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RESUMO 

O objetivo desta pesquisa foi investigar se métodos de deep 

learning, representados pelo Convolutional AutoEncoder 

(CAE) e Long Short-Term Memory (LSTM), são capazes de 

em conjunto prever o movimento do preço de ações 

negociadas no mercado acionário brasileiro, caracterizado 

como um mercado emergente, baseando-se no desempenho 

out-of-sample como métrica de avaliação. Para tanto, 

utilizamos como objeto de investigação as ações 

preferenciais da empresa Petrobrás. Os resultados 

apresentados apontam que a técnica de CAE alcançou uma 

acurácia de aproximadamente de 90% no processo de 

encoder dos gráficos de candlesticks. Essa compactação da 

imagem serviu de insumo para aplicação da rede neural 

LSTM que conseguiu resultados regressores superior a um 

modelo baseado na técnica de support vector machine. Além 

de apresentar um bom potencial de classificação, com 

precision de 73%, métrica superior à alcançada por decisões 

de caráter naive. 

 

Palavras-chave: Deep Learning, Convolutional 

AutoEncoder, Long Short-Term Memory, Mercado 

Financeiro, Candlesticks. 

 

 

1 INTRODUÇÃO 

 

A Hipótese de Eficiência de Mercado, apresentada 

por Fama (1970), ganhador do prêmio nobel de Economia 

em 2013, e fundamento da Moderna Teoria de Finanças, 

sintetiza que um mercado eficiente o preço do ativo reflete 

toda e qualquer informação disponível.  Assim, a análise 

histórica do comportamento dos preços não geraria 

oportunidades de ganho a longo prazo para os investidores, 

uma vez que, existindo ineficiências de mercado, as mesmas 

seriam exploradas pelos participantes e eliminadas. Contudo, 

os mercados tendem a não ser eficientes e são considerados, 

de forma geral, como caóticos, complexos, voláteis e 

dinâmicos (Singh; Srivastava, 2016). Neste sentido, a análise 

técnica que estuda os movimentos históricos dos preços 

visando identificar oportunidades de investimento vantajosas 

ganha destaque juntamente com um corpo de literatura que 

visa através da aplicação de métodos estatísticos tradicionais 

ou, recentemente, de técnicas mais sofisticadas de 

inteligência artificial prever o comportamento de mercado. 

Na área de Finanças, a abordagem de máquinas de 

aprendizado, que leva em consideração a relação não linear 

entre as variáveis, tais como redes neurais artificiais 

(artificial neural network, ANN), máquinas de suporte de 

vetor (support vector machines, SVM), random forest (RF), 

têm sido testadas na previsão de movimento da carteira de 

mercado (Kim, 2003), falência bancária (Le; Viviani, 2018), 

credit ratings (Ozturk; Namli; Erdal, 2016), dentre outros 

tópicos. As aplicações nessa metodologia podem ser 

empregadas usando experimentos tanto supervisionados 

quanto não supervisionados, que se diferenciam pela 

presença ou não dos rótulos nos dados.  

Nos anos mais recentes, o método de deep learning, 

representado, por exemplo, pela Convolutional Neural 

Network (CNN) – rede neural supervisionada cuja proposta é 

de classificar os dados - e Convolutional AutoEnconder 

(CAE) – rede neural auto-supervisionada que busca reduzir a 

dimensionalidade - e Reccurent Neural Networks (RNN), 

tem sido amplamente adotado nas atividades de 

processamento de linguagem natural (Kiros; Salakhutdinov; 

Zemel, 2014) e reconhecimento de voz (Graves; Mohamed; 

Hinton, 2013). Especificamente, Lecun, Bengio e Hinton 

(2015, p. 436) apontam que deep learning permite que a 

representação dos dados com múltiplos níveis de abstração 

seja aprendida por modelos que tenham múltiplas camadas 

de processamento e, ainda mais, avançaram 

significativamente o estado da arte em reconhecimento da 

fala, reconhecimento de objeto visual, detecção de objetos, 

dentre outros. Para usar essa abordagem, usa-se a conversão 

dos dados brutos em uma imagem 2D ou, então, a utilização 

a partir do vetor de sinal 1D onde, por exemplo em finanças,  

Chen e He (2018) empregam essa última no estudo da 

previsão do movimento do preço da ação no mercado chinês, 

enquanto que Velay e Daniel (2018) usam as informações do 

preço de abertura, máximo, mínimo e fechamento do ativo 

na forma de candlestick para treinar a CNN na detecção de 

padrões comuns nos gráficos. É relevante destacar que 

estudos de deep learning com séries financeiras ainda são 

escassos (Hosaka, 2019) e, principalmente, quando 

aplicados em ativos de mercados emergentes que podem 

apresentar um desempenho diferente das evidências 

destacadas em países desenvolvidos.  

Neste sentido, a pesquisa aqui delineada propõe-se 

a aprofundar a literatura especializada ao propor um modelo 

híbrido a partir de dois métodos de deep learning, que são a 

CAE e a Long Short-Term Memory (LSTM) na construção 

de uma estratégia de investimento a partir da transformação 

dos preços de abertura, máximo, mínimo e fechamento 

diário em candlesticks que demonstram a evolução do 

comportamento histórico do ativo. A arquitetura da CAE é 

utilizada no processamento da imagem e busca armazenar o 

máximo possível as características principais do dado de 

input, de forma que se possa reconstruir o objeto em 

caminho reverso. Já a LSTM é um tipo de RNN que extrai a 

informação dependente de longo prazo no processo de 

previsão e permite lidar com o problema de desaparecimento 

do gradiente (Sak; Senior; Beaufays, 2014), o qual pode 

acontecer na RNN. A mesma é utilizada em principalmente 

em situações que envolvam séries temporais. 

As principais contribuições desta pesquisa estão i) 

na investigação de métodos de deep learning, em específico 

o CAE e LSTM em conjunto, visto que poucos são os 

trabalhos nessa linha. Em específico, o estudo de Hu et al. 
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(2018) se aproxima a proposta corrente no sentido de usar 

CAE para explorar estratégias de investimento, contudo, 

aqui distancia-se com a proposição de um metodologia 

híbrida; ii) no fornecimento de novas evidências acerca do 

desempenho de métodos de deep learning para previsão dos 

preços com dados dados de um país emergente e não 

asiático, cujas pesquisas nessa área ainda são incipientes. 

O artigo é estruturado em cinco seções. A primeira 

compreende a introdução, seguida por uma breve revisão de 

pesquisas relacionadas acerca de CNN, CAE e LSTM. Na 

terceira seção, os aspectos metodológicos são apresentados. 

A quarta seção apresenta e discute os resultados encontrados 

e, por último, as considerações gerais são realizadas.  

 

 

2 REVISÃO DA LITERATURA  

 

2. 1 Convolutional Neural Network e Convolutional 

AutoEncoder 

 

Deep learning é um método capaz de gerar uma 

maior característica (feature) dimensional, resultando em um 

melhor desempenho do modelo. Desta forma, A CNN, 

caracterizada como um método de deep learning e rede 

feedforward que explora a extração de características e mais 

adequada para aplicação em imagens, não é relativamente 

nova, contudo, somente nos anos mais recentes é que 

recebeu maior aplicação sendo uma abordagem reconhecida 

em atividades de visão computacional, conforme destacam 

Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012). Os autores 

implementaram a CNN para classificação de 1,2 milhão de 

imagens com alta resolução no banco de dados da ImageNet 

alcançando resultados mais satisfatórios que os previamente 

reportados, com uma taxa de erro top-1 e top-5 de 37,5% e 

17%, respectivamente.  

O uso dessa metodologia com séries financeiras 

também demorou um pouco para ganhar espaço com sua 

utilização em classificação de imagens. Stojanovski et al. 

(2015) emprega a arquitetura de deep CNN na análise de 

sentimento a partir de mensagens no Twitter. Ding et al. 

(2015) integram a metodologia de event embedding com 

uma deep CNN no estudo da influência de eventos 

financeiros extraídos da Reuters e Bloomberg no movimento 

do preço da ação e S&P500. Hosaka (2019) propõe a 

transformação de índices financeiros extraídos do balanço 

patrimonial e declaração de lucros e perdas de empresas de 

bolsas de valores no Japão em formato de imagem como 

input para CNN e encontram que a mesma é capaz de prever 

falência, como também, o desempenho desse modelo é 

superior a outras abordagens, tais como análise 

discriminante linear, SVM e multi-layer perceptrons (MLP).  

CAE também é um método de deep learning 

utilizado para reduzir a dimensionalidade que também tem 

sido implementado com dados financeiros. Neste sentido, 

Hu et al. (2018), por exemplo, apontam que uma estratégia 

de investimento que alimenta a CAE com imagens de 

candlestick para determinar características profundas (deep 

features) como representação do ativo, em seguida, obtêm as 

similaridades das ações a partir de tais características para 

clusterizar os ativos, o que é realizado através da otimização 

modular e, por último, seleciona um ativo por cluster com 

base no maior índice de Sharpe (1994) para composição de 

um portfólio resulta em um retorno total superior a uma 

estratégia que substitui a parte do CAE pelos dados brutos 

(283,5% e 208,8%, respectivamente), como também, supera 

o retorno do índice Financial Times Stock Exchange 100 

Index (FTSE 100) e outros fundos.  

 

2.2 Long Short-Term Memory (LSTM) 

 

A RNN é um tipo de ANN, delineada para assimilar 

padrões sequenciais ou variantes no tempo (Medsker; Jain, 

2001; Gao; Shai, 2018), enquanto que LSTM é uma variante 

da RNN e encontra-se entre os mais avançados métodos de 

deep learning aplicados a aprendizagem sequencial (Fischer; 

Krauss, 2018). Na área financeira ambas têm sido utilizadas 

para incorporar estados passados e com diferentes 

aplicações. Gao e Shai (2018) utilizam a LSTM junto com 

informações de negociação do ativo (abertura, máximo, 

mínimo, fechamento, preço ajustado e volume) e 15 

indicadores de análise técnica aplicando a técnica análise de 

componentes principais sobre esses últimos, buscando 

considerar a correlação entre os mesmos, com o objetivo de 

prever o preço de fechamento do dia seguinte. Os resultados 

destacam a superioridade do modelo proposto em relação ao 

SVM, ARMA e GARCH, dentre outros. Lv et al. (2018) 

focam na LSTM juntamente com a otimização de enxame de 

partículas para previsão de preço.    

Fischer e Krauss (2018) empregam a LSTM em um 

amplo conjunto de ações ao investigar a sua capacidade de 

previsão usando todos os ativos constituintes do índice S&P 

500 de 1992 a 2015, contrastando a metodologia com 

benchmarkings representados pelo RF, uma rede neural 

profunda e regressão logística. Velay e Daniel (2018) 

investigam se CNN e LSTM são capazes de identificar 

padrões comuns em gráficos de candlestick (representando o 

preço de abertura, máximo, mínimo e fechamento) e de linha 

na ação Alphabet C. A arquitetura da CNN segue a  

AlexNet, com camadas de convolução conectadas seguidas 

por camadas completamente  conectadas, e na LSTM os nós 

centrais representam um estado que recebe atualizações via 

diferentes portões sendo utilizada para gerar o output, 

conforme descrevem os autores.  Os dois métodos de deep 

learning foram comparados com um detector codificado 

construído e a LSTM obteve uma taxa de recall de 97%, 

sendo superior a 2D CNN (73%) e 1D CNN (64%). 

Contudo, aplicando a abordagem para dados de outra 

companhia não foi possível alcançar um bom desempenho 

alertando a necessidade do comportamento histórico de 

múltiplos ativos serem levados em conjunto no treinamento 

do modelo. 

 

 

3  DESIGN DO EXPERIMENTO 

 

Para a elaboração da presente pesquisa, definiu-se 

por utilizar as ações preferenciais da empresa Petróleo 

Brasileiro S/A (Petrobrás – PETR4). A escolha pela 

Petrobrás como objeto de estudo, deveu-se ao fato de suas 

ações possuírem alta liquidez e representatividade frente ao 

mercado de capitais brasileiro. Portanto, trabalhou-se com 

uma amostra não probabilística intencional, mantendo como 

principal fonte de dados as séries temporais dos preços de 

abertura, máximo, mínimo e fechamento do referido ativo no 

período de 02/01/2001 a 29/09/2016. As referidas cotações 

diárias da PETR4 foram extraídas já ajustadas para 
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dividendos, bonificações, split e implit das ações. A coleta 

de dados deu-se por meio do terminal Bloomberg. 

Com relação ao modelo proposto, apresentamos por 

meio da Figura 01 um esquema que representa o 

experimento delineado e testado. Destacamos quatro grandes 

etapas delineadas no experimento, que podem ser 

visualizadas na Figura 01 e que são devidamente detalhadas 

no decorrer da seção. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

Figura 01- Esquema do experimento 

 

 

3.1 Etapas do modelo proposto 

 

3.1.1  Coleta e preparo dos dados 

 

Dado que definiu-se por utilizar gráficos de 

Candlesticks Heikin-Ashi (HA). A primeira etapa de 

destaque do algoritmo foi calcular as variáveis que 

compõem o gráfico. Os quatro pontos necessários para 

formação do HA são assim estabelecidos: 

 

HA_Fecht = (Abertt + Maxt + Mint + Fecht) / 4  

HA_Abertt = (HA_Abert)t-1 + HA_Fecht) / 2 

HA_Maxt = Maior (Maxt, HA_Abertt, HA_Fecht) 

HA_Mint = Menor (Mint, HA_Abertt, HA_Fecht) 

 

Onde: 

HA_Fecht : preço de fechamento utilizado na formação do 

HA no período t 

HA_Abertt : preço de abertura utilizado na formação do HA 

no período t 

HA_Mint : preço mínimo utilizado na formação do HA no 

período t 

HA_Maxt : preço máximo utilizado na formação do HA no 

período t 

Abertt :  preço de abertura do candle tradicional no período t 

Maxt : preço máximo do candle tradicional no período t 

Mint : preço mínimo do candle tradicional no período t 

Fecht : preço de fechamento do candle tradicional no período 

t 

 

3.1.2  Geração do Gráficos dos Candlesticks Heikin-Ashi 

 

Preparados os dados para construção dos HA, a 

segunda etapa consistiu na geração das imagens e 

arquivamento das mesmas para utilização na etapa seguinte. 

Após testes para horizontes temporais diferentes, definimos 

por imagens de HA para 5 dias. A Figura 02 ilustra um 

exemplo das 3.900 imagens geradas. As imagens foram 

geradas em formato de cor RGB, tamanho 128 x 128 pixels, 

ou seja, para cada imagem temos 16.384 pontos para cada 

uma das escalas de cor.  

 

Tratamento séries dos 

preços de abertura, 

máximo, mínimo e 

fechamento. 

I Etapa: Coletar e preparar dados 

II Etapa: Gerar imagens dos Candlesticks 

Grava a 

camada de 

Flatten para 

utilizar 

como input 

da LSTM. 

III Etapa: CAE (Compactar features) 

Previsão 

IV Etapa: LSTM (Previsão) 
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Figura 02- Exemplo de imagem gerada do candlestick 

Heikin-Ashi 

 

Ainda sobre a Figura 02, esclarecemos que os 

candlesticks na cor verde indicam que o preço de abertura é 

menor que o de fechamento, já os candles vermelho têm 

relação oposta, ou seja, preço de abertura maior que o preço 

de fechamento. 

 

3.1.3  Convolutational AutoEncoder dos Candlesticks 
 

Geradas e arquivadas as imagens dos HA, inicia-se 

a terceira etapa que foi gerar a Convolutational AutoEncoder 

(CAE) com a finalidade de redução de dimensionalidade das 

features a serem utilizadas na modelagem de previsão. 

Definimos para o presente trabalho estruturar a etapa de 

treinamento da CAE com 3.800 imagens e de teste com 100 

imagens. Destacamos na Figura 03 a configuração da CAE 

que utilizamos no presente trabalho.  

 

 
Figura 03 – Arquitetura CAE 

 

3.1.4  Long Short-Term Memory para Previsão dos 

Retornos 
 

Imagens vetorizadas deu-se inicio a etapa final de 

previsão do retorno máximo que um investidor poderia 

alcançar nos próximos 3 dias. Sendo que, esse retorno 

máximo foi calculado estabelecendo que o investidor 

compra o ativo no preço de abertura do dia seguinte a 

formação da imagem e estaria hábil a comercializar o papel 

no preço máximo de qualquer um dos próximos 3 dias da 

formação do HA. Para fins de previsão nas fases de 

treinamento e teste, verificou-se o maior valor entre o preço 

máximo desses próximos 3 dias da formação do HA, este 

então foi utilizado para calculo do retorno máximo a ser 

previsto. A técnica utilizada para previsão do retorno foi a 

LSTM utilizando como input as features geradas pelo CAE. 

A configuração da LSTM utilizada na pesquisa pode ser 

visualizada na Figura 04. 

 

 
Figura 04 – Arquitetura LSTM 

  
3.2  Métricas de Desempenho 

 

Para análise de desempenho de diferentes etapas e 

propósitos utilizamos as seguintes medidas: a partir da 

matriz de confusão (ou tabela de contingência), a qual 

representa as possíveis combinações dos resultados 

estimados em relação aos valores reais, computou-se as 

métricas de acurácia e precision. Também foi calculada a 

raiz do erro quadrático médio como métrica de acurácia do 

modelo. As formulações matemáticas para cálculo das 

métricas estão dispostas na Tabela 01. 

 

Tabela 01 – Métricas de Desempenho 

Acurácia
a
 Precision

a
 RMSE

b
 

𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝑉𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃
 √∑ (𝐴𝑖 − 𝑃𝑖)

2𝑛
𝑖=1

𝑛⁄  

 
a
 Em uma classificação binária como utilizado neste 

trabalho, têm-se as seguintes opções: verdadeiro positivo 

(VP), verdadeiro negativo (VN), falso positivo (FP) e falso 

negativo (FN). 
b
 Sendo que 𝐴𝑖, 𝑃𝑖  e 𝑛 representam, 

respectivamente, o retorno atual ou realizado, o retorno 

estimado e o tamanho do conjunto de dados. 

 

3.3  Baseline 

 

Para comparação do desempenho do modelo 

proposto baseado em deep learning, utilizaremos como 

Flatten (128) 

Conv 2D( filters = 8; kernel 3x3, relu, strides = 2x2) 

Conv2D (filters = 16; kernel = 3x3; relu) 

MaxPooling = 2x2 

Conv2D (filters = 32; kernel = 3x3; relu) 

MaxPooling = 2x2 

Conv2D (filters = 32; kernel = 3x3; relu) 

MaxPooling = 2x2 

Conv2D (filters = 64; kernel = 3x3; relu) 

MaxPooling = 2x2 

Conv2D (filters = 128; kernel = 3x3; relu) 

MaxPooling = 2x2 

Output 

Optmizer = Adam; Loss Fuction = MSE; Epochs =300; Bach Size = 128 

LSTM 4a layer: units = 50 

Dropout: 0.30 

LSTM 3a layer: units = 50 

Dropout: 0.30 

LSTM 2a layer: units = 200 

Dropout: 0.30 

LSTM 1a layer: units = 100 

Dropout: 0.30 

Input: Flatten CAE (128 features) 

Normalizado: MinMaxScaler (0,1) 
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baseline uma técnica de machine learning que tem 

alcançados bons resultados quando aplicada a problemas da 

área financeira que é a técnica support vector machine 

(SVM), além da tomada de decisão naive. 

 

3.4  Recurso computacional 

 

O algoritmo utilizado na pesquisa foi escrito na 

linguagem de programação Python. Como recurso 

computacional para processamento do algoritmo utilizamos 

uma Workstation: dual Xeon com 40 núcleos, 64 GB de 

memória RAM e GPU GeForce GTX 1080 ti.  

 

 

4  RESULTADOS 

 

Tal como explicitado no capítulo anterior, 

iniciamos a execução do experimento calculando as 

variáveis para construção dos preparando as séries temporais 

dos Candlesticks Heikin-Ashi. Preparado as variáveis, 

executamos a construção dos imagens dos HA, com 

representação de 5 dias. Foram geradas 3.900 imagens em 3 

canais de cores. Posteriormente as imagens geradas foram 

utilizados no modelo CAE, com fins a compactar as features 

da imagem dos HA. A Figura 05 expõe aleatoriamente uma 

das imagens que passou pela técnica.  

Podemos por meio da Figura 05 observar a imagem 

real, que foi gerada para o tamanho de 128x128 pixels, ou 

seja, a vetorização da mesma implicaria num vetor com 

16.384 features. Após o processo de encoder da imagem, a 

mesma foi reduzida para um vetor de 128 features, que na 

Figura 05 a título de ilustração é apresentada numa matriz 

16x8. Como recorte final, é exposto a reconstrução da 

imagem inicial tendo como ponto de partida a imagem 

compactada. Numa comparação visual, podemos observar 

grande similaridade entre a imagem real e a imagem 

reconstruída a partir das variáveis compactadas.  

  

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 05- Exemplo do processo de encoder e decoder 

baseado na técnica de convolucional 

 

 

Para uma melhor explicação da eficácia de uso da 

técnica de compactação, apresentamos a Figura 06 que 

indica que a acurácia média da imagens reconstruídas face a 

imagens reais foi de 88%, tendo convergido em 57 épocas. 

Esses números tratam-se de uma média obtida entre as 50 

iterações realizadas. Verificamos também uma grande 

proximidade de desempenho dos resultados dos conjuntos de 

treinamento e teste. 

 
 

Figura 06- Medida de acuracidade CAE 

 

Realizado o processo de encoder das imagens, 

utilizamos o mesmo como input para a rede neural LSTM. 

Após diversos testes, acabamos decidindo por utilizar um 

lag de 90 imagens. Assim, para a fase de treinamento 

passamos a ter 3.710 instâncias, para o conjunto de teste 

foram mantidas as 100 instâncias. Dado que se tratar 

também de uma técnica estocástica, realizamos novamente 

50 iterações. Sendo que, para apresentação dos resultados 

alcançados plotamos na Figura 07 a previsão das iterações 

da LSTM que obtiveram maior e menor RMSE, além dos 

retornos observados e do baseline calculado a partir da 

técnica de support vector machine.  

A título de análise gráfica, notamos um 

comportamento flat da previsão da SVM e um 

comportamento mais oscilatório do modelo LSTM, que 

acompanha melhor a série de retornos reais, mas que não 

segue com proximidade os picos de variação da série 

observada. As deduções da análise gráfica são 

complementadas e ratificadas pela métrica de desempenho - 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 07- Distribuição da previsão do retorno % 
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RMSE, que foi de 0,0257 para a SVM e de 0,02221 e 

0,02404 para a LSTM de menor e maior RMSE entre as 50 

iterações realizadas.  

A Figura 08 permite uma percepção da distribuição 

dos retornos por modelo. Em seguida, apesar das evidências 

atestadas na análise gráfica, realizamos o teste Kruskal-

Wallis verificar se há igualdade entre as distribuições de 

retornos dos diferentes modelos e dos retornos observados. 

O resultado do teste Kruskal-Wallis indica a rejeição da 

hipótese nula, que prega a existência de igualdade, para um 

nível de significância de 5%. O teste de Dunn foi gerado na 

sequência para análise par-a-par entre as distribuições, 

podemos aferir que apenas as distribuições entre as iterações 

do modelo LSTM tiveram a hipótese nula aceita. 

 
 

Figura 08- Box-Plot da distribuição da previsão do 

retorno % 

 

Uma outra faceta para analisar os resultados num 

processo de tomadas de decisão de investimento, temos que 

caso fosse estabelecido um alvo de 3% de retorno por 

investimento, tem-se que das 50 iterações e que a decisão de 

investimento apenas seria tomada onde as situações de 

previsões superaram a maioria das previsões. Ou seja, 

consideramos para análise apenas os dias onde no mínimo 

26 das 50 previsões diária sinalizem como oportunidade de 

investimento, nesse escopo temos uma acurácia dos sinais de 

investimento de 73%. Sendo que, as decisões naive 

alcançam um precision de 62%, supondo que em todos dias 

um investidor poderia alcançar nos próximos 3 dias um 

retorno de 3%. Esse target foi calculado tomando como base 

a compra da ação no preço na abertura do dia seguinte e que 

nos próximos 3 dias haveria uma variação positiva mínima 

de 3%. 

 

 

5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

Podemos observar que o modelo proposto no 

presente artigo apresentou um resultado bastante interessante 

quando comparado aos baselines. Sendo os resultados 

considerados promissores, dado o potencial satisfatório 

apresentado no processo de previsão e redução de 

dimensionalidade de features. Destacamos também o 

desafiador e instigante campo de decisão, onde centra-se 

tomadas de decisões simplesmente na leitura de gráficos 

(imagens) com intuito de captar padrões com o objetivo de 

prospectar retornos futuros de um determinado ativo.  

Assim, sinalizamos que as técnicas CAE e LSTM 

possuem um instigante e promissor potencial para auxiliar o 

investidor no processo de tomada de decisão. Tratam-se de 

técnicas que possuem uma ampla condição de exploração 

científica, com exigência para estudos amplos e consistentes. 

É justamente com esses destaques finais, que 

deixamos destacado que realizaremos pesquisas futuras com 

o intuito de ampliar a base de dados, seja por questão 

temporal ou de outros ativos, refinamento dos 

hiperparâmetros, sistematização mais robusta dos 

experimentos e vislumbrar um grande potencial nas técnicas 

ora utilizadas. 
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