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Abstract. The volatility of the financial market demands robust analytical
methods for decision-making and risk management. This work presents and
validates a model for forecasting and analyzing financial data, combining time
series analysis with advanced Machine Learning algorithms. The main advan-
tage of this predictive model is the elimination of human emotional and cognitive
bias. In this sense, the software analyzes a large amount of historical data via
CSV files. This capability allows for the identification of complex patterns th-
rough statistical analysis. Furthermore, based on the collected data, the applied
approach provides a data forecasting model for the following days. The LSTM
(Long Short-Term Memory) model was built using the Python language, with
HTML, CSS, and Javascript for the user interface. This tool allows the user
to simulate capital investments, analyze the historical performance of Artificial
Intelligence (AI), and predict the future volatility of the asset. It also allows the
user to check the AI’s performance metrics against the data, in addition to a
graph for better data visualization. The results were promising, as the Mean
Absolute Error (MAE) and the Root Mean Square Error (RMSE) for Petrobras
shares demonstrated high consistency in price forecasting.

Resumo. A volatilidade do mercado financeiro exige métodos de análises ro-
bustos para a tomada de decisão e gestão de riscos. Este trabalho apresenta
e valida um modelo de previsão e análise de dados financeiros, combinando
a técnica de séries temporais com algoritmos avançados de Aprendizado de
Máquina (Machine Learning). A principal vantagem desse modelo preditivo é
a eliminação do viés emocional e cognitivo humano. Neste sentido, o software
analisa uma grande quantidade de dados históricos via arquivo csv. Essa ca-
pacidade permite a identificação de padrões complexos por meio de análises
estatı́sticas. Além disso, com base nos dados coletados, a abordagem apli-
cada possui um modelo de previsão de dados para os dias seguintes. O modelo
LSTM ”Long Short-Term Memory” foi montado através da linguagem Python,
utilizando HTML, CSS, e Javascript para a interface com o usuário. Essa fer-
ramenta, possibilita que o usuário simule investimentos de capital, analise o
desempenho histórico da Inteligência Artificial (IA) e preveja a volatilidade do
ativo futuro. Ela também possibilita ao usuário checar as métricas de desempe-
nho da IA com relação aos dados, além do gráfico para o melhor visualização
dos dados. Os resultados foram promissores, uma vez que a Média de Erro
Absoluto (MAE) e o Erro Quadrático Médio da Raiz (RMSE) para ações da
Petrobras demostraram alta consistência na previsão de preços.



1. Introdução
O mercado financeiro brasileiro tem atraı́do cada vês mais investidores que buscam renta-
bilidades maiores que a da renda fixa. Nesse universo, o mercado de ações se destaca por
seu potencial de retorno elevado mas que também trás diversos fatores de risco como: a
volatilidade do mercado que pode surpreender até mesmo investidores veteranos; a falta
de planejamento que pode fazer o investidor perder dinheiro devido a falta de conheci-
mento o que leva a fazer operações com prejuı́zo devido ao medo; e a saúde emocional
que é afetada devido às operações de especulações sobre o preço. Neste sinto, podem ha-
ver ganhos mas também perdas o que pode fazer com que investidores que não conseguem
ver seu patrimônio investido reduzir com a queda da ação [Reis 2025].

Para resolver esses problemas, este estudo propõe o desenvolvimento de um sis-
tema de Inteligencia Artificial que possa absorver tendências e volatilidade de ações ao
longo dos anos e, com base nos históricos, prever como será o comportamento e o preço
médio da ação possibilitando, desta forma, até mesmo fazer operações autônomas sem o
viés emocional focando apenas na tendência. Como mostra a imagens O treinamento feito
pela ia obteve como MAE (Mean Absolute Error) de 0,94 da ação da Petrobras (PETR4)
o que significa, que durante a previsão, ela erraria o valor da cotação em média de R$
0,94 para cima ou para baixo.

2. Fundamentação Teórica
Conforme [Santos 2014], técnicas de Aprendizado de Máquina que visam realizar
predições de ações do mercado utilizam representações de dados montadas a partir de
informações quantitativas históricas das ações.

Este estudo também utiliza o conceito de cotações. Neste sentido, uma cotação
pode ser definida como preços de mercado relacionados a uma ação. Desta forma, o
histórico de cotações permite que sejam derivadas diversas outras métricas, informações e
medidas para representar o comportamento do ativo no mercado financeiro [Santos 2014].

Neste estudo, o histórico de ações é processado pela técnica de Aprendizado de
Máquina denominada uma Rede Neural Artificial (RNA), mais especificamente do tipo
Rede Neural Recorrente (RNR ou RNN na lı́ngua inglesa).

Desta forma, segundo [Mienye et al. 2024], as RNRs são uma classe de mo-
delos de aprendizado profundo fundamentalmente arquitetadas para trabalhar com da-
dos sequenciais [Alhajeri et al. 2024] [Shahinzadeh et al. 2024]. Ao contrário de outras
técnicas de redes neurais, estes modelos processam sequências de informações por meio
de uma memória de entradas anteriores usando seu estado interno. Isso as torna ideais
para aplicações como processamento de linguagem natural, reconhecimento de fala e pre-
visão de séries temporais, onde o contexto e a ordem dos pontos de dados são cruciais
[Mienye et al. 2024].

3. Trabalhos Relacionados
O trabalho de [Agarwal et al. 2026] descreve um estudo que combina o modelo LSTM
com o algoritmo Sucessive Mode Variational Decomposition (SVMD) para melhorar o
desempenho da análise de preços do mercado de ações. Segundo os autores, “o SVMD
é usado como uma técnica de decomposição de dados para facilitar a divisão de séries



originais complexas em suas funções de modo intrı́nseco decompostas, a fim de reduzir a
não estacionariedade. Esta abordagem foi analisada tanto para sinais sintéticos quanto
para dados de séries temporais financeiras. O LSTM é utilizado para analisar cada sinal
e levar em consideração a influência dos dados históricos, a fim de aumentar a precisão
da previsão”.

Além do trabalho citado anteriormente, o estudo de [Zhang et al. 2025] utilizou
a junção de Decomposição de Modo Variacional (VMD) com Gráfico Triangulado Ma-
ximamente Filtrado (FMTG) e LSTM que tem como finalidade melhorar a eficiência e
estabilidade computacional na previsão de preços. De acordo com os pesquisadores,
“o objetivo de melhorar a precisão da previsão, estabilidade e eficiência computacio-
nal. O modelo proposto emprega primeiro a Decomposição de Modo Variacional (VMD)
para decompor as séries temporais de preços de ações em múltiplas funções de modo
intrı́nseco suave (IMFs), reduzindo a complexidade dos dados e mitigando a interferência
de ruı́do. Posteriormente, o algoritmo TMFG é utilizado para seleção de recursos, sim-
plificando os dados de entrada e acelerando o processo de convergência iterativa. Final-
mente,os recursos filtrados são modelados e previstos usando uma rede Long Short-Term
Memory (LSTM)”.

4. Metodologia
O desenvolvimento do trabalho seguiu as seguintes etapas:

1. Levantamento e estudo do problema a ser abordado;
2. Estudo bibliográfico;
3. Desenvolvimento dos módulos de coleta de dados das ações de empresas do sis-

tema;
4. Identificação e desenvolvimento das técnicas de Aprendizagem de Máquina;
5. Desenvolvimento da interface gráfica com o usuário;
6. Realização dos testes e experimentos; e
7. Desenvolvimento de relatório técnico/artigo sobre o projeto.

O sistema de previsão utiliza a Rede Neural Recorrente do tipo Memória de Curto
e Longo Prazo ou LSTM (Long Short-Term Memory em inglês) - esta técnica foi im-
plementada no software por meio da utilização da biblioteca tensorflow.keras. Portanto, a
técnica de Inteligência Artificial utilizada no trabalho deriva de abordagens de Deep Lear-
ning (Aprendizado Profundo), especificamente uma arquitetura de Rede Neural projetada
para lidar com series temporais.

4.1. Linguagem de programação, folha de estilo e linguagem de marcação

Foi utilizado no back-end, a linguagem de programação Python junta para o desenvolvi-
mento lógico da Inteligência Artificial e a manipulação dos dados de treinamento. Já para
o front-end, foi utilizado HTML (HyperText Markup Language) para criação da interface
juntamente com o CSS (Cascading Style Sheets) e JavaScript para melhorar, organizar o
layout e torna a aplicação interativa com o usuário.

4.2. Inteligencia Artificial e Manipulação de Dados

Para a construção e treinamento da inteligência artificial, foi utilizado as bibliotecas
e frameworks de Deep Learning Scikit-Learn, Pandas e NumPy para o processamento



primário dos dados e normalização com o MinMaxScaler. A análise e manipulação das
tabelas e séries temporais foi realizada com o Pandas e Numpy para manipulação do array
que irá alimentar a rede neural.

4.3. Integração IA com Usuário

A integração da ferramenta IA com o usuário, foi feita através das bibliotecas Flask,
Flask-CORS e FetchAPI. O Flask foi utilizado para a criação do servidor web que faz a
conexão entre o sistema preditivo e a interface gráfica do usuário. Além disso, o Flask-
CORS foi utilizado para permitir a conexão do JavaScript com os dados da API sem que
haja bloqueios.

A Fetch API foi utilizada para enviar e receber dados da interface do usuário.

4.4. Consultas e Armazenamento do Modelo Treinado

Para a consulta, foi utilizada a API da Alpha Vantage com o objetivo de captar os dados
históricos da ação. Isso foi realizado utilizando também as bibliotecas Requests e Joblib
para salvar e carregar o modelo treinado juntamente com o escalonador salvo no diretório
de modelos.

5. Resultados
O Sistema possui três áreas digitáveis na tela principal, sendo elas

1. Ação (Ticker): Nome do ticker da ação negociada;
2. Capital Inicial (R$): sendo valor onde o usuário pode simular um valor a ser

investido;
3. Dias de Simulação/Análise: na qual pode-se simular os últimos dias em que o

dinheiro ficaria investido de acordo com dados teste ou quantos dias para frente a
ferramenta irá prever a partir do último treino efetuado.

Esta interface gráfica também apresenta os respectivos botões: (1) “Simular In-
vestimento” que irá fazer uma simulação de acordo com a informação digitada no campo
superior; (2) “Analisar Histórico”que mostra em um gráfico a performasse da IA em
comparação com o ativo alvo, utilizando informação da área “Dias de Simulação/Análise”
para pegar os últimos dias separados no teste de comparação; e (3) o botão “Previsão Fu-
tura” que irá fazer a previsão futura a partir do último dia de análise e realizar o treino da
IA como mostra Figura 1.

Figura 1. Tela de preenchimento

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).



Nessa mesma tela, temos também a tabela Métricas de Desempenho (Teste), e a
tabela Simulação Swing Trade como mostra a Figura 2

Figura 2. Análise de desempenho

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Para melhor visualização e compreensão das informações, os dados são sumariza-
dos e exibidos em um gráfico dinâmico no qual é possı́vel visualizar tanto o desempenho
do modelo - como na Figura 3, quanto a previsibilidade futura do ativo - como mostra a
Figura 4.

Figura 3. Análise preditiva da Petrobrás (PETR4)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).



Figura 4. Previsão futura da Petrobrás (PETR4)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O botão “Treinar” irá levar o usuário para a tela de “Treinamento do Modelo
LSTM”. Nesta tela, o investidor poderá escolher o Ticker da Ação para realizar o treino
e o Percentual de Dados para Teste (%) - sendo este número um valor inteiro utilizado
para a separação dos dados da API para testar a IA e fazer comparações. Além disso,
nesta interface de Treinamento do Modelo LSTM o usuário também poderá escolher a
Sequência de Dias de Entrada (Timesteps) - para escolher quantos dias para trás a IA irá
considerar de análise para fazer a previsão do dia seguinte - e a Quantidade de Neurônios
(LSTM Units) - na qual irá transmitir informações e ajudar a IA a aprender. Por fim,
o usuário poderá configurar o Número de Épocas (que representa a quantidade máxima
de vezes que a IA permanecerá nos treinos) e definir se irá utilizar a Early Stopping que
monitora a cada 15 época se a IA aprendeu, caso sim ele interrompe o processamento
para evitar overfitting (decoração). Esta interface é ilustrada na Figura 5.



Figura 5. Tela de treinamento

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Após o treinamento da IA com a ação da empresa Petrobrás (PETR4), foi obtido
o resultado de acurácia de valor de 97,04% e acurácia de direção de 50,41% como mostra
a Figura 6.

Figura 6. Métricas de desempenho referente à ação Petrobrás (PETR4)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Tabela 1 mostra um comparativo de performasse da IA com diferentes ou-
tros ativos utilizando 150 neurônios, para 150 dias de entrada utilizando Early Stopping
(técnica que evita decoração de dados). Neste sentido, a Tabela inclui os seguintes cam-
pos: MAE (Erro Absoluto Médio) que irá fazer uma média do erro, MSE (Erro Quadrático
Médio) que irá penalizar os erros mais graves tornando-os mais evidentes, RMSE (Raiz



do Erro Quadrático Médio) que mostra a media dos erros mais próximo do MAE mas
levado em conta os erros graves, Acurácia (Valor) que irá mostrar quanto próximo a pre-
visão está do valor real e Acurácia (Direção) que irá mostrar quanto a direção da tendência
está em relação a Petrobras (PETR4),

Tabela 1. Comparação de performance entre alguns ativos.

Ativo MAE MSE RMSE Acurácia de
valor (%)

Acurácia de
direção (%)

Petrobras (PETR4) 0,66 0,82 0,91 97,87 50,67
Vale (VALE3) 1,21 2,81 1,63 98,32 51,31
Copel (CPLE6) 0,19 0,06 0,24 97,75 48,88
Taesa (TAEE11) 0,37 0,28 0,53 98,99 49,11

6. Conclusão

A Inteligência Artificial trás como vantagens uma melhor gestão de tempo, possibilitado
com que a tomada de decisão segue instantânea com relação a compra ou venda do ativo, e
uma melhor gestão emocional, pois não se influencia por viés sentimental focando apenas
em realizar análises estatı́sticas. Desta forma, conforme os testes realizadas, o sistema
desenvolvido apontou ser promissor para ser utilizado como uma ferramenta para suporte
na análise de ativos acionários.

No entanto, o sistema também tem seus pontos negativos como limitações nas
análises econômicas e politicas, além do preconceito da não interpretação do contexto
regulatórios, geopolı́tico e análise de sentimento do mercado que não estão nos dados
históricos, mas que pode mudar repentinamente a direção do comportamento da ação.

Como trabalhos futuros, propõe-se a realização de uma mudança na API de co-
leta de dados, uma vez que está sendo utilizada uma API gratuita que se tornou paga.
Além disso, sugere-se realizar modificações para aplicar análise de sentimento do mer-
cado através de consulta em redes sociais - como o X (antigo Twitter), fóruns e comuni-
dades relacionadas a investimentos ou até mesmo no site Google Trends. Outra proposta
de trabalho futuro está relacionada em se acrescentar uma tela de login que deverá separar
a tela de treinamento da tela de análise preditiva. Por fim, uma possı́vel implementação
futura poderia incluir fazer conexão entre o software e uma corretora para manipulação
em tempo real da carteira.
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