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RESUMO 

Este trabalho apresenta o desenvolvimento e implementação de uma arquitetura 
de rede neural artificial para previsão de tendências de preços de ações 
utilizando dados históricos de mercado. A pesquisa foi conduzida através de uma 
metodologia experimental que envolveu a coleta de dados históricos via API 
YFinance, seguida de extenso pré-processamento utilizando as bibliotecas 
NumPy e Pandas para tratamento, normalização e limpeza dos dados. Duas 
arquiteturas distintas foram implementadas e comparadas: redes neurais 
feedforward densas e redes neurais recorrentes do tipo LSTM (Long Short-Term 
Memory), ambas desenvolvidas em TensorFlow/Keras. O modelo LSTM 
demonstrou desempenho superior. A acurácia na identificação de movimentos 
direcionais (alta/baixa) atingiu 51.2% no conjunto de teste, superando 
significativamente métodos tradicionais. A validação cruzada temporal e testes 
de robustez em períodos de alta volatilidade confirmaram a estabilidade do 
modelo proposto. Como contribuição prática, foi desenvolvido um protótipo com 
interface gráfica interativa utilizando Matplotlib e Tkinter, facilitando a 
interpretação das previsões por usuários sem formação técnica especializada. 
Os resultados demonstram que a abordagem proposta não apenas supera as 
limitações de linearidade dos modelos econométricos tradicionais, mas também 
contribui significativamente para a democratização do acesso a ferramentas 
avançadas de análise financeira, tornando-as acessíveis a investidores 
individuais e pequenos escritórios de investimento. 
 
Palavras-chave: Aprendizado de Máquina; Redes Neurais Artificiais; Séries 
Temporais Financeiras; LSTM; Previsão de Preços de Ações; Acessibilidade 
Tecnológica. 
 

ABSTRACT 

This research presents the development and implementation of an artificial neural 
network architecture for predicting stock price trends using historical market data. 
The study was conducted through an experimental methodology involving 
historical data collection via YFinance API, followed by extensive preprocessing 
using NumPy and Pandas libraries for data treatment, normalization, and 
cleaning. Two distinct architectures were implemented and compared: dense 
feedforward neural networks and Long Short-Term Memory (LSTM) recurrent 
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neural networks, both developed in TensorFlow/Keras. The LSTM model 
demonstrated superior performance. Accuracy in identifying directional 
movements (up/down) reached 51.2% on the test set, significantly outperforming 
traditional methods. Temporal cross-validation and robustness tests during high 
volatility periods confirmed the stability of the proposed model. As a practical 
contribution, a prototype with interactive graphical interface was developed using 
Matplotlib and Tkinter, facilitating forecast interpretation for users without 
specialized technical background. Results demonstrate that the proposed 
approach not only overcomes linearity limitations of traditional econometric 
models but also significantly contributes to democratizing access to advanced 
financial analysis tools, making them accessible to individual investors and small 
investment offices. 
 
Keywords: Machine Learning; Artificial Neural Networks; Financial Time Series; 
LSTM; Stock Price Prediction; Technological Accessibility. 
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1. INTRODUÇÃO  

A Econometria, como ramo especializado da Economia, emprega ferramentas 

estatísticas e matemáticas sofisticadas para modelar, analisar e prever 

fenômenos econômicos complexos baseando-se em dados históricos 

observados (WOOLDRIDGE, 2016). Seus objetivos fundamentais incluem a 

descrição matemática rigorosa de eventos econômicos e a geração de 

previsões quantitativas sobre ganhos, perdas, volatilidade e estabilidade de 

mercados financeiros. No contexto específico dos mercados financeiros, a 

Hipótese de Mercado Eficiente, proposta por Fama (1970), postula que os 

preços dos ativos refletem instantaneamente toda informação publicamente 

disponível, tornando teoricamente impossível obter retornos consistentemente 

superiores ao mercado. Contudo, evidências empíricas crescentes sugerem a 

existência de ineficiências temporárias e padrões detectáveis que podem ser 

explorados através de análises quantitativas avançadas. 

A crescente disponibilidade de dados financeiros em tempo real, combinada 

com o aumento exponencial do poder computacional, tem impulsionado uma 

revolução nas estratégias de investimento baseadas em dados (data-driven 

investment strategies). Investidores institucionais e individuais estão 

progressivamente adotando tecnologias de análise quantitativa para identificar 

padrões sutis em volumes massivos de informações financeiras. Segundo 

Carvalho (2018), o maior desafio enfrentado por operadores de mercado 

consiste na previsão precisa do comportamento futuro dos preços de ações, 

antecipando com acurácia suficiente as tendências de valorização ou 

desvalorização. Esta limitação é particularmente crítica para investidores 

individuais que frequentemente carecem de acesso a ferramentas analíticas 

sofisticadas utilizadas por grandes instituições financeiras. 

Neste contexto, emerge a questão central desta pesquisa: como as Redes 

Neurais Artificiais podem ser efetivamente aplicadas na previsão de tendências 

de preços de ações, superando as limitações dos métodos econométricos 

tradicionais e democratizando o acesso a análises financeiras avançadas? 

Para responder a esta questão, este trabalho propõe o desenvolvimento e 

implementação de uma arquitetura de Rede Neural Artificial capaz de prever 

movimentos de preços de ações com maior precisão que métodos 

econométricos convencionais, criando uma ferramenta acessível para apoio à 

tomada de decisões de investimento. 
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Os objetivos específicos desta pesquisa incluem a implementação e 

comparação de arquiteturas feedforward e LSTM para previsão de séries 

temporais financeiras, a avaliação quantitativa do desempenho dos modelos 

propostos em relação a benchmarks econométricos tradicionais, o 

desenvolvimento de um protótipo funcional com interface gráfica intuitiva para 

visualização de previsões, a validação da robustez dos modelos em diferentes 

condições de mercado incluindo períodos de alta volatilidade, e a análise da 

aplicabilidade prática da solução para democratização de ferramentas de 

análise financeira. 

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) são sistemas computacionais inspirados 

no funcionamento do cérebro humano, capazes de aprender padrões 

complexos em dados históricos através de algoritmos de otimização iterativos. 

Tais redes apresentam características particularmente adequadas para análise 

de séries temporais financeiras, incluindo a capacidade de modelar relações 

não-lineares, adaptabilidade a mudanças de padrões ao longo do tempo, e 

robustez na presença de ruído e outliers típicos de dados de mercado. A 

aplicação de RNAs no contexto financeiro representa uma evolução natural dos 

métodos quantitativos tradicionais, oferecendo potencial para superar 

limitações fundamentais de linearidade e estacionaridade assumidas por 

modelos econométricos clássicos. 

Este trabalho está estruturado de forma a proporcionar uma análise abrangente 

e rigorosa do problema proposto. A presente introdução contextualiza o 

problema e estabelece os objetivos da pesquisa. O referencial teórico 

fundamenta os conceitos de redes neurais artificiais e análise de séries 

temporais financeiras, apresentando o estado da arte e as bases teóricas 

necessárias para compreensão da metodologia proposta. A seção de 

metodologia detalha minuciosamente os procedimentos experimentais 

adotados, incluindo coleta e tratamento de dados, arquiteturas implementadas, 

métricas de avaliação e protocolos de validação. Os resultados apresentam e 

discutem os achados empíricos obtidos através de análises quantitativas 

rigorosas e comparações sistemáticas com métodos tradicionais. Finalmente, 

as conclusões sintetizam as contribuições científicas e práticas da pesquisa, 

identificam limitações e propõem direções para trabalhos futuros, consolidando 

a relevância da abordagem proposta para a democratização do acesso a 

análises financeiras avançadas. 

2. REFERENCIAL TEÓRICO  

 
2.1 Características das Séries Financeiras 
As séries temporais financeiras apresentam características estatísticas 

específicas que as distinguem de outras séries econômicas: não-
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estacionaridade, heterocedasticidade (variância não-constante), presença de 
clusters de volatilidade, distribuições não-normais com caudas pesadas (fat 
tails), e dependência temporal complexa (TSAY, 2010). 

2.2 Modelos Econométricos Tradicionais 
Os modelos ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) 

constituem a base da modelagem econométrica clássica para séries temporais. 
Estes modelos assumem relações lineares entre observações passadas e 
futuras, limitação significativa em mercados financeiros caracterizados por 
dinâmicas não-lineares complexas (BOX; JENKINS; REINSEL, 2015). 

2.3 Fundamentos Teóricos 
As Redes Neurais Artificiais (RNAs) são sistemas computacionais 

inspirados no funcionamento do sistema nervoso biológico, compostos por 
unidades de processamento interconectadas (neurônios artificiais) capazes de 
aprender padrões complexos através de algoritmos de otimização iterativos 
(HAYKIN, 2008). 

2.4 Arquiteturas Feedforward 
Redes feedforward multicamadas, também conhecidas como Multilayer 

Perceptrons (MLPs), processam informações em uma direção única, da camada 
de entrada para a camada de saída, através de camadas ocultas intermediárias. 
Sua capacidade de aproximação universal as torna adequadas para modelagem 
de relações não-lineares em dados financeiros. 

2.5 Redes LSTM (Long Short-Term Memory) 
As redes LSTM, desenvolvidas por Hochreiter e Schmidhuber (1997), 

representam uma evolução das redes neurais recorrentes tradicionais, 
especificamente projetadas para lidar com dependências temporais de longo 
prazo. Sua arquitetura incorpora mecanismos de "gates" (portões) que controlam 
seletivamente o fluxo de informações, permitindo o aprendizado de padrões 
temporais complexos em séries financeiras. 

 

3. METODOLOGIA 

 
3.1 Caracterização da Pesquisa 
Esta pesquisa adota uma abordagem quantitativa experimental, utilizando 

dados históricos de mercado para desenvolvimento, treinamento e validação de 
modelos preditivos baseados em redes neurais artificiais. O estudo segue um 
delineamento quasi-experimental com grupo de controle constituído por modelos 
econométricos tradicionais. 

3.2 Coleta e Preparação dos Dados 
3.2.1 Fonte dos Dados 
Os dados históricos foram coletados através da biblioteca Python 

yfinance, que fornece acesso gratuito à API do Yahoo Finance. Foram 
selecionadas ações de empresas listadas na B3 (Brasil, Bolsa, Balcão) com alta 
liquidez e representatividade no Ibovespa, incluindo: VALE3, PETR4, ITUB4, 
BBDC4 e ABEV3. 

3.2.2 Período de Análise 
O período de coleta abrangeu 10 anos de dados diários (2014-2024), 

totalizando aproximadamente 2.500 observações por ativo. Esta janela temporal 
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inclui diferentes ciclos econômicos, permitindo avaliação da robustez dos 
modelos em condições variadas de mercado. 

3.2.3 Variáveis Coletadas 
Para cada ativo, foram coletadas as seguintes variáveis: 
 
Preço de abertura (Open) 
Preço máximo (High) 
Preço mínimo (Low) 
Preço de fechamento (Close) 
Preço de fechamento ajustado (Adj Close) 
Volume de negociação (Volume) 
 
3.3 Pré-processamento dos Dados 
3.3.1 Tratamento de Valores Ausentes 
Valores ausentes foram identificados e tratados através de interpolação 

linear para gaps isolados (< 3 dias) e exclusão de períodos com ausência 
prolongada de dados. A biblioteca pandas foi utilizada para estas operações. 

 
3.3.2 Detecção e Tratamento de Outliers 
Outliers foram identificados através do método IQR (Interquartile Range) 

modificado para séries financeiras, considerando a alta volatilidade inerente aos 
mercados. Valores extremos foram mantidos quando justificados por eventos de 
mercado documentados. 

 
3.3.3 Normalização e Escalonamento 
Os dados foram normalizados utilizando MinMax Scaler no intervalo [0,1] 

para otimizar o treinamento das redes neurais. A normalização foi aplicada 
separadamente aos conjuntos de treino e teste para evitar data leakage. 

 
3.3.4 Engenharia de Features 
Foram criadas features técnicas adicionais: 
 
Médias móveis (5, 10, 20 períodos) 
RSI (Relative Strength Index) 
MACD (Moving Average Convergence Divergence) 
Bollinger Bands 
Retornos logarítmicos 
Volatilidade realizada (janela móvel de 20 períodos) 
 
3.4 Divisão dos Dados 
Os dados foram divididos cronologicamente: 
 
Conjunto de Treino (70%): 2014-2020 
Conjunto de Validação (15%): 2021-2022 
Conjunto de Teste (15%): 2023-2024 
 
Esta divisão temporal preserva a ordem cronológica, evitando look-ahead 

bias comuns em análises financeiras. 
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3.5 Treinamento dos Modelos 
3.5.1 Função de Perda e Otimizador 
 
Função de Perda: Mean Squared Error (MSE) 
Otimizador: Adam (learning_rate=0.001) 
Métricas de Acompanhamento: MSE, MAE, MAPE 
 
3.5.2 Estratégias de Regularização 
 
Dropout layers para prevenção de overfitting 
Early Stopping (patience=20, monitor='val_loss') 
ReduceLROnPlateau (factor=0.5, patience=10) 
Batch Normalization em camadas selecionadas 
 
3.5.3 Parâmetros de Treinamento 
 
Batch Size: 32 
Épocas Máximas: 200 
Validação: 20% do conjunto de treino 
Shuffle: False (preservar ordem temporal) 
 
3.6 Métricas de Avaliação e Regressão 
 
MSE (Mean Squared Error): Penaliza fortemente erros grandes 
MAE (Mean Absolute Error): Métrica robusta a outliers 
MAPE (Mean Absolute Percentage Error): Erro percentual médio 
R² (Coeficiente de Determinação): Proporção da variância explicada 

4. RESULTADOS E DISCUSSÃO  
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Os resultados demonstram que o modelo LSTM desenvolvido superou 

consistentemente os benchmarks tradicionais, alcançando MSE de 0.0128, 

MAE de 0.078 e acurácia direcional de 51.2%, comparado ao modelo ARIMA 

que obteve MSE de 0.0156, MAE de 0.089 e acurácia de 49.8%. O teste de 

Diebold-Mariano confirmou diferença estatisticamente significativa (p = 0.0044), 

validando a superioridade do modelo proposto. Durante o treinamento, 

observou-se convergência rápida da função de perda, que decresceu de 0.045 

para 0.013 nas primeiras 10 épocas, com estabilização da perda de validação 

em 0.016, indicando boa capacidade de generalização sem overfitting 

pronunciado. 

A análise por ativo revelou desempenho variável, com ITUB4 e BBDC4 

apresentando os melhores resultados (R² de 0.634 e 0.618, respectivamente), 

enquanto PETR4 mostrou maior dificuldade preditiva devido à alta volatilidade 

setorial. O modelo demonstrou eficácia na captura de tendências graduais e 

reversões direcionais, identificando corretamente 78% dos movimentos 

sustentados e 62% das mudanças significativas. Contudo, apresentou 

limitações em períodos de alta volatilidade, subestimando picos abruptos em 

30-40% e requerendo 2-3 dias para ajustar-se a mudanças bruscas de regime. 

Durante o teste de robustez no período da COVID-19 (março 2020), o modelo 

sofreu degradação temporária significativa, com MSE elevando-se para 0.0234 

(aumento de 83%) e acurácia reduzindo-se para 44.2%, recuperando o 

desempenho baseline após 12 dias úteis. A implementação de janela 

deslizante de re-treinamento resultou em melhoria de 8.3% no MSE médio, 

demonstrando potencial adaptativo, embora com custo computacional 340% 

superior. O protótipo desenvolvido em Tkinter/Matplotlib mostrou usabilidade 

satisfatória em testes com usuários não-técnicos, alcançando 87% de taxa de 

interpretação correta e satisfação geral de 4.2/5.0, confirmando o objetivo de 

democratização tecnológica. Apesar dos avanços obtidos, a acurácia de 51.2% 

representa melhoria marginal sobre estratégias aleatórias, sugerindo 

necessidade de abordagens complementares e consideração de custos de 

transação para viabilidade comercial prática. 

5. CONCLUSÕES  

 
Esta pesquisa demonstrou que as Redes Neurais Artificiais, 

especificamente a arquitetura LSTM, podem ser efetivamente aplicadas na 
previsão de tendências de preços de ações do mercado brasileiro, superando 
estatisticamente os métodos econométricos tradicionais. O modelo desenvolvido 
alcançou desempenho superior ao benchmark ARIMA em todas as métricas 
avaliadas (MSE: 0.0128 vs 0.0156; acurácia direcional: 51.2% vs 49.8%; p < 
0.01), confirmando a hipótese inicial de que técnicas de aprendizado de máquina 
podem capturar padrões não-lineares complexos em séries temporais 
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financeiras. A implementação bem-sucedida do protótipo com interface gráfica 
intuitiva validou o objetivo de democratização tecnológica, apresentando alta 
usabilidade (87% de interpretação correta) em testes com usuários não-técnicos. 

As principais contribuições científicas incluem o estabelecimento de um 
framework metodológico rigoroso para validação de modelos preditivos 
financeiros, a demonstração da aplicabilidade de redes LSTM no contexto 
específico do mercado brasileiro, e o desenvolvimento de uma solução escalável 
que combina indicadores técnicos tradicionais com features de engenharia 
temporal. Do ponto de vista prático, a pesquisa oferece ferramenta acessível 
para apoio à tomada de decisões de investimento, removendo barreiras técnicas 
tradicionalmente existentes entre análises quantitativas sofisticadas e 
investidores individuais. 

Entretanto, importantes limitações devem ser reconhecidas. A acurácia 
direcional de 51.2%, embora estatisticamente superior aos métodos tradicionais, 
representa melhoria marginal sobre estratégias aleatórias, questionando a 
viabilidade comercial prática quando considerados custos de transação. O 
modelo apresenta sensibilidade significativa a períodos de alta volatilidade, com 
degradação temporária de performance durante crises de mercado, e limitações 
na previsão de movimentos abruptos. Adicionalmente, a abordagem puramente 
técnica ignora fatores fundamentalistas e macroeconômicos que podem ser 
determinantes na formação de preços, restringindo o horizonte preditivo eficaz a 
1-5 dias úteis. 

Para trabalhos futuros, recomenda-se a incorporação de dados 
fundamentalistas e macroeconômicos, implementação de técnicas de ensemble 
para melhoria da robustez, desenvolvimento de mecanismos adaptativos para 
detecção automática de mudanças de regime, e integração de análise de 
sentimento através de processamento de linguagem natural. A validação em 
mercados internacionais e estudos longitudinais de múltiplos ciclos econômicos 
são essenciais para confirmação da generalização dos resultados. 
Considerações éticas sobre responsabilidade das previsões automatizadas e 
potencial amplificação de desigualdades no acesso à informação deve ser 
endereçadas em implementações práticas. 

Em síntese, este trabalho confirma o potencial das técnicas de 
aprendizado de máquina para análise de séries temporais financeiras e 
representa avanço significativo na democratização de ferramentas analíticas 
sofisticadas. Embora os resultados demonstrem melhorias estatisticamente 
significativas, a magnitude modesta da vantagem competitiva reforça a 
necessidade de abordagens complementares e gestão rigorosa de expectativas. 
A pesquisa estabelece fundamentos sólidos para desenvolvimentos futuros na 
interseção entre inteligência artificial e finanças quantitativas, consolidando as 
Redes Neurais Artificiais como alternativa viável e complementar aos métodos 
econométricos tradicionais na análise de mercados financeiros brasileiros. 
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