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RESUMO

O mercado financeiro influencia em todas esferas da sociedade mundial,
despertando assim, a necessidade de mecanismos que possam auxiliar neste
processo e, consequentemente num maior equilibrio da economia. Pensando nisso,
este trabalho foi desenvolvido para criar uma ferramenta que auxilie grandes,
médios e pequenos investidores do mercado financeiro em suas negociagdes, onde
usando a Inteligéncia Artificial como base, possam prever precos futuros das agoes,
a partir do padrao de pregos historicos registrados num periodo aproximado de um
ano e meio.

Para o estudo foram selecionadas 5 ag¢des aleatérias de segmentos diferentes, a fim
de atestar a eficacia das técnicas usadas. O experimento contemplou a
implementacao de um sistema, em que é possivel realizar a importacdo dos dados
historicos, acompanhar o comportamento das ag¢des e realizar a comparagao dos
valores reais dos precos das acdes com o que foi predito pelo sistema. As técnicas
usadas na construgdo desta pesquisa sdao as mais modernas disponiveis no
mercado atual no que se refere a Inteligéncia Artificial e classificagdo das séries
temporais, quais sejam: Machine Learning, Deep Learning, Redes Neurais
Recorrentes (RNN) e Long Short-Term Memory (LTSM). Do estudo foi possivel
prever através dos algoritmos os valores médios das agdes junto a bolsa de valores.
Em que pese o mercado financeiro seja especulativo, baseado em informacgdes
diarias imprevisiveis que valorizam e desvalorizam as agbes, espera-se com este
trabalho contribuir na predicdo da tendéncia monetaria.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial. Machine Learning. Deep Learning. Redes
Neurais Recorrentes. RNN. Long Short-Term Memory. LTSM.



ABSTRACT

The financial market influences all spheres of world society, thus awakening the need
for mechanisms that can help in this process and, consequently, in a greater balance
in the economy. With that in mind, this work was developed to create a tool to help
large, medium and small investors in the financial market in their negotiations, where
using Artificial Intelligence as a basis, they can predict future stock prices, based on
the pattern of historical prices recorded in a period of approximately one and a half
year.

For the study, 5 random actions from different segments were selected, in order to
attest the effectiveness of the techniques used. The experiment included the
implementation of a system, in which it is possible to import historical data, monitor
the behavior of stocks and compare the actual values of stock prices with what was
predicted by the system. The techniques used in the construction of this research are
the most modern available in the current market with regard to Artificial Intelligence
and classification of time series, namely: Machine Learning, Deep Learning,
Recurrent Neural Networks (RNN) and Long Short-Term Memory ( LTSM). From the
study, it was possible to predict through the algorithms the average values of shares
with the stock exchange.

Although the financial market is speculative, based on unpredictable daily information
that value and devalue stocks, it is expected that this work contributes to the
prediction of monetary trends.

Keywords: Artificial Intelligence. Machine Learning. Deep Learning. Recurring Neural
Networks. RNN. Long Short-Term Memory. LTSM.
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1 INTRODUGAO

A bolsa de valores funciona como um mercado comum de pereciveis, em
que suas mercadorias podem ser comparadas a pequenas fatias dos patriménios de
varias empresas, conhecidas como papéis de agdo. Quando alguém investe
comprando uma ou mais fatias, ele se torna um soécio anénimo das companhias
originarias dos papéis que adquiriu e, conforme o resultado financeiro delas, pode
ganhar ou perder dinheiro (NIGRO, 2018).

As transagdes de compras e vendas de agdes sao realizadas de forma
eletrdnica, através de uma corretora ou pelo préprio investidor. Os precos das acdes
sdo determinados pela lei de oferta e procura, pela situacado politica do pais, por
acontecimentos mundiais, decisdes corporativas e ainda, diante de alguns fatores
emocionais de seus investidores, que também podem influenciar no mercado. A
principal entidade de compra e venda de ac¢des no Brasil € a B3, pois além de ser a
maior da Ameérica Latina € a unica do pais que mantém todas as atividades
originarias de uma bolsa de valores. (NIGRO, 2018)

O fator primordial que faz as empresas comercializarem suas agdes €
obtencao de recursos financeiros para expansao de suas operagdes, abatimento de
suas dividas, melhoria de sua saude financeira, dentre outras (NIGRO, 2018). O
mercado de acdes é considerado um investimento de alto risco, pois os pregos dos
papéis oscilam a todo tempo, podendo proporcionar ganhos ou perdas, por esse
motivo é essencial que o investidor avalie o contexto econdmico, historico da
empresa e o desempenho dela na bolsa de valores. Ainda assim o investidor pode
ser surpreendido com perda de dinheiro caso as acdes de sua carteira desvalorizem
(CASTRO, 2020).

De maneira a minimizar perdas e garantir uma escolha mais adequada pelo
investidor no momento de compra e venda de suas agdes € que presente trabalho
foi desenvolvido. Através dele percebe-se como a tecnologia, através da inteligéncia
artificial, pode auxiliar os investidores em rentabilizar suas carteiras de

investimentos, prevendo comportamentos dos valores futuros dos papéis das acoes.
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1.1 JUSTIFICATIVA

Os investidores utilizam de noticias e de alguns dados relativos as empresas
listadas na bolsa para decidir se compram ou vendem ag¢des. Ocorre que, devido a
uma enorme quantidade e rapidez de informacdes difundidas em diversos canais de
comunicacdo em um ambiente mundial, é dificil para um investidor receber,
processar e verificar se algumas dessas informagdes poderdo impactar nos pregos
das acbes de sua carteira e tomar alguma atitude de compra ou venda antes dos
demais investidores.

O mercado de agdes da bolsa de valores tem como sua principal
caracteristica ser um mercado especulativo, trabalha basicamente em cima de
informacdes e noticias divulgadas, fazendo com que os precos dos papéis valorizem
ou desvalorizem. Se os investidores comprarem ou venderem o0s papéis no inicio da
curva da variagdo dos precos das acodes, eles se antecipardo ao mercado sem
mesmo ter conhecimento da causa que resultou na valorizagdo ou desvalorizagao
da acao e obter ganhos ou evitar perdas.

Acredita-se que através do presente estudo € possivel realizar uma predicéo
da tendéncia monetaria, identificando aumentos e quedas nos valores de acoes,
ainda que nédo de maneira total, haja vista a oscilagdo advinda de especulagdes
dada a sua imprevisibilidade, e com isso auxiliar nas negociagdes do investidor, de

modo a reduzir suas perdas e garantir maior éxito em suas atividades.

1.2 OBJETIVOS

Neste tépico serdo abordados os principais objetivos e os limites de sua

abrangéncia.

1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver uma ferramenta que analisasse os pregos das agdes por um
determinado periodo de tempo, predissesse a tendéncia monetaria desses papéis e,
caso o sistema identificasse que a agao ndo esta seguindo o que foi predito, seria
emitido um alerta para que fosse tomada uma atitude pelo investidor de compra ou

venda.
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1.2.2 Objetivos especificos

Selecionar papéis de 5 empresas de areas distintas de atuacdo e comparar
se a ferramenta desenvolvida apresenta dados relevantes, capazes de auxiliar

efetivamente nas tomadas de decisdes de compras ou vendas de agoes.

As acgdes escolhidas fora: PETR4(Petrobras), VALE3 (Vale do Rio Doce),
VISC11 (Fundo de Investimento VINCI Shopping Centers), HGLG11 (Fundo de
Investimento CSHG Logistica) e SQIA3 (Singia).

As principais funcionalidades sao:
e Importar os dados diarios das agoes;
e Treinar modelos com os dados importados;
e Fazer a predigdo do comportamento das agoes;
e Monitorar a volatilidade dos precos das acoes;

e Avisar quando o prego da a¢ao saiu do previsto.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O presente estudo esta dividido em cinco capitulos. No capitulo 1 ha a
introducdo deste trabalho, sua justificativa, seus objetivos e as principais
funcionalidades do sistema.

No capitulo 2, apresenta-se a revisao de literatura, com a fundamentacéao
tedrica negocial e a fundamentacao tedrica tecnoldgica, bem como as ferramentas e
as metodologias utilizadas.

O capitulo 3 descreve como os materiais e métodos foram utilizados no
trabalho.

O capitulo 4 indica a arquitetura da solugdo, a forma do funcionamento do
sistema e os resultados obtidos pelos experimentos.

Por fim, no capitulo 5 sido apresentadas as consideragdes finais e

recomendagdes para trabalhos futuros.



19

2 REVISAO DE LITERATURA

Podera ser utilizado por investidores da bolsa de valores e/ou principalmente
por Traders, o sistema utiliza o conceito de Deep Learning, desenvolvida na
linguagem de programacéao Java e utilizando o framework chamado DeepLearning4j,
da qual a aplicacao sera treinada diariamente com os dados dos precos de valor de
abertura, valor de fechamento, maior valor, menor valor e volume de negociacoes
das acgodes.

A seguir serdo apresentados os conceitos utilizados para o desenvolvimento

da aplicacédo, as suas bibliotecas e ferramentas.

2.1 FUNDAMENTACAO TEORICA DO NEGOCIO
Este topico esclarece a que se destina a Bolsa de valores, seu

funcionamento, bem como as vantagens em sua aplicagéo.

2.1.1 Conceito e principais apontamentos a respeito da Bolsa de Valores

Segundo o Nigro (2018) a Bolsa de Valores é o ambiente mais importante de
negociacdo das agbes das empresas de capital aberto, ou seja, empresas do tipo
S.A (Sociedade Anbénima). Em uma empresa de capital aberto, acdes, que
correspondem a um percentual de seu patriménio, sdo colocadas a venda e, quando
adquiridas, o comprador torna-se, automaticamente, sbécio/acionista dessa
companhia, o que da ao mesmo algumas vantagens, como o voto em assembléias,
o recebimento de dividendos ou mesmo o aumento de seu patriménio com a venda
futura dessas acgdes.

Todas as transacbes desta natureza ficam sob a tutela da instituigcdo
financeira chamada de Bolsa de Valores e as negociacdes de compra e venda sao
feitas de forma digital, através do chamado Home Broker, que € uma espécie de
painel eletronico disponibilizado pelas corretoras.

As acbes sao disponibilizadas de duas formas: Mercado primario, também
conhecido como Initital Public Offering (IPO), em que o investidor compra as agdes
diretamente da empresa e o mercado secundario, onde a venda e compra sao

realizadas entre os proprios investidores. Nesse ambiente todo o conhecimento
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econdmico sera fundamental para a obtencado de bons resultados financeiros, pois é

um mercado de alto risco e muita volatilidade (NIGRO, 2018).

2.1.2 Vantagens de aplicagdo na bolsa de valores

Nigro (2018) diz que o mercado acionario é uma boa op¢ao de entrada de
capital para empresas que estdo expandindo seus negocios e acelerando seus
planos de investimentos. Isso porque esse tipo de captagao de dinheiro seria mais
atrativo para as companhias do que recorrer a empréstimos bancarios, onde se
endividariam e teriam que pagar juros.

De modo geral, a entrada da empresa na bolsa traz uma maior liquidez
patrimonial e gera uma reserva financeira sem que para isso precise contrair uma
divida cara, ja que esta trocando agdes por dinheiro.

Outro aspecto importante destacado por Nigro (2018) é que a abertura de
capital padroniza as empresas, uma vez que se veem obrigadas a cumprir uma série
de regras impostas pelas autoridades legais e pela propria Bolsa de valores, como a
publicacdo de balancos e fatos relevantes, condicdo que além de tornar as
companhias de certa maneira homogéneas, também tras maior transparéncia aos

negocios e protege os investidores.

2.1.3 Funcionalidade

A Bolsa de Valores ¢ um ambiente de negociagdo de compra e venda de
ativos que estao listados na bolsa. No Brasil a instituicado que representa a Bolsa de
Valores é chamada de B3. A B3 tem a responsabilidade de oferecer um ambiente
seguro e unico. A B3 esta ligada a uma empresa chamada CBLC, que é a
responsavel por todas as transagdes realizadas. Todas as operagdes de compra e
venda via Home Broker, isto €, de forma digital, assim como seus participantes, séo
fiscalizados e regulados pela Comissdo de Valores Mobiliarios (CVM). Para
transacbes de compra e venda, o investidor estara obrigado a realiza-las fazer
através de uma corretora. (NIGRO, 2018)

Varios fatores influenciam o mercado financeiro e com isso, o preco das
acdes. E maneira resumida pode-se dizer que, quanto mais os acionistas se

interessam em comprar um ativo, mais esse papel, essa acgéo, se valoriza e, por
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outro lado, quanto menos interessados em sua compra, mais o0 valor se deprecia.
Outro fator que influencia a precificagdo dos ativos € a principal caracteristica da
bolsa, a especulacdo de mercado, onde qualquer noticia que acredite-se ter o poder
de influenciar na alta ou baixa de precgos, pode fazer com que os investidores se
antecipem, comprando ou vendendo as ag¢des, tudo visando a obtencio de lucro ou
a extingao de prejuizo (BTG PACTUAL DIGITAL, 2018).

Essa sensibilidade nos pregos das agdes, pode causar grande crescimento
as empresas detentoras das agdes ou sua completa ruina, chegando a faléncia se
for mal gerida e nédo entregar os resultados esperados, pois 0s investimentos
captados na bolsa podem diminuir drasticamente, fazendo com que a empresa
perca sua rentabilidade (BTG PACTUAL DIGITAL, 2018).

2.2 FUNDAMENTACAO TEORICA DAS TECNOLOGIAS

Nesse item sdo apresentados os conceitos e fundamentos das tecnologias

usadas nesse estudo.

2.2.1 Inteligéncia Artificial

Russell e Norvig (2013) comentam que a Inteligéncia Artificial (IA), ndo
somente tenta compreender o funcionamento do cérebro humano no que tange ao
pensamento, raciocinio e comportamento, conforme o ambiente e a situacdo, mas
também construir agentes inteligentes capazes de tomar decisbes para executar
determinada tarefa de forma autbnoma, baseada em um conhecimento adquirido.
Segundo os autores, tal conhecimento €& aprendido através de um treinamento
prévio e continuo, denominado Aprendizado de Maquina, ou em inglés, Machine
Learning.

O Aprendizado de Maquina é um sistema que através de uma base de
conhecimentos €& programado para aprender sobre um determinado tema por
indugdo, empregando o principio de inferéncia, onde se obtém conclusdes
genéricas, através de um conjunto de exemplos. Com esses exemplos, a maquina
aprende a induzir uma func&o ou hipétese capaz de resolver um problema. Segue
uma lista de alguns problemas reais que a maquina conseguiu resolver via Machine
Learning (FACELI, et al. , 2011).
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¢ Reconhecimento de palavras faladas;

e Predicao de taxas de cura de pacientes com diferentes doencas;

e Deteccao do uso fraudulento de cartdes de crédito;

e Conducgao de automdveis de forma autbnoma em rodovias;

e Ferramentas que jogam gamao e xadrez de forma semelhante aos de
campeoes;

e Diagnostico de cancer por meio da analise de dados de expressao

génica.

A Inteligéncia Artificial nasceu em meados dos anos 1950, periodo em que
foram colecionados diversos projetos fracassados, porém através deles e de varios
outros estudos, tem-se evoluido muito no tema, assim como em outras areas da
tecnologia da informacéao (DE MEDEIROS, 2018).

Segundo De Medeiros (2018), a Inteligéncia Atrtificial €, sem duvida, entre
todas as tecnologias ou ferramentas inventadas pelo homem, a mais emblematica,
pois ela executa algumas tarefas que sé o ser humano € capaz de fazer, realizada
outras melhores que os homens e ainda, € capaz de fazer coisas de forma t&o
rapida e eficiente que ultrapassam a capacidade humana. Dentre as tarefas é
possivel destacar agdes como dirigir um automével de forma autbnoma, controlar
uma industria, empreender em uma busca na internet, controlar um eletrodomeéstico,
entre outras.

Para a realizacdo de tarefas, estdo envolvidos diversos algoritmos e
dispositivos, os quais simulam as fungdes cognitivas, estimulos do cérebro e agdes
humanas.

A invengao da |A proporcionou o desenvolvimento de diversos processos
inteligentes que auxiliam no reconhecimento de padrdes, execucdo de tarefas
repetitivas e tomadas de decisbes (DE MEDEIROS, 2018).

2.2.2 Deep Learning

Deep Leaning (DL) ou Aprendizado Profundo € um dos temas que mais tem

centros de pesquisas no mundo por sua multiplicidade de aplicagao e por resultados
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extremamente satisfatorios. Empresas de grande porte em tecnologia como Google
e Facebook, por exemplo, analisam grandes volumes de dados utilizando Deep
Learning em varias de suas aplicagées, como reconhecimento de fala, imagem e
traducao.

Deep Learning é um estilo de aprendizagem de maquina que utiliza rede
neural profunda, onde executa diversos algoritmos em uma serie de camadas,
assemelhando-se ao funcionamento do cérebro humano, em que um neurdnio
processa uma pequena parte da informacao fazendo com que a maquina seja capaz
de gerar conteudo por assimilagao, utilizando o aprendizado realizado anteriormente
(PACHECO e PEREIRA, 2015).

Segundo Beysolow Il (2017) com o avancgo tedrico significativo e a melhora
tecnolégica da capacidade de processamento das maquinas atuais, o Deep Learning
€ 0 campo da ciéncia que mais tem crescido atualmente. Essa tecnologia vem sendo
bastante usada em carros autbnomos, reconhecimento de imagens em midias
sociais e tradugao de textos. O Deep Learning € um campo da IA voltada a construir
algoritmos que explicam e aprendem com um conjunto de dados nao alcangados
pelos algoritmos de Machine Learning.

Machine Learning é a ciéncia de criacado e estudo de algoritmos que, através
da estatistica e da matematica, deu origem a Inteligéncia Artificial, porém com
algumas limitagdes de desempenho no treinamento de maquina e com resultados
em suas predigdes nao tao satisfatorios em comparacdo ao Deep Learning,
principalmente quando se fala em visdo computacional, onde os resultados de seus
algoritmos deixam a desejar.

Beysolow Il (2017) também comenta que os modelos de Deep Learning sé&o
frequentemente inspirados em varias areas do conhecimento como: neurociéncia e
teorias de game. Muitos modelos seguem as estruturas do sistema nervoso humano.

Embora originalmente o Deep Learning tenha comegado com o foco inicial
similar ao de Machine Learning, que tem em sua caracteristica restringir a satisfacéao
em varios graus de complexidade, o Deep Learning evoluiu para abranger uma
definigdo mais ampla de seus algoritmos que nao somente sdo capazes de predizer
e classificar, mas também podem aprender em diferentes niveis de complexidade.
Para exemplificar, podemos usar o reconhecimento de imagem usando Deep
Learning, onde a rede neural esta baseada no reconhecimento de cilios, rostos,

pessoas e assim por diante, esse nivel de complexidade é necessario para criar um
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software inteligente. E possivel identificar esse processo na funcionalidade de
autocorregdo, em que se sugerem correcoes e alteragdes no texto, conforme os
padrdes de fala e escrita, observando uma determinada pessoa.

A FIGURA 1 mostra a estrutura dos modelos de Deep Learning que
frequentemente tem camadas n&o lineares, unidades de processamentos

(neurénios) com multiplas camadas de diferentes niveis de abstragdo dos dados.

FIGURA 1 — Arquitetura Deep Learning
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FONTE: Ponti e Costa (2017).

Beysolow Il (2017) diz que possuir varias camadas permite que o modelo
processe os dados de forma a construir entendimento de aspectos simples a
construgbes maiores. O objetivo desses modelos é realizar tarefas sem o mesmo
grau de instrugcdo explicita, que muitos algoritmos de aprendizado de maquina
precisam. Um dos principais beneficios na utilizacdo destes modelos é a aplicacéo a
problemas de aprendizagem n&o supervisionados, como o reconhecimento de
imagem, especialmente depois que um modelo foi treinado em um determinado
conjunto de dados. Ao inserir, por exemplo, a imagem de um cachorro para que o
sistema o identifique, sem informar ao modelo do que a imagem se trata, a rede
neural comegara reconhecendo os cilios, depois o focinho, em seguida o formato da

cabeca, e assim por diante, até classificar a imagem como de um cachorro. As
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ferramentas baseadas em Deep Learning conseguem chegar a altos indices de

acertos nas tarefas em que elas sao aplicadas.

2.2.3 Redes Neurais Artificiais

Inspirado no funcionamento do sistema nervoso biolégico, conforme
FIGURA 2, receptadores nervosos recebem estimulos do mundo exterior e os
encaminham para serem processados por diversos neurbnios que se comunicam
entre si. Em 1943, Warren McCulloch e Walter Pitts propuseram o primeiro modelo
computacional de neurénio artificial (NA), que tinha uma ou varias entradas binarias

de liga e desliga e uma unica saida, como mostra na FIGURA 3 (KARIM, 2018).

FIGURA 2 — Sistema nervoso biolégico
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FIGURA 3 — Modelo de Neur6nio Atrtificial
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FONTE: Karim (2018).

Posteriormente em 1957, o modelo de NA serviu de base para que fosse

criado um novo modelo mais complexo, chamado de Rede de Neural Atrtificial (RNA),

esse modelo foi desenvolvido por John Von Neumann, Marvin Minsky, Frank

Rosenblatt e outros, e foi batizado de Perceptron Back. Nesse novo modelo, a

principal diferenca, a chamada Unidade de Limiar Linear (LTU), apresentou entradas

e saidas como numeros ao invés dos binarios liga e desliga. Nele, cada entrada esta

associada a um peso, onde o LTU calcula uma soma ponderada nas entradas,

aplica uma funcéo e produz um resultado. A FIGURA 4 demonstra esse processo

(KARIM, 2018).

FIGURA 4 — Modelo de Rede Neural Artificial Perceptron
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FONTE: Karim (2018).
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A Rede Neural Artificial, um dos campos de pesquisa da IA, tem como foco
o reconhecimento de padrdes, predigdes e tomada de decisbes mediante o uso de
redes de unidades conectadas e treinadas por algoritmos e usa como base amostras
do mundo real, possibilitando o aprendizado, a identificagcdo e classificagao de
padrées (DE MEDEIRQOS, 2018).
Segundo De Medeiros (2018), os aspectos que definem inteligéncia humana
de forma bem sucinta séo:
e Capacidade de resolucdo de problemas;
e Aprendizado com o ambiente;
o Desenvolvimento de estruturas cognitivas;
¢ Orientacdo e metas.
A |A busca se aproximar do funcionamento da mente humana, fazendo com
que um software inteligente envolva as tomadas de decisbes baseadas em um

conhecimento adquirido e executando tarefas a partir desse raciocinio logico.

FIGURA 5 — Arquitetura da RNA
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FONTE: O autor 2021

Segundo Karim (2018), o processamento em cada neurbnio se da pela
chamada funcdo de ativacdo, que € a transformacdo n&o linear nos dados de
entrada e saida de cada neurdnio. As principais fungdes sao Tanh, RelLU, Softmax,

e Sigmoid. Na TABELA 1 mostra as férmulas das fung¢des utilizadas nesse estudo:
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TABELA 1 — Funcéao de ativacao X férmula

Funcao de ativagao Férmula
SlngId Out; = m
Tanh tanh(x) = 20(2x) — 1
RelLU f(x) = max(0,x)
Softmax & )
G(Z)izﬁ fOT]=1,...,K.
k=1¢
Identity fX)=X

FONTE: O autor (2021).

2.2.4 Rede Neural Recorrente (RNN)

A Inteligéncia Artificial possui alguns tipos de redes neurais, nesse trabalho
foi abordada a Rede Neural Recorrente, na sigla em inglés € RNN. Sua aplicagao é
indicada para reconhecer padrdes de sequéncia de dados, como falas, textos, séries
numeéricas e temporais. As suas conexdes entre as unidades formam um ciclo
direcionado.

A arquitetura da RNN foi originalmente projetada por Hochreiter e
Schmidhuber, em 1997, é como padrdao um Perceptron de Multicamada (MLP) com
um aditivo de repeticdo, se caracterizando como rede neural com mais de uma
camada oculta, com quantidade de neurdnios indeterminados e com camadas de
entrada e saida. A RNN pode explorar a poderosa capacidade de mapeamento nao
linear de um MLP utilizando memdéria (KARIM, 2018).
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FIGURA 6 — Arquitetura da RNN
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A FIGURA 6 mostra uma basica camada de entrada representada por X,
uma camada recorrente representada por A e uma camada de saida representada
por H. Entretanto este modelo sofre de problema de desaparecimento e explosao de
gradiente e ndo consegue modelar a dependéncia a longo prazo, apesar das
arquiteturas mais avancadas serem desenhadas para utilizar a informacao
sequencial de dados de entrada com conexdes ciclicas entre os Perceptrons. Os
principais tipos de Rede Neural Recorrente sdo: Long-Short-Term Memory (LSTM),
Gated Recurrent Units (GRUSs) e Bidirectional-LSTM (KARIM, 2018).

2.2.5 Long Short-Term Memory (LSTM)

LSTM é um modelo que consegue obter excelentes resultados, mesmo com
as lacunas de tamanhos desconhecidos entre sinais no ruido dos dados. Ele pode
ser aplicado de forma tao universal, que quando a unidade de rede esta presente e
com uma matriz de peso devidamente calibrada, qualquer coisa que um computador
processar, podera ser replicado nas redes LSTM (BEYSOLOW II, 2017).
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FIGURA 7 — Arquitetura da RNN
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FONTE: BEYSOLOW Il 2017

As redes LSTM tem um alto indice de uso em robética, previsao de séries
temporais, reconhecimento de voz, entre outras. Diferentemente de outras RNNs, a
arquitetura das redes LSTM contém blocos e conta com capacidade de memorizar
um valor por longos periodos de tempo. Os objetos GATE, dentro de um modelo,
determinarao varios atributos de sequéncia de entrada que poderao ser mantidos ou
removidos. Uma unidade sigmoid padrdo LTSM possui a equagdo y = s(E~, wix; ),
onde S é uma funcdo de esmagamento (em alguns casos sendo uma funcéo de
logistica) (BEYSOLOW [1,2017).

Na FIGURA 7, a esquerda, verifica-se a unidade sigmoid alimentando a
entrada para a "memoria" do bloco LSTM. A partir desse ponto, outras unidades da
figura servem como portas, que permitiram ou negaram 0 acesso a essa “memoria”.
A unidade intitulada i funciona como porta de entrada do diagrama, descrita como
INPUT GATE, ela bloqueara a entrada de todos os valores pequenos na “memoria”
(préximos de zero).

O FORGET GATE da unidade na parte inferior da FIGURA 7 descartara
qualquer valor que estiver na “memdéria”. A unidade no canto superior direito da
FIGURA 7 é a porta de saida, chamada de OUTPUT GATE, que determina se o

valor armazenado na memodria do LSTM deve ser ou ndo enviado. As unidades
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descritas pelos simbolos: TT ou 2 sao retornadas ao LSTM para facilitar a lembranca

do mesmo valor ao longo dos intervalos de tempo. Normalmente, este valor também
€ inserido nas trés unidades de porta para melhorar os processos de tomada de
decisbes. O produto Haramard, ou produto basico de matrizes usado em LSTM, é
dado pela seguinte notagéo de indice: (A°B);; = A;;xB;;. As equagbes abaixo
mostram as camadas e suas equagdes de uma rede LSTM tradicional, onde x =
vetor de entrada, h, = vetor de saida, ¢, = estado da célula, (W, U, b) = matrizes de
parametros e vetores, (f;, i;, € o) = informagéo lembrada, informagédo adquirida e
informagéo de saida, respectivamente, g, = fungdo sigmoid, o, = tangente
hiperbdlica original, g, = original tangente hiperbdlica (BEYSOLOW 11,2017).

fr = O'g(fot + Urhi—q + bf) ,

iy = og(Wixe + Uihy—q + b;) ,

0, = o,(Wox, + Uphe—1 + by) ,

¢t = froci_1 +iroo.Wexy +Uche_q + b.),

hy = 0¢o ap(cy).

Os gradientes de desaparecimento em LSTMs sao tratados especificamente
como carrossel de erros. Redes LSTM "lembram" os seus erros retropropagados,
que sao realimentados para cada um dos pesos, com isso, a retropropagagao
regular é eficaz em treinar um bloco LSTM, para lembrar os valores por periodos de
tempo muito longos (BEYSOLOW 11, 2017).

2.2.6 UML

A UML é uma linguagem visual vastamente usada no mundo pela industria
de engenharia de software na modelagem de sistemas baseados em orientacéo a
objetos. O significado da sigla € Unified Modeling Language, cuja tradugédo é
Linguagem de Modelagem Unificada (GUEDES, 2018).

O objetivo da linguagem €& modelar e auxiliar nas definicbes das
caracteristicas, requisitos funcionais, requisitos nao funcionais, processos e o
comportamento do software antes do desenvolvimento. Modelar um software antes

de iniciar o desenvolvimento traz um melhor entendimento do negdcio, planejamento
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de custos, definicdes de prazos, definicdo de prioridades, tamanho do time,
identificacdo de itens mais complexos e mapeamento dos itens que ainda precisam
ser amadurecidos. Criar modelos de software captura uma visdo de um sistema
fisico (GUEDES, 2018).

A linguagem possui alguns diagramas e modelos que quando especificados
no projeto, proporcionam a equipe diversas visdes, sob diferentes perspectivas do
sistema. Os principais itens sdo prototipagédo de telas, Diagrama de Casos de Uso,
Diagrama de Classes, Diagrama de Objetos, Diagrama de Pacotes, Diagrama de
Sequéncia, Diagrama de Comunicagdo, Diagrama de Maquina de Estados,
Diagrama de Atividade, Diagrama de Visdo Geral de Interagdo, Diagrama de
Componentes, Diagrama de Implantagdo, Diagrama de Implantagdao, Diagrama de
Estrutura Composta, Diagrama de Tempo e Diagrama de Perfil. Os diagramas sao
divididos em comportamentais, estruturais e de interagdo. Um fator importante é que
a UML n&o € um processo de desenvolvimento de um software, nem possui uma
forma exclusiva de uso, podendo ser utilizada da forma que a equipe de

desenvolvimento achar mais adequada (GUEDES, 2018).

2.3 FERRAMENTAS

Nessa secao sao listadas as ferramentas usadas no desenvolvimento desse

trabalho.

2.3.1 Java

A linguagem Java foi criada pela empresa Sun Microsystems em 1995, que
logo foi comprada pela Oracle em 2010 (DEITEL e DEITEL, 2016).

Segundo Claro e Sobral (2008), Java é uma linguagem baseada em
programacgao orientada a objetos, em que cada componente ou uma classe é
considerada um objeto. Muito importante por aproximar o universo de programagao
do mundo real, a linguagem Java se destaca por ser multiplataforma, em que é
possivel desenvolver tanto para sistemas desktop como sistemas web, desde

aplicagdes simples até as mais complexas e robustas de forma independente.
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Ela também é a linguagem-chave para desenvolvimento de aplicativos em
dispositivos moéveis, como tablets e celulares que usem o sistema operacional
Android (DEITEL e DEITEL, 2016).

Apesar de ser parecido com a linguagem C++, Java eliminou a
complexidade de desenvolvimento, como por exemplo, o controle dos ponteiros de

memoria pelo programador e a heranga multipla (CLARO e SOBRAL, 2008).

2.3.2 Deeplearning4;j

O DeepLearning4j (DL4j) é uma biblioteca de cddigo aberto de Deep
Learning, que agrega Inteligéncia Artificial em aplicacbes usadas em JVM (Java
Virtual Machine), como Java, Scala, Clojure ou Kotlin. Essa ferramenta ja é
integrada com Hadoop e Apache Spark e pode ser utilizada em ambientes de GPUs
e CPUs. O DL4j oferece suporte a todas as necessidades que uma aplicacdo de IA
baseada em JVM precisa, além de ser uma API de alto nivel, estdo inclusas as
bibliotecas ND4J (algebra linear), SameDiff (diferenciacdo automatica baseada em
grafico), DataVec (ETL), Arbiter (Pesquisa de hiperparametros), e a C++ LibND4J
(que sustenta todos os itens citados). LibND4J que chama as bibliotecas padrdes
para suporte de CPU e GPU, como OpenBLAS, OneDNN (MKL-DNN), cuDNN, e
cuBLAS (HELLER, 2020).

Segundo Heller (2020), o objetivo do DeeplLearning4j € prover componentes
para construir aplicacdes que incorporem Inteligéncia Artificial, tratando as tarefas de
carregamento de dados nos algoritmos de treinamentos em um processo aparte e

treinando os modelos com tensores.

2.3.3 Scrum

O Scrum é um framework de gerenciamento de projetos voltado ao
desenvolvimento e manutencao de produtos complexos. Apesar de ser muito usado
em projetos de desenvolvimento de sistemas, é perfeitamente possivel usar o Scrum
em iniciativas de outras areas. Sua principal caracteristica € ser incremental e
interativo, tendo como foco realizar pequenas entregas no menor tempo possivel e
priorizar as construgdes ou implementa¢des das funcionalidades ou componentes

gue agreguem mais valor no negécio do cliente (CRUZ, 2018).
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Para usar o Scrum em um projeto, deve-se dividi-lo em varios ciclos curtos,
chamados de Sprints, com no maximo 4 semanas cada, e repetitivos. As Sprints
possibilitam modificacdes e corre¢cdes de desvios mais rapidamente do que outros
métodos de gerenciamento de projetos, diminuindo assim o impacto de perda de
tempo e dinheiro no projeto. Cada membro de um time Scrum possui um papel,
sendo eles Scrum Master, Product Owner e o Time de Desenvolvimento (CRUZ,
2018).

Segundo Cruz (2018) é necessario desmembrar o produto ou a aplicagao
idealizada em varias partes e a partir dessas partes, criar diversas tarefas, das quais
se retirem alguns itens, como: funcionalidades, componentes e/ou requisitos. Essa
lista de tarefas € chamada de Backlog. O Backlog é dividido em 3 tipos: Backlog do
produto, que tera todos os itens do produto e o que mais sofrera modificacdoes
durante todo o projeto, o Backlog da versdo de entrega, que contempla os itens que
serao entregues na versao corrente e o Backlog da Sprint, onde constaram os itens
que serao entregues no final de cada Sprint.

Cruz (2018) comenta que as Sprints possuem suas proéprias cerimonias,
sendo elas: planejamento da Sprint, reunido diaria, revisdo e retrospectiva e isso

pode ser vislumbrado através da FIGURA 8.

FIGURA 8 — Ciclo da Interacdo do Scrum
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FONTE: O autor (2021).
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3 MATERIAL E METODOS

O presente topico apresenta a forma como foi desenvolvido esse estudo.

3.1.1 Planejamento

A FIGURA 9 mostra um planejamento macro do desenvolvimento de um
produto minimo, porém conforme dita a metodologia Scrum, os itens do backlog

podem sofrer algum tipo de repriorizagdo durante o desenvolvimento.

FIGURA 9 — Planejamento das Sprints

Sprint 0 Spring 1 Sprint 2

p—-0—@ —

Desenvolvimento de rotina
de carga de dados

Sprint 3 Sprint 4

Sprint 5

— B — QO

Treinamento profundo de
maquina

Desenvolvimento do

Montagem de ambiente 3
programa de monitoramento

Pesquisar fonte Analise de resultados

FONTE: O autor (2020)

A FIGURA 10 mostra o cronograma Gantt da implementagao e codificagdo

do projeto.

FIGURA 10 — Cronograma Gantt

Setembro 2020 Outubro 2020 Novembro 2020 Dezembro 2020

pake Puragao nicio b 9(26| 2 9 (16|23 (30| 7 14|21 28| 4 |11 |18 |25 2 9 |16 23
ElMontagem de ambiente 15dias? 08/24/2020 09/11/2020 | [P
Instalac&o e configuracie do Windows 10 3dias?  08/24/2020 08/26/2020 | Wl
Instalac&o do Java SE Development Kit 14.0.2 3dias? 08/26/2020 |08/28/2020 [ ]
Instalacéo e configuraciio do SQL Server 2019 Tdias?  08/28/2020 09/07/2020 —
Instalacée e configuracae do Eclipse bdias?  09/07/2020 |09/11/2020 [
EPesquisa de fonte de dados 15dias? |09/14/2020 10/02/2020 _
Procurar uma fonte de dados das cotaces das acdes Gdias? 09/14/2020 09/21/2020 [ |
Realizar o tratamento dos dados 10dias? 09/21/2020 10/02/2020 |
EDesenvolvimento da rotina de carga de dados 15dias? 10/02/2020 10/22/2020 /I
Codificar o processo de importacdo dos precos reais de acBes |15dias? [10/02/2020 |10/22/2020 m—————
ETreinamento profundo de méaquina 15dias? 10/22/2020 11/11/2020 N
Criar os projetos 4dias?  10/22/2020 10/27/2020 —
Configurar o framework DeeplLearningdj no projeto ddias?  [10/27/2020 10/30/2020 .
Desenvolver o programa de treinamento de maquina 9dias?  [10/30/2020 [11/11/2020 § _
EDesenvolvimento do programa de monitoramento 15dias? |11/11/2020 12/01/2020 —
Caodificar o programa de comparacdo de Predicdo x Real 15dias? |11/11/2020 12/01/2020 _
BlAndlise de resultados 15dias? [12/01/2020 [12/21/2020 [E—
Criar a tela com os gréficos de comparacgo 9dias? 12/01/2020 12/11/2020 —
Avaliar os resultados obtidos e calibrar o treinamento 7dias?  12/11/2020 12/21/2020 —

FONTE: O autor (2020)
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3.2 FERRAMENTAS E VERSOES

TABELA 2 — Lista de aplicativos instalados e configurados

Programa Descrigao
Java SE Development Kit 14.0.2 compilar e executar o sistema
SQL Server 2019 banco de dados
DeeplLearning4j 1.0.0-beta7 bibliotecas de Deep-Learning
Eclipse IDE de desenvolvimento
Windows 10 Sistema Operacional

FONTE: O autor (2021).

3.3 DADOS

As bolsas de valores disponibilizam os dados de cotacado de varias formas,
0s quais podem ser acessados via pagina web, via midia escrita, via midia falada e
também através de integracdes sistémicas, para que sejam disponibilizadas em
outro canal. Nesse trabalho a informacao foi buscada manualmente, através de uma
ferramenta chamada GOOGLEFINANCE, que ¢é disponibilizada pela empresa
Google. Para usar essa ferramenta bastou abrir uma planilha eletrénica do
GOOGLEDOCS, e em uma célula incluir a funcionalidade do GOOGLEFINANCE
indicando a faixa de datas desejada, entdo a planilha foi preenchida
automaticamente com os valores das ag¢des no intervalo dos periodos informados.
Apos esse passo, bastou importar esse arquivo no sistema que foi desenvolvido
nesse trabalho. Segue a sintaxe do GOOGLEFINANCE que foi incluida na planilha
do GOOGLEDOCS:

=GOOGLEFINANCE({endereco da célula atual} ,{campos desejados},{data inicio},{data fim})
A FIGURA 11 demonstra a planilha preenchida usando a formula

=GOOGLEFINANCE(A1,"all",TODAY()-500,TODAY()), bem como todos os dados

apurados e utilizados no desenvolvimento da pesquisa.
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FIGURA 11 — Planilha eletrénica do GoogleDocs com os valores das agées
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FONTE: O autor (2020)
3.4 DESENVOLVIMENTO DO PROJETO
Nesse item estao descritos todos os Sprints do projeto.
3.4.1 Sprint 0 — Montagem de ambiente
Nessa etapa foi instalado e configurado um ambiente para o
desenvolvimento da aplicacdo, na TABELA 2 estdo listados os softwares e as

ferramentas que foram utilizadas, quais sejam, Java SE Development Kit 14.0.2,
SQL Server 2019, DeeplLearning4j 1.0.0-beta7 e Eclipse.
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3.4.2 Sprint 1 — Pesquisa de fonte de dados

Nessa etapa foi pesquisada uma fonte oficial ou uma fonte com informacdes
confiaveis, que possibilitassem obter os dados diarios das cotagbes das ag¢des da

bolsa de valores de forma on-line.

3.4.3 Sprint 2 — Desenvolvimento da rotina de carga de dados

Aqui foi necessario criar um programa que permitisse realizar importagdes
diarias dos precgos das agdes por um arquivo gerado através do GOOGLEFINANCE.
A partir dele, se estabeleceu uma rotina de tratamentos das informacdes, com
limpeza, formatagbes, transformagdes e salvamento no banco de dados. No
APENDICE 4 se descreve o diagrama de classe do microsservico, que armazena no
banco de dados as informagdes reais das cotacbes dos papéis de agao via

importacéo.

3.4.4 Sprint 3 — Treinamento profundo de maquina

Apods concluidas as etapas anteriores, iniciou-se o treinamento profundo de
maquina, utilizando o framework Deeplearning4j, com a rede neural recorrente,
RNN, do tipo LSTM. As definicbes das estruturas de classes do programa estao
descritas no APENDICE 2, onde se demonstra o diagrama de classe do aplicativo
que realiza as predicdes.

Foram realizados dois experimentos para cada uma das agdes SQIA3,
PETR4, VALE3, VISC11 e HGLG11. A cada ciclo de treinamento foi reservado 80%
dos dados para treinamento e 20% para validagdo do modelo da massa total de
dados. Durante os experimentos foram ajustados os hiperparametros quantidade de
entrada e quantidade de saida, e também o ephocs, loss function, optimization
algorithm, activation function e as quantidades de camadas. Apds os
experimentos de cada uma das agdes, foi possivel comparar a assertividade de
cada um deles e predizer diariamente as tendéncias de valores dos principais
atributos das ag¢des, como: preco de abertura, preco de fechamento, maior e menor

preco do dia e volume da quantidade de negociacdes realizadas.



As configuragdes usadas no primeiro experimento da acdo SQIA3 foram:

QUADRO 1 — Primeira configuragdo da LTSM da SQIA3
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QUADRO 2 — Primeira configuragéo das camadas de LTSM da SQIA3

Camada Activation function Quantidade de entradas Quantidade de saidas

Camada 1 Tanh 5 128
Camada 2 Tanh 128 128
Camada 3 Tanh 128 128
Camada 4 Tanh 128 128
Camada 5 Relu 128 32
Camada 6 Relu 32 32
Camada 7 Relu 32 32
Camada 8 Identity 32 1

FONTE: O autor (2021).

As configuragdes usadas no segundo experimento da agao SQIA3 foram:

QUADRO 3 - Segunda configuragdo da LTSM da SQIA3
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QUADRO 4 - Segunda configuragao das camadas de LTSM da SQIA3

Camada Activation function Quantidade de entradas Quantidade de saidas
Camada 1 Tanh 5 500

Camada 2 Tanh 500 320
Camada 3 Identity 320 1

FONTE: O autor (2021).

As configuragdes usadas no primeiro experimento da agcdo PETR4 foram:

QUADRO 5 - Primeira configuragdo da LTSM da PETR4
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QUADRO 6 — Primeira configuragcdo das camadas de LTSM da PETR4

Camada Activation function Quantidade de entradas Quantidade de saidas
Camada 1 Relu 5 128
Camada 2 Relu 128 128
Camada 3 Relu 128 32
Camada 4 Relu 32 32
Camada 5 Identity 32 1

FONTE: O autor (2021).



As configuragdes usadas no segundo experimento da agao PETR4 foram:

QUADRO 7 — Segunda configuracdo da LTSM da PETR4
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QUADRO 8 — Segunda configuragéo das camadas de LTSM da PETR4

Camada Activation function Quantidade de entradas Quantidade de saidas
Camada 1 Tanh 5 300
Camada 2 Tanh 300 300
Camada 3 Relu 300 220
Camada 4 Relu 220 220
Camada 5 Identity 220 1

FONTE: O autor (2021).

As configuragdes usadas no primeiro experimento da agao VALES foram:

QUADRO 9 — Primeira configuragdo da LTSM da VALE3
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QUADRO 10 — Primeira configuragdo das camadas de LTSM da VALE3

Camada Activation function Quantidade de entradas Quantidade de saidas
Camada 1 Tanh 5 530
Camada 2 Tanh 530 32
Camada 3 Relu 32 32
Camada 4 Identity 32 1

FONTE: O autor (2021).

As configuragdes usadas no segundo experimento da agao VALE3 foram:

QUADRO 11 — Segunda configuragéo da LTSM da VALE3
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QUADRO 12 — Segunda configuragédo das camadas de LTSM da VALE3

Camada Activation function Quantidade de entradas Quantidade de saidas
Camada 1 Tanh 5 100

Camada 2 Relu 100 120
Camada 3 Identity 120 1

FONTE: O autor (2021).



As configuragdes usadas no primeiro experimento da acdo HGLG11 foram:

QUADRO 13 — Primeira configuragéo da LTSM do HGLG11
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QUADRO 14 — Primeira configuragédo das camadas de LTSM do HGLG11

Camada Activation function | Quantidade de entradas Quantidade de saidas
Camada 1 Tanh 5 200
Camada 4 Relu 200 32
Camada 5 Identity 32 1

FONTE: O autor (2021).

As configuragdes usadas no segundo experimento da acao HGLG11 foram:

QUADRO 15 — Segunda configuragéo da LTSM do HGLG11
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QUADRO 16 — Segunda configuragdo das camadas de LTSM do HGLG11

Camada Activation function | Quantidade de entradas Quantidade de saidas
Camada 1 Tanh 5 100
Camada 2 Tanh 100 320
Camada 3 Identity 320 1

FONTE: O autor (2021).

As configuragdes usadas no primeiro experimento da agéo VISC11 foram:

QUADRO 17 — Primeira configuragéo da LTSM do VISC11
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QUADRO 18 — Primeira configuracdo das camadas de LTSM do VISC11

Camada Activation function | Quantidade de entradas Quantidade de saidas
Camada 1 Tanh 5 300
Camada 2 Relu 300 32
Camada 3 Relu 32 32
Camada 4 Relu 32 32
Camada 5 Identity 32 1

FONTE: O autor (2021).

As configuragdes usadas no segundo experimento da agao VISC11 foram:

QUADRO 19 — Segunda configuragéo da LTSM do VISC11

Ephocs | Loss function | Optimization Algorithm
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QUADRO 20 — Segunda configuragéo das camadas de LTSM do VISC11

Camada Activation function | Quantidade de entradas Quantidade de saidas
Camada 1 Tanh 5 420
Camada 2 Relu 420 128
Camada 3 Relu 128 3200
Camada 4 Identity 32 1

FONTE: O autor (2021).

3.4.5 Sprint 4 — Desenvolvimento do programa de monitoramento

Nesta etapa, foi desenvolvida uma funcionalidade que |é as predigcdes das

acdes do dia e realiza monitoria nelas. Caso alguma das agbes selecionadas

oscilem, para cima ou para baixo, mudando sua tendéncia predita pelo sistema, um

alarme de compra ou venda é acionado.

3.4.6 Sprint 5 - Analise de resultado

Na ultima etapa foram avaliados os resultados obtidos e verificado se foi

possivel melhorar as performances das carteiras de ag¢des, perdendo menos e

ganhando mais.
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4 APRESENTAGAO DOS RESULTADOS
Nessa secdo sdo demonstrados o sistema e os resultados obtidos.
4.1 ARQUITETURA DO SISTEMA

O desenho da FIGURA 12 descreve o ciclo completo da solugao.

FIGURA 12 — Desenho da solugéo
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FONTE: O autor (2021).

4.2 IMPORTACAO DE DADOS

Diariamente é executada uma carga dentro do sistema com os principais
dados financeiros, como valor de abertura, maior valor do dia, menor valor do dia,
valor do fechamento e o volume das negociagdes realizadas de cada uma das ag¢des
selecionadas, as agdes sdo: SQIA3, PETR4, VALE3, VISC11 e HGLG11.
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As FIGURAS 13 e 14 mostram as telas de importagao de dados que foram
construidas e que sao utilizadas diariamente, com as importagbes dos valores das
acdes obtidas no GOOGLEFINANCE.

FIGURA 13 — Tela de importagao dos dados das agdes do sistema

ir para Monitor

FONTE: O autor (2021).

FIGURA 14 — Tela de importagdo dos dados em andamento

FONTE: O autor (2021).

4.3 O TREINAMENTO E A PREDICAO

O GRAFICO 1 demostra a saida gerada pelo sistema construido de
treinamento e predi¢cdo. Apds o treinamento de maquina, o sistema criou modelos e
fez a predicdo do dia seguinte para cada uma das agdes usando o framework
DeepLearning4dJ com os algoritmos LTSM, uma implementagcdo de algoritmo de

serie linear.

4.3.1 Experimentos com o ativo da empresa SINQIA (SQIA3).

GRAFICO 1 — Gréfico do 1° treinamento e teste do prego de fechamento da agdo da SQIA3.
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Predicted vs Actual - SQIA3
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FONTE: O autor (2021).

O GRAFICO 1 demonstra que no treinamento do modelo a linha de valor
real ficou um pouco acima da linha de valor predito e os valores se mantiveram
préximos durante a flutuacédo dos precos. O modelo gerado foi utilizado para realizar
as predicdes da acdo, da qual obteve os resultados descritos no GRAFICO 2, que
indicam o prego de fechamento diario real em comparagao ao preco predito pelo
sistema da agdo SQIA3. Pode-se observar dos dados que apesar dos valores
preditos estarem um pouco acima do valor real em todos os dias, a assertividade na
previsao que o sistema fez com a queda de preco entre os dias 26/04/2021 e
28/04/2021 e sua valorizacdo no dia 30/04/2021, demonstra que a predicao
antecipou de forma satisfatéria o comportamento de valorizagéo e desvalorizagdo do

ativo.
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GRAFICO 2 - Grafico de comparacdo do valor real x previsto do 1° experimento da SQIA3
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FONTE: O autor (2021).

GRAFICO 3 — Gréafico do 2° treinamento e teste do preco de fechamento da acdo da SQIA3.

Predicted vs Actual - SQIA3
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FONTE: O autor (2021).

O GRAFICO 3 mostra que o treinamento do modelo buscou seguir a curva
de valorizagao do ativo, porém a linha do valor real nesse periodo oscilou bastante
fazendo com que a linha de predigdo ndo conseguisse acompanhar de forma tao fiel
os dados reais, em que pese isso, a linha dos valores preditos acabou praticamente
no meio da variacao.

O modelo gerado foi utilizado para realizar a predicdo da agcado no sistema,
que obteve os resultados descritos no GRAFICO 4, onde se demonstrou o prego de
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fechamento diario real em comparagcdo ao prego predito pelo sistema da acéo

SQIA3, que o sistema conseguiu prever uma leve queda dos valores no dia

12/05/2021 ao dia 13/05/2021 e ainda, a alta no dia 14/04/2021.

GRAFICO 4 — Gréafico de comparacdo do valor real x previsto do 2° experimento da SQIA3
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4.3.2 Experimentos com o ativo da empresa Petrobras (PETR4).
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FONTE: O autor (2021).

GRAFICO 5 — Gréafico do 1° treinamento e teste do preco de fechamento da PETRA4.
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FONTE: O autor (2021).



O GRAFICO 5 apresentou o treinamento do modelo com valores de preditos
em uma excelente aproximagao da linha dos valores reais, tendo apenas uma alta
do valor real, a qual a predicdo ndo seguiu. Esse modelo obteve os resultados
descritos no GRAFICO 6, o qual mostra o prego de fechamento diario real em
comparagao ao prego predito pelo sistema da agcdo PETR4 proximos e onde verifica-
se que o valores reais ficaram um pouco acima do que foi predito, entretanto o

comportamento entre eles permaneceram muitos similares.

GRAFICO 6 — Grafico de comparagéo do valor real x previsto do 1° experimento da PETR4
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FONTE: O autor (2021).

GRAFICO 7 — Gréfico do 2° treinamento e teste do preco de fechamento da PETRA4.
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FONTE: O autor (2021).
O GRAFICO 7 esbogou étimos resultados no treinamento, pois a linha dos

valores preditos acompanhou a linha dos valores reais da acdo durante todo o
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processo, excluindo apenas um momento de pico do valor real, mas logo as linhas
voltaram a se aproximar. O modelo gerado foi utilizado para realizar as predi¢ées no
sistema, obtendo o resultado descrito no GRAFICO 8, que mostrou uma boa
proximidade do valor real com o predito, uma vez que o sistema previu a alta do dia
12/05/2021 a 14/05/2021.

GRAFICO 8 — Grafico de comparagao do valor real x previsto do 2° experimento da PETR4

PETR4

526 80 —— Real —s— Predito

$26.70
$26.60
$26.50
$26.40
$26.30
$26.20
$26.10
$26.00
$25.90
$25.80
$$25 70
< $25 60
$25.50
$25.40
§2530
$25.20
$25.10
$25.00
$24 90
$24.80
$24.70
$24.60

11/05/2021 12/05/2021 13/05/2021 14/05/2021 17/05/2021
Data

FONTE: O autor (2021).
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4.3.3 Experimento com o ativo da empresa Vale do Rio Doce (VALE3).

GRAFICO 9 — Grafico do 1° treinamento e teste do preco de fechamento da VALES3.
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FONTE: O autor (2021).

O GRAFICO 9 indica que a linha dos valores de fechamento preditos e as
linhas dos valores reais permaneceram proximos durante todo o treinamento, assim
também ocorreu com o comportamento de valorizagao e desvalorizagao da agao. O
modelo gerado foi utilizado para realizar as predigdes dos valores das acgoes,
obtendo os resultados descritos no GRAFICO 10, dos quais percebe-se que o preco
de fechamento diario real em comparacado ao preco predito pelo sistema da agao
VALE3, acabaram bem distantes, porém as flutuagdes dos pregos permaneceram
relativamente corretos, considerando alguns picos de desvalorizagdo no dia

19/04/2021 e seguintes, por parte do predito.

GRAFICO 10 — Grafico de comparag&o do valor real x previsto do 1° experimento da VALE3
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FONTE: O autor (2021).
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GRAFICO 11 — Gréafico do 2° treinamento e teste do preco de fechamento da VALES3.

Predicted vs Actual - VALE3

CLOSE

Index

— Predicted — Actual

FONTE: O autor (2021).

O GRAFICO 11 projeta que a linha dos valores reais do treinamento ficou
um pouco acima da linha dos valores preditos e também apresentou muitas
oscilacbes. Dos dados percebe-se que o valor predito ndo s6 ficou abaixo, como
também ndo conseguiu prever essas sequéncias de oscilagdes.

Com o modelo gerado realizaram-se as predigdes, obtendo o resultado
como descrito no GRAFICO 12, que mostra o preco de fechamento real, seguindo
uma tendéncia de queda e de recuperacao. O predito pelo sistema nao acompanhou

o comportamento acima e manteve os valores abaixo do real.
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GRAFICO 12 — de comparacéo do valor real x previsto do 2° experimento da VALE3
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FONTE: O autor (2021).

4.3.4 Experimento com o ativo do fundo de investimento CSHG Logistica (HGLG11).

GRAFICO 13 — Gréfico do 1° treinamento e teste do preco de fechamento do HGLG11.
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FONTE: O autor (2021).

O GRAFICO 13 demonstra que o treinamento seguiu com a linha dos
valores preditos muitos préximos a linha dos valores reais. O modelo gerado foi
utilizado para realizar as predicbes da acao e obteve os resultados descritos no
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GRAFICO 14, que demonstrou que o preco predito foi diverso do prego de

fechamento diario real e que também nao foi possivel prever a oscilagdes do ativo.

GRAFICO 14 - Grafico de comparag&o do valor real x previsto do 1° experimento do HGLG11
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GRAFICO 15 — Grafico do 2° treinamento e teste do preco de fechamento do HGLG11.
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FONTE: O autor (2021).
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FONTE: O autor (2021).

No treinamento o GRAFICO 15 apresentou uma proximidade da linha dos

valores reais com a linha dos valores previstos, assim como o comportamento de

ambas. Ap6s o modelo gerado, ele foi utilizado para realizar as predi¢des dos pregos

das acdes obtendo os resultados descritos no GRAFICO 16, que apesar de

apresentarem uma distancia entre os valores de predito e real, conseguiu indicar o
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comportamento de desvalorizagcdo que ocorreu entre dias 13/05/2021 ao dia
17/05/2021.

GRAFICO 16 — Gréafico de comparagéo do valor real x previsto do 2° experimento do HGLG11
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FONTE: O autor (2021).

4.3.5 Experimento com o ativo do fundo de investimento VINCI Shopping Centers
(VISC11).

GRAFICO 17 — Gréafico do 1° treinamento e teste do preco de fechamento do VISC11.
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FONTE: O autor (2021).




55

O GRAFICO 18 apresenta uma grande discrepancia entre a linha dos
valores reais e a linha dos valores preditos no treinamento, como também no
comportamento de ambas no quesito de valorizagdo e desvalorizagdo das acgoes.
Apos a criacdo do modelo, ele foi utilizado para realizar as predigdes no sistema
obtendo os resultados descritos no GRAFICO 19, que demonstra o preco de
fechamento diario real em comparagao ao prego predito pelo sistema da agao
VISC11, onde os valores reais e preditos ficaram proximos e também a sua
flutuacao.

GRAFICO 18 — Grafico de comparacdo do valor real x previsto do 1° experimento do VISC11
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FONTE: O autor (2021).

GRAFICO 19 — Gréafico do 2° treinamento e teste do prego de fechamento do VISC11.
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Conforme é mostrado no GRAFICO 19, a linha do valor predito ficou préxima
a linha de valor real, e também a linha de valores de predicdo manteve as oscilagcoes
da linha dos valores reais durante o treinamento. Com o modelo gerado foi utilizado
para realizar as predicdes da acao obtendo os resultados como descritos no
GRAFICO 20, onde os valores reais e preditos apresentaram uma boa aproximagao
e o sistema também foi capaz de prever uma queda ocorrida nos dias 14/05/2021 e
17/05/2021.

GRAFICO 20 — Gréafico de comparagdo do valor real x previsto do 2° experimento do VISC11
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FONTE: O autor (2021).
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4.4 O MONITORAMENTO

A FIGURA 15 mostra a tela de monitoramento do sistema, onde € possivel
comparar o predito com o valor real. Essa comparagao podera ser feita sempre até o

dia anterior.

FIGURA 15 — Tela de monitoramento
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FONTE: O autor (2021).
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Por nao ter sido possivel contratar um servico que busque os pregos das
acdes atualizadas em tempo real, como mostra a FIGURA 15, foi desenvolvida uma
tela que simula esse comportamento, para que seja possivel ao sistema verificar se
0 precgo esta proximo do que foi predito e mostrar a sugestdo de compra ou venda
do ativo. Para fazer a simulagao basta clicar no botdo Simular, como mostrado na
FIGURA 16, entdo sera aberto um popup onde é possivel selecionar a agdo que se
deseja simular, conforme é mostrado na FIGURA 17, na sequéncia, é necessario
que se informe o valor e clique no botdao Simular do popup, apos essa acao sera
mostrada na tela de monitoramento com a sugestdo do sistema de compra ou

venda, como €& mostrado na FIGURA 18.

FIGURA 16 — Botao que inicia a simulagao da tela de monitoramento

FONTE: O autor (2021).



FIGURA 17 — Tela de simulagado de preco de acao

Simular Cotagéo de Agao
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VALOR *
0

FONTE: O autor (2021).
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FIGURA 18 — Tela de monitoramento alertando o comportamento das ag¢des
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FONTE: O autor (2021).

A FIGURA 18 mostra a simulagao da tela de monitoramento acompanhando
o comportamento das agdes durante o dia, onde alerta ao usuario quando o preco
alcanga a fronteira para cima ou para baixo do valor predito, informando ao usuario a

necessidade de vender ou comprar.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Baseado nos resultados desse trabalho, conclui-se que embora existam
acertos nas previsdes de valorizacdo e desvalorizagao através do sistema criado,
com grande proximidade entre as predi¢gdes e os valores reais em determinados
periodos, fazer uma prévia dos valores futuros de acdes simplesmente levando em
conta o seu histérico de pregos, ndo se mostrou muito eficiente, haja vista a
caracteristica especulativa do mercado financeiro. Tal condi¢ao, que denota grande
instabilidade, ndo permite o acompanhamento de padrées, uma vez que envolve
elementos muito subjetivos, como o sentimento humano. No mercado financeiro,
qualquer acontecimento ao redor do mundo, a fala de uma autoridade ou uma
declaracdo de um empresario pode fazer com que os acionistas figuem temerosos
ou otimistas com um determinado papel, mudando assim completamente a
tendéncia que os precos estavam seguindo. Um exemplo disso foi o fato ocorrido
durante a pandemia do Convid-19, que se iniciou em 2020 e criou uma corrida entre
as farmacéuticas no desenvolvimento e vendas de vacinas para o mundo inteiro,
cenario em que resultou numa grande valorizagdo das agdes referentes a essas
companhias, mas que, tempos depois, apés uma declaragdo do presidente dos
Estados Unidos da América, Joe Biden, apoiando a suspensdo da quebra de
patentes das vacinas contra a pandemia, culminou com uma queda vertiginosa dos
valores das agdes de empresas farmacéuticas como: Moderna(-6,19%), BioNTech(-
3,45%), Novavax(-4,94%) quebrando assim o qualquer tipo de previsdo ou analise
futura (Exame.Invest, 2021).

Reconhecendo as oscilagdes que cercam o mercado financeiro, entende-se
que a ferramenta desenvolvida, embora ndo seja capaz de prever com exatiddo os
valores das acdes, suas quedas e valorizagdes, pode, sem duvidas, haja vista a
proximidade dos dados coletados, ser utilizada como mais um instrumento na

analise nas decisdes de compras ou vendas de agdes pelos investidores.
5.1 RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS
Um ponto interessante a ser implementado, seria a consulta da acédo em

tempo real, que nesse momento ndo pode ser implementada diante do custo para a

consulta do servigo.
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Outro item que melhoraria a assertividade da predigdo seria criar um
mecanismo que buscasse noticias em diversas fontes e envolvendo varias areas e
que, a partir diss,0 se interpretassem as informagdes coletadas e adicionassem
esses dados nas predicbes caso esses fatos pudessem influenciar no animo do

mercado.
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APENDICE 1 - DIAGRAMA DE CASO DE USO

Usuario

Usudrio

-
:

FONTE: O autor (2021).
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UC001 USE CASE DE IMPORTAGAO DE DADOS

Atores:
Usuario;

Sistema;

Descricao:

Importar as cotacdes reais das agdes

Fluxo Basico:

1. Usuario baixa os dados das cotag¢des dos dias anteriores em uma planilha
eletrénica;

Usuario navega para a tela de importacao clicando no botao “Ir para
Importacao de Historico”;

Usuario clica no botao “SELECIONE O ARQUIVO”;

O sistema abrira um popup de selecéo de arquivo;

O usuario devera selecionar o arquivo com os dados das cotagdes;

ApoOs a selecao do arquivo o processo de importagao sera iniciado e os
valores serao salvos no banco de dados;

7. O UC002 sera executado;

o

AN AN

Fluxo Alternativo:
N/A
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UC002 USE CASE QUE REALIZA A PREDIGAO PARA O DIA SEGUINTE

Atores:

Sistema;
Descricao:
Realiza as predi¢des do preco das agdes do dia seguinte
Fluxo Basico:
1. ApOs os dados reais terem si salvos no banco através do UC001, o sistema
usa esses valores e executa o treinamento de maquina e a predigao do preco

da agao para o dia seguinte;
2. Ao concluir a predicéo o valor sera salvo no banco de dados; [A1]

Fluxo Alternativo:
[A1]

1. Caso ja tenha um valor predito para esse dia o valor sera substituido;
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UC003 USE CASE DE CONSULTA VALORES REAL E PREVISTO

Atores:

Usuario;

Descricao:

Tela de consulta que mostra os dados de cotagao de real x previsto;
Fluxo Basico:

1. Atela inicial do sistema mostrara os dados de real x predigao no periodo de
uma semana; [A1]

Fluxo Alternativo:
[A1]

2. O usuario podera selecionar outro periodo para comparar o valor real x
predito em 1 semana, 2 semanas, 1 més e 2 meses;
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UC004 USE CASE DE SIMULAGAO DE COTAGAO DE AGAO

Atores:

Usuario;

Descricao:

Simulacéo de alerta conforme a flutuacédo dos valores de cotacgdes;

Fluxo Basico:

1. Na tela inicial do sistema o usuario clicara no botao “Simular”; [A1]

2. Sera aberto um popup onde o usuario devera selecionar a acéo e informar o
valor da acao e clicar no botédo “Simular”;

3. O sistema fechara o popup e simulara o valor informado como se fosse o
preco atual da acdo e o UC005 sera chamado;

Fluxo Alternativo:
[A1]

1. Se o usuario clicar em qualquer lugar fora do popup, o processo de simulagao
sera cancelado e o popup sera fechado;



UC005 USE CASE DE SUGESTAO COMPRA E VENDA

Atores:

Sistema;

Descricao:

O sistema ira sugerir a compra ou venda da acao;
Fluxo Basico:

1. Baseado no treinamento e no valor predito para o dia, o sistema ira sugerir a
compra ou venda do ativo conforme o valor imputado na simulagao;

Fluxo Alternativo:
N/A
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APENDICE 2 — DIAGRAMA DE CLASSE DO PROJETO SMART-STOCK-IA

3 StockBO
ate: String
symbol: String savePredict (predicts : double [1..*], category : PriceCategory . symbol : String )

open: Double

close: Double

low: Double

high: Double

volume: Double

RecurrentNetsHGLG11
IstmLayer!Size: int = 550
StockDataSetlterator
serialVersionUID: long = 1804368339485414436L truncatedBPTTLength: int = 22

createAndBuildLstrNetworks (nln : int, nOut : int ) : MultiLayerNetwork

minArray: double[1.”] = new double[VECTOR_SIZE] «..»
= new double[VECTOR_SIZE] c..»

maxArray: double[1.
PlotUtil

plot (predicts : double [1.], actuals : double [1..%], name: String, symbol: String )
minValue (predicts : double [1.], actuals : double [1.7]) int

initializeOffsets ()
gefTestDataSet () : Pair[1.] ..»
num : int S

maxValue ( predicts : double [1.], actuals : double [1.7]) : int
addSeries (final dataSet : XYSeriesCollection, x : double[1.], y : double [1..*], final label : String )

totalExamples () int
inputColumns () int

RecurrentNetsVALE3

reset() IstmLayer1Size
batch () : int

cursor () int

IstmLayer2Size
densel ayerSize:int = 150
dropoutRatio: double = 0.5

numExamples (] : int
truncatedBPTTLength: int= 22

getPreProcessor ()1 DataSetPreProcessor
7 cresteAndBuildLstmNetworks (nln  int, nOut : int ) : MultiLayerNetwork

readStockDataFromFile (filename : String , symbol : String 1: StockData[1.]

StockDataSetiterator (fileName : String , symbol : String, miniBatchSize : int, exampleLength : int, splitRatio : double, category : PriceCategory ) StockDataSetlterator
getMinNum ( category : PriceCategory ) double

getMaxNum (category : PriceCategory ]: double

feedLabel (data : StockData ): double

setPreProcessor ( dataSetPreProcessor : DataSetPreProcessor )

generateTestDataSetBook (stockDataList: List ) : Pair[1.7] «.

generateTestDataSet ( stockDataList : List ) : Pair[1."] ..
«enumeration»

PriceCategory
i OPEN
iterator CLOSE
Low
< HIGH
i VOLUME
ALL
PETR4
SoIA3
s VALE3
visci
HGLG11

main (args : String [1.7])
predict {symbol : String , epochs : int } StockDAG
startPredict (symbol : String, epochs : int, category : PriceCategory )
predictPriceOneAhead ( net : MultiLayerNetwork , testData : List, max : double , min : double, category : PriceCategory , symbol : String ) save(p: StockEntity )

predictAllCategories { net : MultiLayerNetwork , testData: List, max : INDAmay , min : INDArray , symbol : String )

findBySymbol (symbol : String ) : StockEntity

DataPreview
RecurrentNetsSQIA3 ey dataload ()
[EiIstmLayer!Size: int = 400 IstmLayer1Size: int = 250
IstmLayer2Size: int = 500 IstrnLayer2Size: int

densel ayerSize: int = 320 2 denselayerSizesint= 400

dropoutRatio: double=0.3 dropoutRatio: double = 0.5

[CitruncatedBPTTLength:int= 22 truncatedBP TTLength: int = 22
N ———— DatabaseConnect
crezteAndBuildLstmNetworks (nln : int, nOut : int ) : MultilayerNetwork createAndBuildLstmNetworks (nln : int, nOut : int ) : MultiLayerNetwork
sessionFactory: SessionFactory
threadLocal: ThreadLocal = new ThreadLocal <Session> (. «..x
getinstance () : Session
RecurrentNets

RecurrentNetsVISC11
Istmlayer]Size: int = 128

IstmLayer2Size: it int=220

IstmLayer!Sizs

denseLayerSize: in
dropoutRatio
truncatedBP TTLength: int = 22

truncatedBPTTLengt
createAndBuildLstmMNetworks (nln : int, nOut : int ) : MultiLayerNetwork

createAndBuildLstmMNetworks (nln : int, nOut : int ) : MultiLayerNetwork

FONTE: O autor (2021).
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APENDICE 3 — DIAGRAMA DE CLASSE DA BIBLIOTECA DO PROJETO
SMART-STOCK-IA-ENTITY

‘ L S

P ——

-
i 1. 1
tococi IistF'aedictedFrice stock
1
[ 1
listHistorilcPrice

prePersist (] «..»

volumeTmp: Double

getVolumeTmp () : Double «..»

FONTE: O autor (2021).
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APENDICE 4 — DIAGRAMA DE CLASSE DA BIBLIOTECA DO PROJETO
SMART-STOCK-IA-SERVICE

«interfaces
LoadService
pIEE g load ()
1 1 i=; load (file: MultipartFile )
loadService
CellTestController 1
n loadS
4z cellTest2 (tech: String ) : Responsentity «.» ORRISINES
i cellDashboard (user_id : String )+ ResponseEntity «.
i cellTest (dto : TestDto ) : ResponseEntity «..» o
cellStore (user_id : String, dto: TestDto2 ) : ResponseEntity «..» SwaggerConfig
cellNew (user_id : String , dto : TestDtod ) : ResponseEntity «.» sgapi(): Docket «.»
{'14, cellTest (user_id : String, id: Long, dto : TestDto3 )@ ResponseEntity «..» =: metaData( ) : Apilnfo
ol L
xinterfaces
StockService
. findStock (symbeol: String ) @ StockEntity
findAll ()1 StockEntity [1..%] 1 1 «.»
{43 simulatePrice ( simulatePriceDto : SimulatePriceDto ) String stockService 1
¢z save (stock: StockEntity ) 1
- Q
1 P
stockService |1
DataController

getStockPrices (stock: String, qtRows : Integer ) : ResponseEntity «..»
getStockPrices () : ResponseEntity «.»

_cellMew (dto : ImportHistoryDto ) : ResponseEntity «..»

{o5 simulatePrice ( simulatePriceDto: SimulatePriceDto ) : Responsebntity «.»
i uploadFile ( collectionDTO : FilesDTO, file: MultipartFile ) «.»

LoadServicelmpl

"“Emain (args: String [1.*])
cgload () «.»

{23 load (file: MultipartFile )

FilesDTO predictPrice: Double

StockServicelmpl

findStock (symbol : String ) @ StockEntity

1 findAll () : StockEntity [1..%]
1 425 simulatePrice ( simulatePriceDto : SimulatePriceDto ) String
predictedStockRepository T 4 save ( stock : StockEntity )
b Lo
stockRepoytory\l/
wintert sinterfaces
PredictedStockRepository Etuc.’rﬁ.‘.e.r;m;i.‘orv
ndStockPredictedPrice ( stockld : Long, sort: Sort ) StockPredictedPriceEntity [1.%] «..» c?%findstock(symbnl String ) : StockEntity [1.*] «..»
CorsConfiguration TestDto3 Exception SmartStocklaServiceApplicationTests | | smartStocklaServiceApplication
=3 addCorsMappings ( registry : CorsRegistry ) «.» £ contextLoads () w.» 53 main (args: String [1.])
- . EhE) 3 - E
(=3 addResourceHandlers (registry : ResourceHandlerRegistry ) «.»
T TestDto Hectorl TestDtod i
SimulatePriceDto st ° ¢

TestDto2

le: MultipartFile

company : String url: String
humbnail : MultipartFile company: String

price: Double

SqlServerConfiguration

3 dataSource () : DataSource «.»

£} entityManagerFactory ( builder : EntityManagerFactoryBuilder, dataSource : DataSource )@ LocalContainerEntityManagerFactoryBean «..»
{zitransactionManager { entityManagerFactory : EntityManagerFactory )@ PlatformTransactionManager «..»

FONTE: O autor (2021).
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APENDICE 5 — REPOSITORIO DO CODIGO FONTE

Nos repositérios do Bitbucket abaixo sdo os codigos fontes de todos os
projetos desse estudo e esta disponivel para trabalhos futuros, evolugéo ou que seja
usado como exemplo para outros projetos.

e Biblioteca com as entidades:

git clone https://luispastre@bitbucket.org/luispastre/smart-stock-ia-entity.qit

e Projeto que realiza a predigao dos pregos das agoes:

git clone https://luispastre@bitbucket.org/luispastre/smart-stock-ia.qgit

¢ Projeto microsservigo que realiza a importacdo e consulta os valores reais

das cotagdes como o que foi predito:

git clone https://luispastre@bitbucket.org/luispastre/smart-stock-ia-service.qgit

e Projeto web que possui a interface com o usuario:

git clone https://luispastre@bitbucket.org/luispastre/smart-stock-ia-web.qit
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APENDICE 6 — DIAGRAMA DE ENTIDADE RELACIONAMENTO

EF STOCK_PREDICTED_PRICE

144 STOCK_PREDICTED_PRICE_ID numeric(19,0) NOT MULL

123 CLOSE_PRICE float
123 HIGH_PRICE float
&) INSERT_DT datetirme NOT NULL
123 LOW_PRICE float
123 OPEN_PRICE float
123 VOLUME float
123 STOCK_ID numeric(19,0)

R STOCK_HISTORIC_PRICE

144 STOCK_HISTORIC_PRICE_ID numeric(19,0) NOT NULL
123 CLOSE_PRICE float
123 HIGH_PRICE float
) INSERT_DT datetirme NOT NULL
123 LOW_PRICE float
123 OPEM_PRICE float
123 VOLUME float
123 STOCK_ID numeric(19,0)

®

I

' N

1

I

|

1

<

B8 STOCK
1 | 14§ STOCK_ID numeric(18,0) MOT MNULL
ABC SYMBOL varchar(120)

FONTE: O autor (2021).



