diminui, e a tendéncia se aproxima de zero. Isso
pode indicar que, ao longo do tempo, a diminuigdo nas observacbes esta se
desacelerando como vistos na figura 10, o que indica que valores futuros serao

maiores, pois o0 desconto da tendéncia sera menor. J& a sazonalidade mostra



47

padrées ou variagdes que ocorrem regularmente a cada ano. Em outras palavras,
ela captura a influéncia de eventos ou padrées que se repetem em ciclos anuais.
Através da figura 10 é possivel ver que periodos entre janeiro € margo possuem alta
influéncia positiva nos resultados, assim como julho e setembro, ja no periodo entre
novembro e janeiro possui uma variagdo muito grande com um pico muito alto de
influéncia da sazonalidade e uma queda brusca para inicio do préximo ano, portanto

os valores preditos nestes periodos devem ser analisados com mais cautela.

Tabela 6 — Tabela dos dados preditos pelo modelo do Prophet

Data (Trimestre) [ROE Previsto |Tendéncia |Sazonalidade anual
2009-03-31 1.172917 -37.151509 |38.324426
2009-06-30 1.835088 -36.780859 |38.615948
2009-09-30 3.093416 -36.406136  |39.499551
2009-12-31 6.480837 -36.031413  |42.512250
2023-06-30 29.965645 -15.955177 |45.920822

Fonte: elaborado pelos autores
Obs. Esta tabela possui 58 trimestres preditos pelo modelo, como exemplo estamos utilizando os 4
primeiros registros e o ultimo.

Tabela 7 — Tabela com os dados para o calculo do RMSE.

Data (trimestre) |ROE previsto |ROE de validagao

2023-03-31 29.361.914 43.44

2023-06-30 29.965.645 30.45
9.9606000839

Total RMSE 33760

Fonte: elaborado pelos autores
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5.4.2 ARIMA

O ARIMA também considera componentes como tendéncia e sazonalidade,
visando capturar os padrdes temporais presentes nos dados. Diferente do Prophet
para o ARIMA precisamos passar alguns parametros para ajuste do modelo
representados na fungdo ARIMA(p, d, gq) onde (p) € a ordem do componente
autorregressivo (numero de lags anteriores), (d) Ordem de diferenciagao (nUmero de
vezes que os dados sao diferenciados para tornar a série estacionaria) e (q) a ordem
do componente de médias moveis (numero de lags anteriores do termo de erro).
Assim como no Prophet, foi utilizado a biblioteca Pandas para criagdo dos
DataFrames a partir do arquivo .csv. Foram separados os dados em dois
DataFrames um para treinamento e outro para validagao. Em sequéncia, foi validado
a estacionariedade da série através da fungéo stationary_check como na figura 13.
Esta validagdo é importante para definicdo do parametro (d), caso a série seja
nao-estacionaria pode-se optar por configurar este parametro de diferenciagao para

estacionarizar a série.

Figura 13 — Retorno da fungéo rmse.

[16]: |def stationarity_check(ts):

# Média mével

roll_mean = ts.rolling(12).mean()

plt.plot(ts, color='green',label='0riginal’)

plt.plot(roll_mean, color='blue', label='Média mével')

plt.legend(loc="best")

plt.title('Média mével')

plt.show(block=False)

# (ADF)Augmented Dickey-Fuller test:

print('Augmented Dickey-Fuller test:')

df_test = adfuller(ts)

df_output = pd.Series(df_test[0:4], index=['Test Statistic','p-value','#Lags', 'Nimero de observacdes'])

print("df_output: \n",df_output)

for key,value in df_test[4].items():
df_output['Critical Value (%s)'%keyl = value

print(df_output)

Fonte: elaborado pelos autores

Retornando um grafico com a média mével representado pela figura 14, e os
dados do ADF (Augmented Dickey-Fuller) € um teste de raiz unitaria (unit root test)
usado para verificar se uma série temporal é estacionaria ou nao estacionaria

representado na figura abaixo.
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Figura 14 — Grafico da média movel do modelo ARIMA.
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Fonte: elaborado pelos autores

Figura 15 — Dados retornados pelo teste ADF.

Augmented Dickey-Fuller test:

df_output:

Test Statistic -@.954187
p=value 0.769633
#lLags 4.p00000

Nimero de observacbes 51.200000
dtype: floattd

Test Statistic -@.,9541a7
p-value 0.769633
#Lags 4.000008
Nimero de observacies 51.080000
Critical value (1%) =3.565624
Critical value (5%) -2.920142
Critical value (18%) -2.598015

dtype: floattd

Fonte: elaborado pelos autores

Dessa forma pode-se interpretar através do valor de p-value que a série é nao

estacionaria, portanto possui tendéncias mais acentuadas. Em seguida utiliza-se o

"auto_arima" para identificar qual o melhor ordem para modelo ARIMA:
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Figura 16 — Resultado informagdes modelo ARIMA.

from pmdarima import auto_arima

import warnings
warnings.filterwarnings("ingnore")

=[34]: stepwise_fit = auto_arima(training_df['y'], trace=True, suppress_warnings=True)
stepwise_fit.summary()

Performing stepwise search to minimize aic

ARIMA(Z2,8,2)(@,08,0)[@] intercept : AIC=388.983, Time=0.04 sec
ARIMA(®,8,8)(@,08,0)[@] intercept : AIC=501.893, Time=0.00 sec
ARIMA(1,8,8)(@,08,0)[@] intercept : AIC=303.,985, Time=0.01 sec
ARIMA(®,8,1)(@,08,08)[@] intercept : AIC=inf, Time=8.02 sec
ARIMA(B,Q,8){0,0,0)[@] : AIC=519.915, Time=0.00 sec
ARIMA(1,8,2)(@,08,0)[@] intercept : AIC=388.801, Time=0.02 sec
ARIMA(®,0,2)(0,0,0)[@] intercept » AIC=427.293, Time=8.03 sec
ARIMA(1,@,1)(@,0,0)[@] intercept : AIC=395.383, Time=0.01 sec
ARIMA(L1,0,3)(0,0,0)[@] intercept : AIC=inf, Time=08.04 sec
ARIMA(D,0,3)(0,0,0)[@] intercept : AIC=inf, Time=08.04 sec
ARIMA(2,0,1)(0,0,0)[@] intercept : AIC=inf, Time=0.03 sec
ARIMA(2,0,3)(0,0,0)[@] intercept : AIC=inf, Time=08.05 sec
ARIMA(L,@,2)(0,0,0)[@] : AIC=389.045, Time=0.01 sec

Best model: ARIMA(1,@2,2)(@,0,0)[@] intercept
Total fit time: 8.312 seconds

Fonte: elaborado pelos autores

Entao é realizado o treinamento do modelo através da fungcao ARIMA:

Figura 17 — Treinamento do modelo com ARIMA.

=[35]: model = sm.tsa.arima.ARIMA(training_df.y, order=(1,0,2))
results = model.fit()
plt.plot(training_df.y)
plt.plot{results.fittedvalues, color='red")
plt.title('Fitting data _ MSE: %.2f'% (((results.fittedvalues-training_df.y)#*2).mean(}))
plt.show()

Fonte: elaborado pelos autores

A funcgao recebe por parametro o dataFrame de treino e a ordem considerada
pelo melhor modelo anteriormente, entdo foi plotado um grafico com os dados
ajustados pelo modelo em contraste com os dados de treino, calculando o MSE

(Mean squared error):
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Figura 18 — Grafico com dados ajustados.

Fitting data _ MSE: 48.46
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Fonte: elaborado pelos autores

Realizando a transformagéo para RMSE calculando V48.46 se tem o valor
aproximado de 6.98 o que indica uma correlagdo maior que o modelo do Prophet
de aproximadamente 9.96 se considerado apenas os dados ajustados do modelo.
Para uma comparacéo mais justa é preciso pegar os valores preditos pelo modelo
ARIMA:

Figura 19 — Valores preditos ARIMA.

predictions = results.predict('2009-83-31', '2823-06-30')

[37]: predictions.tail(}

[37]: 2022-06-30 65.068460
2022-09-30 55.261356
2022-12-31 59.726761
2023-83-31 50.302692
2023-06-30 49.729642
Freq: Q-DEC, Name: predicted_mean, dtype: floatgd

Fonte: elaborado pelos autores

Para gerar os ROEs previstos pelo modelo utilizamos a funcao "predict()"
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passando como parametro os indices de inicio e fim, como ajustamos o Data
Frame para utilizar as datas como indices podemos passar a data do primeiro
trimestre onde possuimos valor de ROE para VALE3 e a data de fim com o ultimo

trimestre do nosso conjunto de validagdo para compararmos seus valores.

Figura 20 — Grafico gerado ARIMA para predi¢ao e validagédo do modelo.
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Fonte: elaborado pelos autores

Em azul os valores preditos pelo modelo em conjunto com os valores de
validacdo em laranja, com os ultimos 2 trimestres. Comparando os valores

preditos com os valores de validagao temos que:
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Figura 21 — Comparacgao de valores de predigéo e valores de validagado ARIMA.

[36]: from sklearn.metrics import mean_squared_error
from math import sqgrt
print("Trimestres peditos para validacdo: \n", predictions.tail{len({validation_df))})
print("Conjunto para validagao: \n", validation_df)
rmse=sqgrt(mean_squared_error{predictions.tail{len(validation_df)), wvalidation_df['y']))
print("RMSE: ", rmse)

Trimestres peditos para validacgao:
2023-83-31 51.427026
2023-96-30 47.746058
Freq: Q-DEC, Name: predicted_mean, dtype: float6d
Conjunto para validacdo:

¥
ds

2023-83-31 43.44
2023-06-30 30.45
RMSE: 13.47119554829159

Fonte: elaborado pelos autores

RMSE para o modelo ARIMA utilizando os 2 semestres preditos fora do
conjunto de treino em comparagado com o conjunto de validagc&do representa um
erro de aproximadamente 13.47 pontos percentuais comparado com os 9.96 do
Prophet. Essa etapa de validagdo é essencial para a avaliacdo da precisdo do
modelo preditivo, fornecendo insights valiosos sobre a capacidade do modelo em
antecipar os valores futuros dos ROEs com base no historico de dados

disponiveis.

Tabela 8 — Tabela dos dados preditos pelo modelo do ARIMA.

Data (Trimestre) |ROE Previsto
2009-03-31 19.071905
2009-06-30 17.937828
2009-09-30 19.740456
2009-12-31 12.346083
2023-06-30 47.746058

Fonte: elaborado pelos autores
Obs. Esta tabela possui 58 trimestres preditos pelo modelo, como exemplo estamos utilizando os 4
primeiros registros e o ultimo.
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Tabela 9 —Tabela com os dados para o calculo do RMSE.

Data (trimestre) |ROE previsto ROE de validagao
2023-03-31 51.427026 43.44

2023-06-30 47.746058 30.45

Total RMSE 13.47119554829150

Fonte: elaborado pelos autores

5.4.3 DISCUSSAO

Os modelos Prophet e ARIMA representam ferramentas robustas para a
previsdo de seéries temporais, cada um com atributos distintos. O Prophet,
desenvolvido pelo Facebook, se destaca pela flexibilidade na abordagem de padrdes
temporais complexos, incluindo tendéncias nao lineares e multiplas sazonalidades. A
implementacdo de forma intuitiva e eficiéncia computacional tornam este modelo
uma ferramenta acessivel. No entanto, suas simplificagcdes, podem limitar sua
eficacia em cenarios mais intrincados.

Por outro lado, o ARIMA é uma abordagem classica com uma sdlida
fundamentacéao tedrica, mostrando eficacia em séries temporais estacionarias. Seus
componentes auto regressivas, integradas e de médias mdveis sdo capazes de
modelar adequadamente os padrdes temporais em contextos mais tradicionais.
Contudo, a aplicacao tende a ser mais desafiadora em situagdes com tendéncias
nao lineares e sazonalidades complexas, exigindo um entendimento mais
aprofundado na escolha dos parametros.

A decisédo entre o Prophet e o ARIMA ¢é pautada na natureza especifica dos
dados e na complexidade dos padroes temporais. O Prophet destaca-se em
cenarios mais flexiveis e automatizados, demonstrando um desempenho superior no
conjunto de dados considerado neste trabalho. Em contrapartida, o ARIMA é mais
adequado para contextos tedricos bem definidos e séries estacionarias, onde pode
apresentar um desempenho melhor, ao contrario do que vimos nas nossas analises

onde a utilizacdo de um conjunto de dados nao estacionario prejudica este modelo.
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Ambos os modelos oferecem abordagens unicas para a modelagem de séries
temporais, e a escolha deve ser direcionada pela aplicagdo especifica e pelas
caracteristicas dos dados em questdo. Para este cenario proposto, onde
envolvemos séries nao estacionarias, tendéncias e sazonalidades, o Prophet se

demonstrou superior em suas predicoes.

55 CALCULO DO PRECO JUSTO

O conceito de prego justo de uma acéo € fundamental para determinar se um
investimento é atrativo ou ndo. Neste projeto, o calculo do precgo justo € abordado de
maneira inovadora, combinando técnicas de séries temporais com a formula de
preco justo proposta por Décio Bazin em 1994. Esta abordagem hibrida busca
oferecer uma analise mais dindmica e ajustada as tendéncias do mercado. A analise
desta série temporal visa identificar tendéncias de crescimento ou declinio no
desempenho da empresa. Com base nessa tendéncia, ajusta-se o valor calculado
pelo método de Décio Bazin.

O método de Décio Bazin calcula o preco justo de uma agdo com base em
seu dividendo por agao e a taxa de retorno desejada. Neste projeto, propde-se uma
modificagdo neste calculo: se a série temporal do ROE indica uma tendéncia de
crescimento no proximo trimestre, sugere-se acrescentar 10% ao valor do precgo
justo calculado pela formula de Bazin. Esse acréscimo reflete a expectativa de que a
empresa continue melhorando seu desempenho, justificando um investimento a um
preco ligeiramente mais elevado.

Por outro lado, se a série temporal indica uma tendéncia de queda no ROE,
recomenda-se reduzir o prego justo em 10%. Este ajuste para baixo reflete a
precaugao necessaria em investir em uma empresa cujo desempenho financeiro
esta em declinio, indicando que o preco atual da agdo pode nao ser justificavel.

Com isso, é possivel gerar duas formulas, uma para quando a série temporal
indicar crescimento e outra para quando a série temporal indicar declinio no valor do
ROE:

° Férmula para indicativa de crescimento do valor do ROE:

Valor justo: Valor Justo (Décio Bazin) + 10% (3)
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° Férmula para indicativa de declinio do valor do ROE:

Valor justo: Valor Justo (Décio Bazin) — 10% (4)

Sendo que o Valor Justo (Décio Bazin) é calculado levando em conta o valor
pago em dividendos nos ultimos 12 meses, dividido pela taxa de juros que se deseja
obter de retorno. Para este trabalho, usamos uma taxa de juros baseada na SELIC,
que é a taxa basica de juros da economia brasileira, estabelecida pelo Comité de
Politica Monetaria (COPOM) do Banco Central do Brasil. Esta taxa € usada como
referéncia para as operagdes de empréstimos e investimentos no pais, influenciando
diretamente todas as outras taxas de juros, como o0s juros para empréstimos
pessoais, financiamentos e rendimentos de investimentos em renda fixa. Obtendo o
seguinte calculo para Valor Justo (Décio Bazin) atual, levando em conta a SELIC em
dezembro de 2023 a 12.25% ao ano:

Dividendos(12 meses anteriores) (5)
12,25 %

Valor justo (Décio Bazin):

Essa abordagem integrada para o calculo do prego justo oferece uma
ferramenta mais robusta e adaptativa para a analise de investimentos, permitindo
aos investidores tomar decisdes mais informadas e alinhadas com as tendéncias de

mercado e a saude financeira das empresas.

5.6 ANALISE RESULTADOS

Para realizar as analises de resultados, é fundamental comparar os
desempenhos reais da agdo em relacdo as previsdbes do modelo proposto. A
validagdo desse modelo sera conduzida utilizando dados de junho de 2023
juntamente com o modelo Prophet, que como visto nas se¢des anteriores se
demonstrou mais preciso para estes conjuntos de dados. Vamos realizar a

comparacgao dos valores previstos pelo modelo com os valores reais para o papel da
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VALES3. Utilizaremos o calculo do precgo justo para identificar o limite de prego ideal
para investimentos de longo prazo.

Ao considerar a diferenga negativa entre os valores previstos pelo Prophet
para o ROE no trimestre terminado em 30 de junho de 2023 (28,157302) e o
trimestre terminado em 30 de setembro de 2023 (26,626063), observamos uma
variagdo negativa de 1,531239 pontos percentuais. Diante desse resultado,
aplicamos uma corregao de -10% sobre o preco justo, conforme o calculo realizado
utilizando o método de Décio Bazin (1994) explicado na segao anterior.

Devido ao fato de a taxa Selic em junho de 2023 ser 13,75% ao ano,
ajustamos o calculo do valor justo de Décio Bazin, para refletir um ganho esperado

com base nesta taxa, podendo ser observado o calculo na formula abaixo:

Dividendos(12 meses anteriores)
13,75 %

(6)

Valor justo (Décio Bazin):

Tabela 10 — Valores relacionados ao calculo do preco justo segundo modelo

proposto.
Percentual
Delta ROE a -
- . . Dividendos
ROE do préximo| considerar | Preco real |Precgo justo
Data . . , ~ (12 meses
previsto |trimestre e |naférmula| da A¢dao | calculado .
anteriores)
atual do preco
justo
2023-06-30 (28,157302 |-1,531239 [-10% 64,22 37,25 5,69171539
2023-09-30 [26,626063 67,58

Fonte: elaborado pelos autores

Considerando o valor da agao VALE3 em 30 de junho de 2023 como 64,22.
Temos que o precgo justo calculado é inferior ao valor da agdo neste momento, sendo
assim segundo o modelo a agdo ndo estd em uma faixa de precgo ideal para
investimentos de longo prazo, onde a faixa seria valores inferiores ou iguais a 37,25
reais por agcao de VALE3 para uma rentabilidade esperada de 13,75% ao ano, onde

o investimento se ajusta aos titulos de renda fixa no periodo utilizado.
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6 CONSIDERAGOES FINAIS

O presente trabalho teve como obijetivo analisar o estado da arte em extragao
e transformacdo de dados, desenvolver um modelo de predigdo para identificar
flutuacdes nos valores de agdes de empresas selecionadas, treinar o modelo com
base em dados histéricos de analise fundamentalista, definir e realizar um
experimento para avaliar a capacidade de analise do modelo gerado e comparar os
resultados com a valorizacdo real do mercado, isso foi feito com base em boas
praticas de investimento a longo prazo e para buscar valorizagéo e retorno sobre o
investimento analisado.

Ao longo do desenvolvimento deste TCC, varias etapas foram cumpridas,
desde a coleta inicial de dados, a definicdo de um modelo preditivo e a validacdo do
mesmo em comparagdo aos valores reais do mercado. A metodologia adotada
envolveu a coleta de dados, o pré-processamento para extragao das informacdes
necessarias, a utilizagao destas informacgdes para a criagado de séries temporais € a
realizagdo de analises aprofundadas com base nas séries temporais em conjunto
com o calculo do prego justo para avaliar o desempenho da empresa VALE3 e
identificar o prego de compra justo para a mesma. Desta forma, os objetivos gerais e
especificos propostos no inicio do projeto foram atingidos. Apesar do preco justo nao
satisfazer o preco da acdo e da mesma ter apresentado uma certa valorizagao
durante o periodo analisado, vale ressaltar que o modelo visa encontrar um preco
justo para o longo prazo, e variagdes em um curto periodo de tempo podem ter
diversos motivos que ndo podem ser medidos pela férmula proposta.

Durante a elaboracao deste trabalho, alguns desafios surgiram. A auséncia de
um conjunto de dados contendo as informagdes essenciais para a aplicagdo do
modelo demandou a criagdo do mesmo, utilizando a extracdo manual de dados de
sites relacionados a indicadores fundamentalistas, de forma que foi extraido dados
abrangendo um periodo consideravel de em média 14 anos, sendo estes de
significativa importancia para viabilizar uma analise do modelo proposto e os
célculos necessarios para atingir o indicador fundamentalista escolhido, o ROE.
Porém, uma analise mais precisa exigiria mais dados trimestrais, os quais nao estao
disponiveis diretamente em fontes de dados publicas.

O método criado demonstra um passo a passo de como chegar a um prego

justo de compra, o qual pode ser levado em conta no momento de se investir em
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empresas as quais ja se analisam como interessantes a longo prazo, vale ressaltar
que apenas o calculo de prego justo gerado neste trabalho, ndo deve ser usado de
forma isolada para se analisar uma ag¢ao, sendo necessario também um estudo mais
aprofundado sobre a mesma e todo o seu contexto em que ela esta inserida.

Apesar do trabalho ter atingido todos os objetivos propostos, ainda ha muito
espacgo para melhoria e evolugdo do modelo gerado, abaixo estao listados alguns
proximos trabalhos possiveis:

e Automatizagdo dos passos gerados no modelo, de forma que o input seja
apenas uma acao e todo o processo aconteca de forma automatica, podendo
ser inclusive agendado para acontecer em diferentes datas

e Melhoria do Calculo de Pregco Justo, podendo-se utilizar outros métodos
descritos na literatura, para comparar e possivelmente atingir um resultado
mais satisfatorio.

e Disponibilizagdo dos resultados em um Site ou Aplicativo, de forma a
disponibilizar os resultados para o publico geral, ndo s6 tornando a
ferramenta acessivel, mas também permitindo personalizagdo e analises
conforme a necessidade e preferéncia individual.

e Analise de mais agdes e outros setores, embora o trabalho atual tenha focado
apenas em uma ag¢ao e um setor, a analise poderia ser expandida para outras
acdes do mesmo setor e de setores diferentes, trazendo caracteristicas de
cada um para a analise e possivelmente gerando um resultado mais

abrangente.
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7 ANEXOS

7.1 CODIGO-FONTE

Prophet.py

import pandas as pd

from prophet import Prophet

import matplotlib.pyplot as plt

from statsmodels.tools.eval measures import rmse

def roe_ forecast():

stock path = 'Data/VALE3.csv'

print('Time series forecast for ' + stock path)

df = pd.read csv(stock path)

df .head ()

validation size =

training df = df.head(len(df) - validation_size)

print("Training: ", training df)

validation df = df.tail(validation_size)

m = Prophet ()

m.fit(training df)

future = m.make future dataframe (periods=2, freq='Q')

print ("DataFrame futuro \n", future.tail())

forecast = m.predict (future)

print (forecast.tail())




print(forecast[['ds', 'yhat', 'yhat lower', 'yhat upper',6 'trend',
'yearly']l)

predictions = forecast.tail (len(validation_ df))
print ("Predictions: ", predictions)

print("Validation: ", validation_df)

print("Dados da predigdo para o calculo do RMSE: \n",

predictions|['yhat'])

print ("RMSE predito: ", rmse(predictions['yhat'],validation df['y']))

m.plot (forecast)

m.plot_components (forecast)

plt.show ()

ARIMA.ipynb

itertools

matplotlib.pylab as plt

numpy as np

pandas as pd

statsmodels.api as sm

warnings
from pylab import rcParams
from statsmodels.graphics.tsaplots import plot pacf,plot_acf
from statsmodels.tsa.arima model import ARIMA

from statsmodels.tsa.stattools import adfuller




$matplotlib inline
rcParams|['figure.figsize'] = ,
warnings.filterwarnings ('ignore')
file path = '../Data/VALE3.csv'

df = pd.read csv(file path)

df .head ()

training df = df.head(len(df) - validation_size)
training df.head()

validation df = df.tail(validation_size)

validation df.set index(pd.to_datetime (validation_ df.ds,

= m-%d") , =True, =True)

validation df.drop('ds', =1, =True)

validation df.head()
.set_index(pd.to_datetime(training df.ds,
=True)
.drop('ds’, =True)
.head ()
.shape

= training df.sort index()

.describe ()

plt.plot(training df.y)




def stationarity check(ts):

roll mean = ts.rolling(12) .mean ()

plt.plot(ts, ='green', ='Original')
plt.plot(roll mean, ='blue', ='Média moével')
plt.legend( ='best')

plt.title('Média moével')

plt.show( =False)

print ('Augmented Dickey-Fuller test:')
df test = adfuller(ts)
df output = pd.Series(df test[0:4], =['Test

Statistic', 'p-value', '#Lags', 'Numero de observacdes'])

print ("df output: \n",df output)

for key,value in df test[4].items():
df output['Critical Value (%s) '%key] = value
print (df_output)

stationarity check(training df.y)

from pmdarima import auto_arima

import warnings

warnings.filterwarnings ("ignore")

stepwise fit = auto_arima(training df['y'],
=True)

stepwise fit.summary ()

sm.tsa.arima.ARIMA (training df.y,

= model.fit()
plt.plot(training df.y)
plt.plot (results.fittedvalues, ='red')
plt.title('Fitting data _ MSE: $%.2f'%
(((results.fittedvalues-training df.y) **2) .mean()))

plt.show ()

predictions = results.predict('2009-03-31', '2023-06-30")

lpredictions.tail ()




predictions.plot ( =True)

validation df['y'].plot( =True)

from sklearn.metrics import mean_squared error
from math import sqrt
("Trimestres peditos para validagdo: \n",
predictions.tail ( (validation df)))
("Conjunto para validagdo: \n", validation_df)
rmse=sqrt (mean_squared error (predictions.tail ( (validation_df)),
validation df['y']))

("RMSE: ", rmse)

pre-processamento.js

require (
AWS.S3()

require (

exports.handler = (event) => {
bucketName =

fileName =

s3Stream = s3.getObject ({ : bucketName : fileName

}) .createReadStream ()

results = processCSV (s3Stream)

roeMap = calculateROE (results)

.log (roeMap)

roeMap
(error) {

.error (error)

error




68

processCSV (s3Stream) ({
((resolve, reject) => {
results = []
s3Stream.pipe (csv())
.on ( (data) => results.push(data))
.on( () => resolve (results))

.on( reject)

calculateROE (data) {
roeMap = {}
i < data. it++) {
&& datal[i + 1]) {

sum = parseFloat(data[i].Colunal) +
[parseFloat (data[i] .Coluna2) + parseFloat(data[i] .Coluna3) +
[parseFloat(data[i] .Colunad4)

divisor = parseFloat(data[i + 1].Coluna4)

date = data[i] .Data

(divisor !'== 0) {

roeMap[date] = sum / divisor

roeMap
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Abstract. This study presents a novel approach to stock market analysis by integrating
fundamentalist comparative analysis with artificial intelligence. The focus is on developing a
fool that automates the evaluation of company data such as liquidity, and operational results
fo form the fair market value. Utilizing data of the analyzed company, the tool employs
advanced machine learning techniques to process and analyze time-series data. The goal is
to accurately predict the fair market value of stocks based on fundamentalist principles. This
project not only demonstrates the practical application of artificial intelligence in financial
analysis but also provides insights into the evolving landscape of the stock market influenced
by technological advancements. The system is tested and evaluated for accuracy and

applicability, offering a practical and advanced perspective for investors in the stock market

Resumo. Este estudo apresenta uma abordagem inovadora para a analise do mercado de
acgbes, integrando analise comparativa fundamentalista com inteligéncia artificial. O foco é
desenvolver uma ferramenta que automatiza a avaliagdo de dados empresariais, como
liquidez e resultados operacionais, para formar o prego justo. Utilizando dados da empresa
analisada, a ferramenta emprega técnicas avancadas de aprendizado de maquina para
processar e analisar dados em séries temporais. O objetivo é prever com precisdo o pre¢o
justo de uma acdo com base em principios fundamentalistas. Este projeto demonstra a
aplicacdo pratica da inteligéncia artificial na andlise financeira e oferece insights sobre a
evolugdo do mercado de acgbes influenciada pelos avangos tecnolégicos. O sistema é
testado e avaliado quanto a precisdo e aplicabilidade, oferecendo uma perspectiva pratica e

avancada para investidores no mercado de acgées.
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1. Introdugéao

Em 2020, a bolsa de valores brasileira experimentou um notavel aumento de
92%, atraindo 1,5 milhdo de novos investidores Zonta d'Avila, Mariana.Bolsa
conquista 1,5 milhdo de novos investidores em 2020, um aumento de 92% no ano.
InfoMoney, 2021. Disponivel em:
https://www.infomoney.com.br/onde-investir/bolsa-conquista-15-milhao-de-novos-inv
estidores-em-2020-um-aumento-de-92-no-ano/. Acesso em: 07 nov. 2023. Esse
crescimento significativo pode ser atribuido a diversos fatores, como a queda da
taxa de juros e a volatilidade do mercado decorrente da pandemia. Diante desse
cenario, torna-se crucial desenvolver ferramentas acessiveis e simplificadas para
realizar analises técnicas e consolidadas.

A evolugao tecnoldgica da Inteligéncia Artificial (IA) abre caminho para a
criacao de estruturas capazes de analisar padrbes e comportamentos ativos ao
longo do tempo, considerando seus valores fundamentalistas e variagdes. De acordo
com Goldschmidt (2010), o aprendizado de maquina (AM) desempenha um papel
essencial, permitindo que computadores aprendam com dados reais e tomem
decisdes com base em padrdes identificados durante o treinamento.

Os algoritmos de aprendizado, como as Redes Neurais Artificiais (RNAs)
mencionadas por Barreto (2002), simulam o funcionamento do cérebro humano,
ajustando pesos durante o treinamento para classificar amostras desconhecidas. A
convergéncia de principios de Data Science e mineragao de dados nos negdcios
destaca a importancia dessas técnicas diante do volume e variedade de dados no
mercado financeiro (Provost; Fawcett, 2016).

Com a abundancia de dados financeiros, a automacgao torna-se essencial
para reduzir a necessidade de esforgos humanos na coleta e organizagéo das
informacgdes (Ferrara, 2014). A complexidade da previsdo do mercado de agoes,
devido a incertezas e diversos fatores, ressalta a importancia de ferramentas de AM
e Data Science. A combinagao da analise fundamentalista e técnica, utilizando
dados historicos, permite a criagdo de modelos preditivos para analises de longo
prazo.

ApoOs a coleta e analise de dados, busca-se desenvolver modelos de predi¢cao
que identifiquem flutuagdes nos valores das a¢des a longo prazo. A validagao

desses modelos sera realizada por meio de testes com premissas basicas, visando
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otimizar e selecionar o modelo mais eficaz para aplicacdo no contexto do mercado

financeiro através do calculo do precgo justo de Décio Bazin (1994).

2. Fundamentacgao teodrica

A analise fundamentalista € uma ferramenta crucial no mercado financeiro,
envolvendo a avaliagao de indicadores econdmicos, demonstrativos financeiros e
cenario macroecondmico para identificar oportunidades de investimento. Ela oferece
segurancga ao investidor ao se basear em indicadores que validam a saude
financeira das empresas, utilizando abordagens quantitativas e qualitativas.

Diversos indicadores, como ROE, Margem Liquida, Resultado Bruto, Margem
Bruta e Dividend Yield, sao utilizados nesse processo, conforme definidos no
glossario do InvestSite. O conceito de prego justo, segundo Décio Bazin (1994),
relaciona-se a capacidade da empresa de fornecer dividendos consistentes ao longo
do tempo, considerando diferentes abordagens na avaliagao de agdes.

Na previsao do mercado financeiro, modelos como séries temporais
tradicionais, redes neurais, maquina de vetores de suporte, raciocinio baseado em
casos tais modelos apresentados por Paul D. Yoo (2005), ARIMA e Prophet sao
aplicados. Esses modelos destacam-se pela capacidade de antecipar oscilagdes e
padrbées temporais complexos nos dados do mercado financeiro.

A ciéncia de dados, uma forma de estatistica, utiliza elementos de
matematica e ciéncias da computacio para extrair percepcdes de dados
quantitativos e qualitativos. Esse processo ciclico envolve etapas como
conhecimento do topico, aquisicdo e preparo de dados, exploracdo, modelagem,
interpretacéo, implantagdo, monitoramento e repeticdo, garantindo a eficacia e

funcionamento continuo no longo prazo.

3. Desenvolvimento

O objetivo principal é descrever uma metodologia estruturada para determinar
o precgo justo de acdes, abrangendo desde a coleta inicial dos dados até o célculo
detalhado do preco justo.

Para que este objetivo seja alcangado foi criado um modelo que utilizando
séries temporais para identificar boas acdes através de dados fundamentalistas

coletados a partir do site fundamentus que pode ser acessado em:
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https://www.fundamentus.com.br/. Acesso em: 09 dez. 2023. Estes dados passam

por uma etapa de pré-processamento onde sao transformados para um indicador

fundamentalista, neste trabalho foi utilizado o ROE trimestral como entrada para o

treinamento e validagao do modelo proposto.

Coletar dados
do
fundamentus

O-+4A
Q-+

- X
Formatagio

- dos dados Filtro de dados

Pré-processamento
dos dados

Transformagao

-

B

Indicadore
Fundamentalistas

L

-

-. Simulacio. |- Execuchio de Testes +-
Aniilise dos Andlise dos Séries
Resultados testes temporals

Fonte: elaborado pelos autores

3.1 Ferramentas

Para a transformacgao dos dados, foi utilizado Node.js. Este ambiente possibilita aos
desenvolvedores a execucado de codigo JavaScript no lado do servidor, conhecido
como JavaScript no lado do servidor (server-side JavaScript).

Na etapa de pre-processamento de dados, AWS (Amazon Web Services), um
servico de computacdo em nuvem desenvolvido pela Amazon, foi utilizado Assim
como os servicos S3 para armazenamento de arquivos e o servico Lambda, que
permite a execugao de cddigos sem a necessidade de configurar servidores.

Para o treinamento e teste do modelo, Python foi utilizado. Reconhecido por
sua versatilidade e alto nivel, o Python € amplamente adotado em diversos campos
devido a sua simplicidade e legibilidade. Sua vasta biblioteca padrao e uma

comunidade ativa de desenvolvedores fazem dele uma escolha ideal para analise de
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dados e aprendizado de maquina, oferecendo diversas op¢des para a criagao de

séries temporais e outras analises de maneira facilitada.

3.2 Coleta de dados

Para coleta de dados histéricos de acbes brasileiras, foi usado o site
Fundamentus, que disponibiliza para download os dados historicos das agbes em
forma de planilha e divididos em trimestres, com um periodo de mais de 10 anos.

Para este trabalho, serdo usados dados da empresa VALE3. As informacdes
obtidas se dividem em duas partes, sendo a primeira referente ao balango
patrimonial da empresa ao longo do tempo e a segunda referente a demonstragao
de resultados da mesma, também ao longo do tempo.

Abaixo €& possivel observar alguns dos dados principais do balango
patrimonial da empresa, na tabela obtida cada categoria de dados é subdividida em
varias subcategorias, explicando cada parte da construgcéo patrimonial da empresa,
para o trabalho, como o foco sera no calculo do ROE, a principal informacgao
utilizada do balango patrimonial sera o valor de Patriménio Liquido ao longo do

tempo, dado que para a empresa VALES, é registrado de 2008 até a atualidade.

Tabela 1 — Principais dados do balango patrimonial da Vale

VALE3 30/09/2008 31/12/2008 31/03/2009
Ativo Total R$ 174.240.432,00 |R$ 185.779.470,00 [R$ 187.954.266,00
Passivo Total R$ 174.240.432,00 |R$ 185.779.470,00 [R$ 187.954.266,00
Patriménio Liquido  |R$ 95.551.521,00 |R$ 96.274.637,00 |R$ 98.611.577,00

Fonte: elaborado pelos autores com dados obtidos em
https://www.fundamentus.com.br/detalhes.php?papel=VALE3 Acessado em: 07 nov.2023

A segunda parte, referente a demonstracdo de resultados da empresa,
contém diversos dados referentes aos resultados obtidos pela empresa ao longo dos
anos, abaixo é possivel ver os principais resultados. Dentre eles, o utilizado para

calcular o ROE sera o Lucro/Prejuizo do periodo.


https://www.fundamentus.com.br/detalhes.php?papel=VALE3

74

Tabela 2 — Principais dados da demonstragao de resultados da Vale

VALE3

30/09/2008

31/12/2008

31/03/2009

Receita Liquida de
Vendas e/ou Servigos

R$ 20.697.999,00

R$ 17.382.957,00

R$ 12.915.840,00

Resultado Bruto

R$ 12.056.218,00

R$ 9.272.080,00

R$ 6.049.073,00

Resultado Antes
Tributagao/Participaco
es

R$ 12.459.581,00

-R$ 408.183,00

R$ 3.801.033,00

Lucro/Prejuizo do
Periodo

R$ 12.433.386,00

R$ 2.020.360,00

R$ 3.150.903,00

Fonte: elaborado pelos autores com dados obtidos em
https://www.fundamentus.com.br/detalhes.php?papel=VALE3

3.3 Pré-processamento dos dados

A etapa de pré-processamento de dados € onde os dados que sao coletados
na secgao anterior sao filtrados e transformados, dando origem ao ROE ao longo do
tempo. Para isso os dados brutos sdo colocados no S3 e um script € executado no
lambda, de forma a calcular o ROE e dar origem a um output que sera usado nas
secoes seguintes. Abaixo € possivel observar o calculo do ROE e um exemplo do

mesmo para o quarto trimestre de 2022.

Lucro Liquido (ano) (1 )
Patrimonio Liquido

ROE =

Tabela 3 — Calculo do ROE para o quartro trimestre de 2022

31/03/2022 30/06/2022 30/09/2022 31/12/2022

Lucro/Prejuizo do

Periodo R$ 23.046.001,00  [R$ 30.033.000,00 |R$ 23.286.000,00 |R$ 19.559.002,00
Patrimonio

Liquido R$ 187.112.004,00
ROE 51,27

Fonte: elaborado pelos autores


https://www.fundamentus.com.br/detalhes.php?papel=VALE3
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Ao calcular o ROE, a funcédo escreve em um output os resultados de forma
que eles possam ser usados na proxima etapa. Relacionando o trimestre e o ROE

encontrado para o mesmo.

3.4 Séries temporais

Para prever os futuros valores dos Retornos sobre o Patriménio Liquido
(ROEs), utilizamos técnicas de analise de séries temporais com o suporte de
ferramentas de Machine Learning, como a biblioteca Python Prophet do Facebook,
conhecida por sua capacidade de lidar com sazonalidade, feriados e tendéncias.
Além disso, empregamos o método ARIMA com o auxilio do ambiente de
desenvolvimento interativo Jupyter Lab. As séries temporais, que representam
dados coletados ao longo do tempo, foram importadas e organizadas a partir de

dados trimestrais de ROEs previamente tratados e armazenados em arquivos CSV.

3.4.1 Prophet

Para o modelo do Prophet utilizamos um conjunto de dados de ROEs
trimestrais da VALE3 com 58 trimestres de 2009 a 2023 sendo 56 trimestres
utilizados para treinamento do modelo e 2 trimestres para validagao, esse tamanho
reduzido de dados para validagao se da pela pequena quantidade de dados
trimestrais disponiveis para o escopo de trabalho nesse caso o modelo se comporta
melhor quando utilizamos mais dados para treinamento do que a proporgao
comumente utilizada de 70/30.

Ao realizar a fungéo "predict()" do Prophet temos um conjunto de dados
preditos a partir do conjunto de dados ajustados ao modelo com o conjunto de datas
futuras configurados através da fungao "make_future dataframe()" entdo quando

apresentamos este conjunto de dados em um grafico temos o seguinte resultado:
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Fonte: elaborado pelos autores

O grafico mostra a evolugao do Retorno sobre o Patrimdnio Liquido (ROE) ao
longo dos trimestres. Os pontos pretos representam os valores reais do conjunto de
treinamento, enquanto a linha azul indica as previsbes do modelo. Uma zona em
azul claro destaca o intervalo de confianga, revelando a incerteza nas previsoes e a
variabilidade possivel nos resultados.

O Prophet encontra as previsdes para o conjunto de dados seguindo algumas
variaveis, as principais delas séo tendéncia e sazonalidade. O modelo é formulado
como:

y(t)=g(t)+s(t)+h(t)+et

onde:

g(t) representa a tendéncia.

s(t) representa a sazonalidade.

h(t) representa outros efeitos adicionais (feriados, por exemplo).

et é o termo de erro.

Para o Modelo proposto do Prophet temos as seguintes variadveis
representadas através de graficos tendéncia e sazonalidade respectivamente:
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Fonte: elaborado pelos autores

3.4.2 ARIMA

O ARIMA aborda componentes como tendéncia e sazonalidade para capturar
padrdes temporais nos dados. Ao contrario do Prophet, o ARIMA requer a definigao
de parametros na funcédo ARIMA(p, d, q), onde (p) € a ordem do componente
autorregressivo (numero de lags anteriores), (d) € a ordem de diferenciagdo (numero
de vezes que os dados sao diferenciados para tornar a série estacionaria), e (q) € a
ordem do componente de médias mdveis (numero de lags anteriores do termo de
erro). A estacionariedade da série foi verificada usando a fungéo stationary_check,
crucial para definir o parametro (d).

A mesma proporg¢ao de dados utilizada para o modelo Prophet foi utilizada no
ARIMA com 56 trimestres de treinamento e 2 de validacgao.

Com isso temos a predi¢gao de dados do ARIMA através do conjunto de dados
formado a partir do resultado dos dados ajustados pelo modelo de treinamento
utilizando funcao "predict()" que recebe o periodo desejado de predicao, e para

visualizagado destes dados temos o grafico a seguir:
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Fonte: elaborado pelos autores

Em azul os valores preditos pelo modelo em conjunto com os valores de

validagao em laranja, com os ultimos 2 trimestres.

3.4.3 ARIMA VS Prophet

Para validagdo e comparagao dos modelos foi utilizado o RMSE, sigla do
inglés root mean-square error que traduzido é raiz do erro quadratico meédio, para
medir o desempenho de modelos de regressao. A partir dos dados de predigao

foram realizadas a validagédo do RMSE que possui a seguinte formula:

Onde:
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e n é o numero de amostras
e y ié o valorobservado para a amostra i

e p_ié o valor previsto pelo modelo para a amostra i

Informacdes obtidas em (RMSE (Raiz Do Erro Quadratico Médio) Em Machine

Learning | Mario Filho) Acessado em: 07 de nov. 2023.

RMSE para o Prophet:

Data (trimestre) |ROE previsto |ROE de validagao

2023-03-31 29.361.914 43.44

2023-06-30 29.965.645 30.45
9.9606000839

Total RMSE 33760

Fonte: elaborado pelos autores

RMSE para o ARIMA:

Data (trimestre) |ROE previsto ROE de validacao
2023-03-31 51.427026 43.44

2023-06-30 47.746058 30.45

Total RMSE 13.47119554829150

Fonte: elaborado pelos autores

Sendo assim temos que a escolha entre Prophet e ARIMA depende da
natureza dos dados e da complexidade dos padrées temporais. O Prophet
destaca-se em cenarios flexiveis e automatizados, demonstrando desempenho
superior em conjuntos de dados nao estacionarios. Por outro lado, o ARIMA é
mais adequado para contextos tedricos e séries estacionarias, sofrendo
desvantagens em conjuntos n&o estacionarios. Ambos oferecem abordagens
Unicas para a modelagem de séries temporais, sendo a escolha guiada pela
aplicagcao especifica e pelas caracteristicas dos dados. No cenario abordado,

envolvendo séries nao estacionarias, tendéncias e sazonalidades, o Prophet


https://mariofilho.com/rmse-raiz-do-erro-quadratico-medio-em-machine-learning/
https://mariofilho.com/rmse-raiz-do-erro-quadratico-medio-em-machine-learning/
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mostrou-se superior em suas previsoes.

3.5 Precgo justo

No presente projeto, propde-se uma modificagdo do calculo de prego justo de
Décio Bazin, onde se a série temporal do ROE indica uma tendéncia de crescimento
no proximo trimestre, sugere-se acrescentar 10% ao valor do preco justo calculado
pela formula. Por outro lado, se a série temporal indica uma tendéncia de queda no
ROE, recomenda-se reduzir o prego justo em 10%. Estes ajustes, refletem uma
expectativa de que o preco possa acompanhar o fato de a empresa estar
apresentando um ROE futuro maior ou menor. Abaixo é possivel observar a férmula

proposta:

Valor justo: Valor Justo (Décio Bazin) + / — 10% (3)
3.6 Analise de Resultados

E crucial comparar o desempenho real da acdo com as previsdes do modelo
proposto. A validagéo sera feita em junho de 2023 usando o modelo Prophet,
considerado mais preciso nos conjuntos de dados anteriores. A analise comparativa
dos valores previstos para a agao VALE3 com os valores reais sera realizada,
utilizando o calculo do preco justo para determinar o limite ideal de prego para

investimentos de longo prazo.

Percentual
Delta ROE a -
- . . Dividendos
ROE do préoximo| considerar | Prego real |Prego justo
Data . . , ~ (12 meses
previsto [trimestre e | na férmula| da A¢ao | calculado .
anteriores)
atual do preco
justo
2023-06-30 (28,157302 [-1,531239 |-10% 64,22 37,25 5,69171539
2023-09-30 (26,626063 67,58

Fonte: elaborado pelos autores

O preco da acdao VALE3 em 30 de junho de 2023 é de 64,22. Segundo o
célculo do preco justo, que é inferior a esse valor, 0 modelo indica que a agéo néo
estd em uma faixa de prego ideal para investimentos de longo prazo. A faixa
considerada ideal para uma rentabilidade esperada de 13,75% ao ano seria de



81

valores iguais ou inferiores a 37,25 reais por agdo de VALES3, alinhando-se a
investimentos em titulos de renda fixa no periodo considerado.

4. Consideracgoes finais

O presente trabalho teve como objetivo analisar o estado da arte em extracao
e transformacao de dados, desenvolver um modelo de predi¢cao para identificar
flutuacdes nos valores de agcdes de empresas selecionadas, treinar o modelo com
base em dados histéricos de analise fundamentalista, definir e realizar um
experimento para avaliar a capacidade de analise do modelo gerado e comparar os
resultados com a valorizagao real do mercado, isso foi feito com base em boas
praticas de investimento a longo prazo e para buscar valorizagéo e retorno sobre o
investimento analisado. Desta forma, os objetivos gerais e especificos propostos no
inicio do projeto foram atingidos. Apesar do preco justo ndo satisfazer o prego da
acao e da mesma ter apresentado uma certa valorizagao durante o periodo
analisado.

Durante a elaboragéo deste trabalho, alguns desafios surgiram. A auséncia de
um conjunto de dados contendo as informagdes essenciais para a aplicagao do
modelo demandou a criagdo do mesmo, utilizando a extragdo manual de dados de
sites relacionados a indicadores fundamentalistas, de forma que foi extraido dados
abrangendo um periodo consideravel de em média 14 anos, sendo estes de
significativa importancia para viabilizar uma analise do modelo proposto e os
calculos necessarios para atingir o indicador fundamentalista escolhido, o ROE.
Porém, uma analise mais precisa exigiria mais dados trimestrais, os quais ndo estao
disponiveis diretamente em fontes de dados publicas.

Apesar do trabalho ter atingido todos os objetivos propostos, ainda ha muito
espacgo para melhoria e evolugdo do modelo gerado, abaixo estdo listados alguns
proximos trabalhos possiveis: Automatizagdo dos passos gerados no modelo,
melhoria do calculo do prego justo, disponibilizagdo dos resultados em um site ou

aplicativo e analise de mais a¢des e outros setores.
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