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Resumo—Este artigo apresenta uma abordagem inovadora
que combina o método Analytic Hierarchy Process (AHP) com
Redes Neurais Artificiais (RNAs) para prever o desempenho de
acles na Bolsa de Valores. O AHP é utilizado para atribuir pesos
as variaveis relevantes, considerando sua importancia relativa,
enquanto as redes neurais sdo empregadas para modelar e prever
0 comportamento das a¢Bes. Ao combinar essas duas técnicas, a
precisdo das previsdes é aprimorada, superando métodos
tradicionais como andlise fundamentalista e anélise técnica. O
desempenho da abordagem foi avaliado utilizando dados
histéricos de empresas listadas na Bolsa de Valores, métricas
como o erro médio absoluto (MAE), erro quadratico médio (MSE)
e a Raiz do erro quadratico médio (RMSE) foram aplicadas.

Palavras-Chave—Analytic Hierarchy Process (AHP), Rede
Neural Artificial, Petrobras, Bolsa de Valores, Acdes.

I. INTRODUCAO

A Bolsa de Valores desempenha um papel fundamental no
cenario financeiro, oferecendo um ambiente onde investidores
podem comprar e vender ativos, como ages, visando obter
lucros e aumentar seu patriménio. No entanto, prever o pre¢o
desses ativos € um desafio complexo e crucial para os
investidores.

Duas abordagens comumente utilizadas para a previséo de
precos de acOes sdo a andlise fundamentalista e a analise
técnica. A anélise fundamentalista baseia-se na avaliagdo de
fatores financeiros e econdmicos, como balancos
patrimoniais, demonstracdes de resultados e indicadores
macroecondmicos. Ja a andlise técnica concentra-se no estudo
de padroes de pregos histéricos e volume de negociagéo,
utilizando gréficos e indicadores técnicos [1].

Embora essas abordagens tenham se mostrado Uteis, elas
apresentam limitagdes. A analise fundamentalista pode ser
influenciada por eventos imprevisiveis e subjetividade na
interpretacdo dos dados. A anélise técnica, por sua vez, pode
ser afetada pela eficiéncia de mercado e dificuldade em
identificar padrdes confiaveis.

Neste contexto, o0 método Analytic Hierarchy Process
(AHP) e as Redes Neurais Artificiais (RNAs) surgem como
ferramentas promissoras para melhorar a precisdo das
previsBes de precos de ativos na Bolsa de Valores. O AHP
permite a hierarquizacédo de variaveis relevantes e a atribuigao
de pesos de acordo com sua importancia relativa [2]. As
RNAs, por sua vez, sdo capazes de aprender padrles
complexos a partir de conjuntos de dados histdricos,
identificando relagdes ndo lineares entre as variaveis de
entrada e a saida desejada [3].

Neste artigo, propdem-se a combinacdo do AHP com
RNA como uma abordagem inovadora para a previsdo de
precos de ativos na Bolsa de Valores. Essa combinacéo pode
superar as limitac6es das abordagens tradicionais, oferecendo
aos investidores uma ferramenta poderosa para tomada de
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decises informadas, reducdo de riscos e identificacdo de
tendéncias com maior confianga.

Il. BOLSA DE VALORES

A bolsa de valores é um mercado organizado onde 0s
investidores podem comprar e vender a¢fes e outros ativos
financeiros. E influenciada por uma série de fatores, incluindo
indicadores econdmicos, eventos politicos, noticias
corporativas e condi¢Bes gerais do mercado. A volatilidade e
a imprevisibilidade da bolsa de valores tornam a previsdo de
precos de ativos um desafio, mas também uma oportunidade
para os investidores obterem lucros [4].

Um ativo é um instrumento financeiro que possui valor
econdmico e pode ser negociado. No contexto do mercado de
acles, 0s ativos sdo as acOes emitidas pelas empresas e sdo
considerados como participagdo acionaria nas mesmas.

Investir na bolsa de valores pode ser um processo
complexo, pois envolve andlise criteriosa das condi¢Ges
econdmicas, financeiras e regulatérias das empresas, além da
avaliac8o dos riscos e das perspectivas de seus rendimentos.
A volatilidade dos pregos das a¢des e a influéncia de fatores
externos e internos também contribuem para a complexidade
desse mercado.

A Petrobras, por exemplo, é uma das maiores produtoras
de petréleo e gas do mundo, em 2022, os campos operados
pela companhia produziram 92,66% da producdo total de 6leo
e gas natural do Brasil, enquanto outras operadoras
responderam por 7,34% da produgdo. Assim, sua presenga no
mercado acionario torna-a um caso relevante para analise das
particularidades e desafios do investimento em ac¢des [5][6].

Portanto, compreender a bolsa de valores, 0 mercado de
acOes e os desafios de investir, como exemplificado pela
Petrobras, € fundamental para investidores interessados em
tomar decisBes informadas e enfrentar a complexidade desse
mercado dindmico e volatil.

I1l. TRABALHOS RELACIONADOS

Vaérios trabalhos na literatura tém sido amplamente
propostos para realizar negociacdo automatizada de agdes.
Um dos trabalhos pioneiros neste aspecto é o trabalho de
Kimoto T [7], que utilizou Redes Neurais treinadas em varias
informac@es técnicas e econdmicas, para determinar quando
comprar e vender ac0es, referente as aplicacGes relacionadas
a predicao de acdes na bolsa de valores.

Salvatore [8] explora o tema utilizando um conjunto
baseado em aprendizagem por Reforgo. O modelo é composto
por um classificador multicamada, que atua em trés etapas e
usa duas técnicas de combinagdo ao mesmo tempo. O modelo
tem como objetivo maximizar as recompensas (lucros),
gerando novos sinais de negociacdo por meio de diferentes
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iteracGes no mercado futuro Standard & Poor’s 500 e nas
acles J.P. Morgan e Microsoft.

Mghazli [9] utiliza anélise de modelos de redes neurais
artificiais, como perceptrons multicamadas, redes neurais
convolucionais, redes LSTM (memoria de longo prazo) e
transformers de fusdo temporal, para resolver o dilema do
passeio aleatdrio na previsdo de séries temporais financeiras.
O experimento foi conduzido utilizando dados do indice da
Bolsa de Valores de S&o Paulo (IBOVESPA), demonstrando
a efetividade dos modelos investigados no desempenho
preditivo.

Vésquez [10] apresenta uma metodologia que integra
teorias econdmico-financeiras de investimento em carteiras de
acOes com a técnica multicritério AHP-TOPSIS. O objetivo é
tomar decisdes no mercado de agdes considerando critérios de
liquidez, risco e rentabilidade. A metodologia foi testada em
um caso real de selecdo de carteira de acbes no mercado
colombiano, demonstrando a importancia de equilibrar
rentabilidade e risco na tomada de decisdes de investimento.

Portanto para preencher as lacunas de trabalhos
publicados, este artigo propdem a combinacdo do método
Analytic Hierarchy Process (AHP) com Redes Neurais
Acrtificiais (RNASs) gue oferece uma abordagem inovadora e
promissora para a previsdo de precos de ativos na Bolsa de
Valores. Essa combinagdo supera as limitacfes das
abordagens tradicionais, proporcionando aos investidores
uma ferramenta poderosa para tomada de decisdes
informadas, reducédo de riscos e identificacdo de tendéncias
com maior confianca.

IV. FUNDAMENTOS

A. Analytic Hierarchy Process (AHP)

O método AHP (Analytic Hierarchy Process) é uma
abordagem amplamente utilizada na tomada de decisGes e
resolucdo de conflitos negociados em problemas com
multiplos critérios. O AHP baseia-se no método newtoniano e
cartesiano de decomposicdo e divisdo do problema em fatores
claros e dimensionaveis, estabelecendo relacBes entre eles
para posteriormente sintetiza-los. Esse método segue trés
etapas de pensamento analitico, permitindo uma abordagem
estruturada para lidar com a complexidade dos problemas de
decisdo[11].

A primeira etapa envolve a constru¢do de hierarquias,
dividindo o problema em niveis hierarquicos com proposito
geral, critérios e alternativas. A Figura 1 apresenta a estrutura
hierarquica basica do método AHP.

Ohjelivo
Critério 1 | Critério 2 Critério “m” Critérios
\ TR \, N ~_
N
Alternativas
Alternativa 1 Alternativa 2 Alternativa “n”

Fig. 1. Estrutura Hierdrquica Bésica.

A segunda etapa é a definicdo de prioridades, usando
julgamentos paritarios e escalas numéricas para comparar €
avaliar os elementos. A quantidade de julgamentos
necessarios para a construgdo de uma matriz de julgamentos
de A én(n-1)/2, onde n é o nimero de elementos dessa matriz,
conforme a Equacéo 1.

[ 1 a .. aln] a;; > 0 = positivo

Iai 1 . aznl a;=1+a;=1
A=(%1 . |, onde: _1 :

B : ;| a;; = — = reciproca

[1 1 | %

[a_m a_nz 1 J ay = a;; * aj, = consisténcia

)

A terceira etapa € a consisténcia logica, que envolve a
verificacdo da coeréncia e consisténcia dos julgamentos
através do céalculo da Razdo de Consisténcia (RC). A
consisténcia é alcangada quando RC < 0,10, conforme a
Equacéo 2 [12]:

IC

RC =—
IR

@

onde IR é o indice Randémico obtido por matriz reciproca de
ordemn e IC é o indice de Consisténcia e é dado pela Equagdo
3:

Amax -n

IC =
¢ n—1

@)

onde A,,,., € 0 maior auto valor da matriz de julgamentoe n o
ntmero de elementos da matriz.

B. Multilayer Perceptron (MLP)

O preceptor multicamadas ( MLP) é uma rede neural com
arquitetura em camadas sequenciais, onde 0s neurdnios sao
organizados em uma ou mais camadas de processamento. Essa
arquitetura é amplamente utilizada na previsdo de séries
temporais financeiras. Pode-se descrever a saida y do neur6nio
k pela Equagdo 4:

m

Y=1Ff ijij+ by,

j=1
4)

onde x;, x5, ..., X,, S80 0S sinais de entrada, wyq, Wiy, ... ,
Wi, S0 0S respectivos pesos de conexdo do neurdnio k, by é
o0 bias, e finalmente, f(-) é a funcdo de ativacdo, neste trabalho
utilizamos a ReLu e a Sigmoid como pode ser visto nas
Equagdo 5 e 6 respectivamente.

f(x) = max(0, x)
(5)

[0 = 1e=

(6)
V. METODOLOGIA

Este artigo utiliza abordagem integrada para a previsao de
precos de ativos, envolvendo o uso do AHP e RNA. O AHP é
uma técnica de tomada de decisdo multicritério, que permite
aos investidores atribuir pesos aos diferentes indicadores
financeiros e técnicos, com base em suas importancias
relativas. Essa etapa ajuda a reduzir a complexidade da
analise, focando nos indicadores mais relevantes [13]. O
treinamento da rede neural permite que ela aprenda a capturar
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relacfes ndo lineares entre esses dados e gere previsoes futuras
de pregos mais precisas.

Inicialmente foi realizada a coleta dos dados histéricos da
acao Petrobras (PETR4) na B3, incluindo informag@es como
preco de abertura, preco de fechamento, volume de
negociagao, entre outros.

Identificou-se os critérios do AHP relevantes para a
previsdo das acbes da PETR4, considerando fatores
econdmicos, noticias relevantes do setor e indicadores
financeiros. Assim, foi elaborada a Arvore de Critérios da
problematica em analise, exposta na Figura 2.

Selecionar varidveis para o uso para a

Rede Neural

Critérios

' \ ! | '
Média Mével Média Mével Bandas de Bandas de
Simples Exponencial Bollinger (Superior) Bollinger{inferior)

Fig. 2. Arvore de Critérios da problematica do AHP.

Com base nesses critérios criou-se uma matriz de
comparacdo, em que o0s critérios sdo comparados dois a dois,
em relacdo a sua importancia na previséo das aces da PETR4.

Em seguida, foram calculados os pesos relativos dos
critérios com o AHP, com base na matriz de comparacéo,
considerando sua importancia relativa na previsao das acoes.

Apos a definicdo dos critérios da problematica do AHP,
foi realizado o pré-processamento dos dados e o tratamento
dos eventuais dados ausentes e inconsistentes. Posteriormente,
os dados foram divididos em conjuntos de treinamento,
validagdo e teste.

Na etapa seguinte, foi realizada a construcdo do modelo e
a definicho da arquitetura da Rede Neural, levando em
consideracdo o nuimero de camadas ocultas, os tipos de
neurénios, as funcbes de ativacdo e a configuracdo dos
parametros do modelo.

Por fim, foi realizado o treinamento, a avaliacdo e o teste
do modelo de Rede Neural.

VI. RESULTADOS

O processo teve inicio com a coleta dos dados historicos
da acdo Petrobras (PETR4) na B3, utilizando a biblioteca
Python MetaTrader5 [14], incluindo informacBes como o
preco de fechamento, volume de negociacéo, entre outros. A
Figura 3, ilustra um exemplo da disponibilidade dos dados
para o atributo preco de fechamento.

\isualizagde do ativo Petrobr:
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Fig. 3. Visualizacéo do prego de fechamando para o PETR4
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Apo6s a coleta dos dados, é essencial realizar o tratamento
adequado dos valores ausentes, antes de prosseguir com a
analise e a modelagem dos dados. No contexto deste estudo,

foram empregados métodos da biblioteca Pandas para
executar essas operacles de tratamento de dados.

Foi utilizado o método fillna(), que permite preencher os
valores ausentes com informacdes relevantes. E possivel
utilizar diferentes estratégias para o preenchimento. Neste
trabalho foi utilizado os valores medianos, conforme a
Equagdo 7 e 8.

Se n é impar:
Mediana: ntl
(7
Se n é par:
n n
t; = 5 e t, = §+ 1
Mediana = htb
2
©)

onde n é o nimero de elementos;

Com os dados prontos, foram extraidos do prego de
fechamento, as métricas relevantes para o modelo, tais como:
a Média Mével Simples (MMS) de 20 e 50 periodos, Média
Mével Exponencial (EMA) de 20 e 50 periodos, as Bandas de
Bollinger Superior (SBB) e Inferior (IBB) de 20 periodos e
desvio padrao de 2

A Média Mével Simples (MMS) de 20 e 50 periodos sédo
utilizadas para identificar tendéncias e padrdes de movimento
dos precos, ao longo do tempo, conforme a Equacéo 9.

n
i=1 Preco;

MMS =
n

©

onde Preco; € prego de fechamento do periodo atual e n o
ntmero de periodos para o célculo.

A Média Movel Exponencial (MME) de 20 e 50 periodos,
atribui maior peso aos pregos mais recentes, sendo calculada
com base em uma constante chamada de alpha, conforme a
Equagcéo 10.

MMEy,je = Precoy,je * K + MMEqgptem * (1 — K)

Onde k = =
1

(10)

onde Pregoy, ;. € preco de fechamento do periodo atual e n o
ntmero de periodos para o calculo.

As Bandas de Bollinger Superior (SBB) e Inferior (IBB)
de 20 periodos e desvio padrdo de 2, sendo utilizadas para
identificar a volatilidade dos pregos de um ativo e possiveis
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pontos de reversdo ou continuagdo de tendéncias, conforme a
Equacéo 11, 12 e 13:

MMS = Z?=1 Prego;
(11)
SBB = MMS + SD J i (Prego, = MMS)”
n
(12)
IBB = MMS — SD j iz (Prego; — MMS)?
n
(13)

onde SD € desvio padrdo, Preco é preco de fechamento do
periodo atual, MMS representa o valor médio para 0s n
periodos (calculado pela Equagdo 11) e n o ndmero de
periodos para o célculo.

Com os dados prontos para a analise, foram identificados
0s critérios relevantes para a previsdo das a¢des da Petrobras,
considerando fatores econdmicos, noticias relevantes do setor
e indicadores financeiros. Ao final, obteve-se a Matriz de
julgamento, exposta na Tabela 1.

TABELA |. MATRIZ DE JULGAMENTO DO AHP

MMS20 | MMS50 | MME20 | MMESO | VOL | SBB | IBB
MMS20 1 5 1/5 3 5 1 1
MMS50 1/5 1 1/9 1/3 3 1/3 1/3
MME20 5 9 1 5 5 1 1
MME50 13 3 1/5 1 3 13 1/3
VoL 1/5 1/3 1/5 13 1 17 177
SBB 1 3 1 3 7 1 1
1BB 1 3 1 3 7 1 1

Em seguida, com o auxilio da biblioteca ahpy no Python
[15] determinou-se o vetor de pesos associado a Matriz de
Julgamento supracitada, exposto na Tabela 2, a seguir. Além
disso, também foi possivel determinar a razdo de consisténcia
(RC), das respostas dadas pelo decisor, obtida como sendo
0,064 [16].

TABELA Il.  VETOR DE PESOS ASSOCIADO A MATRIZ DE JULGAMENTO

Critérios Pesos

MME 20 0,328

SBB 20 0,179

IBB 20 0,179

MMS 20 0,154

MME 20 0,065

VOLUME 0,054

MMS 50 0,041

Antes de realizar o treinamento da Rede Neural é utilizada
a técnica de Holdout, em que os dados séo divididos em trés
conjuntos: o conjunto de treinamento (51,09%), o conjunto de
validacdo (24,43%) e o conjunto de teste (24,48%). Os
conjuntos de treinamento e validacdo sdo usados para treinar
e validar o modelo, enquanto o conjunto de teste é usado para
avaliar o desempenho do modelo em dados ndo vistos,
conforme a Tabela 3.

TABELA 1ll. DIVISAO DOS DADO PELO HOLDOUT

Base Amostras %
Treinamento | 22.250 |51,09%
Validagdo | 10.638 |24,43%
Teste 10.663 | 24,48%
Total 43.551 | 100%

Em seguida, a Rede Neural foi treinada para obter um
modelo de previsdo de precos de ativos. A Rede Neural foi
alimentada com os trés Gltimos pregos de fechamento do ativo
e 0s 5 melhores indicadores técnicos selecionados pelo AHP:
a média movel exponencial de 20 periodos, as Bandas de
Bollinger Superior e linferior, a média movel simples de 20
periodos e a média mével exponencial de 20 periodos.

A RNA foi criada com 4 camadas. A camada de entrada,
intermediaria e de saida possuem 30, 25, 25, 1 neuronios
respectivamente. A fungdo de ativagdo utilizada em cada
camada foi a ReLu, conforme a Equacéo 5 visto anteiormente.

O algoritmo de otimizagdo para aprendizagem utilizado
foi o RMSprop, por possuir taxa de aprendizagem adaptativo.

A Figura 4 ilustra o resultado desse treinamento.

Convergéncia da Rede Neural

—— Treinamento
—— Validagéo

MSE

Periodo

Fig. 4. Grafico de Treinamento e Validacdo da Rede Neural.

Apos o treinamento, a Rede Neural foi submetida a um
conjunto de testes, para avaliar a capacidade do modelo em
prever as acOes da bolsa de valores em dados ainda ndo
conhecidos. Para a avaliagdo do modelo sobre o conjunto de
dados de teste, foram utilizados trés métricas de desempenho
como: erro médio absoluto (MAE), erro quadratico médio
(MSE) e araiz do erro quadratico médio (RMSE), A MAE ¢
calculado da seguinte maneira:

n
1
MAE = —Z —d,
nlllyl il
=

(13)

onde y; é o valor de saida e d;é o valor desejado. MSE e
RMSE s8o apresentados a seguir, respectivamente.
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MSE = 1Zn: d;)?
= n._l(}’i i)

(14)
onde y; é o valor de saida e d;€é o valor desejado.

RMSE =

(15)
onde y; é o valor de saida e d;é o valor desejado.

O resultado da predicdo utilizando a MSE é exibido na
Figura 5.

Previsdo da Rede Neural dos Precos

w0 —— Prego real
—— Previsoes

Periodo
Fig. 5. Previsdo da Rede Neural.

Apos a previsdo foi calculado o erro pelas 3 métricas, a
Tabela 4 apresenta o resultado com essas 3 métricas.

TABELA IV. DESEMPENHO DO MODELO NA ETAPA DE TESTE.
Métrica Erro
MAE 0.041
MSE 0.003
RMSE 0.058

Para melhor comparagdo foi realizado o treinamento,
validagdo e teste para todos os critérios, sem a etapa de selecéo
do AHP. Assim, no estudo de caso 1, A Rede Neural foi
alimentada com os trés Gltimos precos de fechamento do ativo,
a média mével simples de 20 e 50 periodos, a média mével
exponencial de 20 e 50 periodos, o volume e as Bandas de
Bollinger Superior e Inferior. No estudo de caso 2 0 modelo
foi alimentado com os critérios Selecionado pelo AHP,
conforme visto anteriormente, ou seja, excluido a média
mével simples de 50 e 0 volume. A Tabela a seguir mostra o
resultado desta comparagé&o.

TABELA V. DESEMPENHO DOS CASO 1 E 2.

Estudo MAE MSE RMSE
Caso 1 0.049 0.004 0.069
Caso 2 0.041 0.003 0.058

VII. CONSIDERAGOES FINAIS

Neste estudo, foi proposta uma abordagem para prever as
acOes da bolsa de valores, com foco na acdo Petrobras
(PETR4) da B3. Utilizou-se uma combinacdo do método de

AHP (Analytic Hierarchy Process) e Redes Neurais para
aumentar a precisao das previsdes. Foram coletados os dados
histéricos da acdo PETR4 na B3, incluindo informagGes como
preco de abertura, preco de fechamento e volume de
negociagdo, e posteriormente foi realizado o pré-
processamento desses dados para analise.

Através da revisdo da literatura, constatou-se que a
previsdo de acOes da bolsa de valores é um desafio devido a
volatilidade e imprevisibilidade do mercado. No entanto, essa
incerteza também traz oportunidades para investidores
obterem lucros. Nesse contexto, a Petrobras é influenciada por
uma série de fatores especificos relacionados ao setor de
petréleo e gas, como flutuagdes nos pregos internacionais do
petroleo e politicas governamentais.

Ao combinar o método de AHP, que permite ponderar a
importancia dos critérios relevantes para a previsao das agdes,
com redes neurais, que sdo capazes de identificar padrdes
complexos nos dados historicos, possibilitou a obtengdo de
um modelo promissor para a previséo das acdes PETR4. Essa
abordagem mostrou potencial para auxiliar investidores e
profissionais do mercado financeiro na tomada de decisdes
informadas.
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