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Previsao Financeira com Aprendizado Profundo e
Inteligéncia Atrtificial

RESUMO

O presente trabalho utiliza como base os avangos da tecnologia, explorando
um dos temas mais abordados na atualidade: a inteligéncia artificial. O objetivo &
aplicar modelos de aprendizado de maquina, especificamente redes neurais
recorrentes, para realizar previsbes de precos de agdes do mercado financeiro
brasileiro, com dados do Ibovespa. Foram conduzidos testes e treinamentos com
diferentes arquiteturas de redes neurais, buscando um modelo com maior preciséo.
Os dados foram coletados da APl do Yahoo Finance e pré-processados para o
treinamento. Apds a implementacdo das arquiteturas, as previsdes foram
comparadas com os valores reais. Diversos testes foram realizados com variagdes
em parametros como taxa de aprendizado, numero de neurbnios e outros
hiperparametros, visando identificar melhorias no desempenho dos modelos. A
analise dos resultados permitiu avaliar o impacto dessas modificagbes e ajustar a
configuragdo para alcancar previsbes mais precisas. Os resultados finais
evidenciam ganhos de desempenho com a implementagdo de um modelo hibrido de
rede neural, que combina diferentes arquiteturas para aperfeicoar a capacidade
preditiva e de generalizacdo. O estudo reforca o potencial das redes neurais
hibridas na solugdo de problemas computacionais complexos e contribui para a
inovagao no contexto financeiro e no campo da Ciéncia da Computacgao.

Palavras-chave:Inteligéncia Artificial, Redes Neurais, Previsdo de Agbes, Mercado
Financeiro, Aprendizado de Maquina



Financial Forecasting with Deep Learning and
Artificial Intelligence

ABSTRACT

This study is based on technological advancements and explores one of the
most prominent current topics: artificial intelligence. The objective is to apply
machine learning models, specifically recurrent neural networks, to forecast stock
prices in the Brazilian financial market using Ibovespa data. Tests and training were
conducted with different neural network architectures in search of a more accurate
model. Data were collected from the Yahoo Finance API and preprocessed for
model training. After implementing the architectures, the predictions were compared
with actual values. Several tests were carried out by varying parameters such as
learning rate, number of neurons, and other hyperparameters to identify performance
improvements. The analysis of the results allowed the evaluation of the impact of
these modifications and the adjustment of configurations to achieve more accurate
forecasts. The final results highlight performance gains through the implementation
of a hybrid neural network model, which combines different architectures to enhance
predictive power and generalization. This study reinforces the potential of hybrid
neural networks in solving complex computational problems and contributes to

innovation in the financial context and the field of Computer Science.

Keywords:Atrtificial Intelligence, Neural Networks, Stock Price Prediction, Financial
Market, Machine Learning
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1 INTRODUGCAO

O mercado financeiro mundial estd em constante transformacao,
impulsionado por inovagdes tecnoldgicas, alteragbes e dinamicas econdmicas
globais. No Brasil isso n&o é diferente, o volume financeiro médio diario do mercado
a vista da B3 no primeiro semestre de 2023 foi de R$ 21,5 bilhdes por dia [26]. Mas
0 que ainda €& pouco conhecido sobre o mercado financeiro € sua dindmica e
complexidade, levando a investimentos com riscos e muitas vezes em perdas

financeiras.

A capacidade de tentar identificar movimentos futuros dos valores das acdes
€ de suma importancia para investidores, analistas e empresas. A busca por
ferramentas mais precisas e eficazes para previsdo de precos de acgdes tem levado
ao uso crescente de técnicas avangadas de Inteligéncia Artificial, em inglés Artificial
Intelligence (Al), com o Aprendizado de Maquina, em inglés Machine Learning (ML),
e redes neurais. Essas abordagens inovadoras tém demonstrado um potencial para
melhorar a precisdo das previsdes e auxiliar na tomada de decisdes informadas no

ambiente altamente competitivo dos mercados financeiros.

A volatilidade e a imprevisibilidade inerentes aos mercados tornam a previséo
de valores de acdes um desafio complexo. No entanto, com a crescente
disponibilidade de dados histéricos e em tempo real, os avangos significativos em
algoritmos de ML, as ferramentas tradicionais estdo sendo complementadas e, em
alguns casos, substituidas por métodos mais sofisticados baseados em Al. Dentre
esses métodos, as redes neurais tém se destacado como uma técnica poderosa
para modelar padrées complexos e capturar relacbes nao-lineares nos dados

financeiros.

A Al é um campo da ciéncia da computagcdo que se concentra no
desenvolvimento de sistemas e algoritmos capazes de aprender por conta propria,
se referindo a raciocinio, aprendizado, percepg¢édo, compreensao da linguagem
natural e tomada de decisdo. A Al tem desempenhado um papel fundamental na
automacao de tarefas que anteriormente exigiam intervengdo humana, trazendo
beneficios significativos para diversos setores. Este processo consiste na
capacidade das maquinas tém de interpretar dados externos, aprender e resolver

tarefas especificas para atingir objetivos determinados [17].
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A Al demanda que as maquinas executem tarefas complexas, simulando a
inteligéncia humana e tomando decisdes de forma autbnoma. Para que isso seja
possivel, em muitos casos, ha uma combinagcdo de tecnologias, como ML e

aprendizado profundo, conhecido também como deep learning em inglés [17].

O aprendizado profundo engloba algoritmos eficientes para um aprendizado
autébnomo, também é uma subarea da ML que se concentra no treinamento de uma
Rede Neural Artificial, em inglés Artificial Neural Network (ANN), com multiplas
camadas para aprender representagcdes de dados complexos, utilizando
aprendizagem supervisionada ou semi-supervisionada com modelos de abstragao

de alto nivel.

Uma ANN é composta por camadas de nodos, contendo uma camada de
entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. Cada nodo, ou
neurdnio artificial, se conecta a outro nodo e tem peso e limite associados. Se a
saida de qualquer nodo individual estiver acima do valor do limite especificado, esse
nodo € ativado, enviando dados para a proxima camada da rede. Caso contrario,
nenhum dado é transmitido junto a préxima camada da rede [21].

O aprendizado profundo € um método de Al que ensina computadores a
processar dados de uma forma inspirada pelo cérebro humano. Os modelos de
aprendizado profundo conseguem reconhecer padrées complexos em imagens,
texto, sons e outros dados para produzir insights e previsdes precisas. E possivel
usar métodos de aprendizado profundo para automatizar tarefas que normalmente
exigem inteligéncia humana, como descrever imagens ou transcrever um arquivo de

som em texto [18].

Utilizando o framework TensorFlow, reconhecido por sua capacidade de lidar
eficientemente com grandes volumes de dados e treinar modelos complexos de
redes neurais, este estudo propde a implementagcdo e avaliacdo de diferentes
arquiteturas de redes neurais, incluindo modelos baseados em Memoria de Longo
Prazo, em inglés Long Short-Term Memory (LSTM), e outros métodos de
aprendizado profundo.Além disso, este trabalho enfatiza a importancia da linguagem
de programacao Python, juntamente com a biblioteca TensorFlow, para facilitar o
processo de treinamento e validacdo de modelos de redes neurais. A flexibilidade
da combinagédo deste conjunto permite a exploracdo de diferentes abordagens de
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pré-processamento de dados, algoritmos de treinamento e otimizagdo, como
também a exploragao de variacido entre parametros que alterados no modelo podem
aumentar a precisdo das predi¢gdes, contribuindo para o aprimoramento do

desempenho preditivo dos modelos.

Por fim, esperamos que os resultados deste estudo ndo apenas fornecam
insights valiosos para a comunidade académica e profissional no campo da previsao
financeira, mas também sirva como base para o desenvolvimento de futuros
softwares e ferramentas de apoio a decisdo, especialmente direcionados a
investidores que buscam orientagdo de encontrar uma possivel direcdo de preco no

complexo mundo dos mercados financeiros.

1.1 Motivagao

A motivacao central desta dissertagao é abordar as possiveis dificuldades em
se trabalhar com o mercado de ag¢des devido a sua volatilidade e complexidade,
tornando a previsdo de valores de acdes um desafio constante. Assim, neste
estudo, apresentaremos um desenvolvimento de um método capaz de fornecer
previsbes mais precisas e confiaveis, permitindo que investidores e tomadores de

decisdes melhorem suas estratégias e resultados financeiros.

As redes neurais recorrentes se tornaram uma das principais ferramentas
para a previsdo de séries temporais financeiras, isso se deve a capacidade da
técnica de aprender caracteristicas de capacidade de muitas camadas ocultas e

memorizar esses padrdes para usar no futuro [6].

O avancgo da tecnologia e a disponibilidade de grandes conjuntos de dados
histéricos e em tempo real oferecem uma oportunidade Unica para explorar as redes
neurais. A motivagao reside em aproveitar esses avancgos para identificar padrdes
sutis e complexos nos dados financeiros, melhorando assim a qualidade das

previsoes.

As redes neurais tém demonstrado sucesso em varias areas, incluindo
processamento de linguagem natural e visdo computacional. A motivagdo aqui &
aplicar essa capacidade de aprendizado profundo para capturar as nuances dos
dados de mercado de agdes, permitindo que o modelo compreenda e responda a

padrdes nao-lineares e informacgdes implicitas nos dados.
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Os modelos serdo submetidos a diferentes testes e alteragdes de parametros
especificos da rede neural, da forma com que ela receba as informagdes durante os
treinamentos, estes testes serdo comparados e insights serdo identificados nos

resultados com o intuito do encontro de previsdes mais precisas.

Uma previsao precisa de valores de agdes auxilia os investidores swing trade
a tomar decisdes mais informadas e estratégicas. No swing trade, o trader mantém
a acao por um periodo que pode variar de um dia a algumas semanas. Isso ocorre
porque as mudangas no nucleo corporativo geralmente levam tempo para impactar
significativamente os pregos. Dessa forma, o investidor aguarda a evolugéo da
negociagao até que a valorizagdo esperada se concretize [27]. A motivacao deste
trabalho € fornecer aos investidores e analistas ferramentas que permitam avaliar
riscos e oportunidades de forma mais precisa, reduzindo incertezas e aumentando a

confianca nas decisdes financeiras.

Ao comparar a previsdo baseada em redes neurais com a analise
fundamentalista, que utiliza indicadores como Prego/Patrimbénio (PP) e Prego/Lucro
(PL). Esses indicadores sdo amplamente empregados para determinar se uma agao
esta subvalorizada ou supervalorizada, ao comparar seu preco de mercado com os
fundamentos da empresa. No contexto deste estudo, a previsao de pregos € vista
como um complemento a analise fundamentalista, uma vez que os modelos de
aprendizado de maquina mostram em numeros o potencial da operagao, além disso,
0os modelos também utilizam PP e PL como variaveis de entrada. Essas métricas
influenciam os pesos atribuidos aos neurénios da rede neural, ajudando a aprimorar
a capacidade do investidor de identificar pontos estratégicos para compra e venda

de ativos, proporcionando uma visdo mais completa do ativo analisado.

Em sintese, as motivagbes deste trabalho giram em torno da busca por
previsbes mais precisas e confiaveis dos valores de agdes, aproveitando os
avangos em tecnologia, aprendizado de maquina e redes neurais. Além de contribuir
para o campo da pesquisa financeira, esse estudo tem o potencial de impactar
diretamente as estratégias de investimento e tomada de decisbées no mercado de

acoes.
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1.2 Objetivos

Este trabalho visa explorar e avaliar o potencial das redes neurais, em
particular as arquiteturas LSTM e Unidade Recorrente Fechada, em inglés Gated
Recurrent Unit (GRU), em previsbes de valores futuros de agdes. Ao utilizar a
capacidade de aprendizado profundo das redes neurais, esperamos identificar
padroes sutis nos dados que podem nao ser facilmente percebidos por métodos
tradicionais. Como também desenvolver, testar com diferentes parametros, avaliar e
comparar os resultados de previsdo de valores de acbes utilizando técnicas
avancadas de redes neurais, visando melhorar a precisdo das previsdes e fornecer

insights valiosos para investidores e tomadores de decisdo no mercado financeiro.

Durante o desenvolvimento do trabalho, sera implementado um modelo
hibrido que combina as vantagens das redes neurais LSTM e GRU. Esse modelo
sera avaliado e comparado em termos de desempenho, considerando diferentes
ajustes nos parametros. O objetivo € explorar os beneficios e limitagdes de cada

modificagao, buscando aperfeicoar a precisao e a eficiéncia das previsoes.

O trabalho também busca contribuir para o campo da previsao de valores de
acdes ao explorar o potencial das redes neurais. Ao avancar no entendimento das
capacidades dessas técnicas, esperamos aprimorar a tomada de decisbes
financeiras e fornecer uma visdo mais clara sobre a viabilidade e eficacia dessas
abordagens inovadoras em um ambiente tdo desafiador e em constante evolugéo

guanto o mercado de agdes.

1.3 Organizagao do Estudo

Este trabalho esta estruturado de forma a proporcionar uma compreensao

clara e progressiva sobre o tema abordado, como segue:

e Capitulo 2 - Fundamentagao Tedrica: Apresenta os conceitos e principios
fundamentais necessarios para compreender o estudo, abordando a
problematica subjacente e explorando diferentes abordagens para a predigéo
de valores no mercado financeiro. Além disso, contextualiza o tema e destaca

aspectos relevantes para o desenvolvimento da pesquisa.

e Capitulo 3 - Trabalhos Relacionados: Revisa estudos e pesquisas que

serviram como base para este trabalho, analisando e comparando
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metodologias e resultados obtidos em abordagens anteriores envolvendo

inteligéncia artificial e aprendizado profundo aplicados ao mercado financeiro.

e Capitulo 4 - Analise dos Resultados Experimentais: Apresenta os
experimentos conduzidos com modelos preditivos, explorando o desempenho
do modelo LSTM, GRU e uma combinacdo de ambos. Sdo analisadas
meétricas de precisdo e eficiéncia, permitindo avaliar a adequacido das

abordagens propostas.

e Capitulo 5 - Experimentos com Mudanca de Hiperparametros: Explora
variagdes nos modelos preditivos por meio da alteracdo de hiperparametros,
como dropout, niumero de épocas (epochs) e quantidade de neurdnios,

investigando seu impacto na qualidade das previsdes.

e Capitulo 6 - Consideragoes Finais: Resume as principais comparagdes do
estudo, destacando os melhores desempenhos bem como os modelos que

mais tiveram melhoras com as mudancas de hiperparametros.

Essa organizacdo visa garantir uma leitura clara e estruturada,
proporcionando um fluxo l6gico desde a fundamentacgéo teodrica até a apresentagao

dos experimentos e referéncias utilizadas.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 Atrtificial Intelligence (Al)

O termo Al se refere a capacidade de uma maquina imitar fungbes cognitivas
humanas, como aprendizado, resolugdo de problemas e adaptagdo a novas
situagbes. No contexto da predigdo de valores, a Al oferece uma abordagem
revolucionaria, transcendendo métodos tradicionais ao capacitar sistemas
computacionais a discernir padroes sutis e aprimorar suas previsées ao longo do

tempo.

Na concepg¢ao de muitas pessoas aAl surgiu no século 20, onde Alan Turing
participou na montagem de maquinas fisicas que permitiam a quebra de cdédigos
secretos nazistas, conhecida como Enigma.Ele também desenvolveu a Maquina de
Turing que seria um modelo abstrato de um computador, para ser mais preciso a
maquina era programavel através de fitas para a criagdo de seus algoritmos. Desde
entdo, a Al emerge como uma forga transformadora, gragas a alta capacidade de
processamento dos computadores atuais, delineando um horizonte tecnolégico
onde maquinas ndo apenas processam informagdes, mas também aprendem,

raciocinam e, surpreendentemente, conseguem prever eventos futuros.

Al é uma tecnologia computacional ou um conjunto de tecnologias, algoritmos
e sistemas de aprendizado cujo objetivo é imitar capacidades mentais humanas, tais
como: raciocinio, percep¢cao de ambiente e capacidade de tomada de decisdo.A
tecnologia € desenvolvida com o intuito de que maquinas possam resolver uma
série de problemas, indo da grande complexidade da industria ao corriqueiro
cotidiano do homem moderno. Para isso, ela busca aprender com eles gracas a
uma sofisticada tecnologia de aprendizado, permitindo que a Al aprenda com um
grande conjunto de dados e atue por conta propria [23].

No avanco da Al estdo a capacidade das redes neurais recorrentes, em
particular, as LSTMs e as GRUs, de desvendar padrdes complexos em conjuntos de

dados temporais.

As redes neurais recorrentes, especificamente LSTM e GRU, se destacam
como arquiteturas avancadas capazes de lidar efetivamente com dados

sequenciais. Enquanto as LSTMs incorporam mecanismos de memoaria de longo
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prazo para capturar relacbes temporais, as GRUs simplificam esse processo,
mantendo uma alta eficiéncia computacional. Ambas as abordagens oferecem uma
janela para a compreensdo de aprendizagem profunda de séries temporais,
permitindo a modelagem de padrdes nao lineares e o aprimoramento da precisao

nas previsoes.

2.2 Artificial Neural Network (ANN)

Uma ANN, mais conhecida simplesmente como Rede Neural, é a
representacdo de uma rede de neurdnios do cérebro, onde um neurdnio artificial é

modelado para funcionar como um neurénio bioldgico.

A Figura 1 representa um neurdnio no cérebro humano, consistindo
principalmente de trés componentes principais: Dendrito (Dentrite), Nucleo
(Nucleus) e Axdnio (Axon). As sinapses (Synapses) presentes no dendrito atuam
como entrada para um neurénio. O sinal elétrico é entdo processado pelo nucleo e o
resultado é enviado através do axdnio para outro neurdnio, perfazendo uma rede

neural.

Synapses

Cell Body or Soma
Figura 1 — Representagao de um neurodnio biolégico (Fonte: [1]).

As redes neurais vém sendo muito utilizadas no meio académico e uma das
arquiteturas de redes neural bastante usada € chamada de “feed-forward”, ou
totalmente conectada, ilustrada pela Figura 2. Esta rede possui uma camada de
entrada chamada de “input layer’” que é responsavel pela entrada dos dados e
distribuicdo para os demais nodos. Adicionalmente, é possivel ter novas camadas
de nodos conectadas a camada de entrada, estas camadas ocultas sdo chamadas

de “hidden layers”, onde os dados sdo memorizados e processados; apds isso 0s
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valores sdo enviados para uma camada de saida também chamada de “output
layer”. Este processamento combinado com memodria ajuda na previsdo de séries
temporais, sendo assim, uma boa op¢ao para trabalhar com previsdes financeiras

de acoes.

Output Layer

Hidden Lavers

Figura 2 — Exemplificagdo de uma rede neural do tipo feed-forward (Fonte: [1]).

Um neurdnio pode ser conectado a todos ou a um subconjunto dos neurénios
na camada subsequente, com essas conexdes simulando as sinapses do cérebro.
Os sinais de dados ponderados que entram em um neurdnio simulam a excitagao
elétrica de uma célula nervosa e, consequentemente, a transferéncia de
informacdes dentro da rede ou do cérebro. Os valores de entrada para um elemento
de processamento sdao multiplicados por um peso de conexao que simula o
fortalecimento das vias neurais no cérebro. E através do ajuste das forgas, ou pesos

de conexao, que o aprendizado € emulado nas redes neurais artificiais.

As redes neurais sdo fundamentais no campo de ML, pois é possivel avancar
nas complexidades dos dados e desafios computacionais, dai que surgem conceitos
cruciais como rede neural de aprendizado profundo, em inglés Deep Learning
Neural Network (DLNN), Rede Neural Recorrente, em inglés Recurrent Neural
Network (RNN) e suas variantes, como GRU e LSTM, desencadeando uma

revolugcao na capacidade das maquinas de compreender e processar informacodes.

2.3 Deep Learning Neural Networks (DLNN)

No cerne do aprendizado profundo, encontramos as DLNNs, estruturas
capazes de aprender representagdes hierarquicas e complexas dos dados. Assim
como as redes neurais tradicionais, elas também sio inspiradas no funcionamento
do cérebro humano; essas redes consistem em camadas de neurbnios

interconectados, cada camada contribuindo para a extracdo de caracteristicas
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especificas.

A medida que a informagdo atravessa essas camadas, o modelo refinado
emerge, capacitando as redes neurais profundas a discernir padrdes complexos e
realizar tarefas dificeis, como reconhecimento de imagem, processamento de

linguagem natural e predigao de séries temporais.

As redes neurais profundas tém varias camadas ocultas, com milhdes de
neurdnios artificiais interligados. Um numero, conhecido como peso, representa as
conexdes entre dois nodos. O peso € um numero positivo se um nodo excitar o
outro, ou negativo se um nodo reprimir o outro. Nodos com valores de peso maiores
tém mais influéncia nos demais. Teoricamente, as redes neurais profundas podem
direcionar qualquer tipo de entrada para qualquer tipo de saida. Porém, elas
precisam de muito mais treinamento do que outros métodos de ML; em geral,
milhdes de dados de treinamento, enquanto redes simples precisam de apenas

centenas ou milhares [19].

2.4 Recurrent Neural Network (RNN)

As RNNs representam um avango significativo na capacidade de processar
dados sequenciais. Ao contrario das redes neurais tradicionais, a Figura 3 mostra
que as RNNs possuem conexdes retroativas, permitindo que a informacado seja
armazenada e utilizada em etapas subsequentes. Esse design é crucial para tarefas
que envolvem dependéncias temporais, como tradugcdo automatica e predicdo de

séries temporais.

Uma RNN é um modelo de aprendizado profundo treinado para processar e
converter uma entrada de dados sequencial em uma saida de dados sequencial
especifica. Dados sequenciais sao palavras, frases ou dados de séries temporais,
em que componentes sequenciais se inter-relacionam com base em regras
complexas de semantica e sintaxe. Uma RNN é um sistema de software que
consiste em muitos componentes interconectados que imitam a forma como os
humanos realizam conversdes sequenciais de dados, como a tradugao de texto de

um idioma para outro.
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Figura 3—Representacgao simplificada de uma RNN (Fonte: [1]).

As RNNs estdo sendo amplamente substituidas por Al baseada em
transformadores e modelos de linguagem, que sao muito mais eficientes no
processamento sequencial de dados [20]. Adicionalmente, as RNNs tradicionais
enfrentam desafios na retengdo de informagdes de longo prazo, dando origem a

evolugcdes como as arquiteturas LSTM e GRU.

2.5 Long Short-TermMemory (LSTM)

Uma LSTM representa uma resposta elegante para o desafio da “memdria de
curto prazo” em RNNs. Essa arquitetura incorpora unidades de memodria
especializadas, permitindo que informacdes relevantes sejam mantidas por periodos
prolongados. Isso & especialmente valioso em contextos onde a compreenséo de
dependéncias temporais de longo alcance é crucial, como na analise de séries
temporais financeiras ou na previsao climatica.

LSTM

forget gate cell state

input gate output gate

concatenagdo
de vetnres

sigmoid tanh multiplicagio adig3o pontual
s

Figura 4 — Exemplificagao da arquitetura LSTM (Fonte: [15]).

Em uma RNN, os vetores da sequéncia sdo processados um a um. Em uma

rede LSTM, tal como ilustrado na Figura 4, o “input gate” e o “output gate” estado
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ligados por um “forget gate” fazendo que o estado oculto anterior seja passado para
a proxima etapa da sequéncia. Esse estado oculto funciona como a memoaria da

rede neural, retendo informagdes sobre os dados anteriores que a rede recebeu.

Para regular a saida da rede neural, uma fungéo tangente hiperbdlica (tanh) é
aplicada, garantindo que os valores permanegam entre -1 e 1, como ilustra a Figura
5.

f(x)
[=]

-3 -2 -1 0 1 2 3

Figura 5 — Fungdes Tahn e Sigmoid (Fonte: [15]).

O “forget gate” € responsavel por decidir quais informa¢des devem ser
descartadas ou mantidas; as informagdes do estado oculto anterior e as
informagdes da entrada atual passam por uma funcado sigmoide, resultando em
valores entre 0 e 1. Isso é util para atualizar ou esquecer os dados, pois qualquer
numero multiplicado por O resulta em 0, fazendo com que os valores sejam
‘esquecidos”. Por sua vez, qualquer numero multiplicado por 1 permanece igual,
permitindo que esses valores sejam “mantidos”. A rede pode, entédo, aprender quais
dados ndo sao importantes e devem ser esquecidos, e quais sao importantes e

devem ser mantidos.

O “input gate” é encarregado de atualizar o “cell state”. Primeiramente, o
estado oculto anterior € combinado com a entrada atual e passado por uma fungao
sigmoide, determinando quais valores serdo atualizados. O “cell state” é calculado
multiplicando o “forget gate” pelo “cell state” anterior, permitindo descartar valores
na “cell state” se forem multiplicados por valores préximos de 0. Em seguida, a
saida do “input gate” realiza uma adicao pontual, atualizando a “cell state” com

novos valores considerados relevantes pela rede neural.

O “output gate” determina o proximo estado oculto, que contém informagdes

7

sobre entradas anteriores e é utilizado para previsées. Primeiramente, o estado
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oculto anterior e a entrada atual passam por uma fungdo sigmoide. Em seguida, a
‘cell state” recém modificada é submetida a fungdo tanh, cujo resultado é
multiplicado pela saida da fungdo sigmoide para determinar quais informagdes o
estado oculto deve transportar. A saida final € o novo estado oculto, enquanto a
nova “cell state” e o novo estado oculto sao transferidos para a proxima etapa de

tempo.

2.6 Gated Recurrent Unit (GRU)

As GRUs surgem como uma alternativa eficiente as LSTMs, simplificando a
arquitetura sem comprometer a capacidade de modelagem temporal. Introduzindo
gates para controlar o fluxo de informagdes, as GRUs conseguem capturar
dependéncias temporais significativas, mantendo uma eficiéncia computacional.
Esse equilibrio entre desempenho e simplicidade torna as GRUs uma escolha
atraente em diversas aplicagdes de ML.

A estrutura da GRU ¢é projetada para capturar adaptativamente as
dependéncias em grandes sequéncias de dados sem perder informacdes de partes
anteriores da sequéncia. Seus gates sao treinados para filtrar informacgdes
consideradas desnecessarias, retendo apenas o que é util para o aprimoramento do
modelo. Esses gates sao representados como vetores com valores variando entre 0
e 1. Se um dos valores desses vetores for 0, tanto na entrada quanto no estado
oculto anterior, a informacao correspondente sera descartada. Por outro lado, se o
valor for 1, os dados correspondentes sdo considerados importantes e serao

utilizados.

A Figura 6 ilustra os gates que regulam o fluxo de informagdes da arquitetura
GRU. A rede neural processa os vetores da sequéncia um por um, passando o
estado oculto anterior para a proxima etapa da sequéncia. Esse estado oculto
funciona como a memoria da rede, contendo informagdes sobre dados anteriores

que foram preservados.

Similarmente a LSTM, a GRU utiliza a fungdo tanh para garantir que os
valores permanecam entre -1 e 1, e a fungéo de ativagdo sigmoide para garantir que
os valores estejam no intervalo de 0 a 1. Essas fung¢des sdo cruciais para atualizar,

esquecer ou manter informacdes importantes. O “update gate” decide quais
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informacdées devem ser descartadas e quais novas informacbes devem ser
adicionadas, enquanto o “reset gate” é usado para determinar quanto da informacgao

anterior deve ser esquecida.
GRU

reset gate

update gate

06..}*

sigmoid tanh multi pl acio adi¢do pontual concaten. w-k
de vetnres

Figura 6 — Exemplificagao da arquitetura GRU (Fonte [15]).

As arquiteturas LSTM e GRU ajudam no contexto onde as maquinas néao
apenas processam dados, mas também compreendem dados temporais e padrboes
complexos. As camadas das redes neurais ndo apenas realizam um processamento
tecnolégico, mas também ajudam na busca pela criacdo de sistemas mais
inteligentes e adaptaveis, que desempenham um papel vital em inumeras

aplicagdes praticas e na compreensao aprofundada de dados complexos.

2.7 Mean Squared Error (MSE)

O erro quadratico meédio, conhecido pela sigla MSE (do inglés Mean Squared
Error), € uma das métricas mais utilizadas para avaliar o desempenho de modelos
de regresséao. Ele mede a proximidade entre os valores previstos pelo modelo e os
valores reais, isso permite quantificar a precisao da predicdo. O MSE é calculado
considerando a diferenga entre os valores reais e os valores previstos, elevando
essa diferenga ao quadrado e, em seguida, obtendo a média desses valores ao
longo de todas as observagdes. Esse processo garante que os erros negativos nao
cancelem os positivos, proporcionando uma medida sempre positiva da magnitude

do erro.
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A quadratura dos erros torna a métrica mais sensivel a valores discrepantes
(outliers), pois erros maiores terdao um impacto desproporcionalmente alto no valor
final do MSE. Assim, quanto menor o erro quadratico médio, melhor sera o ajuste do
modelo aos dados, indicando previsdes mais precisas. No entanto, devido a essa
sensibilidade, o MSE pode ser influenciado por valores extremos no conjunto de

dados, o que deve ser considerado ao analisar os resultados.

A unidade do MSE esta ao quadrado da unidade dos valores que estao
sendo preditos, o que pode dificultar a interpretagao direta dos resultados. Por esse
motivo, em muitas aplicagdes, utiliza-se a raiz quadrada do MSE, conhecida como
Root Mean Squared Error (RMSE), que mantém a unidade original dos dados e

facilita a analise do erro em termos mais intuitivos.

A Figura 7 apresenta um exemplo grafico de uma regresséo linear, ilustrando
como o erro é representado pela diferenga entre os valores observados e os valores
ajustados pela linha de regresséo. Essa visualizagao ajuda a compreender como as
discrepancias individuais contribuem para o calculo do MSE. A férmula do MSE é
representada pela Férmula 1.

Error

Figura 7 - Regressao linear (Fonte: [15]).

1 n =
MSE = — Y; — Y;)?
~> )

i=1

Férmula 1 - Erro quadratico médio (Fonte: [15]).
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Onde “n” representa o numero de registros, “%” representa notacdo de soma,

“Y”, representa o valor observado e “Y” representa o valor da regressao.

O erro quadratico médio € amplamente utilizado em diversos tipos de
problemas de regressdo, sendo especialmente util quando ha a necessidade de
penalizar erros maiores de forma mais significativa. Por ser uma métrica que mede
a dispersao dos erros, sua aplicacdo é essencial para comparar diferentes modelos

e identificar aquele que melhor se ajusta ao conjunto de dados analisado.

2.8 Root Mean Squared Error(RMSE)

O Root Mean Squared Error (RMSE) é uma métrica amplamente utilizada
para avaliar e comparar o desempenho de diferentes modelos preditivos. Sua
principal caracteristica é penalizar erros maiores com mais intensidade, pois eleva
ao quadrado as diferencas entre os valores previstos e os valores reais antes de
calcular a média e extrair a raiz quadrada. Quanto menor o valor do RMSE, melhor
€ o desempenho do modelo, pois indica que as previsdes estdo mais préximas dos

valores reais.

Apos todas as etapas de treinamento, teste e validagdo dos modelos, ou seja,
apods a conclusdo de todo o processo de aprendizado supervisionado, o RMSE é
calculado com base no Mean Squared Error (MSE) de cada modelo. O RMSE ¢é
simplesmente a raiz quadrada do MSE, permitindo que o erro retorne a mesma
unidade de medida do problema em questdo, tornando sua interpretacdo mais
intuitiva. A Formula 2 apresenta o calculo do RMSE.

"~ (9 — yi)?
RMSE = AFT IS
>
=1
Férmula 2 - Raiz do erro quadratico médio (Fonte: [15]).

Onde “n” representa o numero de registros, “%” representa notacdo de soma,
“Y” representa o valor observado e “Y” representa o valor da regressao.

Uma caracteristica importante do RMSE é que os erros individuais sao
elevados ao quadrado antes de calcular a média, o que amplifica a influéncia de
erros maiores. Isso significa que valores de erro elevados terdo um impacto
desproporcional no calculo final do RMSE, tornando a meétrica particularmente

sensivel a outliers — valores extremos que diferem significativamente da maioria dos
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dados.

Se houver outliers no conjunto de dados, esses pontos terdo um peso maior
no calculo do RMSE, podendo inflacionar significativamente o valor da métrica e,
consequentemente, prejudicar a avaliagdo do modelo. Portanto, & essencial realizar
uma analise exploratéria dos dados antes de treinar os modelos, a fim de identificar
e tratar possiveis outliers, garantindo que a avaliagdo do desempenho do modelo

seja mais precisa e representativa.

A Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio, ou simplesmente RMSE em
inglés, € uma excelente métrica para modelos de regressao, além de ser muito facil
de interpretar. Nada mais é que a diferenca entre o valor que foi previsto pelo seu
modelo e o valor real que foi observado, por exemplo, imagine que vocé esta
construindo um modelo para prever preco de casas. Esse modelo deveria ter
previsto o valor de R$ 100 mil para um exemplo no seu conjunto, mas ele previu R$
99 mil: esse -R$ 1 mil de diferenga é o erro do seu modelo. Agora é s repetir esse
processo para todo seu conjunto de treino ou teste, elevar o erro ao quadrado, tirar
a meédia de todos os valores do conjunto e, por fim, calcular a raiz quadrada [28].

O RMSE é uma métrica poderosa e amplamente utilizada para avaliar
modelos preditivos, especialmente aqueles baseados em aprendizado de maquina.
Além de ser facil de interpretar, ela quantifica a diferenca entre os valores previstos
pelo modelo e os valores reais observados. Neste trabalho, o RMSE sera utilizado
como principal métrica para avaliar o desempenho dos modelos, permitindo a
comparagao entre os valores previstos e os valores reais. Sua capacidade de
fornecer uma medida intuitiva do erro médio, mantendo a unidade original dos

dados, torna-o uma escolha adequada para analisar a precisao das predi¢des.

2.9 Dropout

O dropout pode ser aplicado em qualquer uma ou em todas as camadas
ocultas da rede e é interpretado como uma forma de regularizar a rede neural,

adicionando ruido as suas unidades ocultas [24].

No dropout € introduzido um novo hiperparametro que especifica a
probabilidade de eliminacdo das saidas da camada ou, inversamente, a

probabilidade de retencao das saidas da camada.
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Figura 8 - Comparativa Rede Neural completa e Rede Neural com Dropout (Fonte:[24]).

Dropout € um método de regularizagdo que remove randomicamente
neurbnios da rede neural durante o treinamento para evitar coadaptacao entre
neurdnios vizinhos [24]. E possivel observar na Figura 8 como é feita a remogao

randomica de neurdnios durante o treinamento, comparado com a rede neural

completa.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo revisa a literatura e os estudos existentes que contribuem para
a compreensdo da analise de sentimentos nos mercados financeiros, um campo
que investiga as emogdes, opinides e percep¢des dos investidores a partir de fontes
como noticias, redes sociais e relatérios financeiros. Além disso, discute o impacto

das divulgagdes corporativas nas oscilagdes do mercado de agoes.

Varios estudos exploraram a analise de sentimento no contexto dos
mercados financeiros, com o objetivo de compreender o papel do sentimento do
investidor na formacédo da dinamica do mercado. Por exemplo, [1] realizaram uma
analise aprofundada do sentimento extraido de noticias financeiras e redes sociais,

demonstrando a sua influéncia nos precos das agdes.

Os autores criaram um modelo de aprendizado profundo que combina
técnicas de redugdo de dimensionalidade (PCA - Principal Component Analysis)
com redes neurais profundas (DNN- Deep Neural Network) para prever o prego de
fechamento das acdes com base em dados histéricos do mercado financeiro, o

modelo pode ser observado na Figura 9 abaixo.

Output of (2D) PCA
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Figura 9 - Modelo de Deep Learning (Fonte: [1]).

O processo comeca com a entrada de dados do mercado financeiro,
especificamente parametros técnicos extraidos dos precos das agdes em diferentes
periodos. Esses parametros incluem informagdes sobre um Unico dia,

representadas como "Technical Parameters for tth day", e informagdes sobre uma
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janela de dias consecutivos, indicadas como "Technical Parameters for tnth n
(window size) day". Esses parametros podem incluir métricas como preco de
abertura, fechamento, volume negociado e outros indicadores financeiros

relevantes.

Apods a coleta dos dados, ocorre uma etapa de reducido de dimensionalidade,
que visa minimizar a complexidade do conjunto de dados sem perder informagdes
relevantes. Para isso, o modelo utiliza a técnica de Analise de Componentes
Principais (PCA - Principal Component Analysis), especificamente uma versao
bidimensional denominada "(2D) PCA". Essa técnica permite transformar os dados
originais em um conjunto reduzido de variaveis derivadas, preservando a maxima

variabilidade possivel e eliminando redundancias.

Os dados transformados pela PCA s&o entdo utilizados como entrada para
um modelo de Deep Neural Network (DNN). As saidas da PCA sao representadas
no diagrama como um conjunto de nés de entrada do DNN ("Input nodes of DNN"),
que correspondem as variaveis reduzidas derivadas da analise de componentes

principais.

Por fim, os dados processados pela rede neural passam por diferentes
camadas de aprendizado profundo, e 0 modelo gera uma previsao do preco de
fechamento das agdes ("Predicted Closing Price"). Esse resultado pode ser utilizado
para auxiliar na tomada de decisdes financeiras, como estratégias de investimento e

negociagdes no mercado de agoes.

Da mesma forma, [3] utilizaram modelos de ML para prever tendéncias do
mercado de agdes com base no sentimento extraido de diversas fontes textuais
realizando diferentes experimentos alterando os parametros da rede neural dos

modelos, abaixo na Tabela 1 é possivel observar a os experimentos realizados no

estudo.
Experimental resules,
Neural Networks BSE MNASDAD HSI1 SSE Russell 2000 TAIEX
3-layer ENM, 10 hidden neurons 042828 0.32346 04312 04357 0.32455 032319
3-layer ENM, 20 hidden neurons L46543 057674 0.37TE41 45441 033697 044116
3-layer ENM, 40 hidden neurons 037341 060265 038527 045301 027028 038458
3-layer ENM, 70 hidden neurons 037489 0563848 03748 037575 0.35211 049232
3-layer ENM, 100 hidden neurons 035443 0.58197 03700 051843 0455973 03964
QENN, 5 hidden neurons 023782 02183 029263 02XFaE4 025729 010163

Tabela 1 - Resultados experimentais do estudo [3] (Fonte: [3]).
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A Tabela 1 apresenta os resultados experimentais de diferentes arquiteturas
de redes neurais para prever seis indices de mercado financeiro: BSE, NASDAQ,
HSI, SSE, Russell 2000 e TAIEX. Os experimentos utilizaram redes neurais com
trés camadas ocultas e variagcbes no numero de neurdnios ocultos, testando redes
com 10, 20, 40, 70 e 100 neurdnios ocultos. Além disso, um modelo baseado em
redes neurais evolutivas quanticas, denominado QENN (Quantum Evolutionary
Neural Network) ou em portugués Rede Neural Evolutiva Quéntica, também foi
avaliado, utilizando cinco neurénios ocultos. Os valores na Tabela 1 representam
métricas de desempenho para cada indice de mercado e indicam que redes neurais
com maior numero de neurbnios ocultos geralmente apresentam melhor
desempenho, mas néo existe um padrdo absoluto, pois cada indice responde de
maneira diferente a configuragéo da rede.

Os resultados mostram que a inclusdo da QENN nao obteve os melhores
desempenhos quando comparada as redes neurais convencionais, 0 que pode
indicar limitagbes na abordagem utilizada ou a necessidade de ajustes nos
parametros para melhorar sua eficacia. A pesquisa demonstra que a escolha da
arquitetura da rede neural tem um impacto significativo na previsdo dos mercados
financeiros, e que diferentes configuragbes podem ser mais ou menos eficazes
dependendo do indice analisado. O estudo também sugere que, embora técnicas
baseadas em computagdo quéntica sejam promissoras, sua aplicagdo em redes
neurais ainda exige refinamento para competir com modelos tradicionais bem

ajustados.

Outro trabalho interessante pesquisou os avangos recentes na aprendizagem
profunda chamando a atencao pela sua eficacia no tratamento de dados financeiros
complexos. [6] investigaram a aplicagdo de RNNs na previsdo de movimentos do
mercado de acgdes, revelando desempenho superior em comparacao aos métodos
tradicionais de ML, no artigo foram explorados a previsdao de pregos no mercado
financeiro por meio de redes neurais do tipo LSTM (Long Short-Term Memory) e a
implementagao de um sistema automatizado de trading. O estudo baseia-se no uso
de indicadores técnicos (TIs) e dados histéricos de pregos, conhecidos como
OHLCV (Open, High, Low, Close, Volume). Para isso, sdo considerados 108
indicadores técnicos, amplamente utilizados na analise técnica, que abrangem

diferentes periodos e ajudam a capturar oscilagées de curto e longo prazo, um dos
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modelos criados pelos autores pode ser observado na Figura 10.
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Figura 10 - Arquitetura modelo LSTM (Fonte: [6]).

A imagem apresenta a arquitetura do modelo de rede neural LSTM utilizada
para previsao de precos no mercado financeiro. O diagrama ilustra as diferentes
camadas do modelo, organizadas em uma estrutura hierarquica composta por
camadas de entrada, ocultas e de saida. A rede comega com a camada de entrada
(Input Layer), que recebe os dados histdéricos do mercado, incluindo precos e

indicadores técnicos.

Na sequéncia, a informacado passa por quatro camadas LSTM intercaladas
com camadas de dropout, que tém a funcédo de evitar o overfitting, reduzindo a
dependéncia excessiva do modelo em padrbes especificos dos dados de
treinamento. A primeira camada LSTM possui 100 neurbnios e esta conectada a
uma camada dropout com taxa de 20% (r = 0.2). A segunda camada LSTM tem 50
neurénios e esta associada a uma camada dropout de 50% (r = 0.5). Esse padrao
se repete na segunda parte da rede, onde outra camada LSTM de 50 neurbnios é
conectada a uma camada dropout de 50%, seguida de uma ultima camada LSTM
com 100 neurdnios associada a um dropout de 20%.

ApdOs essa sequéncia de camadas recorrentes, a informagao € processada
por uma camada totalmente conectada (Fully Connected - FC), que possui apenas
um neurénio de saida (n = 1). Essa camada é responsavel por consolidar os dados
processados pelas camadas anteriores e gerar a previsao final do modelo. Por fim,
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a informacgao é enviada para a camada de saida (Output Layer), que apresenta o
resultado da previsdo, indicando a tendéncia esperada para o mercado financeiro.O
diagrama demonstra como a rede neural esta estruturada para capturar padroes
temporais nos dados e minimizar erros através da regularizagdo com dropout. Essa
organizagcdo permite que o modelo identifique padrdes complexos nas séries
temporais de precos e fornecga previsdes mais robustas para a tomada de decisao

no mercado financeiro.

Outra contribuicdo notavel € o trabalho realizado por [5], que introduziu as
redes LSTM no dominio financeiro, evidenciando sua capacidade de capturar
padroes complexos em séries temporais financeiras. Diferente das redes neurais
recorrentes tradicionais (RNNs), que enfrentam dificuldades com o problema do
gradiente em sequéncias longas, as LSTMs utilizam mecanismos de portas
recorrentes que permitem a retengdo de informagdes por periodos mais longos.
Essa caracteristica as torna especialmente adequadas para modelagem de dados
financeiros, onde a identificagdo de tendéncias e a correlacdo entre eventos
passados e futuros desempenham um papel fundamental. O estudo demonstrou
que as LSTMs superam modelos convencionais ao prever movimentos de mercado,
destacando-se pela capacidade de lidar com oscilacbes volateis e padrdes nao

lineares presentes nos dados financeiros.

Estudos comparativos entre modelos tradicionais de ML e arquiteturas de
aprendizado profundo tém sido fundamentais para a compreensdo de seus
respectivos pontos fortes. [11] comparou a precisdo preditiva de Naive Bayes e
Support Vector Machines com modelos de aprendizagem profunda, revelando o
desempenho superior da aprendizagem profunda na previsdo de tendéncias de
mercado. O algoritmo Naive Bayes, baseado no Teorema de Bayes, é amplamente
utilizado para classificacdo de texto devido a sua simplicidade e eficiéncia,
especialmente em cenarios com grandes volumes de dados textuais. No estudo, a
acuracia do Naive Bayes foi avaliada utilizando diferentes abordagens de pré-
processamento, como Bag of Words (BOW) e Term Frequency-Inverse Document
Frequency (TF-IDF), além de técnicas de stemming e validagado cruzada k-fold. Os
resultados mostraram que o algoritmo teve um desempenho robusto na
classificagdo de noticias financeiras, alcangando uma acuracia de 75,36% com a

aplicacao de stemming e frequéncia minima de termos igual a 10. O F1-score
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também foi expressivo, atingindo 84,02%, evidenciando a capacidade do modelo de

distinguir corretamente sentimentos positivos e negativos em textos financeiros.

Por outro lado, o Support Vector Machines (SVM), um modelo baseado em
hiperplanos para separagdo de classes, demonstrou ser uma abordagem mais
robusta em alguns cenarios, especialmente quando utilizado com representagdes
vetoriais mais refinadas dos textos. O SVM se destaca por sua habilidade em lidar
com dados de alta dimensionalidade e encontrar margens otimas de separacgéo
entre classes, o que é essencial em problemas de analise de sentimentos e

previsdo de movimentos do mercado financeiro.

Apesar do bom desempenho de ambos os modelos tradicionais de ML, o
estudo confirmou que técnicas de aprendizado profundo, como redes neurais
recorrentes (RNN) e redes de memoaria de longo prazo (LSTM), alcangaram maior
precisdo na previsao das tendéncias de mercado. As redes neurais foram
particularmente eficazes quando alimentadas com dados pré-processados por

técnicas como stemming e otimizag&o de hiperparametros.

A relagcédo entre divulgagdes corporativas e o desempenho do mercado de
acdes tem sido amplamente estudada na pesquisa financeira, dada sua importancia
para investidores e analistas. [4] analisaram o impacto das surpresas nos lucros
sobre os precos das agdes, destacando como informacgdes financeiras precisas e
divulgadas em tempo habil podem influenciar significativamente as decisées do
mercado. A volatilidade dos precos das acdes frequentemente reflete a assimilacao
dessas informacdes pelos investidores, tornando fundamental o desenvolvimento de
modelos preditivos eficazes para interpretar padrbes e tendéncias nos dados

financeiros.

O modelo desenvolvido na pesquisa analisada emprega uma variante da
LSTM denominada AELSTM (LSTM Neural Network with Automated Encoder), que
incorpora um codificador automatizado para reduzir a dimensionalidade dos dados e
melhorar a extragcdo de caracteristicas relevantes. Esse modelo permite processar
grandes volumes de informagdes financeiras e identificar padrdées sutis que

poderiam passar despercebidos em abordagens tradicionais.

A arquitetura do modelo inclui trés camadas principais: a camada de
embedding, que transforma os dados financeiros de alta dimensionalidade em
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representacdes mais compactas; a camada LSTM, responsavel por capturar as
dindmicas temporais do mercado de acdes; e a camada de saida, que fornece
previsbes sobre o comportamento dos pregos. A utilizacdo de um codificador
automatico baseado em uma maquina de Boltzmann de capacidade limitada
aprimora ainda mais o desempenho do modelo, otimizando a fase de treinamento

por meio da minimizagao de erros na retropropagacao.

Uma das principais vantagens do AELSTM é a capacidade de lidar com a
complexidade inerente aos mercados financeiros, permitindo ajustes mais precisos
as oscilacdes de precos. O estudo reforgca a importancia da IA e do aprendizado
profundo na analise de dados financeiros, oferecendo novas perspectivas para a
modelagem de previsdes do mercado de agbes. Ao combinar técnicas avangadas
de aprendizado de maquina com dados financeiros, modelos como o AELSTM
abrem caminho para estratégias de investimento mais informadas e baseadas em

evidéncias quantitativas.

Eachempati et al. [14] realizaram uma investigagdao detalhada sobre o
impacto das divulgagdes voluntarias na formagao do sentimento dos investidores e
sua consequente influéncia sobre os movimentos do mercado. O estudo analisou
como informacdes provenientes de comunicados de imprensa, lancamentos de
produtos e outras divulgagdes corporativas ndo obrigatorias afetam a percepgéo dos
investidores e, por extensio, a direcdo dos precos das agoes.

A pesquisa comparou a eficacia de diferentes modelos de aprendizado de
maquina e redes neurais profundas na previsdo da movimentagcdo do mercado com
base nessas divulgagdes. Os resultados indicaram que a incorporagado de redes
neurais de longa memodria (LSTM) e redes neurais recorrentes (RNN) melhora
significativamente a precisdo das previsbes em relagdo a modelos tradicionais,
como maquinas de suporte vetorial (SVM) e Naive Bayes. Além disso, foi
identificado que variaveis como noticias de mercado nao absorvidas, precos
historicos das acdes e surpresa nos lucros das empresas desempenham um papel
crucial na formacéo do sentimento do investidor e na determinacédo das tendéncias

de mercado.

Todas as pesquisas destacam a importancia de as empresas monitorarem e

gerenciarem suas divulgacdes voluntarias de forma estratégica, garantindo que
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suas comunicagbes ao mercado sejam claras, transparentes e alinhadas com a
percepgao desejada pelos investidores. O estudo também sugere que a aplicagao
de técnicas avancadas de aprendizado profundo pode auxiliar na interpretacao
dessas informacgdes, fornecendo previsbes mais precisas para investidores e

gestores de risco.

A relagao entre o trabalho realizado e os estudos revisados na literatura é
evidente, pois todos tém como foco a analise e previsdo dos movimentos do
mercado de agdes, embora abordem aspectos diferentes e utilizem metodologias
diversas.Enquanto os estudos revisados exploram principalmente a analise de
sentimento nos mercados financeiros e o impacto das divulgagbes corporativas, o
trabalho realizado concentra-se na aplicacdo de modelos de aprendizado de
maquina, especialmente redes neurais recorrentes, para prever os pregos das

acoes.

Os estudos revisados, como o de [1] e [3] destacam a importancia do
sentimento do investidor e a influéncia das noticias financeiras e das redes sociais
nos pregos das agdes. Por outro lado, o trabalho realizado se concentra na analise
técnica dos dados financeiros e na utilizagao de arquiteturas de redes neurais, como

LSTMs e GRUs, para prever os movimentos do mercado.

Varios estudos como os de [4] e [14] investigam o impacto das divulgagdes
corporativas nos pregos das acdes e no sentimento dos investidores para tomar
decisbes que influenciam na previsdo dos modelos dos autores, ja o trabalho
desenvolvido nesta pesquisa se diferencia ao aplicar modelos de aprendizado de
maquina para analisar diretamente os dados histéricos do mercado e fazer
previsdes futuras, combinado diferentes arquiteturas de redes neurais e diferentes

tipos de combinagao de parametros para encontrar o menor erro nas previsoes.

Apesar das diferengas nas abordagens e metodologias, ha uma convergéncia
no objetivo de entender e prever o comportamento do mercado de agdes seja por
meio da analise de sentimento, da investigagdo das divulgag¢des corporativas ou da
aplicagdo de modelos de aprendizado de maquina. Esses estudos, incluindo o
trabalho realizado, contribuem para ampliar o conhecimento sobre os mercados
financeiros e fornecem percepcgdes valiosas para investidores e pesquisadores,
suas principais diferengas podem ser observadas na Tabela 2.
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Trabalho Abordagem |A utilizada

Analise de sentimento de noticias financeiras e redes sociais para prever impacto nos

[Menon, Singh, Parek 2019] |pregos das acOes Deep Neural Network (DNN) + PCA
Previsdo de tendéncias do mercado de aciies com diferentes configuracdes de redes

[Liu, Wenping 2022] neurais Machine Learning

[Singh 2022] Andlise técnica do mercado financeiro com redes neurais para prever precos das a¢cSes |Redes neurais profundas (DNN)

[Jiang 2021] Aplicacdo de aprendizado profundo na previsdo do mercado de acdes LSTM

[Silva, Li, Pamplona 2020] Sistema automatizado de trading baseado em RNN e indicadores técnicos RNN
Comparacdo entre Naive Bayes, SVM e aprendizado profundo para andlise de

[Januario 2022] sentimentos no mercado Naive Bayes, SVM, RNN e LSTM

[Eachempati 2021] Impacto de divulgacOes corporativas na formacédo de sentimentos do investidor Machine Learning

Aplicacdo de aprendizado profundo e IA na anélise do mercado financeiro com
Este trabalho diferentes configuracdes de redes neurais LSTM, GRU, hybrid

Tabela 2 - Tabela comparativa trabalhos relacionados (Fonte: Autor).
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4 ANALISE DOS RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Este capitulo apresenta testes e treinamentos de duas RNNs — LSTM e GRU,
e um modelo com a combinacdo utilizando as duas arquiteturas de redes neurais,
com uma das agdes com maior volume de negociagao na bolsa de valores brasileira
(Ibovespa), visando um melhor balanceamento das redes durante os
experimentos.Os treinamentos dos modelos foram realizados na plataforma de
programacado Google Colab, que permite criar e executar cédigos em Python,
combinados com texto explicativo e imagensde forma integrada em computadores

pessoais.

As caracteristicas (features) utilizadas no modelo desempenham papel
fundamental na previsdo dos precos das acdes. A partir dos dados historicos, foram
selecionadas variaveis que representam aspectos técnicos e fundamentalistas do
ativo. Os pregos de abertura ("Open"), maximo ("High"), minimo ("Low") e o volume
de negociagédo ("Volume") sédo caracteristicas técnicas que ajudam a capturar a
volatilidade e a dindmica diaria do mercado. Além disso, foram incorporados dois
indicadores fundamentalistas: o prego sobre patriménio (PP) e o prego sobre lucro
(PL). O indicador PP & obtido dividindo o prego atual da agao pelo valor patrimonial
por acao, fornecendo uma medida do quéao caro um ativo esta em relacdo ao seu
patriménio liquido. PL é calculado como a razao entre o preco da acéo e o lucro por
acao, refletindo a expectativa do mercado sobre os ganhos futuros da empresa.
Esses indicadores adicionam uma dimensdo mais abrangente ao modelo,
permitindo levar em conta tanto a movimentacdo do mercado quanto a saude
financeira da empresa. Para garantir que todas as variaveis estejam em uma

mesma escala, é aplicada a normalizacdo dos dados usando o MinMaxScaler.

Foram criados 3 modelos inicialmente, um modelo utilizando arquitetura
LSTM, um de arquitetura GRU e outro modelo hibrido que combina arquitetura
LSTM e GRU,neste conjunto de experimentos, ambos modelos de redes neurais
foram construidos com entrada de dados seguida pela primeira camada de 50
neurdnios com um dropout de 20%. Dropout € uma técnica utilizada na maioria das
redes neurais modernas para prevenir ooveffitting, zerando aleatoriamente uma

porcentagem de neurbénios nas camadas da rede neural [24].

Um cenario de overfitting ocorre quando, nos dados de treino, 0 modelo tem
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desempenho excelente, porém, o resultado é ruim quando utiliza os dados de teste,
neste caso, o modelo aprendeu tdo bem as relagcbes existentes no treino que
acabou apenas decorando o que deveria ser feito e, ao receber as informagdes das
variaveis preditoras nos dados de teste, 0 modelo tenta aplicar as mesmas regras
decoradas, mas com novos dados esta regra nao tem validade, e o desempenho é
afetado [25].

A segunda camada do modelo com mais 50 neurdnios e com um dropout de
20%, e a terceira camada com a mesma configuragdo das demais, porém, sendo
acompanhada com uma camada “densa”, apos o dropout de 20%. Essa camada é
chamada de “densa” porque cada neurdnio na camada esta conectado a todos os
neurdnios da camada anterior, formando uma grade densa de conexdes, ela é
necessaria para atribuir um unico valor a saida, este valor sera a predigdo apds o

processamento dos dados na rede neural.

Modelos de aprendizado de maquina definem o parametro época (epoch),
principalmente em redes neurais; epoch representa uma unica passagem por todo o
conjunto de dados de treinamento. Durante uma epoch, o modelo vé todas as
amostras do conjunto de treinamento uma vez e ajusta seus pesos com base nos
erros calculados. Os modelos utilizardo o valor 100, implicando que o modelo
passara 100 vezes pelo conjunto de dados de treinamento, refinando seus pesos a
cada iteracdo para minimizar a funcdo de perda (RMSE). Escolher um numero
adequado de epoch é essencial, pois um valor muito baixo pode resultar em
underfitting, enquanto um namero muito alto pode levar a overfitting, onde o modelo
aprende padrdes do conjunto de treinamento que n&o generalizam bem para novos

dados.

Apds a implementagdo e organizagdo do codigo para cada modelo, foi
necessario definir os parametros que poderiam ser alterados para analisar o
desempenho dos modelos. Os modelos foram programados para realizar previsdes
de preco de “fechamento” dos 22 dias subsequentes; este intervalo de dias ignora

final de semana.

Para avaliar o desempenho dessas arquiteturas de redes neurais recorrentes,
os trés modelos desenvolvidos utilizando LSTM (Long Short-Term Memory), GRU
(Gated Recurrent Unit) e LSTM+GRU, foram submetidos a diversos testes
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conduzidos variando parametros fundamentais, como a taxa de dropout, 0 niumero
de épocas de treinamento e a quantidade de neurbnios por camada da rede neural

de cada modelo.

O parametro dropout é utilizado para reduzir o overfitting durante o
treinamento da rede, foi inicialmente definido como 0.2, ou seja, 20%, mas também
testado com valores de 0.4 e 0.6 para avaliar seu impacto na capacidade de
generalizagdo do modelo. Ja o numero de epochs, que determina quantas vezes o
modelo percorre o conjunto de treinamento, foi ajustado de 100 (valor padrdo) para
50 e 200, a fim de observar possiveis melhorias na convergéncia e desempenho da
rede. Por fim, a quantidade de neurbnios por camada, responsavel pela capacidade
de representacdo da rede, foi testada com valores de 20, 50 (padréo) e 80,
permitindo avaliar se redes mais simples ou mais complexas apresentaram melhor
desempenho, para uma melhor observagcao dos parametros alternados é possivel

observar com maior facilidade na Tabela 3.

Modelo Dropout Epochs Neurodnios por camada
LSTM 0.2,0.4,0.6 50, 100, 200 20, 50, 80
GRU 0.2,0.4,0.6 50, 100, 200 20, 50, 80
LSTM + GRU 0.2,0.4,0.6 50, 100, 200 20, 50, 80

Tabela 3 - Tabela de parametros (Fonte: Autor).

Para compreender o impacto do periodo de treinamento na precisdo da
previsdo de pregos, foram realizados testes com sete variagbes do conjunto de
dados, considerando diferentes janelas temporais. O objetivo principal dessa
abordagem foi avaliar como a inclusdo ou exclusao de periodos historicos influencia
o desempenho do modelo, especialmente em cenarios marcados por eventos

significativos, como crises econémicas ou pandemias.
Os testes foram conduzidos utilizando os seguintes periodos de treinamento:
e Todo o dataset disponivel.
o Ultimos 3 anos antes da Ultima data registrada.
» Ultimos 2 anos e 6 meses antes da Ultima data registrada.
o Ultimos 2 anos antes da Gltima data registrada.

» Ultimo 1 ano e 6 meses antes da Gltima data registrada.
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 Ultimo 1 ano antes da dltima data registrada.
« Ultimos 6 meses antes da ultima data registrada.

Essa estratégia permitiu avaliar como diferentes horizontes temporais afetam
a capacidade preditiva da rede. Em periodos mais longos, o modelo tem acesso a
um histérico maior de dados, o que pode ser benéfico para captar padrdées sazonais
e tendéncias de longo prazo. No entanto, a inclusdo de eventos atipicos, como
crises financeiras ou pandemias, pode introduzir ruidos que afetam a precisdo da

previsdo para periodos mais recentes.

Por outro lado, janelas de treinamento menores permitem que o modelo se
concentre em padrdes mais recentes, refletindo melhor as condi¢gdes atuais do
mercado. No entanto, a limitacdo do historico de dados pode comprometer a
capacidade do modelo de identificar tendéncias robustas, tornando-o mais

suscetivel a flutuagdes temporarias.

4.1 Modelo LSTM Default

Ao realizar os testes com o modelo LSTM de todo o periodo do dataset,
utilizando a agao da Ambev (ABEV3), obtendo os dados da empresa através da API
do Yahoo Finance, considerando o intervalo de 01/05/2005 até 09/12/2024 com o
intuito de obter os préximos 22 dias uteis de previsdo, o resultado obtido pelo

modelo para este periodo € demonstrado na Figura 11.
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Figura 11 - Grafico das predi¢oes de todo periodo, modelo LSTM default (Fonte: Autor).
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A Figura 11 mostra a evolugao histérica dos valores de fechamento ao longo
do tempo, com uma tendéncia de alta até 2020, seguida de uma fase de oscilagdes.
Os pontos destacados no final do grafico representam as previsbes do modelo. Os
valores reais estdo indicados em laranja, enquanto os valores previstos pelo modelo
LSTM estdo marcados em verde.Os resultados mostram uma tendéncia de leve
queda nos valores futuros, com uma redugao gradual nos pregos ao longo do
periodo previsto. Isso sugere que o modelo identificou um possivel padrdao de
comportamento na série histérica, projetando uma continuidade da movimentagéo

atual. Os valores obtidos no teste estdo expostos na Tabela 4.

Data Previsao Real
10/12/2024 13,38 13,52
11/12/2024 13,18 13,08
12/12/2024 12,95 12,42
13/12/2024 12,81 12,4
16/12/2024 12,72 12,17
17/12/2024 12,67 12,42
18/12/2024 12,66 12,09
19/12/2024 12,66 12,11
20/12/2024 12,66 12,23
23/12/2024 12,65 12,22
24/12/2024 12,64 12,22
25/12/2024 12,63 12,22
26/12/2024 12,60 12,14
27/12/2024 12,58 12,07
30/12/2024 12,56 11,74
31/12/2024 12,53 11,74
01/01/2025 12,51 11,6
02/01/2025 12,49 11,6
03/01/2025 12,47 11,33
06/01/2025 12,45 11,29
07/01/2025 12,43 11,54
08/01/2025 12,41 11,42

Tabela 4 - Resultados de todo periodo, modelo LSTM default (Fonte: Autor).

Na analise preditiva realizada com o teste desse modelo LSTM, foi utilizada a
métrica RMSE para avaliar a precisdo das previsbes em relagdo aos valores reais.
O RMSE obtido foi de 0.82, indicando um erro relativamente baixo, 0 que demonstra

um bom desempenho do modelo na previsdo da série temporal.

Com um RMSE de 0.82, podemos inferir que o modelo LSTM conseguiu
capturar bem os padrdes histéricos e projetar valores futuros com um erro médio

relativamente baixo.No entanto, mesmo com um bom desempenho, é sempre
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importante considerar ajustes no modelo, como a otimizagdo dos hiperparametros,
ajustes no tamanho da janela de entrada ou o uso de técnicas adicionais para
melhorar a precisdo, especialmente em mercados financeiros onde a volatilidade

pode impactar as previsdes, isso sera aprofundado nos proximos testes.

Para testar a eficacia do modelo LSTM na previsdo de séries temporais
financeiras, foi realizada uma analise, seguida de testes considerando os ultimos
trés anos antes da ultima data registrada. O objetivo foi comparar os valores reais e
previstos, analisar a robustez e adaptabilidade do modelo diante de eventos
marcantes, determinando se periodos mais curtos ou mais longos fornece previsdes
mais confiaveis em diferentes cenarios avaliando o desempenho do modelo ao

capturar tendéncias e padrbes de comportamento do mercado.

A Figura 12 ilustra a evolugdo dos valores de fechamento ao longo do
periodo analisado, destacando-se as variagdes de preco e possiveis ciclos de alta e
baixa. Os pontos laranja representam os valores reais registrados da acgao,

enquanto os pontos verdes indicam as previsdes geradas pelo modelo.
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Figura 12 - Grafico das predi¢ées de 3 anos, modelo LSTM default (Fonte: Autor).

O modelo conseguiu captar a tendéncia geral do mercado, com previsoes
que seguem a direcdo dos movimentos histéricos. Ha uma aproximagéo
consideravel entre os valores reais e previstos, reforcando a capacidade do LSTM
de aprender padrdes a partir dos dados passados, os valores estdo expostos na
Tabela 5.
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Data Previsdo Real
10/12/2024 13,28 13,52
11/12/2024 13,10 13,08
12/12/2024 13,00 12,42
13/12/2024 12,93 12,4
16/12/2024 12,87 12,17
17/12/2024 12,82 12,42
18/12/2024 12,78 12,09
19/12/2024 12,74 12,11
20/12/2024 12,70 12,23
23/12/2024 12,66 12,22
24/12/2024 12,61 12,22
25/12/2024 12,57 12,22
26/12/2024 12,52 12,14
27/12/2024 12,47 12,07
30/12/2024 12,41 11,74
31/12/2024 12,36 11,74
01/01/2025 12,30 11,6
02/01/2025 12,25 11,6
03/01/2025 12,19 11,33
06/01/2025 12,14 11,29
07/01/2025 12,08 11,54
08/01/2025 12,03 11,42

Tabela 5 - Resultados de 3 anos, modelo LSTM default (Fonte: Autor).

A avaliacdo do desempenho do modelo LSTM para previsdo de séries
temporais revelou diferengas no erro médio ao comparar dois periodos distintos.
Para o periodo completo analisado, o RMSE (Raiz do Erro Quadratico Médio) foi de
0,82, enquanto para os ultimos trés anos antes da ultima data registrada, o RMSE
foi de 0,71. Essa reducido indica que o modelo apresentou um desempenho

ligeiramente melhor quando aplicado a um intervalo com menos dados.

Uma possivel explicacdo para essa melhora é que os padrbes do mercado
podem ter se tornado mais consistentes nos ultimos anos, tornando as previsdes
mais precisas. Além disso, se a volatilidade foi menor nesse periodo, 0 modelo pode

ter encontrado maior facilidade em identificar tendéncias e ciclos.

Para termos uma ideia mais concreta na realizagcdo de testes com intervalos
menores do dataset, realizamos outro teste com os ultimos 2 anos e 6 meses antes

da ultima data registrada. A Figura 13 ilustra a evolugédo dos valores de fechamento
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ao longo do periodo analisado e destaca as variagdes de preco e possiveis ciclos de
alta e baixa, onde os pontos laranja representam os valores reais registrados da

acao, enquanto os pontos verdes indicam as previsdes geradas pelo modelo.
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Figura 13 - Grafico das predi¢goes de 2 anos e 6 meses, modelo LSTM default (Fonte: Autor).

O modelo ainda assim conseguiu capturar a tendéncia geral do mercado,
com previsdes que seguem a direcdo dos movimentos historicos, porém ha uma
aproximacgao entre os valores reais e previstos ja ficaram um pouco mais afastadas
ao comparar com testes dos ultimos 3 anos e de todo o periodo. Essa analise pode
ser observada em mais detalhes através dos resultados numéricos apresentados na
Tabela 6.

A avaliagdo do desempenho do modelo LSTM para previsdo de séries
temporais mostrou variagdes significativas no erro médio ao comparar diferentes
periodos de teste. O RMSE para os ultimos dois anos e seis meses antes da ultima
data registrada foi de 1,08, um valor mais alto em relagdo aos 0,82 do periodo
completo e aos 0,71 do teste com os ultimos trés anos. Esse aumento do erro
sugere que, nesse intervalo especifico, 0 modelo teve maior dificuldade em capturar
os padrdes de comportamento da série temporal, resultando em previsbes menos

precisas.

Uma possivel explicacdo para esse aumento no RMSE & que o periodo
analisado pode ter apresentado maior volatilidade, tornando mais desafiadora a

previsdo dos valores futuros. Movimentos instaveis no mercado, eventos externos e
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mudancas na tendéncia podem ter impactado a estabilidade do modelo, reduzindo
sua capacidade preditiva. Além disso, a distribuicdo dos dados ao longo do tempo
pode ter influenciado a performance, pois se os ultimos dois anos e meio contiveram
variagdes atipicas, o modelo pode ter sido menos eficiente em identificar padrdes

consistentes.

Data Previsao Real
10/12/2024 13,42 13,52
11/12/2024 13,26 13,08
12/12/2024 13,14 12,42
13/12/2024 13,08 12,4
16/12/2024 13,06 12,17
17/12/2024 13,06 12,42
18/12/2024 13,07 12,09
19/12/2024 13,08 12,11
20/12/2024 13,08 12,23
23/12/2024 13,07 12,22
24/12/2024 13,05 12,22
25/12/2024 13,02 12,22
26/12/2024 12,98 12,14
27/12/2024 12,93 12,07
30/12/2024 12,88 11,74
31/12/2024 12,83 11,74
01/01/2025 12,77 11,6
02/01/2025 12,72 11,6
03/01/2025 12,66 11,33
06/01/2025 12,60 11,29
07/01/2025 12,55 11,54
08/01/2025 12,49 11,42

Tabela 6 - Resultados de 2 anos e 6 meses, modelo LSTM default (Fonte: Autor).

A diferenca entre os RMSEs também sugere que o desempenho do modelo
nao melhora linearmente a medida que se reduz o periodo de teste. Enquanto no
intervalo de trés anos houve um aprimoramento na precisao das previsdes, o teste
com dois anos e meio apresentou um erro maior, indicando que a escolha do
periodo de analise pode ter um impacto direto na qualidade das previsdes. Esse
resultado reforga a necessidade de ajustes continuos no modelo e na selegédo dos
dados de treinamento para garantir previsbes mais precisas, considerando a

dinamica da série temporal ao longo do tempo.

Realizamos testes adicionais para descartar impactos de eventos externos e
mudancas na tendéncia, o préximo a ser demonstrado € o de 2 anos antes da ultima

data registrada. A Figura 14 apresenta a evolu¢cdo dos valores de fechamento ao
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longo do periodo analisado e destaca as variagdes de prego e possiveis ciclos de
alta e baixa, onde os pontos em laranja representam valores reais registrados da

acao, enquanto os pontos verdes indicam previsdes geradas pelo modelo.
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Figura 14 - Grafico das predi¢oes de 2 anos, modelo LSTM default (Fonte: Autor).

Neste teste, o modelo apresentou maior dificuldade em capturar a tendéncia
geral do mercado. Embora suas previsbes sigam parcialmente a diregdo dos
movimentos histéricos, nota-se um afastamento maior entre os valores reais e 0s
valores previstos. Essa discrepancia pode ser analisada com mais detalhes por
meio dos resultados numéricos apresentados na Tabela 7.

A analise dos erros médios das previsbes do modelo LSTM revelou uma
variacao significativa conforme o periodo de teste considerado. O RMSE para os
ultimos dois anos antes da ultima data registrada foi de 1,68, um valor mais alto do
que os 0,82 observados para o periodo completo, os 0,71 dos ultimos trés anos e os
1,08 dos ultimos dois anos e seis meses. Esse aumento no erro sugere que o
modelo teve maior dificuldade em capturar os padrdes recentes da série temporal, o
que pode estar relacionado a uma maior volatilidade ou a mudancgas estruturais no
comportamento dos dados. O fato de o RMSE crescer conforme o intervalo de
analise se reduz reforca a hipétese de que os dados mais recentes apresentam
caracteristicas distintas do restante da série, tornando a previsao mais desafiadora.
Isso pode indicar a presenca de eventos inesperados, mudancgas na tendéncia do

mercado ou periodos de maior oscilagdo nos precos, fatores que afetam
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diretamente a precisdo do modelo. Além disso, essa variacdo no erro mostra que o
modelo pode estar mais ajustado a padrbes de longo prazo e menos eficiente na

captacao de movimentos mais recentes e especificos da série.

Data Previsao Real
10/12/2024 13,25 13,52
11/12/2024 13,22 13,08
12/12/2024 13,20 12,42
13/12/2024 13,24 12,4
16/12/2024 13,33 12,17
17/12/2024 13,45 12,42
18/12/2024 13,56 12,09
19/12/2024 13,66 12,11
20/12/2024 13,72 12,23
23/12/2024 13,75 12,22
24/12/2024 13,75 12,22
25/12/2024 13,74 12,22
26/12/2024 13,72 12,14
27/12/2024 13,69 12,07
30/12/2024 13,65 11,74
31/12/2024 13,60 11,74
01/01/2025 13,54 11,6
02/01/2025 13,47 11,6
03/01/2025 13,40 11,33
06/01/2025 13,32 11,29
07/01/2025 13,24 11,54
08/01/2025 13,16 11,42

Tabela 7 - Resultados de 2 anos, modelo LSTM default (Fonte: Autor).

A analise do desempenho do modelo LSTM foi estendida para considerar os
ultimos 1 ano e 6 meses antes da ultima data registrada. Esse teste permite avaliar
a precisao das previsdes do modelo em um periodo mais recente, observando
possiveis variagbes na qualidade das previsbes conforme a janela de analise se
reduz. A comparagao entre os valores reais e os previstos pelo modelo pode
fornecer insights sobre sua capacidade de adaptagdo a padrbes mais recentes da
série temporal, bem como indicar se ha desafios adicionais na captura das

tendéncias de curto prazo.

Na Figura 15, € possivel observar a correspondéncia entre os dados reais e
as previsdes do modelo. A analise desse comportamento pode ajudar a identificar
possiveis desvios nas previsdbes, como uma tendéncia de superestimagdo ou
subestimacado dos valores. Além disso, o desempenho do modelo nesse periodo

pode ser comparado com testes anteriores para verificar se a precisdo se mantém
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estavel ou se ha um aumento na discrepancia entre os valores previstos e os

observados.
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Figura 15 - Grafico das predi¢oes de 1 ano e 6 meses, modelo LSTM default (Fonte: Autor).

Esse tipo de avaliacdo é essencial para entender como o modelo responde
as mudancas mais recentes na série temporal, pois em muitos casos as
caracteristicas do comportamento dos dados podem mudar ao longo do tempo. Se o
erro médio das previsdes aumentarem significativamente nesse recorte mais curto,
pode ser um indicativo de que o modelo ndo esta conseguindo acompanhar as
variagbes mais recentes, o que pode justificar ajustes no processo de treinamento,

na selecao das variaveis ou na abordagem utilizada para prever os valores futuros.

Avaliando a Figura 15, é possivel perceber que o desempenho do modelo
para os ultimos 1 ano e 6 meses antes da ultima data registrada apresenta um
comportamento coerente com a tendéncia geral dos dados. O modelo parece captar
bem a diregao geral da tendéncia, mas pode ter enfrentado desafios para ajustar-se
com precisdo a variacdes mais bruscas nos valores reais, 0s mesmos podem ser

observados na Tabela 8.

O RMSE para o resultado dos ultimos 1 ano e 6 meses antes da ultima data
registrada foi de 0,50, um valor mais baixo em comparagao com os testes realizados
para periodos maiores, como o de todo o periodo, o de 3 anos, o de 2 anos e 6
meses e o0 de 2 anos antes da ultima data registrada. Esse desempenho sugere que

0 modelo teve maior precisao ao prever os valores de fechamento mais recentes,
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possivelmente por captar melhor as dindmicas recentes do mercado. A reducao do
erro pode indicar que padrdes mais recentes foram mais bem assimilados,

resultando em previsdes mais ajustadas aos dados reais.

Data Previsao Real
10/12/2024 13,28 13,52
11/12/2024 13,23 13,08
12/12/2024 13,14 12,42
13/12/2024 13,05 12,4
16/12/2024 12,96 12,17
17/12/2024 12,88 12,42
18/12/2024 12,80 12,09
19/12/2024 12,73 12,11
20/12/2024 12,66 12,23
23/12/2024 12,58 12,22
24/12/2024 12,50 12,22
25/12/2024 12,42 12,22
26/12/2024 12,32 12,14
27/12/2024 12,22 12,07
30/12/2024 12,11 11,74
31/12/2024 12,00 11,74
01/01/2025 11,88 11,6
02/01/2025 11,76 11,6
03/01/2025 11,63 11,33
06/01/2025 11,50 11,29
07/01/2025 11,37 11,54
08/01/2025 11,25 11,42

Tabela 8 - Resultados de 1 ano e 6 meses, modelo LSTM default (Fonte: Autor).

Ao considerar o teste realizado com os dados do ultimo 1 ano antes da ultima
data registrada, € possivel avaliar a capacidade do modelo em capturar as
tendéncias mais recentes. Esse periodo mais curto permite verificar se o
comportamento da série temporal manteve uma coeréncia maior entre os valores
reais e as previsdes. A anadlise desse intervalo possibilita compreender se a
proximidade temporal influencia na precisdo do modelo, tornando-o mais adaptado
as mudangas recentes ou se, por outro lado, ha um aumento do erro devido a

reducao do historico disponivel para aprendizado.

A comparagédo dos desempenhos com os periodos anteriores sera essencial
para determinar se a escolha de uma janela de tempo menor impacta de forma
positiva ou negativa na precisao das previsdes, dessa forma o resultado do teste
dos dados do ultimo 1 ano antes da ultima data registrada é exibido abaixo na

Figura 16.
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Figura 16 - Grafico das predi¢gées de 1 ano, modelo LSTM default (Fonte: Autor).

Ao observar os valores previstos em comparagao com os reais, nota-se que
ha leve divergéncia na captura da diregcdo do prego dos valores previsto com os

valores reais; a Tabela 9 permite visualizar numericamente a discrepancia dos

resultados.

Data Previsao Real
10/12/2024 13,66 13,52
11/12/2024 13,64 13,08
12/12/2024 13,67 12,42
13/12/2024 13,76 12,4
16/12/2024 13,93 12,17
17/12/2024 14,20 12,42
18/12/2024 14,56 12,09
19/12/2024 14,98 12,11
20/12/2024 15,40 12,23
23/12/2024 15,77 12,22
24/12/2024 16,03 12,22
25/12/2024 16,19 12,22
26/12/2024 16,28 12,14
27/12/2024 16,33 12,07
30/12/2024 16,36 11,74
31/12/2024 16,40 11,74
01/01/2025 16,45 11,6
02/01/2025 16,50 11,6
03/01/2025 16,55 11,33
06/01/2025 16,60 11,29
07/01/2025 16,65 11,54
08/01/2025 16,68 11,42
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Tabela 9 - Resultados de 1 ano, modelo LSTM default (Fonte: Autor).

O RMSE para o resultado do ultimo 1 ano antes da ultima data registrada foi
de 3,92, sendo o maior entre todas as analises realizadas. Esse valor indica um erro
significativamente mais elevado em comparagado com os outros periodos avaliados.
O RMSE foi mais alto em relacéo ao teste que considerou todo o periodo disponivel,
sugerindo que a restricdo dos dados nos ultimos 12 meses comprometeu a preciséo
das previsdes. Quando comparado ao teste dos ultimos 3 anos antes da ultima data
registrada, assim como aos testes de 2 anos e 6 meses, 2 anos e 1 ano e 6 meses,
o desempenho também foi inferior, com um erro substancialmente maior. Esse
resultado pode indicar que o modelo perdeu capacidade preditiva ao trabalhar com
um intervalo menor de dados, possivelmente devido a menor quantidade de padrdes
histéricos para calibrar a previsdo com precisdo. Além disso, a maior volatilidade
recente pode ter influenciado a previsdo, tornando os valores previstos menos

alinhados com os reais.

A analise dos ultimos 6 meses antes da ultima data registrada tem como
objetivo avaliar o desempenho do modelo em um periodo ainda mais restrito,
observando se a precisdo das previsbes se mantém ou se ha um aumento no erro
conforme a janela de dados utilizada diminui. Esse teste é fundamental para
compreender como 0 modelo responde a um conjunto de dados mais recente e
verificar se ele consegue capturar tendéncias de curto prazo de forma eficaz. Com
um periodo menor para a extracao de padrdes, existe a possibilidade de que as
previsdes se tornem mais volateis ou desviem significativamente dos valores reais.
A expectativa é analisar se essa restricdo temporal impacta negativamente o
desempenho, resultando em um RMSE maior, ou se, pelo contrario, o0 modelo se
ajusta bem as variagbes mais recentes. Dessa forma, os resultados obtidos
permitirdo uma comparagado direta com as previsdes feitas para periodos mais
longos e ajudardo a determinar se a utilizagdo de um intervalo reduzido de dados

compromete a capacidade do modelo de generalizar padrdes de comportamento.

O resultado grafico dos testes da previsdo dos ultimos 6 meses pode ser
observado na Figura 17.
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Figura 17 - Grafico das predi¢gées dos ultimos 6 meses, modelo LSTM default (Fonte: Autor).

Novamente os valores previstos em comparacdo com os reais foram para

caminhos distintos, notando-se que a captacdo da diregdo do preco dos valores

previstos com os valores reais nao foi correspondente, a Tabela 10 mostra os

valores resultantes da previsdo do modelo.

Tabela 10 - Resultados dos ultimos 6 meses, modelo LSTM default (Fonte: Autor).

Data Previsao Real
10/12/2024 13,33 13,52
11/12/2024 13,51 13,08
12/12/2024 13,69 12,42
13/12/2024 13,88 12,4
16/12/2024 14,09 12,17
17/12/2024 14,30 12,42
18/12/2024 14,51 12,09
19/12/2024 14,73 12,11
20/12/2024 14,94 12,23
23/12/2024 15,14 12,22
24/12/2024 15,32 12,22
25/12/2024 15,49 12,22
26/12/2024 15,64 12,14
27/12/2024 15,77 12,07
30/12/2024 15,88 11,74
31/12/2024 15,97 11,74
01/01/2025 16,04 11,6
02/01/2025 16,10 11,6
03/01/2025 16,14 11,33
06/01/2025 16,16 11,29
07/01/2025 16,17 11,54
08/01/2025 16,18 11,42
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O RMSE para o resultado dos ultimos 6 meses antes da ultima data
registrada foi de 3,54, um valor relativamente alto quando comparado com os
demais periodos analisados. Esse erro foi superior ao do teste realizado com todo o
periodo, assim como ao dos testes considerando os ultimos 3 anos, os ultimos 2
anos e 6 meses, 0s Ultimos 2 anos e os ultimos 1 ano e 6 meses antes da ultima
data registrada. No entanto, esse RMSE foi menor do que o obtido no teste do
ultimo 1 ano antes da ultima data registrada, que apresentou o maior erro entre
todos os periodos avaliados. Esse resultado indica que, apesar de aumentar o erro
ao usar apenas os dados mais recentes, o0 desempenho ainda se mostrou melhor do
que a previsao feita exclusivamente com o ultimo ano. A tendéncia de crescimento
do erro conforme a base de dados utilizada se torna menor sugere que um volume
maior de dados pode contribuir para uma melhor generalizagdo do modelo,

reduzindo a variabilidade e melhorando a precisao da previsao.

Observando a variagdo dos erros da Figura 18, percebe-se que o RMSE
inicia em um valor relativamente baixo quando analisado para todo o periodo,
seguido por uma leve redugcdo na execugdo correspondente ao inicio de 2022.A
partir desse ponto, ha um crescimento gradual nos valores, atingindo um pico

intermediario no inicio de 2023.
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Figura 18 - Grafico dos resultados de RMSE, modelo LSTM default (Fonte: Autor).

Posteriormente, observa-se uma queda acentuada no meio de 2023,
indicando um periodo onde o modelo apresentou maior precisdo. No entanto, essa

melhora ndo se sustentou, e os erros dispararam nos testes desde o inicio de 2024,
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atingindo o maior valor registrado. Apesar de uma leve redugao na ultima execugéao
do periodo, o RMSE ainda se mantém elevado em relacdo as execucdes anteriores,
sugerindo que o desempenho do modelo LSTM se deteriorou nos testes mais
recentes. Essa tendéncia pode indicar mudangas nos padrées dos dados que nao
foram bem capturados pelo modelo, exigindo possiveis ajustes na abordagem

utilizada.

A andlise do RMSE ao longo do tempo revela que o modelo LSTM
apresentou um desempenho variavel, com periodos de maior precisdo seguidos de
momentos de deterioracdo na qualidade das previsdes. A queda do erro no meio de
2023 sugere que, nesse intervalo, o modelo conseguiu capturar melhor os padrbes
dos dados. No entanto, o aumento significativo do RMSE no inicio de 2024 indica
dificuldades na adaptacdo do modelo as mudancgas recentes, resultando em
previsbes menos precisas. Embora tenha havido uma leve melhora na ultima
execugao, o erro ainda permanece elevado, o que pode indicar a necessidade de
ajustes no modelo, seja por meio de refinamento dos hiperparametros, aumento da
quantidade de dados de treinamento ou experimentacdo com arquiteturas

alternativas que serao testadas ao decorrer deste trabalho.

4.2 Modelo GRU Default

Outros testes foram realizados com o modelo GRU. Foi utilizado todo o
periodo do dataset, sendo utilizada a agdo da Ambev (ABEV3), obtendo os dados
da empresa através da APl do Yahoo Finance, considerando o intervalo de
01/05/2005 até 09/12/2024 com o intuito de obter os préximos 22 dias uteis de

previsao. O resultado para este periodo € demonstrado na Figura 19.
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Figura 19 - Grafico das predi¢des de todo periodo, modelo GRU default (Fonte: Autor).

Os pontos destacados no final do grafico representam as previsbes do
modelo. Os valores reais estdo indicados em laranja, enquanto os valores previstos
pelo modelo GRU estdo marcados em verde.Os resultados mostram uma tendéncia
de leve queda nos valores futuros reais, ja os precos dos valores de previsdo ao
longo do periodo previsto tiveram uma alta de prego. Isso sugere que o modelo nao
conseguiu identificar o comportamento na série historica, projetando uma previséo
contraria da movimentacdo dos valores reais, os resultados de previsdao estdo

expostos na Tabela 11.

Data Previsao Real
10/12/2024 13,33 13,52
11/12/2024 13,51 13,08
12/12/2024 13,69 12,42
13/12/2024 13,88 12,4
16/12/2024 14,09 12,17
17/12/2024 14,30 12,42
18/12/2024 14,51 12,09
19/12/2024 14,73 12,11
20/12/2024 14,94 12,23
23/12/2024 15,14 12,22
24/12/2024 15,32 12,22
25/12/2024 15,49 12,22
26/12/2024 15,64 12,14
27/12/2024 15,77 12,07
30/12/2024 15,88 11,74
31/12/2024 15,97 11,74
01/01/2025 16,04 11,6
02/01/2025 16,10 11,6
03/01/2025 16,14 11,33
06/01/2025 16,16 11,29
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07/01/2025 16,17 11,54
08/01/2025 16,18 11,42

Tabela 11 - Resultados de todo periodo, modelo GRU default (Fonte: Autor).

A comparacao das previsdbes do modelo GRU com os valores reais mostra
que o modelo superestimou os resultados ao longo do periodo analisado. A
diferengca entre os valores previstos e o0s reais se acentua conforme os dias
avancam, indicando que o modelo apresenta um viés otimista. Enquanto as
previsdes sugerem uma tendéncia de crescimento constante, os valores reais
mostram uma trajetdéria mais estavel e em patamares inferiores. Além disso, a
auséncia de reagdes mais sensiveis as variagoes reais sinaliza que o modelo esta
excessivamente suavizado, o que pode limitar sua capacidade de adaptacdo a

mudancas abruptas no comportamento da série temporal.

O RMSE das previsdes do teste de todo periodo do modelo GRU foi de 2,29,
indicando um erro médio relativamente alto na previsdo do modelo. Esse valor
mostra que, em média, as previsdes do modelo se desviam dos valores reais nessa
magnitude. A analise da tabela reforga essa conclusdo, uma vez que os valores
previstos se mantém consistentemente acima dos reais ao longo do periodo. Essa
discrepéncia sugere que o modelo pode estar captando tendéncias de longo prazo,
mas sem precisao para representar oscilagdes reais dos dados. Uma analise mais
profunda poderia investigar se essa diferenga decorre do excesso de suavizagdo do
modelo ou necessidade de refinar dados de entrada e parametros utilizados no
treinamento, para isso foi realizado teste com os ultimos 3 anos antes da ultima data

registrada, apresentado na Figura 20.

Os pontos destacados no final do grafico representam as previsbes do
modelo, demonstrando que no teste dos ultimos 3 anos antes da ultima data
registrada, conseguiu captar melhor a tendéncia do pre¢co de fechamento. Os
valores reais estdo indicados em laranja, enquanto os valores previstos pelo modelo
GRU estdo marcados em verde. Isso sugere que o modelo teve uma melhora
significativa ao identificar o comportamento na série histérica, projetando uma

previsdo baixista dos valores previstos, 0s mesmos estao expostos na Tabela 12.
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Figura 20 - Grafico das predi¢goes de 3 anos, modelo GRU default (Fonte: Autor).

A analise dos resultados do teste de trés anos antes da ultima data registrada
para o modelo GRU revelou um desempenho significativamente melhor em
comparagao ao teste de todo o periodo. O RMSE obtido nesse intervalo foi de 0,86,
um valor consideravelmente inferior ao RMSE de 2,29 registrado para todo o
periodo analisado. Essa diferenga sugere que o modelo GRU consegue capturar
melhor os padrdes especificos dos ultimos trés anos, resultando em previsdes mais

precisas.

A tabela de valores reais e previstos reforca essa observacgao, pois os valores
estimados pelo modelo apresentam menor dispersdo em relacdo aos valores reais.
Embora ainda existam pequenas discrepancias entre as previsbes e os valores
observados, a proximidade dos numeros indica que o modelo conseguiu
acompanhar as variagées do mercado com um grau de erro reduzido.O fato de o
RMSE ser maior no teste de todo o periodo sugere que, ao analisar um intervalo de
tempo mais extenso, o modelo encontrou maior dificuldade para generalizar e
capturar tendéncias ao longo dos anos. Isso pode estar associado a mudangas
estruturais nos dados ou a variagbes de comportamento ao longo do tempo que
afetam a previsibilidade. O desempenho mais consistente nos ultimos trés anos
indica que o GRU pode ter maior eficacia quando aplicado a periodos mais
recentes, especialmente se o0s dados mantiverem padrdes similares aos

identificados nesse intervalo.

\ Data \ Previsdo ‘ Real ‘
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10/12/2024 13,34 13,52
11/12/2024 13,18 13,08
12/12/2024 13,07 12,42
13/12/2024 12,99 12,4
16/12/2024 12,93 12,17
17/12/2024 12,88 12,42
18/12/2024 12,84 12,09
19/12/2024 12,80 12,11
20/12/2024 12,76 12,23
23/12/2024 12,73 12,22
24/12/2024 12,69 12,22
25/12/2024 12,66 12,22
26/12/2024 12,63 12,14
27/12/2024 12,59 12,07
30/12/2024 12,57 11,74
31/12/2024 12,54 11,74
01/01/2025 12,51 11,6
02/01/2025 12,49 11,6
03/01/2025 12,46 11,33
06/01/2025 12,44 11,29
07/01/2025 12,42 11,54
08/01/2025 12,40 11,42

Tabela 12 - Resultados de 3 anos, modelo GRU default (Fonte: Autor).

Os resultados do teste realizado para o periodo de 2 anos e 6 meses antes
da ultima data registrada do modelo GRU(Figura 21 e Tabela 13) apresentaram um
RMSE de 2,02.
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Figura 21 - Grafico das predi¢gées de 2 anos e 6 meses, modelo GRU default (Fonte: Autor).

Data Previsao Real
10/12/2024 13,53 13,52
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11/12/2024 13,60 13,08
12/12/2024 13,62 12,42
13/12/2024 13,64 12,4
16/12/2024 13,67 12,17
17/12/2024 13,71 12,42
18/12/2024 13,74 12,09
19/12/2024 13,78 12,11
20/12/2024 13,81 12,23
23/12/2024 13,83 12,22
24/12/2024 13,86 12,22
25/12/2024 13,88 12,22
26/12/2024 13,89 12,14
27/12/2024 13,91 12,07
30/12/2024 13,93 11,74
31/12/2024 13,94 11,74
01/01/2025 13,95 11,6
02/01/2025 13,96 11,6
03/01/2025 13,97 11,33
06/01/2025 13,98 11,29
07/01/2025 13,99 11,54
08/01/2025 14,00 11,42

Tabela 13 - Resultados de 2 anos e 6 meses, modelo GRU default (Fonte: Autor).

O valor do RMSE ficou abaixo do teste de todo o periodo, que foi de 2,29,
indicando uma leve melhora na precisdo das previsdes ao considerar um intervalo
de tempo reduzido. No entanto, quando comparado ao teste dos ultimos 3 anos
antes da ultima data registrada, cujo RMSE foi de 0,86, observa-se um aumento
significativo no erro. Esse contraste sugere que o modelo teve um desempenho
mais consistente e preciso no periodo de 3 anos, mas apresentou uma queda na
qualidade da previsao ao analisar o intervalo de 2 anos e 6 meses. A variagdo dos
erros pode estar associada a mudangas na volatilidade dos dados ao longo do
tempo ou a capacidade do modelo de capturar padrées especificos em diferentes

periodos.

Os resultados do teste realizado para os ultimos 2 anos antes da ultima data
registrada no modelo GRU (Figura 22 e Tabela 14) apresentaram um RMSE de
2,88.
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Figura 22 - Grafico das predi¢gées de 2 anos, modelo GRU default (Fonte: Autor).

O valor de 2,88 ¢é superior ao erro medio registrado no teste considerando
todo o periodo, que foi de 2,29. Essa diferenga indica que, ao restringir a analise a
esse intervalo mais recente, o modelo apresentou um desempenho inferior em

termos de precisao.

Além disso, o RMSE de 2 anos também foi maior quando comparado ao teste
feito para os ultimos 3 anos, que obteve um erro consideravelmente menor de 0,86,
evidenciando que o modelo teve um desempenho significativamente melhor ao

considerar um periodo mais longo.

Data Previsao Real
10/12/2024 13,45 13,52
11/12/2024 13,46 13,08
12/12/2024 13,59 12,42
13/12/2024 13,70 12,4
16/12/2024 13,81 12,17
17/12/2024 13,92 12,42
18/12/2024 14,04 12,09
19/12/2024 14,15 12,11
20/12/2024 14,27 12,23
23/12/2024 14,38 12,22
24/12/2024 14,50 12,22
25/12/2024 14,61 12,22
26/12/2024 14,72 12,14
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27/12/2024 14,83 12,07
30/12/2024 14,93 11,74
31/12/2024 15,04 11,74
01/01/2025 15,14 11,6
02/01/2025 15,24 11,6
03/01/2025 15,34 11,33
06/01/2025 15,44 11,29
07/01/2025 15,54 11,54
08/01/2025 15,63 11,42

Tabela 14 - Resultados de 2 anos, modelo GRU default (Fonte: Autor).

Comparando com o teste realizado para os ultimos 2 anos e 6 meses, que
apresentou um RMSE de 2,02, observa-se que houve um aumento no erro ao
reduzir ainda mais o intervalo analisado para 2 anos, sugerindo que a capacidade
preditiva do modelo pode estar sendo mais afetada a medida que a analise se
concentra nos dados mais recentes. Esse comportamento pode indicar uma maior
volatiidade ou mudangas nas caracteristicas dos dados ao longo do tempo,
impactando a eficacia do modelo em prever corretamente os valores dentro dessas

janelas temporais mais curtas.

A andlise dos resultados do teste de 1 ano e 6 meses antes da ultima data
registrada do modelo GRU (Figura 23 e Tabela 15) revelou um RMSE de 2,15, o
que indica um desempenho melhor em relagdo ao teste de todo o periodo do
modelo, que obteve um RMSE de 2,29.
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Figura 23 — Graficos das predi¢gdes de 1 ano e 6 meses, modelo GRU default (Fonte: Autor).

Data Previsdo Real
10/12/2024 13,46 13,52
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11/12/2024 13,42 13,08
12/12/2024 13,47 12,42
13/12/2024 13,54 12,4
16/12/2024 13,60 12,17
17/12/2024 13,66 12,42
18/12/2024 13,72 12,09
19/12/2024 13,77 12,11
20/12/2024 13,82 12,23
23/12/2024 13,87 12,22
24/12/2024 13,92 12,22
25/12/2024 13,96 12,22
26/12/2024 14,00 12,14
27/12/2024 14,04 12,07
30/12/2024 14,08 11,74
31/12/2024 14,12 11,74
01/01/2025 14,16 11,6
02/01/2025 14,19 11,6
03/01/2025 14,23 11,33
06/01/2025 14,26 11,29
07/01/2025 14,29 11,54
08/01/2025 14,32 11,42

Tabela 15 - Resultados de 1 ano e 6 meses, modelo GRU default (Fonte: Autor).

Quando comparado ao teste realizado para os ultimos 3 anos, cujo erro foi
significativamente menor, de 0,86, observa-se um aumento consideravel na taxa de
erro, sugerindo que o modelo teve maior precisdo ao considerar um periodo mais
longo. No entanto, em relagcdo ao teste dos ultimos 2 anos e 6 meses, que
apresentou um RMSE de 2,02, o desempenho do teste mais recente foi ligeiramente
inferior, apontando um leve aumento no erro. J4 em relagcao ao teste dos ultimos 2
anos, cujo RMSE foi de 2,88, o desempenho do modelo no teste de 1 ano e 6
meses foi mais favoravel, demonstrando uma melhora na precisao das previsdes.
Essas variagdes indicam que a performance do modelo oscila conforme a janela de
tempo utilizada, sugerindo que fatores sazonais ou mudangas nos padrées dos

dados podem influenciar a capacidade preditiva do modelo.

A Figura 24 e Tabela 16 apresentam os resultados do teste realizado com o
modelo GRU, considerando um periodo de um ano antes da ultima data registrada.
O objetivo desse teste é avaliar a capacidade do modelo em prever os valores de
fechamento ao longo do tempo, comparando as previsdes geradas com os valores
reais observados. A analise desse desempenho permite verificar a precisdo das

previsbes e identificar possiveis padrées ou desvios entre os valores reais e
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estimados pelo modelo comparado com os testes anteriores.
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Figura 24 - Grafico das predi¢oes de 1 ano, modelo GRU default (Fonte: Autor).

Os resultados do teste realizado um ano antes da ultima data registrada do
modelo GRU demonstram um desempenho interessante, com um RMSE de 1,42.
Esse valor é inferior ao RMSE obtido ao longo de todo o periodo de teste do
modelo, que foi de 2,29, indicando uma melhora significativa na precisdo das
previsdes. Além disso, o RMSE de 1,42 é maior do que o teste dos ultimos trés
anos, que apresentou um valor de 0,86, evidenciando que, embora tenha havido
uma melhoria em relagdo ao desempenho geral, ainda ha espagco para

aprimoramento em comparagao a periodos mais longos.

Data Previsao Real
10/12/2024 13,36 13,52
11/12/2024 13,11 13,08
12/12/2024 13,01 12,42
13/12/2024 13,02 12,4
16/12/2024 13,07 12,17
17/12/2024 13,12 12,42
18/12/2024 13,15 12,09
19/12/2024 13,17 12,11
20/12/2024 13,19 12,23
23/12/2024 13,20 12,22
24/12/2024 13,21 12,22
25/12/2024 13,22 12,22
26/12/2024 13,23 12,14
27/12/2024 13,24 12,07
30/12/2024 13,25 11,74
31/12/2024 13,26 11,74
01/01/2025 13,27 11,6
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02/01/2025 13,28 11,6
03/01/2025 13,29 11,33
06/01/2025 13,29 11,29
07/01/2025 13,30 11,54
08/01/2025 13,31 11,42

Tabela 16 - Resultados de 1 ano, modelo GRU default (Fonte: Autor).

Em uma analise mais detalhada, o teste realizado nos ultimos dois anos e
seis meses teve um RMSE de 2,02, que, embora seja melhor que o teste do ultimo
ano, ainda é menos preciso do que a média dos ultimos trés anos. O desempenho
nos ultimos dois anos apresentou um RMSE de 2,88, indicando aumento nos erros
de previsao, enquanto o teste do ultimo ano e meio ficou em 2,15, apontando leve
melhora em relagcdo a dois anos. Essa comparacao ressalta a variabilidade do
desempenho do modelo GRU ao longo do tempo, sugerindo que, embora tenha
havido progressos significativos, requer refinamentos e ajustes no modelo para
alcancar um nivel de precisdo mais consistente. A analise dos dados evidencia a
importancia de revisar os hiperparametros,métodos de previsado e considerar fatores
externos que possam influenciar o desempenho das previsdes, para garantir que o

modelo se mantenha relevante e eficaz nas suas projec¢des futuras.

Para saber se as previsbes de 1 ano antes da ultima data registrada nao
foram uma excecédo, realizamos o teste com os ultimos 6 meses antes da ultima
data registrada;estes resultados sao ilustrados na Figura 25 e Tabela 17.0s
resultados do modelo GRU revelam um RMSE de 3,49; significativamente maior em
comparacgao a diversos periodos de teste anteriores. Esse valor é superior ao RMSE
obtido ao longo de todo o periodo do modelo, que foi de 2,29, indicando queda na
precisdo das previsdes. Além disso, o desempenho do modelo nos ultimos trés anos
apresentou um RMSE de 0,86, sugerindo que o modelo tem se mostrado bastante

eficaz em previsdes de longo prazo.
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Figura 25 - Grafico das predi¢coes de 6 meses, modelo GRU default (Fonte: Autor).

Data Previsao Real
10/12/2024 13,43 13,52
11/12/2024 13,55 13,08
12/12/2024 13,71 12,42
13/12/2024 13,89 12,4
16/12/2024 14,07 12,17
17/12/2024 14,27 12,42
18/12/2024 14,46 12,09
19/12/2024 14,65 12,11
20/12/2024 14,84 12,23
23/12/2024 15,02 12,22
24/12/2024 15,19 12,22
25/12/2024 15,35 12,22
26/12/2024 15,5 12,14
27/12/2024 15,63 12,07
30/12/2024 15,75 11,74
31/12/2024 15,86 11,74
01/01/2025 15,95 11,6
02/01/2025 16,04 11,6
03/01/2025 16,11 11,33
06/01/2025 16,18 11,29
07/01/2025 16,24 11,54
08/01/2025 16,28 11,42

Tabela 17 - Resultados de 6 meses, modelo GRU default (Fonte: Autor).

Analisando os dados mais a fundo, o teste realizado nos ultimos dois anos e
seis meses apresentou um RMSE de 2,02, o que também foi superior ao
desempenho nos ultimos dois anos, que teve um RMSE de 2,88. O teste do ultimo
ano e seis meses resultou em um RMSE de 2,15, o que demonstra uma ligeira

melhoria em relagdo ao teste de dois anos, mas ainda assim inferior ao
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desempenho do ultimo ano, que obteve um RMSE de 1,42. Esses resultados
indicam que, embora o modelo GRU tenha apresentado uma performance aceitavel
em periodos anteriores, o teste mais recente de seis meses revela um aumento nos
erros de previsdo, o que pode sugerir a necessidade de ajustes e melhorias na
metodologia utilizada. Essa comparagdo destaca a importancia de monitorar
continuamente a precisao das previsdes e implementar refinamentos no modelo e
ajustes nos hiperparametros, para que se mantenha relevante e eficaz em suas
projecdes, especialmente em contextos em que a volatilidade e a incerteza podem

impactar diretamente os resultados.
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Figura 26 - Grafico dos resultados de RMSE, modelo GRU default (Fonte: Autor).

Os resultados dos RMSE dos testes realizados em diferentes periodos para o
modelo GRU revelam uma variagao significativa na precisdo das previsdes ao longo
do tempo. O RMSE para todo o periodo do modelo foi de 2,29, refletindo uma
performance geral que, embora aceitavel, demonstra espago para melhorias. Em
contrapartida, o teste realizado nos ultimos trés anos apresentou um RMSE
notavelmente mais baixo, de 0,86, indicando que, ao longo desse intervalo, o
modelo conseguiu oferecer previsdes mais precisas e consistentes.Ao considerar o
desempenho nos ultimos dois anos e seis meses, o RMSE subiu para 2,02,
mostrando que, apesar de uma leve deterioragcdo na precisdo, o0 modelo ainda se
mantinha relativamente eficaz. O teste realizado nos ultimos dois anos trouxe um

RMSE de 2,88, o que representa uma queda na acuracia em relagcao aos periodos
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anteriores. Ja no teste de um ano e seis meses, o RMSE foi de 2,15, indicando uma
melhora em comparagdo ao periodo de dois anos, mas ainda inferior ao

desempenho registrado nos ultimos trés anos.

O teste de um ano resultou em um RMSE de 1,42, o que destaca um
desempenho superior em termos de precisdo nas previsées. Por ultimo, o teste
realizado seis meses antes da ultima data registrada apresentou um RMSE de 3,49,
o que foi uma surpresa negativa, sendo o mais alto entre todos os periodos
analisados. Essa analise dos RMSE evidencia ndo apenas as flutuagcbes na eficacia
do modelo ao longo do tempo, mas também a importancia de revisées constantes e
ajustes no modelo para garantir que ele permanega confiavel e eficaz em suas

previsdes, especialmente em um cenario onde a precisao € crucial.

4.3 Modelo LSTM+GRU Default

Com base na analise dos resultados apresentados dos modelos LSTM e
GRU compreendem-se que cada um tem suas limitagdes individuais, visando esta
limitacao foi realizado a criagcdo de uma arquitetura hibrida que combine elementos
dessas duas redes neurais. A abordagem hibrida visa aproveitar os beneficios
complementares de cada modelo, potencializando a precisdo das previsdes e
mitigando possiveis pontos fracos de cada modelo.A integracdo de ambas as
arquiteturas pode proporcionar uma solucdo mais robusta e confiavel para a
previsdo de movimentos de pregcos no mercado financeiro, abrindo caminho para

avancos significativos na area de analise preditiva.

A ideia foi criar este modelo hibrido com sua primeira camada com 50
neurbnios de arquitetura GRU com um dropout de 20%, seguida da segunda
camada com mais 50 neurdnios de arquitetura LSTM com um dropout de 20%. A
terceira camada sera composta por 50 neurdnios de arquitetura GRU com dropout
de 20%, sendo acompanhada com uma camada densa, apds o ultimo dropout de
20%.A Figura 27 apresenta as previsdes geradas pelo modelo de todo o periodo do
dataset, utilizando a acdo da Ambev (ABEV3), obtendo os dados da empresa
através da APl do Yahoo Finance, considerando o intervalo de 01/05/2005 até
09/12/2024.
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Figura 27 - Grafico das predigoes de todo periodo, modelo LSTM+GRU default (Fonte: Autor).

Os pontos destacados no final do grafico representam previsées do modelo

hibrido. Os valores reais estdo em laranja, enquanto os valores previstos pelo

modelo estdo em verde. O resultado pode ser observado numericamente na Tabela

18.

Tabela 18 - Resultados de todo periodo, modelo LSTM+GRU default (Fonte: Autor).

Data Previsao Real
10/12/2024 13,47 13,52
11/12/2024 13,31 13,08
12/12/2024 13,11 12,42
13/12/2024 12,96 12,4
16/12/2024 12,82 12,17
17/12/2024 12,69 12,42
18/12/2024 12,56 12,09
19/12/2024 12,44 12,11
20/12/2024 12,32 12,23
23/12/2024 12,20 12,22
24/12/2024 12,09 12,22
25/12/2024 11,98 12,22
26/12/2024 11,87 12,14
27/12/2024 11,76 12,07
30/12/2024 11,65 11,74
31/12/2024 11,54 11,74
01/01/2025 11,44 11,6
02/01/2025 11,34 11,6
03/01/2025 11,24 11,33
06/01/2025 11,14 11,29
07/01/2025 11,04 11,54
08/01/2025 10,95 11,42
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O RMSE obtido para o resultado de todo o periodo foi de 0,31, indicando um
desempenho menor e significativamente mais preciso em comparagdo com o0s
demais testes realizados at¢é o momento. Esse valor sugere que o modelo
conseguiu captar com exceléncia a tendéncia dos dados ao longo do tempo,
reduzindo a discrepancia entre os valores previstos e os valores reais. Diferente dos
testes em periodos menores, onde o RMSE apresentou valores mais elevados, esse
resultado demonstra que a modelagem baseada em um conjunto de dados mais
abrangente levou a previsbes mais estaveis e coerentes. Isso reforgca a ideia de que
um modelo hibrido pode contribuir para uma melhor generalizagdo do modelo, e
evitar desvios expressivos. A menor taxa de erro observada confirma que, para esse
caso especifico, o uso de todo o periodo do histérico resultou em maior

desempenho e confiabilidade nas previsdes.

A observacgao do comportamento do modelo em diferentes janelas temporais
dentro desses trés anos pode fornecer insights sobre sua estabilidade e robustez ao

longo do tempo, seus resultados sdo apresentados na Figura 28 e Tabela 19.
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Figura 28 - Grafico das predi¢goes de 3 anos, modelo LSTM+GRU default (Fonte: Autor).

A analise do modelo hibrido LSTM e GRU para os ultimos trés anos antes da
ultima data registrada permite avaliar o desempenho dessa abordagem combinada
na previsdo dos dados. Esse modelo une as caracteristicas das redes LSTM, que
séo eficientes na captura de padrdes de longo prazo, com as GRU, que apresentam
uma estrutura mais simplificada e podem acelerar o processamento sem

comprometer significativamente a precisdo. Ao aplicar esse modelo ao periodo de
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trés anos antes da ultima data registrada, é possivel verificar sua capacidade de

adaptacao as tendéncias e variagcdes presentes nos dados historicos.

Data Previsao Real
10/12/2024 13,44 13,52
11/12/2024 13,36 13,08
12/12/2024 13,24 12,42
13/12/2024 13,14 12,4
16/12/2024 13,07 12,17
17/12/2024 13,03 12,42
18/12/2024 12,99 12,09
19/12/2024 12,95 12,11
20/12/2024 12,92 12,23
23/12/2024 12,90 12,22
24/12/2024 12,87 12,22
25/12/2024 12,84 12,22
26/12/2024 12,82 12,14
27/12/2024 12,80 12,07
30/12/2024 12,78 11,74
31/12/2024 12,76 11,74
01/01/2025 12,74 11,6
02/01/2025 12,72 11,6
03/01/2025 12,70 11,33
06/01/2025 12,68 11,29
07/01/2025 12,66 11,54
08/01/2025 12,65 11,42

Tabela 19 - Resultados de 3 anos, modelo LSTM+GRU default (Fonte: Autor).

Com base nos resultados apresentados pela Tabela 19, a comparacao entre
os RMSEs dos modelos evidencia uma diferenca no desempenho entre o teste de
todo periodo e o teste realizado com o modelo hibrido LSTM+GRU. O RMSE de
1,05 do modelo hibrido, embora ainda relativamente baixo, mostra um erro um
pouco maior em relagao ao RMSE de 0,82 registrado no teste de todo periodo. Essa
diferenca pode indicar que o modelo hibrido teve uma leve perda de precisdo ao
longo da série temporal completa, possivelmente devido a variagbes nos padrées
dos dados ou na forma como a combinagdo entre LSTM e GRU capturou as
tendéncias e sazonalidades do conjunto analisado. Embora o modelo hibrido tenha
apresentado um bom desempenho, o aumento do erro médio sugere que sua
capacidade preditiva pode nao ter sido tao eficiente quanto a abordagem anterior ao
considerar todo o periodo. Isso pode levantar questées sobre o ajuste do modelo e
a necessidade de refinamentos na arquitetura ou nos hiperparametros para buscar

uma melhor generalizagdo dos padrdes histéricos.
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A analise do desempenho do modelo hibrido LSTM+GRU nos ultimos dois
anos e seis meses antes da ultima data registrada (Figura 29 e Tabela 20) busca

avaliar sua capacidade de previsdo em um periodo mais recente da série temporal.
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Figura 29 - Predi¢6es de 2 anos e 6 meses, modelo LSTM+GRU default (Fonte: Autor).

Data Previsao Real
10/12/2024 13,44 13,52
11/12/2024 13,36 13,08
12/12/2024 13,24 12,42
13/12/2024 13,14 12,4
16/12/2024 13,07 12,17
17/12/2024 13,03 12,42
18/12/2024 12,99 12,09
19/12/2024 12,95 12,11
20/12/2024 12,92 12,23
23/12/2024 12,90 12,22
24/12/2024 12,87 12,22
25/12/2024 12,84 12,22
26/12/2024 12,82 12,14
27/12/2024 12,80 12,07
30/12/2024 12,78 11,74
31/12/2024 12,76 11,74
01/01/2025 12,74 11,6
02/01/2025 12,72 11,6
03/01/2025 12,70 11,33
06/01/2025 12,68 11,29
07/01/2025 12,66 11,54
08/01/2025 12,65 11,42

Tabela 20 - Resultados de 2 anos e 6 meses, modelo LSTM+GRU default (Fonte: Autor).

Esse tipo de teste é fundamental para verificar a adaptabilidade do modelo as

tendéncias mais atuais dos dados, especialmente considerando possiveis
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mudangas estruturais ou padrdes sazonais que possam ter surgido ao longo do
tempo. Comparando com outros testes realizados em periodos diferentes, esse
experimento permitira compreender se 0 modelo mantém um bom nivel de preciséo
quando se concentra em um intervalo de tempo menor e mais préximo da data final
disponivel. Além disso, os resultados obtidos poderdo indicar se ha necessidade de
ajustes na arquitetura ou nos hiperparametros para melhorar a capacidade preditiva
em periodos mais curtos, garantindo um equilibrio entre aprendizado global e
adaptacgao as variacdes recentes dos dados.

A analise dos resultados das previsdes do modelo hibrido LSTM+GRU revela
uma variagao na precisdo ao longo dos diferentes periodos avaliados. Quando
observamos o RMSE, notamos que para o teste de todo o periodo, o valor foi de
0,82, indicando um desempenho mais preciso do modelo nesse contexto. No
entanto, ao analisar os ultimos trés anos antes da ultima data registrada, o RMSE
aumentou para 1,05, sugerindo uma leve degradagao na preciséo da previsao mais
recente. Ja para os ultimos dois anos e seis meses antes da ultima data registrada,
o RMSE foi de 1,03, um valor um pouco menor do que o dos ultimos trés anos, mas

ainda superior ao teste de todo o periodo.

Essa diferengca nos valores do RMSE pode indicar que o modelo teve um
desempenho mais consistente ao considerar o periodo completo, possivelmente
devido a um maior volume de dados disponiveis para o treinamento. Nos periodos
mais recentes, os erros aumentaram, o que pode estar relacionado a mudancas na
tendéncia dos dados que o modelo ndo capturou com total precisdo. Mais testes
foram feitos com intervalos de data menores, assim como outros modelos testados
a fim de comparar de forma mais clara se as previsdes podem melhorar, a Figura 30

e Tabela 21 apresentam o teste com 2 anos antes da ultima data registrada.

Ao comparar os resultados das previsdes realizadas para diferentes periodos
antes da ultima data registrada, observa-se uma variagdo no desempenho do
modelo, refletida nos valores do RMSE. O teste para todo o periodo apresentou um
RMSE de 0,82, indicando um nivel de precisdo mais alto em relacdo aos testes
segmentados. Ja o teste realizado para os ultimos trés anos antes da ultima data
registrada teve um RMSE de 1,05, revelando um aumento no erro e sugerindo que o
modelo teve maior dificuldade em capturar padroes nesse intervalo. Para o periodo

de dois anos e seis meses antes da ultima data registrada, o RMSE apresentou
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reducédo para 1,03, o que pode indicar que o modelo conseguiu melhorar

ligeiramente sua previsao para essa janela de tempo.
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Figura 30 - Grafico das predi¢goes de 2 anos, modelo LSTM+GRU default (Fonte: Autor).

Data Previsao Real
10/12/2024 13,34 13,52
11/12/2024 13,25 13,08
12/12/2024 13,31 12,42
13/12/2024 13,38 12,4
16/12/2024 13,43 12,17
17/12/2024 13,47 12,42
18/12/2024 13,50 12,09
19/12/2024 13,52 12,11
20/12/2024 13,54 12,23
23/12/2024 13,56 12,22
24/12/2024 13,57 12,22
25/12/2024 13,59 12,22
26/12/2024 13,60 12,14
27/12/2024 13,60 12,07
30/12/2024 13,61 11,74
31/12/2024 13,62 11,74
01/01/2025 13,62 11,6
02/01/2025 13,62 11,6
03/01/2025 13,62 11,33
06/01/2025 13,63 11,29
07/01/2025 13,63 11,54
08/01/2025 13,63 11,42

Tabela 21 - Resultados de 2 anos, modelo LSTM+GRU default (Fonte: Autor).

No entanto, ao considerar o teste dos ultimos dois anos antes da ultima data

registrada, o RMSE subiu para 1,73, representando um aumento significativo no
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erro das previsdes. Esse crescimento sugere que o modelo enfrenta maior
dificuldade em prever corretamente os valores mais recentes, possivelmente devido
a mudancgas estruturais na série temporal ou variagdes mais intensas nos dados.
Essa diferenga nos valores do RMSE entre os periodos pode indicar que o modelo
tem melhor desempenho quando avaliado em um horizonte mais amplo, enquanto
sua precisao tende a diminuir conforme a janela de previsao se reduz, reforgando a

necessidade de ajustes para otimizar a captura das tendéncias mais recentes.

A analise do RMSE ao longo dos diferentes periodos revela uma variagéo
significativa no desempenho dos modelos utilizados para prever os valores
analisados. O RMSE do periodo completo foi de apenas 0,31, indicando um alto
nivel de precisao geral. No entanto, ao segmentar os periodos anteriores a ultima
data registrada, observa-se um aumento progressivo no erro, sendo o mais alto
registrado no intervalo de 1 ano e 6 meses antes da ultima data registrada (Figura
31 e Tabela 22), com um RMSE de 3,57. O RMSE de 3 anos antes da ultima data
registrada foi de 1,05, mostrando um desempenho razoavelmente consistente. Para
o periodo de 2 anos e 6 meses antes, o RMSE foi de 1,03, ligeiramente menor, o
que indica uma leve melhora na precisdao do modelo nesse intervalo. Ja o teste de 2
anos antes da ultima data registrada resultou em um RMSE de 1,73, um aumento
em relagdo ao periodo de 2 anos e 6 meses, mas ainda dentro de um patamar

aceitavel.
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Figura 31 - Predi¢oes de 1 ano e 6 meses, modelo LSTM+GRU default (Fonte: Autor).

O valor significativamente mais alto do RMSE no periodo de 1 ano e 6 meses
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antes da ultima data registrada sugere que o modelo teve dificuldades maiores em
capturar os padroes da série temporal nesse intervalo. Isso pode estar relacionado a
mudangas estruturais nos dados, maior volatiidade ou menor qualidade das
previsdes nesse periodo especifico. Esse aumento no erro destaca a importancia de
avaliar a estabilidade dos modelos ao longo do tempo, reforgcando a necessidade de

ajustes para periodos mais recentes onde a incerteza parece ser maior.

Data Previsao Real
10/12/2024 13,34 13,52
11/12/2024 13,25 13,08
12/12/2024 13,31 12,42
13/12/2024 13,38 12,4
16/12/2024 13,43 12,17
17/12/2024 13,47 12,42
18/12/2024 13,50 12,09
19/12/2024 13,52 12,11
20/12/2024 13,54 12,23
23/12/2024 13,56 12,22
24/12/2024 13,57 12,22
25/12/2024 13,59 12,22
26/12/2024 13,60 12,14
27/12/2024 13,60 12,07
30/12/2024 13,61 11,74
31/12/2024 13,62 11,74
01/01/2025 13,62 11,6
02/01/2025 13,62 11,6
03/01/2025 13,62 11,33
06/01/2025 13,63 11,29
07/01/2025 13,63 11,54
08/01/2025 13,63 11,42

Tabela 22 - Resultados de 1 ano e 6 meses, modelo LSTM+GRU default (Fonte: Autor).

A analise dos resultados do RMSE ao longo do tempo oferece uma viséao
interessante sobre a precisdo dos modelos de previsao utilizados. O RMSE de 2,54
para o ultimo ano (Figura 32 e Tabela 23) indica uma precisdo moderada, que,

embora nao ideal, esta dentro de um intervalo aceitavel para muitas aplicacdes.

Quando comparamos esse valor ao RMSE de 3,57, obtido para um periodo
de dois anos e seis meses, podemos notar uma leve melhora na precisdo. Isso
sugere que, ao longo do ultimo ano, os modelos foram capazes de captar melhor as
nuances dos dados, resultando em previsdes mais proximas dos valores reais. No
entanto, ainda ha espaco para melhorias, especialmente quando consideramos o

RMSE de 0,31, que é significativamente menor e reflete uma previsdo muito mais
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precisa ao longo de um periodo mais extenso. A comparagdo com os RMSE de trés

anos antes da ultima data registrada 1,05 e do teste de dois anos e seis meses

antes da ultima data 1,03 mostra que o modelo atual ndo conseguiu superar as

previsdes anteriores, que tiveram um desempenho melhor. Além disso, o RMSE de

1,73 para o teste de dois anos antes da ultima data também evidencia que os

modelos anteriores estavam mais ajustados aos dados, proporcionando previsdes

mais acuradas.
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Figura 32 - Grafico das predi¢oes de 1 ano, modelo LSTM+GRU default (Fonte: Autor).

Data Previsao Real
10/12/2024 13,47 13,52
11/12/2024 13,37 13,08
12/12/2024 13,39 12,42
13/12/2024 13,47 12,4
16/12/2024 13,57 12,17
17/12/2024 13,69 12,42
18/12/2024 13,81 12,09
19/12/2024 13,94 12,11
20/12/2024 14,06 12,23
23/12/2024 14,17 12,22
24/12/2024 14,28 12,22
25/12/2024 14,38 12,22
26/12/2024 14,47 12,14
27/12/2024 14,55 12,07
30/12/2024 14,62 11,74
31/12/2024 14,68 11,74
01/01/2025 14,74 11,6
02/01/2025 14,79 11,6
03/01/2025 14,83 11,33
06/01/2025 14,87 11,29
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07/01/2025 14,90 11,54
08/01/2025 14,93 11,42

Tabela 23 - Resultados de 1 ano, modelo LSTM+GRU default (Fonte: Autor).

Essas observagbes indicam que, embora haja uma melhoria em relagao ao
periodo mais recente, os resultados ainda estdo aquém do que foi alcangado em
periodos anteriores. Isso pode sugerir a necessidade de revisar e potencialmente
ajustar os modelos de previsdo, levando em conta novas variaveis ou técnicas que
possam melhorar a precisdo e a robustez das previsdes futuras. A analise de
RMSE, portanto, ndo apenas fornece uma medida de erro, mas também pode
orientar decisdes sobre a evolugdo e o aprimoramento das metodologias de

previsao.

A andlise dos ultimos seis meses (Figura 33 e Tabela 24) revelou um RMSE
de 3,63, o maior erro registrado em comparagdao com todos os outros testes

realizados utilizando o modelo LSTM+GRU.
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Figura 33 - Grafico das predi¢gées de 6 meses, modelo LSTM+GRU default (Fonte: Autor).

Esse resultado sugere que, nesse periodo mais recente, 0 modelo encontrou
maior dificuldade para capturar corretamente os padrées dos dados, o que pode
estar associado a uma maior volatilidade ou mudangas nas tendéncias que nao

foram bem assimiladas pelo treinamento.

Quando comparamos esse valor com os RMSE obtidos em periodos mais
longos, fica evidente que o desempenho do modelo foi superior em janelas
temporais mais amplas. Isso pode indicar que o LSTM+GRU teve um melhor ajuste
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quando trabalhou com um volume maior de informagdes histéricas, conseguindo
extrair padrbes mais consistentes ao longo do tempo. Por outro lado, no horizonte
reduzido de seis meses, a previsdo pode ter sido mais sensivel a ruidos ou

variagdes inesperadas que comprometeram a precisao.

Data Previsao Real
10/12/2024 13,47 13,52
11/12/2024 13,37 13,08
12/12/2024 13,39 12,42
13/12/2024 13,47 12,4
16/12/2024 13,57 12,17
17/12/2024 13,69 12,42
18/12/2024 13,81 12,09
19/12/2024 13,94 12,11
20/12/2024 14,06 12,23
23/12/2024 14,17 12,22
24/12/2024 14,28 12,22
25/12/2024 14,38 12,22
26/12/2024 14,47 12,14
27/12/2024 14,55 12,07
30/12/2024 14,62 11,74
31/12/2024 14,68 11,74
01/01/2025 14,74 11,6
02/01/2025 14,79 11,6
03/01/2025 14,83 11,33
06/01/2025 14,87 11,29
07/01/2025 14,90 11,54
08/01/2025 14,93 11,42

Tabela 24 - Resultados de 6 meses, modelo LSTM+GRU default (Fonte: Autor).

Esse resultado reforca a importancia de avaliar continuamente o
comportamento do modelo em diferentes janelas temporais, pois, enquanto
periodos mais longos podem fornecer previsbes mais estaveis, periodos curtos
podem exigir ajustes especificos, como uma revisdo nos hiperpardmetros ou até
mesmo a inclusdo de novas variaveis que melhor representem as dinamicas

recentes do conjunto de dados.

A analise dos valores de RMSE apresentados na Figura 34 mostra uma
evolugdo no erro do modelo hibrido LSTM+GRU ao longo do tempo. No periodo
completo, o erro foi relativamente baixo, indicando um bom desempenho geral. No
entanto, ao analisar os diferentes intervalos, observa-se um crescimento
progressivo do RMSE, o que sugere desafios maiores na previsdo conforme o

periodo se torna mais recente.
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Figura 34 - Grafico dos resultados de RMSE, modelo LSTM+GRU default (Fonte: Autor).

Inicialmente, os valores de RMSE mantiveram-se abaixo de 1,0, mas
comegaram a aumentar gradualmente a partir de meados de 2022, onde foi pego
dois anos e seis meses antes da ultima data registrada. Esse crescimento pode
indicar mudancgas nos padrdes dos dados, tornando a previsdo mais complexa para
o modelo. O aumento expressivo do RMSE em torno de 2023-06-01, alcangando um
pico de aproximadamente 3,5, evidencia que o modelo encontrou maior dificuldade
nesse periodo. Em seguida, houve uma redugéo no erro em 2024-01-01, sugerindo
uma possivel melhora nas previsdes, mas o valor voltou a subir no ultimo intervalo

analisado, atingindo novamente a casa de 3,5.
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5 EXPERIMENTOS COM MUDANGA DE HIPERPARAMETROS

Para aprimorar os resultados e aumentar a performance dos modelos de
previsdo, foi realizado um conjunto de testes focado na modificacdo de
hiperparametros. O ajuste desses parametros é crucial, pois permite que os
modelos se adaptem melhor aos dados, melhorando sua capacidade de
generalizagao, ou seja, sua habilidade em fazer previsdes precisas em dados néo

vistos.

5.1 Dropout

O dropout € uma técnica de regularizagéo utilizada para prevenir overfitting,
um problema comum em modelos de aprendizado de maquina, onde o modelo se
ajusta excessivamente aos dados de treinamento, perdendo a capacidade de
generalizagdo. O default dos modelos em uso é uma taxa de dropout de 20%, mas
testes adicionais foram realizados com taxas de 40% e 60%. Ao aumentar o
dropout, espera-se que a rede se torne mais robusta, aprendendo representacdes
mais genéricas e evitando a dependéncia excessiva de caracteristicas especificas
dos dados de treinamento. Essa abordagem pode levar a um desempenho melhor
em dados novos e néo vistos, que é o objetivo final de qualquer modelo de previséo.

Os testes foram conduzidos em diferentes periodos para aumentar a
abrangéncia dos modelos em diversos contextos temporais assim como foi feito nos
modelos default. Os periodos escolhidos incluem todo o dataset disponivel, assim
como segmentos especificos, como os ultimos trés anos, dois anos e seis meses,
dois anos, um ano e seis meses, um ano, e os ultimos seis meses antes da ultima
data registrada. Essa estratégia permite observar como os modelos se comportam
em diferentes janelas de tempo e entender como as caracteristicas dos dados
podem influenciar os resultados. Por exemplo, em periodos mais curtos, como os
ultimos seis meses, os dados podem refletir tendéncias mais recentes, enquanto
janelas mais longas podem incluir flutuagées sazonais ou ciclos econémicos. Essa
analise detalhada proporciona insights valiosos sobre a interacdo entre os
hiperparametros ajustados e o contexto temporal dos dados, possibilitando
comparacgao eficaz entre as configuragdes. Objetivamos identificar as combinagdes

de hiperparametros que oferecem os melhores resultados, permitindo um avancgo
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significativo na precisao das previsdes. Assim, o estudo ndo sé contribui para o

aprimoramento dos modelos, mas também para um entendimento mais profundo

dos fatores que influenciam o desempenho das previsbes em aprendizado de

maquina.

A Figura 35(a) a (c) apresenta resultados de RMSE para os trés modelos,

com a aplicagao de dropout de 40%.
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Figura 35 - Resultados RMSE dos modelos (a)LSTM, (b) GRU e (c) LSTM+GRU - todos os

modelos com dropout de 40% (Fonte: Autor).

A Figura 35(a) mostra que o GRU teve uma reducdo no erro em algumas



86

janelas temporais, especialmente nos periodos intermediarios, mas apresentou um
aumento significativo na ultima janela, indicando possiveis dificuldades na
generalizagdo para previsdes mais recentes. Por outro lado, a Figura 35(b) mostra
que o LSTM sofreu um aumento expressivo nos erros intermediarios, o que sugere
que a regularizagdo imposta pelo dropout pode ter prejudicado sua capacidade de
aprendizado de padrbes mais longos, embora tenha trazido melhorias nas previsdes
mais proximas a data final. Por fim, a Figura 35(b) ilustra que o modelo LSTM+GRU,
apesar de ter apresentado um desempenho relativamente equilibrado em
comparagdo com os demais, nao demonstrou uma vantagem clara sobre as
abordagens individuais, oscilando entre bons e maus desempenhos dependendo do

periodo analisado.

A Figura 36(a) a (c) apresenta resultados de RMSE para os trés modelos,
com a aplicagao de dropout de 40%. Com a aplicagao de dropout de 60%, a Figura
36(a) mostra que o GRU mostrou uma melhora expressiva em algumas janelas,
especialmente no inicio da série, onde o erro foi reduzido significativamente.
Entretanto, a ultima janela apresentou um aumento acentuado no erro, indicando
que a alta regularizagéo pode ter prejudicado a capacidade do modelo de capturar
padrdes recentes. A Figura 36(b) ilustra o LSTM, este modelo, ao receber essa
configuragédo de dropout, demonstrou um comportamento misto, com melhorias nos
periodos mais distantes da ultima data registrada, mas um aumento do erro em
momentos intermediarios. Isso sugere que, embora a regularizagéo tenha ajudado
na estabilidade do modelo, ela pode ter afetado negativamente a retengdo de

informagdes de longo prazo.

A combinagdo LSTM+GRU, apresentada na Figura 36(c), por sua vez,
apresentou uma relativa estabilidade em comparacido com suas versodes individuais,
com um erro médio menor em algumas janelas. Esse resultado reforga a hipotese
de que a fusdo das duas abordagens pode ser vantajosa para capturar diferentes
padrdes da série temporal. No entanto, o modelo ainda apresentou flutuagdes nos
erros, sugerindo que ajustes adicionais nos hiperparametros, como uma redugao na
taxa de dropout ou um aumento no numero de épocas, podem ser necessarios para

melhorar a consisténcia dos resultados.
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Figura 36 - Resultados RMSE dos modelos (a)LSTM, (b) GRU e (c) LSTM+GRU - todos os

modelos com dropout de 60% (Fonte: Autor).

5.2 Epoch

Para aprimorar os resultados e aumentar a performance dos modelos de
previsdo, nds variamos o numero de épocas de treinamento. O valor padrao para
essas epocas é de 100, mas foram realizados testes com configuragdes alternativas
de 50 e 200 épocas.

A alteracdo do numero de épocas permite observar como diferentes niveis de
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treinamento impactam o desempenho do modelo. Enquanto um numero menor de
épocas pode resultar em subajuste, onde o modelo ndo tem tempo suficiente para
aprender as caracteristicas dos dados, um numero excessivo pode levar ao
overfitting, onde o modelo se ajusta excessivamente aos dados de treinamento e
perde a capacidade de generalizagao. Portanto, explorar essas variagdes é crucial

para encontrar um equilibrio que maximize a eficiéncia do modelo.

Os testes foram realizados em diversos periodos temporais, proporcionando
uma analise abrangente da performance dos modelos em diferentes contextos. As
analises incluem todo o dataset disponivel, permitindo uma avaliacdo do
desempenho geral, assim como periodos mais restritos. Essa abordagem visa néo
apenas verificar como as alteracbes no numero de épocas afetam os resultados,
mas também entender como a dinamica dos dados em diferentes janelas temporais

pode influenciar a eficacia dos modelos.

A Figura 37(a) a (c) mostra os resultados de RMSE com a diminuicédo do
numero de épocas para 50, para os modelos LSTM, GRU e LSTM+GRU,
respectivamente. O GRU mostrou uma reducgao significativa no erro em diversas
janelas, especialmente nos periodos iniciais e intermediarios, sugerindo que o
treinamento adicional permitiu um melhor ajuste dos pesos e maior capacidade de
generalizagdo. No entanto, seu desempenho nos ultimos seis meses n&o
apresentou uma melhora significativa, o que indica que o modelo pode estar

enfrentando dificuldades em capturar padrdes mais recentes da série temporal.

Por outro lado, a Figura 37(b) mostra que o LSTM teve uma queda de
desempenho em alguns periodos importantes, especialmente ao se aproximar dos
ultimos intervalos de data. O erro aumentou significativamente em alguns
momentos, o que pode indicar que um numero menor de épocas pode ter levado o
modelo a um sobreajuste em determinadas fases da série, prejudicando sua
capacidade de adaptacédo aos padrdes mais recentes. No entanto, seu desempenho
melhorou nos primeiros periodos, sugerindo que a maior quantidade de treinamento

pode ter fortalecido a captagéo de tendéncias de longo prazo.
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Figura 37 - Resultados RMSE dos modelos (a)LSTM, (b) GRU e (c) LSTM+GRU - todos os

modelos com 50 epochs(Fonte: Autor).

Ja o0 modelo combinado LSTM+GRU, ilustrado na Figura 37(c), apresentou
um comportamento mais volatii com o aumento do numero de épocas. Embora
tenha mostrado alguma melhora em periodos isolados, em outros, como dois anos
antes da ultima data registrada, o erro aumentou consideravelmente. Nos periodos
mais recentes, houve um crescimento significativo no erro, 0 que sugere que o
modelo pode estar se tornando excessivamente ajustado aos padrées mais antigos

da série e perdendo eficiéncia na previsdo de eventos mais recentes.
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A Figura 38(a) a (c) ilustra o desempenho dos modelos GRU, LSTM e

LSTM+GRU, respectivamente,com o aumento do numero de épocas para 200.
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Figura 38 - Resultados RMSE dos modelos (a)LSTM, (b) GRU e (c) LSTM+GRU - todos os

modelos com 200 epoch(Fonte: Autor).

Na configuracédo padréo e apds o aumento do numero de épocas para 200,
observa-se que o desempenho dos modelos foi impactado de maneiras diferentes.
O modelo GRU, que inicialmente apresentava um erro significativo em alguns
periodos, demonstrou uma melhora expressiva em momentos especificos apos o

ajuste, especialmente em janelas temporais mais distantes, como trés anos antes e
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dois anos e seis meses antes da ultima data registrada. No entanto, nos ultimos seis
meses, o erro continuou elevado, sugerindo que, apesar de uma melhor captagao
de tendéncias passadas, o modelo ainda apresenta dificuldades na previsdo de

eventos mais recentes.

O modelo LSTM, que ja se destacava na configuracdo padrao em algumas
janelas, também passou por alteragcdées perceptiveis com o aumento do numero de
épocas. Enquanto seu desempenho melhorou significativamente em determinados
periodos, como no inicio da série temporal, houve um leve aumento do erro em
outros momentos, especialmente em previsdes intermediarias. Esse comportamento
pode indicar que, embora o modelo tenha conseguido refinar sua capacidade de
previsdo ao longo do treinamento, o aumento das épocas n&do necessariamente

trouxe uma melhoria uniforme em todas as janelas temporais.

Ja o modelo combinado LSTM+GRU apresentou um comportamento peculiar,
pois seus resultados para 200 épocas foram idénticos aos do modelo LSTM isolado,
0 que sugere que o modelo pode ter sido dominado pela estrutura LSTM no
processo de treinamento, anulando os possiveis beneficios da combinacdo das
arquiteturas. Isso pode indicar que ajustes mais finos nos hiperparametros séo
necessarios para que a interacdo entre GRU e LSTM seja melhor explorada,

evitando que um dos componentes se sobreponha completamente ao outro.

5.3 Neurdnios

Esta segédo analisa os modelos LSTM, GRU e LSTM+GRU com relagédo a
variagdo do numero de neurbnios na rede. O padrdo estabelecido para esses
modelos é de 50 neurdnios, mas foram feitos testes alternativos com configuragdes

de 20 e 80 neurbnios.

Alterar o numero de neurdnios em cada camada da rede neural € uma
estratégia importante, pois influencia diretamente a complexidade do modelo e sua
capacidade de captura de informagdes. Um numero menor de neurbnios pode levar
a uma sub-representagdo dos dados, resultando em um modelo que n&o consegue
aprender adequadamente os padroes presentes. Por outro lado, um numero
excessivo de neurbnios pode resultar em overfitting, onde o modelo se ajusta

excessivamente aos dados de treinamento e falha em generalizar bem para dados
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novos. Portanto, a exploragdo dessas diferentes configuragcbes € essencial para

encontrar um equilibrio que otimize a eficiéncia e a precisao dos modelos.

A Figura 39(a) a (c) apresenta os resultados de RMSE para os modelos GRU,
LSTM e LSTM+GRU, respectivamente, considerando 20 neurdnios. Ao comparar os
desempenhos dos modelos na configuragdo padrdao e apdés a alteragdo para
camadas de 20 neurdnios, € possivel notar mudangas significativas no erro em
diferentes periodos analisados. O modelo GRU, que anteriormente apresentava um
erro elevado em diversas janelas, teve uma grande melhora ao reduzir a
complexidade da rede. O erro diminuiu expressivamente em quase todos os
periodos, sendo especialmente evidente em previsbes mais longinquas, como em
toda a série historica e nos ultimos seis meses. Isso sugere que uma estrutura mais
simples permitiu ao modelo capturar melhor os padrées de longo prazo, evitando

sobreajustes.

A Figura 39(b) mostra que o LSTM teve um comportamento distinto, pois,
apesar de apresentar um bom desempenho em sua configuragdo original, a
alteragao para 20 neurbnios resultou em um aumento consideravel do erro em
momentos criticos, como um ano e seis meses antes da ultima data registrada.
Além disso, o desempenho foi altamente variavel, com melhorias pontuais em
periodos mais distantes, mas um aumento expressivo do erro em janelas
intermediarias. Esse comportamento sugere que o modelo pode ter perdido parte de
sua capacidade de aprendizado ao reduzir o numero de neurbnios, impactando

negativamente sua generalizagao.

A Figura 39(c) ilustra que o modelo hibrido LSTM+GRU também apresentou
mudangas notaveis, mas seu desempenho foi menos consistente. Em algumas
janelas, como trés anos antes e dois anos antes, o erro permaneceu relativamente
estavel ou teve uma leve melhora. No entanto, em outros momentos, como dois
anos e seis meses antes e um ano antes da ultima data, o erro aumentou, o que
indica que a redugdo da complexidade da rede pode ter prejudicado a interagao
entre as duas arquiteturas. Embora o modelo tenha mantido um desempenho
competitivo em certos periodos, os resultados sugerem que a escolha do numero de
neurdnios precisa ser mais bem ajustada para equilibrar a capacidade de
aprendizado e a generalizagdo ao longo do tempo.
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Figura 39 - Resultados RMSE dos modelos (a)LSTM, (b) GRU e (c) LSTM+GRU - todos os

modelos com 20 neurdnios(Fonte: Autor).

Al

A Figura 40(a) a (c) apresenta os resultados de RMSE para os modelos GRU,
LSTM e LSTM+GRU, respectivamente, considerando 80 neurdnios. Ao analisar os
desempenhos dos modelos na configuragdo padrédo e apds a modificagdo para
camadas de 80 neurdnios, percebe-se que o impacto da mudanca foi distinto para
cada arquitetura. No caso do GRU (Figura 40(b)), a performance variou conforme o
periodo avaliado. O erro foi reduzido em toda a série histérica e nos periodos mais

antigos, como trés anos antes e dois anos e seis meses antes da ultima data
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registrada. No entanto, o aumento do erro em previsées mais recentes, como um
ano e seis meses antes e seis meses antes, indica que a maior complexidade do
modelo pode ter dificultado sua capacidade de generalizagdo a curto prazo. Isso
sugere que o acrescimo de neurbnios pode ter favorecido a captura de padrdes de
longo prazo, mas, ao mesmo tempo, pode ter contribuido para um possivel

sobreajuste nos periodos mais proximos da ultima data registrada.

A Figura 40(a) mostra que o LSTM apresentou uma resposta mista a
alteragao. O erro diminuiu em periodos como trés anos antes e um ano antes da
ultima data registrada, indicando um beneficio no ajuste da arquitetura para esses
momentos. No entanto, em outros periodos, como dois anos antes e um ano e seis
meses antes, houve um aumento do erro, possivelmente devido a complexidade
excessiva da rede, que pode ter tornado o modelo mais sensivel a ruidos ou
padroes especificos do treinamento. O fato de que o erro foi reduzido nos ultimos
seis meses antes da ultima data sugere que, para previsdbes mais curtas, a maior

quantidade de neurdnios ajudou o modelo a se adaptar melhor aos dados recentes.

Ja no modelo hibrido LSTM+GRU, a alteragdo para 80 neurdnios resultou em
um comportamento mais instavel. Em periodos como dois anos e seis meses antes
€ um ano e seis meses antes, o erro aumentou consideravelmente, o que pode
indicar que a interagao entre as duas arquiteturas nao se beneficiou de um aumento
de complexidade na mesma propor¢ao que os modelos individuais. Esse aumento
do erro em momentos intermediarios pode ter sido causado pela dificuldade do
modelo em equilibrar padrées de curto e longo prazo simultaneamente. Apesar
disso, houve uma melhora perceptivel em periodos mais distantes, como trés anos
antes e em toda a série histérica, o que sugere que, para previsdes de longo prazo,

essa configuragao pode ser mais eficiente.
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6 CONSIDERAGOES FINAIS

A avaliacdo dos modelos GRU, LSTM e LSTM+GRU revelou padrdes
interessantes quanto ao desempenho em diferentes periodos e configuragbes de
hiperparametros. No cenario padrdo, o LSTM apresentou o menor RMSE, sugerindo
uma performance mais consistente. No entanto, ajustes como aumento do dropout e
variagdo no numero de épocas e neurOnios impactaram significativamente os

resultados.

Ao analisar o menor RMSE por periodo para qualquer modelo e configuragéo:

Periodo Melhor RMSE Configuragao
GRU (Camadas 20 e 80

Todo periodo 0.26 neurdnios)
3 anos antes 0.44 LSTM (Epoch 50)
2 anos e 6 meses antes 0.32 LSTM (Camadas 20 neurdnios)
2 anos antes 0.8 GRU (Camadas 20 neurdnios)
1 ano e 6 meses antes 0.5 LSTM (Default)
1 ano antes 0.63 GRU (Epoch 50)
6 meses antes 1.28 LSTM (Camadas 80 neurdnios)

Tabela 25 - Melhores resultados de RMSE (Fonte: Autor).

A aplicagao de dropout de 60% se destacou, reduzindo o erro em varios
casos, especialmente para GRU e LSTM. O uso de 50 épocas mostrou-se mais
eficaz do que 200 épocas em termos de estabilidade, enquanto a reducédo do
numero de neurdnios para 20 favoreceu GRU e LSTM, apresentando os menores

erros individuais.

Entre os modelos, GRU com dropout de 60% foi o mais estavel ao longo dos
periodos, enquanto LSTM com dropout de 60% teve o menor erro geral. Ja a
combinagcdo LSTM+GRU, embora promissora ao comparar os modelos default,
onde a mesma apresentou o menor resultado de RMSE entre os modelos default,

acabou nao demonstrando melhoras de vantagem na variagao dos hiperparametros.

A partir dessas observagdes, as melhores escolhas dependem do objetivo: se
a prioridade for menor erro geral, LSTM com dropout de 60% se destaca; se for

estabilidade ao longo do tempo, GRU com dropout de 60% € a opgao mais robusta.

Espera-se que este estudo possa trazer percepcdes de uma transformacéao
significativa na economia e na sociedade dos investimentos financeiros. Ao

automatizar processos, prever cenarios e personalizar servigos financeiros, a Al n&o
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apenas aumenta a eficiéncia e a precisdo das decisbes de investimento, mas
também gera acesso a estratégias sofisticadas, permitindo que um publico mais

amplo participe do mercado financeiro com maior segurancga e previsibilidade.
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