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Resumo

Os estudos na area de tecnologia para investimentos t€ém sido objeto de interesse no meio
académico e nos negocios. A facilidade em obter um historico de dados em maior volume,
velocidade e variedade ¢ um dos principais impulsionadores dos avangos nesta area. O
advento da inteligéncia artificial levou os investigadores a explorarem modelos preditivos
para compor a inteligéncia de negdcios, mostrando grande potencial de apoio nas decisdes
humanas, que podem ser melhor suportadas em estudos mais elaborados e desenvolvidos
recentemente.

Esta dissertacdo aborda a previsdo dos valores da Bolsa de Valores Brasileira, centrando-se
no Ibovespa, que representa as principais agdes negociadas na B3. O estudo tem como
objetivo prever os valores de fecho e o retorno do indice através da aplicacao de técnicas de
aprendizagem automatica, comparando os resultados obtidos com modelos estatisticos
tradicionais. A investigagdo envolve diferentes métodos, procurando identificar quais
abordagens oferecem melhores resultados preditivos. Estes resultados visam contribuir para
uma compreensao mais aprofundada das dindmicas do mercado financeiro brasileiro,
podendo ser uteis tanto para o meio académico quanto para profissionais do setor financeiro
interessados em realizar investimentos na area financeira. Para a realizagdo do projeto, foram
testados modelos estatisticos e modelos baseados em redes neuronais com o intuito de
comparar os resultados de diferentes abordagens preditivas. Entre os modelos estatisticos
testados estao os modelos ARIMA para valores de fecho e os modelos GARCH e E-GARCH
para retornos. Para os testes com redes neuronais, foram escolhidas as redes Long Short-
Term Memory (LSTM) e as Gated Recurrent Unit (GRU), as redes Multilayer Perceptron
(MLP) e o Neural Basis Expansion Analysis Time Series Forecasting (N-BEATS), todas
com diversas parametrizacdes. Apos diversos testes, atingiu-se uma estabilidade com Mean
Absolute Percentage Error (MAPE) proximo de 1% para os valores de fecho na maioria dos

modelos.

Palavras-chave: Bolsa de Valores Brasileira, Ibovespa, Aprendizagem Automatica,

Previsao Financeira, Modelos Estatisticos, Volatilidade.
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Abstract

Studies in the technology for investment area have been the subject of interest in both
academic and business circles. The ease of obtaining historical data in greater volume, speed
and variety is one of the main drivers of advances in this area. The advent of artificial
intelligence has led researchers to explore predictive models to compose business
intelligence, showing great potential to support human decisions, which can be better
supported in more elaborate studies recently developed.

This dissertation features the prediction of fluctuations in the Brazilian Stock Exchange,
focusing on the Bovespa index, which represents the main stocks traded on B3. This study
aims to predict the closing values and the return of the index by applying Machine Learning
techniques, comparing the results obtained with traditional statistical models. The research
involves different methods, seeking to identify which approaches offer better predictive
results. These results aim to contribute to a deeper understanding of the dynamics of the
Brazilian financial market, which can be useful both for academia and financial sector
professionals interested in investing in technology for the financial area. To carry out the
project, statistics and Machine Learning models were tested to compare the results of
different predictive approaches. Among the tested statistical models are ARIMA models for
closing values and GARCH and E-GARCH models for returns. For tests with Machine
Learning models, the Long Short-Term Memory (LSTM) and Gated Recurrent Unit (GRU)
recurrent neural networks models, multilayer models such as the Multilayer Perceptron
(MLP), and the Neural Basis Expansion Analysis Time Series Forecasting (N-BEATS)
model were chosen, all with various parameterizations. After several tests, stability was
achieved with a Mean Absolute Percentage Error (MAPE) near to 1% for closing values in

most of the models.

Keywords: Brazilian Stock Exchange, Ibovespa, Machine Learning, Financial Forecasting,

Econometric Models, Volatility.
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Modelos Estatisticos e Redes Neuronais na Previsio do Indice da Bolsa Brasileira

]1. Introducao

O mercado financeiro brasileiro é um ecossistema dinamico e multifacetado, onde a
complexidade e a oportunidade coexistem em um delicado equilibrio. Investidores de todos
os niveis encontram uma gama de opg¢des que vao desde a seguranga da Poupanca e do
Tesouro Direto até a volatilidade das acgdes e commodities. A renda fixa, com seus
Certificados de Depdsito Bancério (CDBs), Debéntures e Letras de Crédito, oferece um
porto seguro para aqueles que buscam previsibilidade em seus retornos. Por outro lado, a
renda variavel, representada por agdes, opgdes, caAmbio, ouro, soja, milho e alternativas,

desafia os investidores com a promessa de ganhos mais significativos, embora

acompanhados de riscos proporcionais [1].

No coragdo deste universo financeiro estd a Bolsa de valores brasileira, agora conhecida
como B3 (Brasil, Bolsa, Balcao), que serve como a tinica plataforma de negociagdo de agdes
no Brasil. A B3 ¢ um reflexo do mercado brasileiro em sua totalidade, abrangendo nao
apenas o comércio de ativos financeiros, mas também a exportagao de graos, o florescente
setor de turismo e o expansivo comércio eletronico [3]. Em 2023, a B3 contava com mais de
400 empresas listadas, abrangendo diversos setores da economia, incluindo bens industriais,
comunicagdes, consumo ciclico e nao ciclico, financeiro, materiais basicos, saude,
tecnologia da informagdo, utilidade publica, petroleo, gas e biocombustiveis. Essa

diversidade ¢ um testemunho da complexidade e da riqueza dos negdcios no pais [4].

A B3 movimentou no terceiro trimestre de 2023 uma média de 23,8 bilhdes de reais por dia
[5], 0 que, ao cambio da data de 31/12/2023, equivale a 4,32 bilhdes de euros [7]. Este
montante de negocios posicionou-a entre as 20 maiores bolsas do mundo em termos de
volume transacionado, um indicador claro da sua importancia no cenario econdémico global

e da confianca que os investidores depositam no mercado financeiro brasileiro.

A bolsa de valores ¢ um ambiente regulado e organizado, seja em um espago fisico ou por
meio de sistemas eletronicos. Nesse cenario, os investidores t€ém a oportunidade de comprar
e vender ativos financeiros especificos, como agdes, BDR, (Brazilian Depositary
Receipts), debéntures, fundos imobiliarios e fundos de indices (ETF, do inglés Exchange

Trade Founds). Essa negociacdo ocorre por intermédio de institui¢des autorizadas, os
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intermediarios. A bolsa de valores funciona como um “ponto de encontro” para investidores
interessados em transacionar esses ativos no mercado secundario, também conhecido

como mercado de bolsa [10].

A B3 ¢ um reflexo de possibilidades vindouras, sempre atrelada a um futuro incerto que pode
ou ndo se concretizar. Isso € evidenciado na flutuag¢do dos precos das agdes. Por exemplo, se
surge uma noticia sobre a descoberta de um novo pogo de petroleo, as agdes de uma empresa
do setor podem aumentar, mesmo que ela ainda nao possua as permissdes € equipamentos
necessarios para explorar esse campo. Ou seja, o valor das agdes aumentou sem que houvesse
qualquer garantia de exploracdo ou lucro proveniente dessa descoberta. O inverso também
pode ocorrer, e essas dindmicas movimentam os mercados, tornando o estudo deles ainda

mais complexo.

Este projeto tem como foco central o estudo do Ibovespa, que mede as oscilagdes das
principais agdes negociadas na bolsa brasileira. O objetivo deste trabalho € realizar previsoes
de valores de fecho e retorno do Ibovespa, utilizando técnicas modernas de aprendizagem
automatica, e contrastar os resultados com modelos estatisticos e abordagens mais
tradicionais de previsao. O intuito ¢ identificar os modelos com menor erro e,
consequentemente, melhor capacidade de previsao. Através deste estudo, pretende-se
desvendar os padrdes que governam as flutuagdes do mercado e fornecer insights para

investidores e académicos interessados no tema dos investimentos.

Além disso, pretende-se explorar diferentes combinacdes de parametros para diversos
modelos, buscando sempre resultados satisfatorios e consistentes. Essa pesquisa também
visa ampliar o conhecimento em ferramentas e técnicas de Estatistica e aprendizagem
automadtica, proporcionando conteudo relevante para interessados na aplicagdo desses

métodos nas finangas.

Em resumo, esta dissertagao pretende contribuir para o avango do conhecimento no campo
da previsdo de oscilagcdes de curto prazo do Ibovespa e pode fornecer insights para a
comunidade académica e profissionais que trabalham com andlise financeira e
investimentos, em especial quando essas atividades envolvem o estudo de séries temporais

financeiras.
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1.1 Metodologia de trabalho

Nesta sec¢do ¢ apresentada a metodologia que orientou este projeto e que serve como um
guia, oferecendo uma visao do percurso seguido para chegar as conclusdes e ¢ util para quem
desejar replicar ou entender o trabalho realizado. Através desta exploracdo, espera-se
fornecer uma visdo clara e compreensivel dos passos adotados para a realizagdo dos

trabalhos aqui apresentados.

Para melhor ilustrar a metodologia de desenvolvimento das atividades pode-se consultar a

Q

SERIE A SER UTILIZADA E
HORIZONTE DE PREVISAO

ANALISE EXPLORATORIA,
LIMPEZA, CONVERSAO E
CRIAGCAO DO CONJUNTO DE

figura abaixo:

BUSCA POR TRABALHOS
SIMILARES PARA REFERENCIA

INDICE BOVESPA-TODO O
PERIODO

o

o

ANALISE DOS RESULTADOS

DADOS

4
6

ESCOLHA DOS MODELOS,
DEFINIGAO DE
HIPERPARAMETROS,
GRAFICOS E METRICAS
TREINO DOS MODELOS

Figura 1 — Metodologia de desenvolvimento das atividades

O processo descrito na Figura 1 segue uma sequéncia de etapas inter-relacionadas,
comecando pela definicdo do problema. Nesta fase, ¢ realizada a escolha da série temporal
a ser analisada, neste caso, o Ibovespa, bem como a determinagdo do horizonte temporal de
previsdo, que neste estudo foi definido como um dia a frente, com o objetivo principal de

prever os valores de fecho e o retorno da série.

A fase seguinte diz respeito a consulta ao referencial teorico, onde sao revisados estudos
relevantes que fundamentam a abordagem metodologica adotada. Apos a consulta ao
referencial teorico, procede-se a recolha dos dados necessarios para a analise, abrangendo

todo o periodo disponivel. Posteriormente, passa-se ao tratamento dos dados, que envolve

3
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uma analise exploratéria detalhada, bem como a limpeza e conversdao dos dados, a fim de

gerar um conjunto de dados adequado a modelacao.

Segue-se a etapa de modelagdo, que compreende a escolha dos modelos mais adequados, a
definicdo e ajuste dos hiperparametros, além da criacao de graficos e métricas para avaliagao

do desempenho dos modelos.

A ultima etapa consiste na avaliacdo final e implementagdo. Nesta fase, os modelos sdo
avaliados utilizando métricas de desempenho previamente definidas. Os resultados sdo
comparados com benchmarks e, se os modelos se mostrarem em linha, sao implementados
para previsoes futuras, do contrario, ¢ possivel retornar as etapas anteriores para realizar

ajustes necessarios.

1.2 Organiza¢ao do documento
Nessa dissertag@o, os restantes capitulos estdo estruturados da seguinte forma:

e (apitulo 2, Matéria Relacionada - Nesta etapa, sdo trazidos conhecimentos do
mercado de agdes e caracteristicas do Ibovespa, bem como as defini¢cdes de uma série
temporal, seus tipos e caracteristicas e também conceitos € modelos estatisticos e de
redes neuronais, bem como as métricas mais comuns em trabalhos similares; temas
necessarios para o desenvolvimento do trabalho;

e Capitulo 3, Estado da Arte - Neste ponto, sdo analisados trabalhos similares
realizados com o mesmo intuito (uso de modelos matematicos e de redes neuronais
para previsdo de volatilidade no mercado financeiro brasileiro e no exterior);

e C(apitulo 4, Recolha e pré-processamento dos dados - Caracteristicas e
particularidades dos dados e justificagdao do periodo escolhido para a andlise;

e (apitulo 5, Desenvolvimento de modelos de previsdao para valores de fecho -
Detalhes sobre como os modelos ARIMA, Redes Neuronais Recorrentes ¢ Redes
Neuronais Feedforward foram criados e a analise dos resultados obtidos;

e Capitulo 6, Desenvolvimento de modelos de previsdo para valores de retorno -
Detalhes sobre como os modelos GARCH/E-GARCH, Redes Neuronais Recorrentes

e Redes Neuronais Feedforward foram criados e a analise dos resultados obtidos;
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e Capitulo 7, Consideragdes finais e trabalhos futuros - Analise e expectativa dos
proximos passos na area explorada (estudo de séries financeiras), e comentarios

finais.
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2. Matéria relacionada

As séries temporais t€ém na sua esséncia o estudo do comportamento de um certo valor
observado no tempo, bem como a respetiva previsao em um periodo futuro. A sazonalidade,
ciclicidade, volatilidade geral e a tendéncia das séries sdo objeto de pesquisas frequentes no

meio académico, o que motivou este trabalho.

Neste capitulo, sdo inicialmente apresentados conceitos introdutorios do mercado acionario
brasileiro e, em seguida, s3o abordados estudos de referéncia dentro e fora da area financeira,

com o intuito de nortear as atividades que virdo na sequéncia do projeto.

Neste segundo capitulo, também ¢ feita uma breve introdu¢do das séries temporais,
mostrando a sua relevancia no cendrio atual e, sobretudo, para o mundo dos investimentos,
que ¢ o cerne dos estudos aqui desenvolvidos. Em seguida, sdo apresentados os modelos
estatisticos e de redes neuronais para introduzir as metodologias que serdo utilizadas na

previsao do Ibovespa.

Por fim, sdao discutidas as métricas de avaliagdo, que funcionam como ferramentas para
medir o desempenho dos modelos e para compara-los entre si. Cada métrica ¢ explicada,

incluindo o seu significado, a forma de célculo e o motivo de cada escolha.

2.1 O que sao agoes

Acgdes sao a menor fracdo de uma empresa de capital aberto, também conhecida como
Sociedade Anonima (S/A). Quando uma empresa precisa se capitalizar (receber recursos
financeiros) para expandir os seus negocios, ela pode optar por abrir o capital, transferindo

assim a gestdo da empresa de uma pessoa ou de um pequeno grupo para muitas pessoas.

Algumas empresas possuem bilides de acdes disponiveis no mercado e podem assim ter
bilides de proprietarios, neste caso designados acionistas. Como exemplo, podemos citar a

Vale S.A., empresa do setor de mineragdo e, atualmente com maior peso no Ibovespa [6].

A Vale tem um valor de mercado de R$ 287,91 bilides, com 4,54 bilides de agdes disponiveis
e atualmente com 527.087 investidores, tendo como principais acionistas os listados abaixo,

a saber:

e Previ: 8,76% (Fundo de previdéncia do Banco do Brasil);
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e Mitsui & Co: 6,31% (Empresa de comércio e investimento global);
e BlackRock: 6,37% (Fundo de investimentos);
e Tesouraria: 5,85% (Ac¢des em posse da propria empresa);

e Outros (incluindo todos os acionistas individuais): 72,71% [6].

2.1.1 A negociacio de acoes

As agdes sdo negociadas através de duas principais frentes: plataformas digitais das
corretoras de valores, conhecidas como home broker, e o mercado de balcao que ¢ um
ambiente de negociacao de valores mobiliarios que ndo sdo listados em bolsas de valores
tradicionais. No balcdo as transacdes sdo realizadas diretamente entre as partes, geralmente

com a intermediagdo de corretoras.

Os home brokers revolucionaram o mercado de agdes ao proporcionar autonomia para os
acionistas minoritarios realizarem suas transacdes. Por meio de aplicacdes informaticas das
corretoras, os investidores podem comprar e vender a¢des com agilidade e de forma prética,

diretamente de suas casas ou escritorios.

Além do home broker e do balcdo, também ¢ possivel realizar negociagdes através da mesa
de operagdes. Nesse caso, um assessor de investimentos € responsavel por emitir a ordem de
compra ou venda de a¢gdes em nome do investidor. Essa abordagem ¢ geralmente escolhida
por investidores que preferem um atendimento personalizado ou que realizam operagdes

mais complexas [10].

2.1.2 Book de ofertas

O book de ofertas ¢ uma ferramenta essencial para acompanhar a dinamica do mercado. Ele

exibe as ordens de compra e venda de agdes, mostrando os precos e quantidades disponiveis.

Os investidores podem analisar o book de ofertas para tomar decisdes informadas sobre as

suas operagoes.
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Tabela 1 - Exemplo de book de ofertas (retirado de [10])

Compra ‘ Venda

Preco Qtde | Hordrio | Corretora Precgo Qtde | Horario Corretora
RS 20,50 1 10:58 Corretoral | RS 21,50 1 12:34 | Corretora 2
RS 20,00 q 11:27 Corretoral | R$21,50 1 12:37 | Corretora 2

RS 21,50 1 12:39 | Corretora 2
RS 22,00 1 11:01 | Corretoral

2.1.3 As oscilagoes no mercado de acoes

A oscilagdo ¢ uma caracteristica intrinseca ao mercado financeiro, especialmente no
mercado de a¢des. Mesmo em periodos sem crises ou mudangas significativas, observamos

oscilacdes nas bolsas de valores globais, e no Brasil ndo ¢ diferente.

Os negdcios na bolsa brasileira sdo marcados pelo encontro de ofertas de compra e venda,
com valores idénticos, como visto na Tabela 1. Em 2023, foram realizados, em média,
3.551.388 negocios diariamente na Bovespa, representando o numero de vezes que o

mercado aciondrio vivenciou esses encontros de ordens de compra e venda de agdes [5].

Vale ressaltar que, a oscilagdo (de alta e/ou de baixa) estd diretamente relacionada com o
volume financeiro. No mesmo ano (2023), a bolsa brasileira movimentou cerca de R$ 5,38
trilhdes [5], o que equivale a aproximadamente €1,03 trilido com base na taxa de cambio de
29/12/2023 [7]. Quando os investidores estdo mais confiantes, hd um aumento na quantidade
de ofertas e nos valores de compra, o que gera a chamada ‘pressao compradora’ e impulsiona
a alta da Bolsa. Por outro lado, quando os investidores estao pessimistas, ocorre a ‘pressao
vendedora’, com pregos de oferta de venda mais baixos, resultando em quedas nas cotacdes

e, consequentemente, no indice Bovespa [9].

2.2 O indice Bovespa

O indice Bovespa (Ibovespa), ¢ o principal indicador de desempenho das acdes negociadas
na B3 (antiga BM&F BOVESPA) e reune as empresas mais importantes do mercado de
capitais brasileiro. Criado em 1968, ao longo desses mais de 50 anos, consolidou-se como

referéncia para investidores ao redor do mundo.

Reavaliado a cada quatro meses, o Ibovespa ¢ resultado de uma carteira tedrica de ativos.
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Essa carteira ¢ composta pelas acdes e units (agrupamento de a¢des) de companhias listadas
na B3, seguindo critérios rigorosos descritos em sua metodologia. Essas agdes correspondem
a cerca de 80% do numero de negdcios e do volume financeiro do mercado de capitais

brasileiro [8].

A carteira teorica do Ibovespa € composta pelas agdes de empresas que nos ultimos 12 meses

atenderam aos seguintes critérios:
« fazer parte do grupo de ativos que representa 85% do Indice de Negociabilidade;

e estar presente em 95% das sessdes de bolsa;

e ter 0,1% ou mais de participa¢do na movimentacao financeira total da bolsa de
valores;

e ter suas ac¢Oes negociadas a valores superiores a RS 1,00.

No ano de 2023, o indice oscilou 37,02%, tendo a sua cotagdo minima em 23/03/2023 aos
97.926 pontos e a maxima em 27/12/2023 com 134.194 pontos. De entre as agdes que
compdem o indice, destacam-se as que tém maior peso, devido ao maior volume de
negociagdao. Abaixo mostramos a relacdo das 10 maiores responsaveis pela variagdo do

Ibovespa [9].

Tabela 2 - Acoes com maior representatividade no indice Bovespa (retirado de [21])

Codigo Acao Tipo Qtde. Teorica Part. (%)
VALE3 VALE ON NM 4.427.123.466 13.497
PETR4 PETROBRAS PN EDR N2 4.566.445.852 8.404
ITUB4 ITAUUNIBANCO PN EJ N1 4.740.126.023 7.574
PETR3 PETROBRAS ON EDR N2 2.150.495.108 4.129
BBAS3 | BANCODOBRASIL | ON NM 2.842.247.534 3.791
ELET3 ELETROBRAS ON ED N1 1.945.040.784 3.382
BBDC4 BRADESCO PN EJ N1 5.135.772.281 3.324
WEGE3 WEG ON NM 1.482.105.837 3.051
B3SA3 B3 ON NM 5.602.790.110 2918
ITSA4 ITAUSA PN NI 5.560.910.983 2.698

A Petrobras aparece duas vezes na relagdo por ter agdes negociadas com dois codigos

diferentes (PETR3 e PETR4), ambas com participagdo relevante no Ibovespa.

Em suma, o Ibovespa ¢ um indicador essencial para acompanhar a satde e a dinamica do
mercado de agdes no Brasil, refletindo o desempenho das principais empresas cotadas na

bolsa de valores de Sdo Paulo.
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2.3 Séries temporais e suas caracteristicas gerais

Uma série temporal ¢ uma sequéncia de observacdes tomadas ao longo do tempo. As
observagdes sdo tipicamente feitas em intervalos regulares como minutos, horas,
diariamente, semanalmente, mensalmente ou anualmente. As séries temporais sdo usadas
numa variedade de campos, incluindo economia, engenharia e ciéncias naturais e sociais e
como caracteristica desse tipo de série temos os dados obtidos a partir de observagdes
recolhidas, sequencialmente, ao longo do tempo. No mundo dos negdcios, por exemplo,
observamos taxas de juros semanais, precos de fecho didrios de agdes, indices de precos
mensais ou vendas anuais do retalho. Em outro campo, na meteorologia, observamos
temperaturas maximas € minimas didrias, indices de precipitacdo anual e velocidades do

vento por hora.

As séries temporais tém vdrias caracteristicas que sdo importantes para entender a estrutura
subjacente dos dados e para escolher o modelo de previsdo apropriado. Estas incluem
tendéncia, sazonalidade, ciclicidade e componente irregular, ou irregularidade, também

conhecido como ruidos.

A tendéncia numa série temporal refere-se a direcdo geral em que os dados se movem ao
longo do tempo, podendo ser ascendente, descendente ou constante. No contexto ascendente,
a tendéncia percebida ¢ um artefacto das médias dos valores que aumentam ao longo do
tempo. Ja no contexto descendente ocorre o inverso, ou seja, as médias dos valores diminuem
ao longo do tempo. Na tendéncia constante, as médias dos valores permanecem estaveis,
indicando que ndo ha mudangas significativas nos fatores que influenciam os dados. E
importante notar que, a presenca de uma tendéncia constante em uma série temporal pode
ser um indicativo de estacionaridade, mas ndo ¢ uma garantia. Outras caracteristicas da série,
como a variancia e a autocorrelagio, também devem ser consideradas ao determinar se uma

série ¢ estacionaria ou ndo [11].

A sazonalidade em séries temporais refere-se a padrdes regulares e previsiveis que se
repetem em intervalos fixos de tempo, como horas do dia, dias da semana, meses do ano ou
estagdes. Uma caracteristica marcante da sazonalidade é o comportamento repetitivo, que
indica que a série temporal tende a se repetir em periodos especificos. Por exemplo, as
vendas mensais de brinquedos podem ter um pico em dezembro e talvez um pico secundario

em outubro, e esse padrdo pode se repetir ao longo de varios anos.

10
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Para modelar a sazonalidade, existem diferentes abordagens. A sazonalidade deterministica,
por exemplo, envolve o uso de variaveis dummy (binérias) para representar fatores sazonais
especificos, como meses ou trimestres, onde os coeficientes dessas variaveis refletem o
impacto sazonal. Outra técnica envolve o uso de fungdes trigonométricas, como seno e

cosseno, para capturar a sazonalidade.

Além da abordagem deterministica, ha também a sazonalidade estocastica. Esta abordagem
considera que os padrdes sazonais podem variar ao longo do tempo de maneira nao
deterministica. Em vez de assumir que a sazonalidade ¢ fixa, a sazonalidade estocéstica
permite que os efeitos sazonais mudem de um periodo para outro. Outra técnica importante
¢ a inclusdo de varidveis enddgenas com desfasamento sazonal. As variaveis endogenas sao
influenciadas por outros fatores no modelo, e ao incluir desfasamentos sazonais dessas
variaveis, ¢ possivel capturar a influéncia que os valores passados da série t€ém sobre os
valores atuais, levando em conta a sazonalidade, o que pode melhorar a capacidade do

modelo de prever a série temporal com precisao [11, 26].

A ciclicidade refere-se a aumentos e quedas na série temporal, que ndo sao de uma frequéncia
fixa. Ao contrario da sazonalidade, que apresenta variagdes previsiveis em determinados
periodos (como estagdes do ano), a ciclicidade nao segue uma regularidade temporal
especifica [25]. Essas oscilagdes podem ocorrer a qualquer momento e nao estao vinculadas
a fatores sazonais. Um exemplo s@o os ciclos econdmicos que podem ocorrer a cada poucos
anos e incluem periodos de expansdo, nos quais a economia esta crescendo, e periodos de
recessao, nos quais a economia esta encolhendo. A identificacdo e modelacao da ciclicidade
numa série temporal podem ser desafiadoras, pois os ciclos variam em duracgdo e intensidade,

ndo tendo comportamento regular.

A irregularidade em uma série temporal refere-se as variagdes que ndo podem ser explicadas
pela tendéncia, sazonalidade ou ciclicidade. Essa componente captura fatores nao abordados
pelas outras partes da série. A irregularidade ¢ imprevisivel e pode ser considerada como
“ruido” ou “erro”. Em muitos casos, assume-se que ela segue uma distribui¢do normal com

média zero.

Ao modelar e prever séries temporais, ¢ crucial levar em conta essa irregularidade, pois ela
pode afetar significativamente as previsdes. Por exemplo, se a irregularidade for grande,

pode ser necessario considerar modelos mais complexos ou adicionar variaveis explicativas

11
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adicionais. O ruido também se refere a flutuagdes aleatdrias ou imprevisiveis presentes na
série temporal. Essas flutuagdes podem ser causadas por fatores externos, erros de medigao
ou outras influéncias nao modeladas. O ruido ¢ considerado uma componente estocastica
que nao segue um padrdo especifico e ndo possui correlagdo com os valores anteriores da

série.

O ruido branco ¢ um tipo especial de ruido em que as flutuagdes sdo completamente
aleatérias e nao exibem correlacdo. Suas caracteristicas incluem média zero, variancia

constante e auséncia de autocorrelacao [17].

2.4 Tipos de séries temporais

As séries temporais sdo fundamentais na analise de dados que evoluem ao longo do tempo.

Elas podem ser classificadas em diversos tipos, dependendo de suas caracteristicas e da
forma como os dados sdo recolhidos e analisados. As principais classificagdes incluem séries
temporais univariadas e multivariadas, que consideram a quantidade de variaveis analisadas
simultaneamente; e séries temporais estaciondrias € nao estacionarias, que se distinguem
pela constancia ou variagao das propriedades estatisticas ao longo do tempo. Compreender

esses tipos € essencial para a aplicacdo correta de técnicas de andlise e previsao.

As séries temporais univariadas consistem em observagdes Unicas feitas sequencialmente
em incrementos de tempos iguais, por exemplo, a temperatura média diaria em uma cidade

especifica.

J& as séries temporais multivariadas consistem em observacdes de multiplas varidveis
registadas sequencialmente ao longo do tempo. Por exemplo, podemos considerar a
temperatura média diaria e a quantidade de precipitagao em uma cidade especifica. A analise
de séries temporais multivariadas ¢ mais complexa, pois envolve a modelagdo das interagdes

entre diferentes variaveis ao longo do tempo [16].

Series temporais estaciondrias sdo aquelas em que as propriedades estatisticas, como a
média e a variancia, sao constantes ao longo do tempo. Além disso, variagdes estritamente
periodicas também devem ser removidas para que a série seja considerada estaciondria. Este
¢ um pressuposto importante em muitos modelos de séries temporais, pois simplifica a

analise e a previsdo. A analise de séries temporais muitas vezes requer transformar uma série

12
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ndo estaciondria em uma estaciondria para utilizar essa teoria. Componentes ndo
estacionarios, como a tendéncia, podem as vezes ser mais relevantes para o modelo de

previsdo do que os residuos' estacionarios [12].

Séries temporais ndo estacionarias sdao caracterizadas por mudangas nas propriedades
estatisticas ao longo do tempo. Modelar e prever essas séries ¢ mais desafiador, exigindo
frequentemente técnicas adicionais para transformar os dados em estacionarios. Entre essas
técnicas, destacam-se a diferenciacdo e a transformacao dos dados. Este enfoque permite
isolar as caracteristicas ndo estaciondrias, que podem ser devidas a tendéncias ou

sazonalidades, facilitando assim a aplicacdo de modelos estatisticos tradicionais [12].

2.5 Séries temporais financeiras

As séries temporais financeiras sao sequéncias de dados que representam a oscilagdo de uma
variavel financeira, também conhecida como ativo financeiro, ao longo do tempo. Essas
séries desempenham um papel fundamental em varias aplicagdes financeiras, incluindo a
previsdo de precos de agdes, a analise de risco, variagdo cambial e alocacao de ativos. Elas
permitem explorar tendéncias, padroes e flutuagdes nos mercados, contribuindo para
decisodes estratégicas informadas. A incerteza inerente as séries temporais financeiras reflete
a complexidade dos mercados financeiros e destaca a necessidade de metodologias baseadas

na sua interpretacao [18].

2.5.1 A volatilidade e a heteroscedasticidade condicional nas séries temporais

financeiras

A volatilidade ¢ um conceito fundamental no mundo financeiro. Ela representa a flutuagao
dos precos de um ativo ao longo do tempo e reflete o grau de incerteza associado a esse
ativo. Quando os precos oscilam amplamente, dizemos que a volatilidade ¢ alta; quando os
pregos sdo mais estaveis, a volatilidade ¢ baixa. Investidores e gestores de portfolio prestam

muita atencdo a esse fendmeno, pois ele afeta diretamente as suas decisdes de investimento.

! Diferencas entre os valores observados e os previstos por um modelo.
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Além disso, a volatilidade varia entre os dias de negociacdo, quando os mercados estao
fechados. Esta volatilidade noturna, embora nio seja aparente, influencia diretamente os

precos quando os mercados reabrem [18].

A heteroscedasticidade condicional ¢ outro conceito relevante. Ela ocorre quando a
variancia dos erros de previsdo em um modelo ndo ¢ constante, mas varia com base em
informacdes anteriores. Em outras palavras, a volatilidade ndo segue um padrio fixo; ela

pode aumentar ou diminuir em resposta a eventos especificos [27].

Esses conceitos t€ém implicagdes praticas significativas. Por exemplo, calcular o Valor em
Risco? (VaR) depende da estimativa da volatilidade. Além disso, estratégias de negociagao,
alocacao de ativos e precificacdao de ativos financeiros sdo diretamente afetados por esses

fatores.

2.5.2 A alavancagem e seus efeitos nas séries temporais

A alavancagem financeira é uma estratégia que permite aos investidores operar com mais
capital do que possuem efetivamente. Essa operagdo geralmente exige garantias, como
investimentos ou propriedades, que podem nao ser imediatamente liquidas. Embora amplie
o potencial de ganhos, a alavancagem também aumenta os riscos [18]. O efeito de
alavancagem ¢ um fenémeno financeiro que descreve a relagcdo assimétrica entre os retornos
dos ativos e a volatilidade. Durante quedas de precos, a volatilidade dos retornos tende a
aumentar mais do que durante periodos de alta. Isso ocorre porque as quedas de precos
aumentam a alavancagem financeira, elevando o risco percebido e, consequentemente, a
volatilidade. A compreensdo desse conceito ¢ um diferencial quando se pretende modelar

séries temporais financeiras e também entender melhor a dindmica dos mercados [28].

2.5.3 Retorno simples e log-retornos

Em finangas, o retorno ¢ uma métrica essencial para avaliar o desempenho de ativos. Ele
mede a variagdo percentual no valor de um ativo ao longo de um periodo especifico. Existem
diferentes formas de calcular retornos. A mais comum ¢é a variagdo entre precos em dois

momentos distintos. O retorno simples ¢ uma medida que indica a variagdo percentual no

2 Medida que estima a perda maxima de um investimento em um prazo e confianca definidos.
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valor de um investimento de um periodo para outro. E uma forma comum de avaliar o

desempenho de um investimento.

O Retorno logaritmico ¢ uma medida quantitativa que expressa a mudanga percentual no
valor de um ativo financeiro ao longo de um periodo de tempo especifico, utilizando o
logaritmo natural da razdo entre o preco final e o prego inicial. Esta metodologia, apreciada
por sua capacidade de simplificagdo aritmética e alinhamento estatistico, facilita a analise
cumulativa e a interpretacdo de retornos como se fossem compostos continuamente,
oferecendo uma visao mais precisa € manipulavel do desempenho financeiro para aplicagoes

avancadas em analise de risco e gestao de investimentos.

As formulas para calcular os retornos acima descritos sao:

Pt_Pt—l

Retorno simples, R; = P
t-1

P
Retorno Logaritmico = In —t,
t—1

onde P; ¢ o prego do ativo no tempo ¢, P;_; ¢ o prego do ativo no periodo anterior (z-7) e In

denota o logaritmo natural [18].

2.6 Exemplo de série temporal financeira

Para dar um exemplo de série temporal financeira, ¢ realizada uma breve analise do S&P. O
indice S&P ou S&P 500 ¢ um indice ponderado por capitalizagao de mercado que inclui 500
das maiores empresas listadas nas bolsas de valores dos Estados Unidos. Este indice ¢
amplamente considerado um indicador do desempenho geral das acdes nos EUA e ¢

frequentemente utilizado como um barémetro da satide econdmica do pais.

—— S&P 500

Preco de Fechamento

2014 2016 2018 2020 2022 2024
Data

Figura 2 — S&P 500 — Preco de Fecho ao Longo do Tempo
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O grafico acima apresenta o preco de fecho diario do S&P 500 de 2013 a 2023. Observa-se:

e Tendéncia crescente: O preco do S&P 500 tende a aumentar ao longo do tempo,
refletindo uma tendéncia geral de crescimento nos mercados de acdes dos EUA;

e Volatilidade: O indice exibe flutuagdes diarias, exemplificando a volatilidade inerente
aos mercados financeiros;

e Periodos de queda: Existem periodos especificos em que o preco do S&P 500 cai
significativamente, indicando eventos de mercado que impactam negativamente o
indice, possibilitando o efeito de alavancagem;

e Nao estacionaridade: A presenca de tendéncias e variagdes estruturais no indice ao
longo do tempo demonstra a caracteristica de ndo estacionaridade presente em muitas
séries temporais financeiras;

e Auséncia de sazonalidade: O grafico ndo mostra sinais evidentes de sazonalidade. As
variacoes no preco do S&P 500 sdo mais atribuidas a fatores externos e mudancas de

mercado do que a padrdes sazonais regulares.

2.7 Modelos estatisticos

A modelacdo de séries temporais ¢ um campo de estudo desafiador, com varios modelos
estatisticos sendo desenvolvidos. Modelos complexos, como ARIMA (AutoRegressive
Integrated Moving Average), combinam o modelo AR (AutoRegressive), que usa valores
passados, com o modelo MA (Moving Average), que utiliza erros passados, e o factor
I (Integrated), que se refere a diferenciacdo para estacionaridade. J4 os modelos SARIMA
(Seasonal ARIMA) e SARIMAX (SARIMA with Exogenous Variables) estendem o ARIMA
para capturar sazonalidade, enquanto SARIMAX inclui varidaveis exogenas, considerando

informacgdes externas a série temporal.

Modelos como ARCH (AutoRegressive Conditional Heteroscedasticity) e GARCH
(Generalized ARCH) sao ainda mais sofisticados. ARCH modela a Heterocedasticidade
condicional, onde a variancia dos erros depende de erros passados. GARCH generaliza o
ARCH, incluindo variancias passadas para melhor capturar a volatilidade persistente. O
modelo GARCH possui algumas variagdes como o EGARCH (Exponential GARCH), que

inclui assimetrias nos choques de volatilidade, que ¢ explicado a seguir.
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2.7.1 Modelo ARIMA

O ARIMA ¢ aplicado quando os dados mostram evidéncias de ndo estacionaridade, sendo
por vezes, necessario um passo inicial de diferenciagdo para eliminar essa ndo
estacionaridade, caso ela exista na série. O modelo em questdo ¢ denotado como ARIMA
(p,d, q), onde p é: ordem do modelo autorregressivo, d é o grau de diferenciag¢do e q a

ordem do modelo de média movel [13,18].

2.7.2 Modelo SARIMA

O modelo SARIMA ¢ uma extensao do ARIMA que inclui componentes sazonais para lidar
com dados que exibem padrdes repetitivos em intervalos especificos. Além dos componentes
AR, 1, e MA, o SARIMA adiciona termos sazonais (P,D, Q) que capturam a estrutura
repetitiva. SAR (P): componente autorregressiva sazonal SI (D): diferenciacdo sazonal

SMA (Q): componente de média movel sazonal [18].

2.7.3 Modelo ARCH

O modelo ARCH (AutoRegressive Conditional Heteroscedasticity), € usado para modelar a
variancia de uma série temporal que muda ao longo do tempo. Este modelo ¢ particularmente
util para séries temporais financeiras, onde a volatilidade, ou seja, a variancia dos retornos,

pode ser agrupada em certos periodos.

No modelo ARCH, a variancia condicional (ou volatilidade condicional) de um retorno em
um determinado momento ¢ uma fun¢ao dos quadrados dos retornos passados. Isso significa
que, periodos de retornos altos ou baixos podem prever periodos futuros de alta ou baixa

volatilidade, respetivamente [11].

A equagdo geral do modelo ARCH(m) ¢ dada por:
Ar = Ot€y,
of = ay + ayat_, + aat_, + -+ amai_,

onde a, = 1. — p; é o retorno no tempo ¢ corrigido de modo a ter média 0, 67 ¢é a
variancia condicional no tempo ¢, €; ¢ um erro branco com variancia constante e a; sao

parametros que devem ser estimados.
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2.7.4 Modelos GARCH/E-GARCH

O modelo GARCH (Generalized AutoRegressive Conditional Heteroscedasticity) ¢ uma

extensao do modelo ARCH que inclui termos de variancia condicional passada na equacao.

Isso permite que o modelo capture a persisténcia na volatilidade que ¢ frequentemente
observada em séries temporais financeiras, o que € essencial para a anélise de retornos em

mercados financeiros.

No modelo GARCH (p, q), a variancia condicional depende tanto dos quadrados dos
retornos passados, como no modelo ARCH, quanto das variancias condicionais passadas. A
ordem p refere-se ao niumero de termos de variancia condicional passada, € a ordem q ao
numero de termos de retorno quadrado passado. Isso permite que o modelo capture de forma

mais eficiente os padroes de volatilidade presentes nos dados financeiros.

A equacdo geral do modelo GARCH (p, q) ¢ dada por:

p

q

2 _ 2 2

o = ag + z a;a;_; + Z ,Bjat_j
i=1 j=1

onde @; sdo os pardmetros do componente ARCH, f; sdo os parametros do componente

GARCH, e p e q sao as ordens dos componentes ARCH e GARCH, respetivamente.

Além do GARCH, o modelo E-GARCH (Exponential GARCH) € outra extensao importante
do ARCH, que permite capturar ndo apenas a persisténcia da volatilidade, mas também a
assimetria, ou seja, a diferente resposta da volatilidade a choques positivos (eventos
inesperados que beneficiam o mercado) e negativos (eventos inesperados que prejudicam o
mercado). No E-GARCH, a equagdo de variancia condicional ¢ especificada em termos
logaritmicos, o que evita restricdes de ndo negatividade nos parametros, permitindo que o

modelo seja mais flexivel na representacdao da dinamica da volatilidade [11, 18].

2.8 Aprendizagem automatica — visiao geral e alguns modelos

A Aprendizagem automatica (ML, do inglés Machine Learning), um subcampo proeminente
da Inteligéncia Artificial (IA), ¢ uma area que se concentra na constru¢do de sistemas
capazes de aprender, adaptar-se e melhorar o desempenho com base em dados. Esta

abordagem ¢ fundamentalmente diferente da programacao tradicional. Em vez de serem
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explicitamente programados para realizar uma tarefa especifica, os sistemas de ML
desenvolvem a capacidade de realizar tarefas através da aprendizagem a partir dos dados de

entrada.

Os sistemas de ML sdo equipados com algoritmos que podem identificar padrdes e aprender
a partir dos dados. Estes algoritmos sdo capazes de fazer previsdes ou tomar decisdes sem a
necessidade de instrugdes explicitas. Este processo de aprendizagem € o que permite que os
sistemas de ML se adaptem e melhorem ao longo do tempo a medida que sdo expostos a

mais dados.

O ML tem o potencial de transformar uma variedade de setores, desde a saude até as
finangas, que € objeto de estudo desse projeto, permitindo que as maquinas realizem tarefas
que antes exigiam a interven¢ao humana. Por exemplo, um sistema de ML pode ser treinado
para marcar fotos de férias com base em muitos exemplos de fotos ja etiquetadas por
humanos. O sistema aprenderia regras estatisticas para associar fotos especificas a tags

especificas, automatizando assim a tarefa.

Embora o ML tenha comecgado a florescer na década de 1990, em especial devido ao
surgimento das Support Vector Machines (SVM), rapidamente se tornou o subcampo mais
popular ¢ de maior sucesso da IA. Este rapido crescimento foi impulsionado pela
disponibilidade de hardware mais répido e conjuntos de dados maiores. A ML esta
intimamente relacionada com a area da estatistica e lida com conjuntos de dados grandes e

complexos, como um conjunto de dados que podem ter milhdes de amostras [20].

Existem trés tipos principais de aprendizagem automatica: aprendizagem supervisionada,
aprendizagem ndo supervisionada e aprendizagem por refor¢o no que diz a respeito a

informagdo que ¢ dada ao sistema aprendiz para guiar o seu processo de aprendizagem.

Na aprendizagem supervisionada os modelos sdo treinados usando um conjunto de
exemplos rotulados. Cada exemplo € um par composto por uma entrada e a resposta correta
correspondente, também conhecida como alvo (do inglés, target). O objetivo do modelo ¢
aprender a mapear as entradas para os alvos corretos. Uma vez treinado, o modelo pode ser
usado para prever a resposta correta para novas entradas. Exemplos comuns de
aprendizagem supervisionada incluem classificacdo de imagens e previsdo de pregos de

casas [20].
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A aprendizagem ndo supervisionada, por outro lado, envolve treinar um modelo usando
entradas sem alvos correspondentes. O objetivo ¢ que o proprio modelo encontre uma
estruturacao nos dados. Isso pode envolver agrupar entradas semelhantes juntas, descobrir
valores atipicos nos dados ou aprender uma representagdo compacta dos dados. A
aprendizagem ndo supervisionada ¢ frequentemente usada para entender melhor os dados
antes de aplicar técnicas de aprendizagem supervisionada. Exemplos tipicos de
aprendizagem nao supervisionada abrangem tarefas como o agrupamento de clientes, que
envolve a identificagdo de segmentos de clientes com caracteristicas semelhantes, ¢ a
reducdo de dimensionalidade, que se refere ao processo de simplificar a estrutura dos dados,

preservando suas caracteristicas essenciais [16, 20].

A aprendizagem por refor¢o envolve a formacao de um agente capaz de tomar uma série de
decisdes para atingir um objetivo especifico dentro de um ambiente que pode ser incerto e
complexo. O agente aprende através de um processo de tentativa e erro, onde cada acao
resulta numa recompensa ou penalidade. O objetivo do agente ¢ descobrir a sequéncia de
acdes que maximiza a recompensa total acumulada. Este processo comega com tentativas
totalmente aleatdrias e, através da experiéncia adquirida, o agente aprende a politica 6tima
para a realizagdo da tarefa. A aprendizagem por refor¢o tem uma ampla gama de aplicagoes,
desde o controlo de sinais de transito e a otimizagao de reagdes quimicas até a personalizagao
de recomendagdes de noticias. Esta abordagem oferece uma forma de desenvolver sistemas
que podem aprender a adaptar-se e responder de forma otimizada a um ambiente em

constante mudanca [16].

2.8.1 Deep learning e o uso de redes neuronais

O Deep Learning (DL), baseia-se no uso de redes neuronais artificiais com varias camadas
ocultas, inspiradas pela estrutura do cérebro humano, para aprender a partir de exemplos e

capturar relacdes complexas nos dados.

Cada neurdnio artificial recebe entradas, realiza calculos e passa a saida para os neuronios
na proxima camada. O potencial do DL reside na capacidade dessas redes de aprender
representacdes complexas dos dados, permitindo que elas infiram relagdes entre cada

caracteristica e o alvo para produzir previsoes precisas.
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O DL ¢ capaz de lidar com multiplos periodos sazonais e relagdes ndo lineares entre as
caracteristicas e o alvo, tornando-o uma op¢ao vidvel mesmo quando os modelos estatisticos
nao possam ser usados [15]. O DL tem-se destacado em diferentes areas, de entre elas, cabe

destacar o reconhecimento e classificagao de imagem e a analise preditiva.

No campo do reconhecimento e classificagdo de imagem, as Redes Neuronais
Convolucionais (CNN) sao fundamentais. Elas tém a habilidade de processar a estrutura
espacial dos dados de imagem através do uso de convolugdes. Estas operacdes consideram
a relacdo espacial entre os pixéis, permitindo que as CNN identifiquem caracteristicas
visuais em varios niveis de complexidade. Isso vai desde a dete¢ao de caracteristicas basicas,
como arestas e texturas, até a identificagao de formas e objetos mais complexos como o rosto
humano, objetos ou animais para auxiliar veiculos autonomos; estas caracteristicas tornam

as CNN eficientes no processamento de imagens e util em variados campos [16].

2.8.2 Redes neuronais recorrentes

A andlise preditiva ¢ uma area de estudo que se concentra na utilizacdo de dados historicos
para prever eventos futuros. As Redes Neuronais Recorrentes (RNN) sdo particularmente
eficazes nessa tarefa, especialmente ao lidar com dados de séries temporais, o que sera
explorado nos Capitulos 5 ¢ 6. As RNN tém a capacidade de aplicar uma funcao de
mapeamento as entradas ao longo do tempo para produzir uma saida. As RNN operam
processando sequéncias de entrada um passo de cada vez e mantendo uma memoria de curto
prazo que contém informacgdes sobre a sequéncia processada. Essa memoria ¢ atualizada a

cada passo de tempo, permitindo que a rede capture informacgdes temporais.

No campo da saude, por exemplo as RNN podem ser usadas para prever o progresso de uma
doenga com base em medicdes médicas anteriores. Elas também podem ser usadas para
prever a necessidade de intervengdes médicas, devido a sua capacidade de capturar
dependéncias de longo prazo, o que as torna adequadas para fazer previsodes inclusive numa

area sensivel como a da saude [20].

As RNN sdo uma classe de redes neuronais que se destacam também no processamento de
dados sequenciais, uma caracteristica essencial para a andlise de séries temporais. Através
de seus estados ocultos, as RNN conseguem manter um registo das entradas anteriores,

permitindo que a rede reconheca padroes ao longo do tempo.
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No entanto, o treino das RNN apresenta alguns desafios; o uso de algoritmos de otimizagao,
como o Gradiente Descendente e a Retropropagag¢do, sao necessarios para ajustar os pesos

da rede e minimizar os erros [14].

w

Figura 3 — Diagrama de uma rede neural recorrente [16]

O diagrama acima ilustra como as RNN processam sequéncias de dados ao longo do tempo,

com cada nd da rede recebendo uma entrada de dados (x) e um estado oculto anterior (H).

As saidas de cada no (Y) sdo o estado oculto atualizado ¢ uma saida baseada na entrada e no

estado oculto.

As RNN originais enfrentam limitagdes para captar dependéncias de longo prazo, devido ao
gradiente que desvanece. Este fendmeno impede que se aprenda de forma eficaz relagdes
entre eventos separados por grandes intervalos de tempo. Para superar essas limitagdes
surgiram arquiteturas avancadas como as Long Short-Term Memory ( LSTM ) e as Gated
Recurrent Unit (GRU), que foram projetadas especificamente para capturar dependéncias de

longo prazo, sendo mais eficazes na retengao de informagdo ao longo do tempo [20].

As LSTM sao um tipo avangado de RNN que se destaca por aprender e lembrar informagdes
ao longo de sequéncias de dados de comprimento variavel, tornando-as especialmente
adequadas para tarefas de previsdo de séries temporais. As LSTM tém mecanismos internos
denominados portas e estado da célula que regulam o fluxo de informagdes. A célula decide
0 que, quanto e quando armazenar/libertar, aprendendo a permitir a entrada, saida ou
exclusao de informagdes através do processo iterativo de retropropagar erros e ajustar pesos

via gradiente descendente.

A porta de esquecimento das LSTM decide quais informagdes do estado da célula anterior

devem ser esquecidas. A informagdo do estado oculto anterior e do input atual passa pela
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funcdo sigmoide para obter valores entre 0 € 1: quanto mais préximo de 0, mais a informagao

¢ esquecida; quanto mais proximo de 1, mais a informacao ¢ lembrada.

A porta de armazenamento das LSTM decide quais informacdes do input atual devem ser
armazenadas no estado da célula. A informacdo do estado oculto anterior e do input atual
passa pela funcdo sigmoéide para obter valores entre 0 e 1, como ja visto na porta de

esquecimento.

A porta de atualizagdo das LSTM decide que informagdes devem ser esquecidas e que novas
informacdes devem ser adicionadas ao estado da célula. Esta porta utiliza as partes relevantes
tanto da informagao anterior quanto da entrada atual e as usa para atualizar o estado da célula

de maneira eficiente, utilizando a fun¢ao de ativagao tanh.

Finalmente, a porta de saida decide qual serd a proxima saida da rede. Isso ¢ baseado no
estado da célula atual, mas em uma versao filtrada. A saida ¢ o produto da func¢ao sigmoéide
aplicada ao estado oculto anterior e ao input atual, e a funcdo tanh aplicada ao estado da

célula atual.

Essa capacidade de preservar o erro que pode ser retropropagado através do tempo e das
camadas, sem risco de perder informagdes importantes, € critica em aplicacdes onde a
memoria de longo prazo € essencial para uma previsao precisa. As LSTM sao, portanto, uma
ferramenta util para lidar com tarefas de aprendizagem automatica que envolvem

dependéncias de longo prazo [14].
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Figura 4 — Modelo LSTM [16]
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Na imagem acima, a célula LSTM processa a entrada atual (X;), o estado oculto (H;_;) € 0
estado da célula (C;_;) do passo de tempo anterior. A porta de esquecimento descarta
informacdes do C;_,, enquanto a porta de entrada armazena informagodes do X; no estado
da célula. O estado da célula ¢ atualizado e a porta de saida determina a saida da LSTM (H,),

que ¢ passada para a proxima célula na sequéncia.

De forma similar a LSTM, a GRU ¢ um tipo avangado de rede neural recorrente que utiliza
uma estrutura de portdes para gerir o fluxo da informagao. Essa estrutura inclui portas de
atualizacdo e de reset, que ajudam a controlar a informag¢do que ¢ mantida e a que ¢
esquecida. Isso permite que a GRU aprenda e retenha tendéncias de longo prazo de maneira
mais eficiente. Em comparacdo com as LSTM, as GRU sdo mais simples e
computacionalmente mais eficientes, o que os torna ideais para lidar com séries temporais
complexas e grandes volumes de dados. A capacidade das GRU de ajustar dinamicamente

os parametros melhora significativamente o desempenho em tarefas de previsdo de séries

temporais [14].

Y

[a

dr-1

tanh || sigmoid

1 T

Xa

Figura 5 - Modelo GRU [14]

Conforme visto na Figura 5, a GRU recebe duas entradas: o estado oculto anterior (H;_;) €
a entrada atual (X;). A GRU possui duas portas, a de atualizagdo e a de redefini¢do. A porta
de atualizacdo decide quanta informacdo do estado oculto anterior sera mantida e quanta
informacao nova sera adicionada. A porta de redefini¢do decide quanta informagao do estado
oculto anterior sera descartada. Com base nessas portas, o estado oculto ¢ entdo calculado e

passado para a proxima GRU na sequéncia. A saida da GRU ¢ o estado oculto atual (H;).
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2.8.3 Redes neuronais feedforward

Uma outra abordagem para as redes neuronais sdo os modelos feedforward, dentre elas cabe
destacar as MLP (Multilayer Perceptron) e o N-BEATS (Neural Basis Expansion Analysis

for Time Series).

As MLP sao redes sem ciclos, onde as saidas de cada camada sdo passadas para a proxima
camada. Essas redes t€ém unidades com nao-linearidades como sigmoides. Elas possuem trés
tipos de camadas: camada de entrada, camadas ocultas e camada de saida. Todas as
camadas ocultas aplicam uma soma ponderada das entradas e uma nao-linearidade, embora
a saida da camada de saida possa ser linear, por exemplo, em problemas de regressao. Cada

camada ¢ totalmente conectada, recebendo entradas de todas as unidades da camada anterior.

Em casos de modelos multicamada, usar uma unica matriz de pesos para cada camada torna
a computagdo eficiente, enquanto a camada de saida transforma a nova representacdo em um

numero real ou uma distribuicao de probabilidades [29].

input layer hidden layer output layer

Figura 6 — Rede MLP [23,29]

Como observado na Figura 6, a rede MLP ¢ composta por trés partes. Cada nd na camada de

entrada (X; a X(5,0)) recebe um valor de input € o transmite para cada n6 na camada oculta.

Os nos na camada oculta (h; a h(yy)), aplicam uma fungdo de ativa¢do aos inputs recebidos,
geralmente uma fun¢do sigmdide ou ReLU, e passam o resultado para a camada de saida. A

camada de saida (y; @ Y(n2)), entdo produz os valores finais, que sdo as previsdes do modelo.

Cada conexao entre os nos tem um peso associado que € ajustado durante o treino do modelo.
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Além disso, cada n6 nas camadas ocultas e de saida tem um viés (b) que permite o ajuste da

saida do n6 junto com os pesos [24,29].

A arquitetura N-BEATS, baseada em redes MLP, ¢ projetada para ser simples, versatil e
compreensivel, sem a necessidade de engenharia de caracteristicas especificas de séries
temporais. A janela de lookback ¢ o periodo de tempo que o modelo considera para fazer

uma previsao, terminando com o ultimo valor observado, que serve como entrada do modelo.
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Figura 7 — Arquitetura do modelo N-BEATS [22]

A Figura 7 mostra um diagrama de uma arquitetura N-BEATS. O modelo comeg¢a com um
periodo de observacao, chamado de Lookback Period, que € o conjunto de dados historicos
que o modelo usa para aprender. Em seguida, o modelo faz previsdes para um periodo futuro,
chamado de Forecast Period. A entrada do modelo (X;) entra na arquitetura e ¢ processada
através de uma série de blocos e pilhas totalmente conectados. Cada bloco
(Block 1,Block 2, ...,Block K) dentro de uma pilha (Stack 1,Stack 2, ...,Stack M)
processa a entrada e passa para o proximo bloco na pilha. Depois de passar por todas as

pilhas e blocos, o0 modelo produz duas saidas: o backcast e o forecast [22,30].

O DL, através de modelos de redes neuronais tem causado um impacto significativo nos
dominios acima referidos e, neste projeto veremos algumas possibilidades de aplica¢des na

previsao de séries financeiras.

Destaca-se a capacidade do DL de extrair padrdes existentes e com o aumento da velocidade
da recolha de dados e dos avangcos computacionais, o futuro da area segue bastante

promissor.”
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2.9 Meétricas de avaliaciao

As métricas de avaliacdo sdao essenciais na modelacdao de séries temporais, pois permitem
medir quantitativamente o desempenho de um modelo de previsdo, facilitando a comparacao
e a escolha do modelo mais adequado para os dados e objetivos de cada projeto. A eficacia
desses modelos depende muito de quao bem eles se ajustam aos dados. Para ajudar nessa

avaliacdo, foram utilizadas as métricas descritas abaixo:

AIC (Akaike information criterion): ¢ uma medida utilizada para comparar a qualidade de
diferentes modelos estatisticos. Ele auxilia na sele¢do do modelo que melhor se ajusta aos
dados, a0 mesmo tempo em que penaliza a complexidade excessiva do modelo para evitar o

sobreajuste aos dados (overfitting).
AIC = =2InL + 2K,

onde InL ¢ o logaritmo natural da fun¢do de verossimilhanga e K ¢ o nimero de parametros

no modelo [19].

MSE (Mean Squared Error): ¢ uma métrica que calcula a média das diferencas ao quadrado
entre os valores previstos e os reais. Esta métrica ¢ sensivel a outliers, o que pode ser 1til

quando se quer penalizar grandes erros:
1 ~
MSE = 230, — 9%

onde 7 ¢ o numero de observagdes, y; sdo os valores reais e ¥; sdo os valores previstos pelo

modelo.

RMSE (Root Mean Squared Error): € a raiz quadrada do MSE. Esta métrica facilita a

interpretacdo dos resultados, pois estd na mesma unidade que a variavel de interesse.

RMSE = VvMSE,

MAE (Mean Absolute Error): calcula a média das diferencas absolutas entre os valores
previstos e os reais. Esta métrica ndo penaliza tanto os grandes erros, tornando-a mais

resistente a outliers.
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n
MAE = 1 Y
= Yi—=Yi},
i=1

onde n ¢ o numero de observagdes, y; sdo os valores reais, y; sdo os valores previstos pelo
modelo, | y;_¥;| representa o valor absoluto da diferenca entre o valor real y; e o valor

previsto J;.

MAPE (Mean Absolute Percentage Error): ¢ uma versao do MAE que expressa o erro como
uma percentagem do valor real. Esta métrica ¢ util para comparacdes relativas, mas ¢

indefinida quando o valor real ¢ zero.

n
1 )
MAPE = — Vi —Ji
n Vi
i=1

onde n ¢ o nimero de observagoes, y; sdo os valores reais, € y; sdo os valores previstos pelo

x 100,

modelo.

R? (R-Squared): O R?, ou coeficiente de determinagdo, representa a propor¢ao da variancia
da variavel dependente que ¢ explicada pelo modelo de regressdo. Esta métrica ¢ uma
indicagdo do nivel de ajuste do modelo, variando de 0 a 1, onde 1 indica um ajuste perfeito

[14].

Z?:l()/i - 371')2

R?=1- —
Yic (v — y)?

onde y; sdo os valores reais, y; sdo os valores previstos pelo modelo, e ¥ ¢ a média dos

valores reais y; e n ¢ o nimero de observagoes.

A escolha das métricas de avaliagdo ¢ crucial para entender o desempenho do modelo e se
ele atende as necessidades do negodcio. As métricas de avaliagdo - AIC, MSE, RMSE, MAE,
MAPE e R? fornecem uma visdo abrangente do desempenho do modelo de previsdo e a
combinagdo delas permite identificar o modelo mais adequado para os dados e objetivos

especificos.
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3. KEstado da arte

A previsdo de precos e retornos no mercado financeiro tem atraido grande interesse tanto de
pesquisadores académicos quanto de investidores profissionais. Esse crescente interesse
resulta da maior disponibilidade de dados financeiros e dos avancos em técnicas de
aprendizagem automatica, que tém possibilitado novas abordagens para melhorar a precisao

das previsdes de mercado.

Este capitulo revisa estudos relevantes na area, com foco nos avangos recentes que se
destacaram durante a pesquisa. O objetivo ¢ fornecer uma visdo dos métodos e técnicas

disponiveis para a previsao de precos e retornos financeiros.

Além disso, este estudo compara técnicas de Deep Learning com os modelos estatisticos
tradicionais. Ambas as abordagens, com suas caracteristicas distintas, mostraram-se eficazes
em diferentes aspetos da previsdo financeira. O capitulo explora a esses dois campos,
apresentando uma andlise de suas contribuigdes para o avango dos estudos em séries

temporais financeiras.

A discussdao também se concentra na aplicacdo pratica dessas técnicas, nos desafios e nas
oportunidades que cada uma oferece, oferecendo uma visao abrangente do estado atual da

arte na previsdo financeira.

3.1 Econometria e modelos estatisticos
Econometria provém das letras gregas métron e oikonomia, “medi¢cdo em ou da economia”.

Historicamente, a previsao de precos de acdes tem sido amplamente usada por abordagens
econométricas, com o Modelo de Precificacdo de Ativos de Capital (CAPM) e a Teoria de
Arbitragem de Precos (APT) sendo os pilares fundamentais. Esses modelos, embora

oferegam uma base teodrica solida, apresentam limitagdes significativas.

O CAPM, por exemplo, ¢ um modelo que determina o retorno esperado de um ativo com
base no seu risco sistematico (beta). No entanto, a instabilidade dos betas — a medida de
risco sistematico de um ativo em relagao ao mercado — ¢ uma limitagdo significativa deste
modelo. Os betas sdo instaveis ¢ podem variar ao longo do tempo, o que pode levar a

previsdes imprecisas [31].
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A APT, por outro lado, ¢ um modelo de equilibrio geral que estabelece uma relacdo tedrica
entre o retorno esperado de um ativo e uma série de fatores macroeconémicos. A
flexibilidade da APT em relagdo ao CAPM reside na sua capacidade de incorporar multiplos
fatores. No entanto, um desafio da APT ¢ a identificacdo precisa e a quantificagdo desses

fatores.

As limitagdes dos modelos estatisticos tradicionais estimularam o desenvolvimento e a
aplicacdo de técnicas emergentes na previsao de precos de agdes e indices do mercado
financeiro, como a aprendizagem automatica. Apesar das limitagdes, os modelos estatisticos
continuam a desempenhar um papel fundamental na andlise financeira, devido a sua

capacidade de fornecer insights e permitir a interpretacao dos resultados [31].

No estudo [34], ha uma analise detalhada dos modelos ARIMA e SARIMA, com foco em
sua aplicagdo na econometria. A importancia da autocorrelacdo nas séries temporais ¢
destacada, observando-se que, quando os erros sao correlacionados, isso indica um potencial

para previsoes mais precisas.

Neste estudo, 0 modelo ARMA ¢ utilizado para prever o comportamento do indice S&P 500.

O periodo estudado contempla observagdes entre 03/01/2000 e 03/04/2019, totalizando 5023
ocorréncias. O modelo escolhido foi 0o ARMA(1,1), que ¢ diferente do ARIMA tradicional
que teria trés parametros (p, d, q). Nesta abordagem a série ja era estacionaria, ndo sendo
necessario diferenciar os dados (ou seja, d = 0), resultando em um modelo ARMA com dois
parametros (p, q). O teste de Durbin-Watson (DW), com valor de aproximadamente 1.99,

sugeriu a auséncia de autocorrelagdo significativa nos residuos.

Os resultados mostraram métricas como RMSE de 15.54974, MAE de 10.69818, ¢ MAPE

de 0.771857%, que sdo comparados mais a frente com outros estudos similares.

No estudo [36], o foco foi comparar o desempenho entre os modelos classicos de séries
temporais, como ARIMA, e redes neuronais LSTM, para prever os retornos do indice S&P
500. Foram analisados modelos ARIMA, ARMA e MA para verificar qual se ajustava

melhor aos dados.

O periodo analisado vai de 02/03/2009 a 01/04/2019, com 2542 observacdes. Diferentes
modelos foram testados, incluindo AR(1), MA(1), e ARMA(1,1), mas o modelo MA(1) foi
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o que apresentou melhor desempenho para prever valores futuros. A escolha do MA(1) se
deu porque, apods verificar a estacionariedade da série e realizar testes de autocorrelagdo
(ACF) e autocorrelagao parcial (PACF), o comportamento da série indicava que um modelo

de média movel seria mais apropriado.

Os resultados preditivos indicaram métricas de erro como RMSE de 16.64328, MAE de
11.40879, ¢ MAPE de 0.68313, sugerindo que o modelo MA(1) teve um desempenho
ligeiramente superior comparado aos outros modelos testados. A razao para nao ter sido
escolhido um modelo ARMA ou ARIMA se deu pela menor complexidade do MA(1), que
apresentou erros preditivos competitivos, sem a necessidade de incluir componentes

autoregressivas (AR) ou diferenciagdes adicionais, como seria o caso de um ARIMA.

Por fim, o estudo conclui que a escolha de modelos mais simples como MA(1) pode ser mais
eficiente em certas situacdes, mesmo em séries temporais financeiras, devido a sua

capacidade de capturar padrdes de erro sem adicionar complexidade desnecessaria.

No estudo [35], destaca-se que o modelo de minimos quadrados, amplamente utilizado na
econometria aplicada, tem suas limitagdes, especialmente na previsdo e analise da
volatilidade dos erros. Para resolver isso, os modelos ARCH e GARCH surgem como
ferramentas cruciais, pois permitem modelar a heterocedasticidade, ou seja, a variagdao da
volatilidade dos erros ao longo do tempo, caracteristica comum em séries temporais

financeiras.

O periodo analisado no estudo compreendeu dados diarios entre 23/03/1990 e 23/03/2000,
com um portfolio composto por 50% Nasdaq, 30% Dow Jones e 20% de titulos de longo
prazo. O modelo GARCH(1,1) foi identificado como o mais adequado para prever a
volatilidade condicional, ou seja, a variagdo da volatilidade com base nas informagdes

passadas.

Entre os resultados, destaca-se o desvio padrao de 0.0146 ¢ o VaR (Value at Risk) de
$33,977. O VaR ¢ uma métrica amplamente utilizada no mercado financeiro para medir o
risco de perda de um portfolio em um determinado periodo, com um determinado nivel de
confianga, neste caso, indicando que hd 99% de chance de que as perdas diarias nao

ultrapassem $33,977.
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O modelo também capturou picos de volatilidade no inicio de 2000, com o VaR chegando a
$39,996, evidenciando sua eficacia em ambientes de alta volatilidade. Isso mostra como os
modelos ARCH/GARCH sao aplicados na avaliacao de risco de mercado e na precificacao
de derivativos, proporcionando previsdes da variancia para apoiar decisdes financeiras

informadas.

3.2 Estudos comparativos de modelos estatisticos e Redes neuronais

aplicadas a séries temporais financeiras

O trabalho realizado em [31] analisou a performance de diferentes algoritmos de machine
learning, como SVR (Support Vector Regression), redes neuronais (LSTM e GRU) e o
modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) para prever os pregos de
cinco agdes representativas de diferentes setores do Ibovespa: Vale, (VALE3), Banco do
Brasil (BBAS3), Fleury (FLRY?3), Localiza (RENT3) e SLC agricola (SLCE3). O periodo
de analise foi de 03/03/2010 a 30/01/2022.

No estudo das agdes do Ibovespa, foram utilizados modelos ARIMA configurados de forma
especifica para cada acgdo, ajustados para obter a melhor performance nas previsdes. Para a
acdo VALE3, o modelo ARIMA escolhido foi o (3, 0, 2), enquanto para FLRY3 o ARIMA
(3, 0, 3) apresentou os melhores resultados. A acdo RENT3 teve sua melhor configuracao
com o ARIMA (1, 0, 2), enquanto SLCE3 foi modelada com o ARIMA (2, 0, 2), e BBAS3
obteve seu melhor desempenho com o ARIMA (5, 0, 2).

Os resultados para o ARIMA indicam um RMSE maximo de 0.03345 tanto no treino quanto
no teste. Além disso, 0 MAE foi de 0.0247, o que evidencia a capacidade do ARIMA de

capturar tendéncias de pregos das agdes.

Para o modelo LSTM, a ac¢ao do Banco do Brasil (BBAS3) apresentou maior consisténcia,
com RMSE de 0.9766, MSE de 0.9538 e MAE de 0.6431 no conjunto de teste, alcangando
um R? de 0.9810. Esses resultados indicam que o LSTM conseguiu capturar a dindmica de

preco desta acdo, apesar de sua leve inferioridade em relacao ao ARIMA no geral.

Por outro lado, 0 modelo GRU mostrou o melhor desempenho também para FLRY3, com
um RMSE de 0.48, MSE de 0.2307, MAE de 0.3683, e um R? de 0.9889 nos dados de teste,

o que se equipara ao ARIMA para esta acao.
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No estudo [41], foi implementada uma abordagem com os modelos de redes neuronais
LSTM e GRU para prever os precos de acdes com base em séries temporais agrupadas de
quatro grandes empresas: Amazon (AMZN), Google (GOOGL), Ball Corp (BLL) e
Qualcomm (QCOM). O periodo analisado compreendeu de 04/01/2010 a 03/02/2022,

cobrindo mais de 12 anos de dados financeiros.

O estudo propds e testou oito arquiteturas diferentes combinando LSTM e GRU, as quais
foram avaliadas por meio de trés métricas de erro: MAPE, RMSPE (Root Mean Squared
Percentage Error) e RMDPE (Rooted Mean Dimensional Percentage Error). O modelo
GRU apresentou os melhores resultados, com destaque paraum MAPE de 0.9848%, RMSPE
de 0.9798% e RMDPE de 0.9073%, mostrando-se superior ao LSTM para a maioria das
empresas, exceto para a AMZN, onde o LSTM obteve resultados ligeiramente melhores. O
conjunto de dados foi segmentado em 80% para treino e 20% para teste, sendo que o modelo
foi treinado com dados de 2010 a 2019 e testado no intervalo de 2019 a 2022. Isso permitiu

a avaliacao da capacidade preditiva dos modelos em diferentes cenarios de mercado.

3.3 Resultados de modelos recentes

O modelo N-BEATS tem-se destacado na literatura recente por sua eficicia e
interpretabilidade na previsdo de séries temporais financeiras. Dois estudos principais
exploram as capacidades do modelo, proporcionando insights relevantes sobre sua aplicacao

e evidenciando os resultados obtidos.

O estudo [22] apresenta a arquitetura N-BEATS, destacando sua estrutura baseada em links
residuais e uma pilha profunda de camadas totalmente conectadas. A arquitetura foi testada
em conjuntos de dados denominados como M3, M4 e TOURISM, abrangendo uma variedade

de dominios de séries temporais.

O concurso M3, realizado em 2000, consiste em 3003 séries temporais de diversas
categorias, abrangendo dados demograficos, financeiros e outros. Ja o concurso M4,
expandido a partir do M3 em 2018, inclui um total de 100.000 séries temporais de multiplos
dominios, visando avaliar modelos de previsdo em uma ampla gama de cenarios. Por fim, o
conjunto TOURISM engloba séries temporais relacionadas com o turismo como, por
exemplo, o numero de visitantes em diferentes locais, proporcionando uma avaliagdo dos

modelos em contexto especifico e aplicado.
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Os resultados apresentados em [22] mostram que o modelo N-BEATS superou o vencedor
da competicio M4, um modelo hibrido de redes neurais e métodos estatisticos (DL/TS
hybrid), com uma melhora de 3% em termos de SMAPE. O sMAPE difere do MAPE ao usar
a soma dos valores absolutos do valor real e da previsdao no denominador. O N-BEATS
apresentou um sSMAPE médio de 11.135, enquanto o modelo vencedor da M4 obteve um
sSMAPE de 11.374. Essa melhoria de 3% reflete o ganho na precisdo de previsao,
consolidando o N-BEATS como uma abordagem de ponta para séries temporais.Quanto a
versatilidade e aplicabilidade, o modelo mostrou-se aplicavel sem modificagcdes a uma ampla
gama de dominios de séries temporais oriundas do M3, M4 e TOURISM. Isso sugere que os
elementos fundamentais de DL, como blocos residuais, sdo suficientes para resolver uma
ampla variedade de problemas de previsdo. A arquitetura possui varias propriedades
desejaveis, sendo interpretavel, aplicavel sem modificagcdes a uma ampla gama de dominios-

alvo e rapida de treinar.

Em [37] € avaliada a arquitetura do N-BEATS. O modelo criado para este estudo foi treinado
em dados do Bitcoin de diferentes granularidades: didrios, horarios e at¢ ao minuto. Este
treino foi comparado com outros métodos populares de previsdo de séries temporais, como
LSTM e ARIMA. Os resultados do estudo mostram que o N-BEATS tem um MAPE de
2.261% e um RMSE de 308.859, o que ¢ melhor do que os resultados do modelo LSTM, que
tem um MAPE de 2.976% ¢ um RMSE de 370.051. Além disso, o N-BEATS também ¢
ligeiramente melhor do que os resultados do modelo ARIMA, que tem um MAPE de 2.281%
e um RMSE de 309.756. Neste exemplo, € notorio que o N-BEATS ¢ eficaz na previsdo de

séries temporais financeiras, capturando relagdes complexas e nao lineares nos dados.

Ao analisar o estudo, nota-se que o N-BEATS nao apenas superou 0 ARIMA, mas também
teve um desempenho melhor que o LSTM. A pesquisa demonstrou que o N-BEATS pode
capturar e modelar as complexidades e nao linearidades inerentes aos dados financeiros. Esta
capacidade torna o N-BEATS uma ferramenta muito 1til para previsoes financeiras, onde a

precisdo e a capacidade de interpretar resultados sdo cruciais.

3.4 Comparativo de resultados

Nesta seccao sao apresentados resultados compilados dos estudos apresentados
anteriormente. Os resultados abaixo apresentam as métricas de acordo com diferentes

modelos e configuracgdes:
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Tabela 3 - Resultados dos trabalhos analisados

Dados Modelo Periodo Analisado Métricas Resultados Tipo Referéncia
MAPE 0.771857
S&P500 ARMA  03/01/2000 a 03/04/2019 MAE 10.69818 Fecho [34]
RMSE 15.54974
MAPE 0.609598
S&P500 LSTM  02/03/2009 a 01/04/2019 Fecho [36]
RMSE 564.952
MAE 0.6483
Agio RMSE 0.9798
brasileira LSTM  03/03/2010 a 30/01/2022 Fecho [31]
(BBAS3) MSE 0.9601
R? 0.9809
MAE 0.3683
Agio RMSE 0.4803
brasileira GRU 03/03/2010 a 30/01/2022 Fecho [31]
(FLRY3) MSE 0.2307
R? 0.9889
MAPE 2.281
BTC ARIMA  18/07/2010 a 09/10/2020 Fecho [37]
RMSE 309.756
MAPE 2.976
BTC LSTM  18/07/2010 a 09/10/2020 Fecho [37]
RMSE 370.051
MAPE 2.261
BTC N-BEATS 18/07/2010 a 09/10/2020 Fecho [37]
RMSE 308.859
MAPE 0.68313
S&P500 MA 02/03/2009 a 01/04/2019 MAE 11.40879 Retorno [36]
RMSE 16.64328

Os resultados apresentados na Tabela 3 mostram a eficacia de diferentes modelos de previsao

aplicados a indices de agdes como S&P500 e Dow Jones, além de criptomoedas como BTC.

As métricas indicam variagdes na precisao dos modelos, com alguns apresentando taxas de
erro mais baixas, sugerindo melhor capacidade preditiva. Destaca-se o modelo LSTM
aplicado ao S&P500, que obteve um MAPE de 0.609598 e se mostrou melhor em

comparagdo com outras combinagdes.

Os valores das métricas obtidos servirdo como referéncia para a sequéncia dos estudos.
Nesse sentido, observar um MAPE abaixo de 1% para indices financeiros e agdes, e entre

2% e 3% para Bitcoin, fornece uma referéncia relevante para o inicio dos trabalhos praticos.

35



Modelos Estatisticos e Redes Neuronais na Previsio do Indice da Bolsa Brasileira

4. Recolha e pré-processamento dos dados

Neste capitulo sao expostos os métodos utilizados para a extra¢do dos dados, assim como, a
motivacao da defini¢do do periodo especifico para analise e as caracteristicas gerais da série
em estudo. Adicionalmente, sdo divulgados os resultados alcangados na analise exploratoria,
sublinhando as peculiaridades da série que despertaram interesse na continuidade e

conclusdo do projeto.

4.1 Motivacao da escolha do Ibovespa

O conjunto de dados utilizado neste projeto ¢ o indice Ibovespa, que € o principal indicador
de desempenho das agdes negociadas na B3, a bolsa de valores brasileira. Este indice reune
as empresas mais relevantes para o mercado de capitais brasileiro, como apresentado no

Capitulo 1 e trata-se de uma referéncia relevante para a economia brasileira.

O periodo de pré-projeto proporcionou uma investigacao sobre trabalhos analogos a proposta
desta dissertacao. Na ocasido, observou-se que, a maioria das pesquisas focava-se mais nos
indices e a¢des dos Estados Unidos e nas acdes do mercado brasileiro [31, 39] do que na
previsao do Ibovespa. Portanto, a possibilidade de explorar um indice, € consequentemente,
um conjunto de dados pouco explorado no meio académico, foi a principal motivagdo para

a escolha deste tema.

4.2 Detalhes dos dados escolhidos

A recolha de dados foi realizada através da aquisi¢do dos precos de fecho didrios do
Ibovespa. Durante a preparagao dos dados, foi dada especial atengdao a integridade dos
mesmos, assegurando que ndo existissem lacunas nos dias de negociagdo. Foi também
realizada uma analise para identificar possiveis valores atipicos ou erros de registo,

garantindo assim a qualidade e a fiabilidade dos dados para a andlise subsequente.

4.2.1 Processo de coleta dos dados

A principio, foi pensado utilizar os dados fornecidos pela propria B3, que ¢ a fonte mais
segura para obten¢do dos dados. No entanto, viu-se que o formato de armazenamento traria
dificuldades para a manipulagdo das informagdes devido ao grande periodo que se queria

explorar inicialmente (cerca de 30 anos), entdo, optou-se por iniciar os trabalhos com a
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biblioteca Yahoo Finance [38]. Esta biblioteca permite uma extragdo simples dos dados no
formato csv, através de codigo Python e, desta forma, os dados da B3 ficariam para posterior

validacao das informagdes, quando fosse definido o periodo a ser explorado no trabalho.

4.2.2 Caracteristicas gerais da série original

A série original tem data inicio em 27/04/1993 e possui dados até ao ultimo dia em que a B3
teve negocios em 2023, mais precisamente até ao dia 28/12/2023, o que corresponde a 7592

dias de operacao sem a presenca de valores nulos.

Open High Low Close Adj Close VYolume Date

0 24799993 25400000 24.500000 24.500000 24.500000 0 1993-04-27
1 24500000 24600000 23.700001 24.299999 24299999 0 1993-04-28
2 24299999 24799993 23.700001 23.700001 23.700001 0 1993-04-29
3 23700001 24.200001 23.700001 24.100000 24.100000 0 1993-04-30
4 24100000 24400000 23.799999 24.100000 24.100000 0 1993-05-03

Figura 8 — Amostra inicial dos dados extraidos do Yahoo Finance

O Yahoo Finance fornece, além da data, dados de fecho diario com abertura, maxima e

minima do dia, fecho, fecho ajustado e volume.
Na observacao dos primeiros dados nota-se a incidéncia de valores 0 no campo Volume.

Como mencionado no Capitulo 1, essa ¢ uma importante varidvel exdgena para o Ibovespa
e isso exigiu um estudo adicional que constatou que esse valor se repetia por 3369 vezes, o
que equivale a 44,3% do total de dados. Esse ponto ja mostra uma dificuldade a ser vencida

para o caso de se trabalhar com varidveis exdgenas.

4.3 Analise e separaciao dos dados

O periodo de estudo deste projeto abrange de 1 de janeiro de 2013 a 31 de dezembro de
2023, devido ao facto de trabalhos similares terem séries de 5 a 20 anos. Um ponto relevante
a mencionar ¢ que ao optar pelos dados dos Ultimos 5 anos os modelos poderiam ter
dificuldade por terem uma grande exposi¢ao temporal ao periodo da pandemia, onde houve
um movimento atipico do mercado. Devido a isso, optou-se pelos ultimos 10 anos, de forma

a permitir um grande periodo de treino do modelo sem a pandemia. Discutiu-se também a
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possibilidade de eliminar o periodo da pandemia da série, mas a escolha por seguir com esse

periodo na série, parecia a mais coerente € isso se confirmou no decorrer do trabalho.

4.3.1 Diferenca de valores

Ao comparar uma amostra de 1% dos dados do Yahoo Finance e da B3, foram encontradas
divergéncias (Figura 9) que levaram a decisdo de realizar uma analise mais aprofundada para

ndo comprometer os resultados.
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Figura 9 - Grafico da diferenca de valores entre Yahoo Finance e B3

Nos 10 anos da série, foram encontradas 168 ocorréncias de valores divergentes, variando
entre -980 pontos ¢ 800 pontos. Devido a essas discrepancias, decidiu-se continuar os

estudos com os dados da B3, que ¢ a fonte oficial.

4.3.2 Caracteristicas dos dados reduzidos

A B3 opera apenas em dias Uteis, o que resultou em 2773 ocorréncias no conjunto de dados.
Isso significa que os dados de fim de semana e feriados ndo estao incluidos, o que ¢ comum
na analise de séries temporais financeiras. A falta dos dados nos finais de semana e feriados

ndo caracteriza auséncia de dados, pois o mercado de agdes brasileiro ndo estava aberto

nesses dias.
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Série reduzida
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Figura 10 - Grafico da Série reduzida

Um dos motivos de se optar por utilizar um periodo de 10 anos, além da referéncia em [36],
¢ também para que o periodo da pandemia tenha maior evidéncia, no intuito dos treinos dos
modelos serem mais assertivos. No grafico acima, fica evidente o efeito da pandemia na
série, devido a perda da tendéncia de alta no inicio do ano de 2020; nota-se que a tendéncia

¢ retomada ainda em 2020.

A contagem total de valores ¢ 2773. A média dos valores de fecho ¢ 81770.54 pontos, € o
desvio padrao ¢ 26768.99, sugerindo uma consideravel variabilidade dos valores em relagao
a média. O valor minimo de fecho registado ¢ 37497.47 pontos, enquanto o valor méximo ¢

134193.72 pontos.
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40000 60000 80000 100000 120000

Figura 11 — Grafico do histograma da concentracgao dos valores de fecho do Ibovespa
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O histograma apresentado na Figura 11 revela duas areas de maior concentragdo de dados.

A primeira area de alta concentragdo esta entre 45.000 pontos e 60.000 pontos e, a segunda
area, com concentragdo significativa, encontra-se entre 95.000 ¢ 120.000 pontos. A maior
repeti¢do de valores € na casa dos 50.000 pontos, onde temos mais de 200 repeti¢des, o que

corrobora para a estabilidade do indice entre 2013 e 2015, visto no grafico da Figura 10.

4.3.3 Separacio dos dados

Nos modelos de redes neuronais, foram separados os dados em 75% para treino, que consiste
no periodo de 01/01/2013 até 06/04/2021, 10% para validagdo, de 07/04/2021 até
11/05/2022, e 15% para teste, de 12/05/2022 até 28/12/2023. Ja nos modelos estatisticos,
separamos os dados em 75% para treino e 25% para teste, de 07/04/2021 até 28/12/2023. O
objetivo dessa proporc¢ao € justamente que os dados de treino capturem parte da pandemia,
de forma que os modelos aprendam a se ajustar a esse periodo atipico sem deixar de perceber
que a tendéncia macro ¢ de alta. O periodo de forte queda em decorréncia da pandemia
ocorreu entre de 19/02/2020 a 26/03/2020, e registou uma queda de 45%. Assim estes dados
foram capturados pelo periodo de treino e validagao. Ja os dados de teste nao tinham dados
da pandemia e o objetivo era ver justamente se 0 modelo ndo seria viciado por uma queda

brusca apresentado nos dados de treino e que nao se repetiriam no periodo de teste.
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5.Desenvolvimento de modelos de previsao de
valores de fecho

Neste capitulo, sdo explorados os modelos estatisticos e de redes neuronais, com a execugao
e acompanhamento das métricas para os valores de fecho. Para a realizagao desta etapa do
projeto, foi escolhido o modelo estatistico (ARIMA), dois modelos RNN (LSTM e GRU) e
dois modelos feedforward (MLP e N-BEATS), assim como métricas de erro médio (MAE,
MSE, RMSE, MAPE) e uma métrica de regressao para medir o ajuste dos dados (R?). Sao
também exploradas as decisdes que levaram a escolha dos modelos e das configuragcdes

necessarias para iniciar os testes e tentar otimizar os resultados.

No decorrer do trabalho, optou-se por nao utilizar o modelo SVR, devido ao facto de ja ter

sido selecionada uma quantidade razoavel de modelos diferentes para comparar resultados.

Além disso, este modelo obteve o pior resultado entre os modelos testados em [31], incluindo

um R? negativo.

Ao apresentar os modelos e os seus respetivos resultados, sdo também introduzidas técnicas
para obter o melhor desempenho possivel, entre elas o expanding window, que sera
apresentado a seguir, a normalizacdo dos dados e a defini¢ao dos melhores hiperparametros

para cada modelo.

5.1 Modelo ARIMA para prever valores de fecho

Para a execu¢dao do modelo ARIMA foi utlizada a técnica de expanding window, conforme
descrito em [40], de forma a realizar uma compara¢do mais coerente com os modelos
baseados em redes neuronais.

Expanding window

Treino Teste

Figura 12 - Exemplo da técnica de expanding window
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A técnica de expanding window ¢ utilizada para treinar e validar modelos de previsdao em
séries temporais. Nessa abordagem, a janela de dados para treino do modelo se expande
progressivamente com novas observagoes. Inicialmente, o modelo aprende com um conjunto
de dados de treino, que equivale a 75% dos dados. A cada nova observacao, a janela de treino
¢ expandida para inclui-la, e 0 modelo ¢ treinado novamente com um volume crescente de
dados. Os dados de teste correspondem a 25% do conjunto total de dados e sdo adicionados
incrementalmente a cada ciclo, um por um. Isso permite que o modelo aprenda
continuamente com os dados mais recentes, melhorando sua capacidade de previsao ao longo

do tempo.
Antes de iniciar os trabalhos com os modelos estatisticos, foi verificada a autocorrelacao e a

autocorrelacao parcial da série, conforme verificado abaixo:

Autocorrelation

1.00 rYYYYYY -uuuvbo»onr»onbpubunpouot b e

0.75
0.50

0.25

0.00
-0.25
-0.50
-0.75

-1.00

Figura 13 - Grafico ACF

Na analise da Fung¢do de Autocorrelagdo (ACF), que mede a correlagdo linear entre a série
temporal x, onde x representa os valores de fecho e t representa o tempo e seus valores
passados x;_,, onde i ¢ 0 lag ou desfasamento; observamos uma autocorrelagao positiva nos
dados. Os valores caem lentamente e permanecem proximos de 1, indicando uma

dependéncia temporal prolongada.
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Partial Autocorrelation
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Figura 14 - Grafico PACF

A Fungdo de Autocorrelagdo Parcial (PACF) mede a correlacdo entre uma série temporal
x¢, onde x representa os valores de fecho e t representa o tempo; e seus valores desfasados

X;_; onde i € o lag, enquanto remove a influéncia dos /ags intermedidrios

Xt_10 Xt g0 s Xe_(j_qy- No grafico de PACF, observamos um pico significativo no lag 1,
indicando uma autocorrelacdo parcial relevante nesse lag. Apds o lag 1, os valores caem
dentro dos intervalos de confianga, sugerindo que apenas o /ag 1 ¢ significativo para

modelagao.

Para a constru¢do do modelo ARIMA, foi utilizada inicialmente a fun¢do auto_arima da
biblioteca pmdarima®, que define automaticamente os melhores pardmetros ao avaliar
multiplas combinagdes de ordens e selecionar aquela que minimiza critérios de informacgao,
como o AIC. O resultado obtido para os dados de treino foi um modelo ARIMA(3, 1, 3) sem
sazonalidade. A fun¢do foi também testada com sazonalidade ativa e o resultado foi o

mesmo. A Figura 15 contém os resultados da fun¢do auto_arima:

3 https://pypi.org/project/pmdarima/
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SARIMAX Results

Dep. variable: ¥ No. Observations: 243
Model: SARIMAX(3, 1, 3) Log Likelihood -17396.789
Date: Tue, 19 Sep 28294  AIC 34827.5€69
Time: 14:43:88 BIC 34846.912
Sample: a HQIC 34821.9%9
- 2443
Covariance Type: opg
coef std err z P> |z [@.825 8.975]
ar.ii -46.56165 B.651 -56.758 b .600 -5.756 -5.438
ar.L2 8.6828 8.129 S.693 9 .000 8.448 8.918
ar.L3 8.6416 8.87s 8.579 9,000 8.495 a.788
ma.Ll 8.5529 8.8%4 5.8 2,000 B.368 8.737
ma.L2 -8.6789 8.129 -5.633 9,000 -9.914 -8.442
ma.L3 -9.5584 9.876 -7.301 9.000 -8.798 -9.499
sigmaz 1.453e+36 1.69e+#34 86.133 @.000 1.42e+36 1.49e+36
Ljung-Box {L1) (Q): §.51 Jarque-Bera (JB): 26146.38
Prob{Q): 8.82 Prob{JB): 9.09
Heteroskedasticity (H): 5.18  Skew: -1.35
Prob{H) (two-sided): 8.08  Kurtosis: 23.32

Figura 15 - Resultado do auto_arima

Analisando os resultados do auto _arima, observamos que todos os coeficientes AR
(autorregressivos) e MA (média moével) sdo estatisticamente significativos. Além disso, os
testes de diagnostico, como o Ljung-Box, indicam que ha autocorrelacdo residual
significativa (Prob(Q) = 0.02), sugerindo que o modelo capturou bem a estrutura temporal
presente nos dados. No entanto, o teste de Jarque-Bera aponta que os residuos ndo seguem

uma distribui¢dao normal (Prob(JB) = 0.00), o que pode afetar a validade das inferéncias.
Para a criacao do modelo ARIMA(3, 1, 3), foi utilizada a abordagem de expanding window.

O modelo foi ajustado iterativamente, utilizando uma parte dos dados para treino (75%
iniciais) e outra para teste, que avangou dia apds dia na série até atingir os 25% reservados
finais, permitindo a aprendizagem continua do modelo. Os coeficientes do modelo foram
estimados e as previsdes foram geradas para cada ponto de teste. Este processo permitiu
identificar a importancia dos termos autorregressivos ¢ de média modvel, bem como, a

necessidade de possiveis ajustes adicionais para melhorar a precisdo do modelo.

Concluida a etapa de defini¢do dos dados e pardmetros, o modelo foi finalizado e foram
coletadas as métricas de resultado. Abaixo, o grafico que compara os valores reais da série

com as previsoes realizadas pelo modelo ARIMA(3, 1, 3).
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Previsoes ARIMA exp. window
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Figura 16 - Grafico dos valores reais e previstos do modelo ARIMA(3, 1, 3)

Para além do grafico acima, que mostra a linha dos valores reais e previstos muito proximas,
foram realizados estudos de evolugdo do MAE, RMSE ¢ MAPE do modelo ARIMA para

prever valores de fecho, que se encontram no Anexo 1.

5.2 Modelos baseados em redes neuronais

Os modelos baseados em redes neuronais escolhidos para este projeto foram dois tipos
diferentes de RNN (LSTM e GRU) e dois modelos multicamada com ligag¢des para a frente
(feedforward), sendo um mais antigo e um mais recente (MLP e N-BEATS). Desta forma,
espera-se passar por modelos tradicionais e consolidados e, também usar um modelo mais
recente, com menos literatura disponivel, contudo, que podera trazer alguma novidade aos

testes.

Como ja mencionado no Capitulo 4, nesta etapa os dados foram separados em treino (75%),
validagdo (10%) e teste (15%). Adicionalmente, os dados foram normalizados por meio da

formula abaixo:

train_not norm — traiNy,ean

train_norm = -

traingq
Nesta formula obtemos os dados normalizados através da subtragao dos dados nao
normalizados (train_not_norm) pela média de cada valor da série (train,.q,), na

sequéncia o valor obtido ¢ dividido pelo desvio padrio de cada valor da série
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(traing,). Importante destacar que os valores de validagcdo e teste sdo normalizados
levando em conta a média e o desvio padrao obtidos dos dados de treino, de forma a garantir

a consisténcia na normalizacao e evitar vazamento de dados.

Superada esta etapa, foram construidos modelos com os melhores hiperparametros obtidos
através do Optuna, uma biblioteca Python de otimizacdo que procura a melhor combinagao
de hiperparametros de um modelo. Utilizou-se a fungdo pruned() para descartar
combinagdes ndo promissoras. Foram executadas 200 tentativas (zrials) com 100 épocas
cada um para encontrar a melhor combinacdo. Cabe mencionar que o Optuna* utiliza por
omissdo o otimizador TPESampler, que foi aplicado em todos os modelos de redes neuronais
deste projeto. Nos exemplos abaixo, temos os hiperparametros mais relevantes para o

modelo LSTM, de acordo com o Optuna:
Hyperparameter Importances
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learning_rate, 0.15

n_units_dense| 0.14

=)
(¥)

optimizer

n_layers 0.06

lookback

0.03

ranes e [ o o2

activation_dense|

Hyperparameter

2 T
o
S

batch_size]

activation_Istm 1| <0.01
0 0.08 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4
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Figura 17 - Importancia de cada hiperparametro para o modelo LSTM

Neste grafico nota-se que, no caso do modelo LSTM os hiperparametros mais relevantes sao
a taxa de dropout (45%), seguido por learning rate (15%), nimero de unidades da camada

densa (14%) que se coloca a seguir a célula LSTM e o otimizador utilizado (12%).

No grafico abaixo, podemos ver as conclusdes que mostram a relacdo entre os

hiperpardmetros mais relevantes para o modelo LSTM.

4 https://optuna.org/
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Contour Plot
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Figura 18 — Combinagao dos hiperparimetros mais relevantes em relacido a funcio
objetivo
Observa-se que, uma combinagdo de dropout rate baixa (proxima de 0.0) e learning rate
moderada (em torno de 0.001) resulta em melhores desempenhos, conforme indicado pelas
areas mais escuras do grafico. Além disso, um numero intermédio de unidades da camada
densa (entre 20 e 50) também contribui para a melhoria do modelo quando combinado com
os valores mencionados de dropout rate e learning rate. O otimizador ADAM destaca-se
por proporcionar um desempenho consistente em uma faixa mais ampla de hiperparametros,

evidenciado pelas areas escuras mais extensas nos graficos comparativos.

Importa destacar que, todos os modelos foram testados com combinagdes diferentes e ficou
definido que seriam usadas 200 épocas de treino no maximo, devido a constatagdo obtida
com dados de validagdo de que os modelos ndo se ajustam muito mais aos dados apo6s 150
épocas. Além disso, ¢ utilizado early stopping, que permite definir a interrupgdo do treino
ap6s um determinado nimero de épocas, denominado de patience, sem evolugao do MAE,
que foi a métrica escolhida para avaliar os modelos durante o treino. Esta técnica permite
que sejam exibidos sempre os melhores valores de cada treino, o que foi essencial para
replicar os resultados e obter comparagdes precisas com diferentes configuragdes. Também
foram definidas 100 execugdes para cada combinagdo de hiperparametros de cada modelo,
de forma a medir os resultados e ver se a média e o desvio padrao do MAPE (no caso de

valores de fecho) estabilizam.

Por fim, vale mencionar também que, para calcular as métricas, os valores sdo primeiro
desnormalizados, de forma a permitir a comparagdo com a série original. A desnormalizacao
¢ feita através da formula abaixo:

Valor desnormalizado = (Predict * traingg) + traingeqn,

47



Modelos Estatisticos e Redes Neuronais na Previsio do Indice da Bolsa Brasileira

onde Predict sdo os valores previstos pelo modelo, traing; ¢ o desvio padrao dos valores
de treino e train,,.,, ¢ a média dos valores de treino. Outro ponto relevante a mencionar ¢
que todos os modelos de redes neuronais foram treinados com dados de treino, utilizando o
desempenho do modelo com os dados de validagdo para guiar o algoritmo utilizado pelo
Optuna, de forma a encontrar a melhor combinagdo de hiperparametros. Os dados de treino
voltaram a ser utilizados para treinar os modelos por 100 execugdes, utilizando a melhor
combinagdo de hiperparametros, ¢ o desempenho destes modelos foi depois medido

utilizando os dados de teste.

5.2.1 Modelos RNN para prever valores de fecho

Para a criacdo dos modelos RNN foi considerada a melhor combinagdo de resultados obtida

pelo Optuna, os valores podem ser conferidos na tabela abaixo:

Tabela 4 - Hiperparametros dos modelos RNN para fecho

Hiperparametros LSTM GRU
Camada LSTM 256 unidades, ativagao ReLU | 115 unidades, ativagdo ReLU
Taxa de dropout 0.0007260138620463863 0.0009899544402645344
Camada Densa 42 unidades, ativacao tanh 52 unidades, ativagao ReLU
Otimizador ADAM ADAM
Lookback 11 dias 7 dias
Batch size 128 64
Learning rate 0.0020990690651314704 0.007770164265048791
Funcao de Perda MAE MAE
Epocas de Treino Até 200 Até 200
Early stopping Patience de 25 épocas Patience de 30 épocas

A Tabela 4 compara os modelos LSTM e GRU, destacando as principais configura¢des de
hiperpardmetros. Ambos utilizam o otimizador ADAM e a fun¢do de perda MAE, mas
diferem no niimero de unidades nas camadas, dropout rate e lookback, conforme sugerido

pelo Optuna.
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Abaixo seguem os graficos de valores reais e previstos para os modelos RNN, que evidencia

linhas de valores reais e previstos muito proximas em ambos os modelos:

Valor
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Figura 19 - Valores de fecho reais versus previstos para a LSTM

Comparacao entre os valores reais e as previsoes
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Figura 20 - Valores de fecho reais versus previstos para a GRU
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5.2.2 Modelos feedforward para prever valores de fecho

Nesta sec¢do sdo apresentados modelos feedforward, MLP e N-BEATS, que visam
confrontar resultados de um modelo antigo com um mais recente, no intuito de verificar se
ha alguma diferenca de resultados entre um modelo tradicional que trabalha com camadas
densas totalmente conectadas e outro mais recente que trabalha com blocos de previsao

baseados em tendéncias e decomposicao.

Tabela 5 - Hiperparametros dos modelos feedforward para fecho

Hiperparametros MLP N-BEATS
Quantidade de Camadas
Ocultas ! -
Unidades na Camada Oculta 91, ativagao Tanh _
Taxa de Dropout 0.4456308171906245 _
Otimizador ADAM _
Lookback 3 dias 11 dias
Batch Size 32 128
Learning Rate 0.0018979771705673987 | 0.006886056822224714
Funcao de Perda MAE MAE
Epocas de Treino Até 200 Até 200
Early stopping Patience 20 épocas -

O modelo MLP possui uma configuracao com uma camada oculta e uma camada de dropout.
J4 o modelo N-BEATS foi testado com uma configuracdo mais simples e sem early stopping,
dado que os treinos evoluiram rapidamente devido ao uso da biblioteca Neural Forecast’.

Ambos os modelos utilizam a mesma func¢do de perda (MAE).

Nas figuras 21 e 22, seguem os graficos de valores reais e previstos para os modelos

feedforward. Ambos os graficos mostram valorespréximos:

3 https://pypi.org/project/neuralforecast/
50



Modelos Estatisticos e Redes Neuronais na Previsio do Indice da Bolsa Brasileira
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Figura 21 - Valores de fecho reais versus previstos para a MLP
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Figura 22 - Valores de fecho reais versus previstos para o N-BEATS
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5.3  Compila¢ao dos resultados e comentarios sobre as previsoes dos

valores de fecho

Apos a execucao dos modelos ¢ chegada a etapa de comparacdo dos resultados e a tabela

abaixo consolida as métricas dos modelos utilizados para prever os valores de fecho do

Ibovespa:
Tabela 6 — Compilac¢ido dos resultados dos valores de fecho
Modelo/Métricas ARIMA- LSTM- GRU- MLP- | N-BEATS-
Fecho Fecho Fecho Fecho Fecho
MAE 1090.8855 | 1213.5117 | 1113.9232 [ 1981.2078 | 1126.9711
MSE 1898401.4325 | 2314788.0 | 1971292.0 | 6038037.0 | 2257337.0
RMSE 1377.8249 | 1515.6712 | 1402.4795 |2457.0407 | 1500.8402
MAPE 0.9700% 1.0850% [ 0.9999% 1.7765% 1.0100%
R? 0.9698 0.9609 0.9664 0.8866 0.9611

No geral, os resultados de MAPE foram proximos de 1%, com destaque positivo para o

modelo ARIMA, que obteve vantagem em relagdo aos demais modelos (0.9700%).

Importante ressaltar que os valores das métricas, sobretudo do MAPE estdo proximos dos
obtidos nos estudos do Capitulo 3, onde temos [34] com MAPE de 0.7718% e [36] com
MAPE de 0.6095, ambos os estudos comparativos sdo do S&P 500 ou seja, um indice assim
como o Ibovespa, que foi objeto deste trabalho. Adicionalmente recorremos a um estudo,
onde observamos a média acumulada do MAPE ao longo de 100 execucdes (runs). Nesse
contexto, temos uma situacdo similar a da Tabela 6, onde os resultados apresentam valores
proximos, com apenas o modelo MLP destoando dos demais modelos, como destacado no

grafico abaixo:
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Figura 23 — Evolucio da média acumulada do MAPE ao longo das 100 execug¢des®

A dificuldade do modelo MLP em se adaptar aos dados fica ainda mais evidente no Anexo
I1, onde vemos que o treino ¢ interrompido préximo as 35 épocas e os valores de MAPE
coletado nas 100 execugdes esta sempre acima de 1.67, que sdo os valores mais altos de

todos os modelos utilizados.

6 Os estudos adicionais para o modelo ARIMA ja foram apontados na Secgdo 5.1 e constam no Anexo I
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6. Desenvolvimento de modelos de previsao de

valores de retorno

Na aplicagdo de modelos estatisticos a analise da volatilidade dos retornos de séries
temporais financeiras, foram utilizados os modelos GARCH e¢ E-GARCH devido a sua
capacidade de modelar caracteristicas essenciais, como a volatilidade agrupada e o efeito de
alavancagem. O modelo GARCH considera tanto os erros passados quanto as variadncias

condicionais anteriores, proporcionando uma representacao mais aderente a dinamica dos

dados.

Por outro lado, 0 E-GARCH ¢ particularmente eficaz para capturar assimetrias nas reagdes
da volatilidade a choques de sinais opostos, uma caracteristica comum em séries financeiras
e causada pela alavancagem. Este modelo ¢ util para representar situagdes em que oscilagdes
negativas tém um impacto maior sobre a volatilidade do que as positivas, uma propriedade

conhecida como efeito de alavancagem [32].

A escolha desses modelos, em vez de alternativas mais simples como o ARCH, visa uma
analise mais alinhada a realidade dos dados observados, como exemplo podemos mencionar
o aumento atipico da volatilidade durante o ano de 2020, impulsionado pelos eventos

relacionados a pandemia e pela influéncia da alavancagem na série.

Em relacdo aos modelos de redes neuronais, foram explorados os mesmos modelos do
Capitulo 5 (LSTM, GRU, MLP e N-BEATYS), todos com dados normalizados ¢ a coleta dos
melhores hiperparametros reportada pelo Optuna, a Unica etapa adicional consistiu em

transformar os dados de fecho em retorno percentual. Para isso, foi usada a fun¢@o pctcpang

do Python que atua da seguinte forma:

Valor atual — Valor anterior
- x 100.
Valor anterior

Variacao percentual = <
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6.1  Modelos estatisticos de retorno (GARCH/E-GARCH)

Primeiramente, foi realizada uma analise exploratoria, no intuito de perceber melhor as
caracteristicas da série de retorno. Logo abaixo esta o grafico da série reduzida, com os

valores de retorno em percentual:

Ibov Return 2013-2023
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indice

Figura 24 - Grafico dos retornos da série reduzida (2013 a 2023)

Em seguida foi analisado o ACF e PACF para verificar se de facto faz sentido o estudo da

volatilidade:
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Figura 25 — ACF e PACF dos Retornos

O grafico mostra que a maioria dos valores de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial estao
proximas de zero, sugerindo que nao ha uma autocorrelagao significativa generalizada nos

retornos.
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Apds a andlise inicial, realizdmos um estudo para definir a melhor combinacdo de
pardmetros para os modelos, utilizando 75% dos dados para treino e a biblioteca arch’ do

Python, que ¢ especializada em modelagado da volatilidade de séries temporais financeiras.

Foram testados valores de 1 a 3 para os parametros p (numero de defasagens dos residuos
ao quadrado no componente autorregressivo) e g (numero de defasagens da variancia
condicional no componente de média movel), utilizando o critério AIC para escolher os
melhores ajustes. O AIC foi escolhido porque penaliza a complexidade excessiva do modelo,
ajudando a evitar o sobreajuste. O resultado indicou que a melhor combinacdo para ambos
os modelos, GARCH e E-GARCH, foi p=1 e g= 1, sugerindo que a volatilidade
condicional depende principalmente do erro anterior e da propria volatilidade. O AIC para o
GARCH foi de 7292.0782, e para o E-GARCH, 7302.5162. Com esses parametros, 0s
modelos foram entdo treinados usando a técnica de expanding window para incorporar os

25% restantes dos dados de teste, aprimorando assim as previsdes [35].

Com base no valor da curtose (11.4017) dos retornos, que € maior que 3, notou-se uma
possibilidade de cauda pesada nos dados, o que foi confirmado pelo histograma e QQ-Plot
disponiveis no anexo III. A chamada cauda pesada consiste na ocorréncia de valores
extremamente altos ou baixos nos dados. Para capturar melhor esses valores extremos, 0s
modelos foram criados com a fungdo t — Student, dada a sua capacidade de capturar caudas
mais pesadas do que a distribui¢cao normal, o que ¢ crucial para modelar retornos financeiros

que frequentemente exibem picos e quedas extremas [33].

Abaixo, a volatilidade condicional estimada para os dois modelos:

7 https://pypi.org/project/arch/
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Volatilidade Condicional Estimada
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Figura 26 - Volatilidade condicional estimada GARCH/E-GARCH

No grafico de Volatilidade Condicional Estimada observa-se que ambos os modelos
apresentam picos de volatilidade em determinados periodos, indicando momentos de alta
oscilacdo nos retornos do Ibovespa. Esses picos podem estar associados a eventos
especificos que aumentaram a incerteza e o risco percebido pelos investidores. Entre os
picos, ha periodos de baixa volatilidade, sugerindo momentos de menor incerteza e risco no
mercado. A linha que representa 0 modelo E-GARCH mostra uma maior sensibilidade a
eventos inesperados, enquanto a linha do modelo GARCH tende a mostrar uma volatilidade

mais contida.

No seguimento das analises, o Teste de Ljung-Box aplicado aos residuos padronizados de
ambos os modelos GARCH e E-GARCH revelou valores de p extremamente baixos,
proximos de 0. Isso sugere a presenca de autocorrelagdo nos residuos, indicando que os
modelos podem ndo ter eliminado completamente a dependéncia temporal dos dados. Além
disso, o Teste ARCH nos residuos dos modelos também apresentou valores de p muito
baixos (5.45¢-98 para GARCH e 2.00e-104 para E-GARCH), confirmando a existéncia de
heterocedasticidade significativa remanescente nos residuos padronizados. Isso implica que,
mesmo apos o ajuste pelos modelos GARCH e E-GARCH, ainda hé volatilidade condicional
nao modelada, o que limita a eficacia desses modelos em capturar a variabilidade dos

retornos [35].
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Ao comparar o AIC e dois modelos, 0o GARCH apresentou um AIC de -890.4333, enquanto
0 E-GARCH resultou em um AIC de -714.0952. Esses resultados indicam que o modelo
GARCH se ajusta um pouco melhor aos dados do que o E-GARCH, embora as diferencas
sejam relativamente pequenas. No entanto, ¢ importante destacar que essa vantagem do
GARCH, conforme esses critérios, ndo elimina as preocupagoes levantadas pelos testes de

diagnéstico [33].

6.2  Modelos RNN para prever valores de retorno

Para a criagao dos modelos RNN foi considerada a melhor combinacao de resultados obtida

pelo Optuna. Os valores podem ser conferidos na tabela abaixo:

Tabela 7 - Hiperparametros dos modelos RNN de retorno

Hiperparametros LSTM_retorno GRU_Retorno
Camada 1 107 unidades, ativagao Tanh | 51 unidades, ativagao ReLU
Camada 2 141 unidades, ativagao Tanh | 204 unidades, ativagao Tanh
Camada 3 116 unidades, ativagao ReLU —

Taxa de Dropout Camada 1 0.403378563 0.148169487
Taxa de Dropout Camada 2 0.186432941 0.052865176
Taxa de Dropout Camada 3 0.378987847 —

Camada Densa 35 unidades, ativacao ReLU | 35 unidades, ativacdo ReLU
Otimizador ADAM ADAM
Lookback 3 dias 9 dias

Batch Size 128 128
Learning Rate 0.002018159 0.001322492
Funcao de Perda MAE MAE

Epocas de Treino Até 200 Até 200

Early Stopping Patience de 15 épocas Patience de 30 épocas

Os modelos LSTM e GRU tém algumas diferengas em suas arquiteturas e configuragdes. O
LSTM utiliza trés camadas, enquanto o GRU tem duas camadas. Ambos os modelos usam
o otimizador ADAM e a fun¢do de perda MAE, mas diferem no periodo de lookback e no
numero de épocas de treino antes de aplicar early stopping. Essas configuragdes foram

sugeridas pelo Optuna para otimizar o desempenho dos modelos.
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O anexo IV mostra mais detalhes da evolucdo dos estudos do Optuna em busca da melhor
parametrizacdo para os valores de retorno e também mostra uma comparagdo com os estudos

feitos para os valores de fecho do modelo GRU.

Abaixo seguem os graficos de valores reais e previstos para os dados de retorno das redes

RNN:
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Figura 27 - Grafico real vs. previsto LSTM Retorno
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Figura 28 - Grafico do modelo GRU para retornos

Diferente dos graficos apresentados no capitulo anterior, neste caso nota-se que a linha de

previsdo ndo acompanha tao de perto a linha dos valores reais.
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6.3  Modelos feedforward para prever valores de retorno

Assim como realizado nos demais testes com modelos de redes neuronais, os modelos
feedforward utilizados na previsao dos retornos utilizou os melhores resultados do Optuna,

que sdo apresentados na tabela abaixo:

Tabela 8 - Hiperparametros dos modelos feedforward de retorno

Hiperparametros MLP Retorno N-BEATS Retorno
Camada 1 89 unidades, ativagao Tanh —
Camada 2 201 unidades, ativagao ReLU —
Camada 3 254 unidades, ativagao ReLU —

Taxa de Dropout Camada 1 0.429919928 —
Taxa de Dropout Camada 2 0.360249742 —
Taxa de Dropout Camada 3 0.08803711 —
Otimizador ADAM
Lookback 13 dias 5 dias
Batch Size 128 64
Learning Rate 0.001017019 0.004844171
Funcao de Perda MAE MAE
Epocas de Treino Até 200 Até 200
Early Stopping Patience de 30 épocas —

Na analise apresentada, ¢ possivel observar diferencas notaveis entre os modelos MLP e N-
BEATS em termos de configuracdo. O MLP, com suas multiplas camadas, diferentes
fungdes de ativacdo e o uso de dropout, exige uma configuracdo cuidadosa de
hiperparametros. Por outro lado, o N-BEATS, apesar de parecer mais simples em sua
cria¢do, devido a ter apenas 3 hiperparametros (loockback, batch size e learning rate), este
tem grande complexidades na sua configuracdo interna [22, 30]. Os gréaficos abaixo
evidenciam que o N-BEATS se sobressai por sua capacidade de previsio mesmo com uma

abordagem aparentemente mais direta:
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Comparagao entre os valores reais e as previsoes
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Figura 29 - Modelo MLP para retornos
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Figura 30 - Valores reais e previstos do modelo N-BEATS para retornos

Os graficos 29 e 30 ilustram comportamentos distintos entre os modelos. Enquanto o MLP
apresenta dificuldade em capturar variagdes significativas nos valores de retorno, tendendo
a manter-se proximo de zero, o N-BEATS mostra maior aderéncia a série, essa caracteristica,
por si s, ndo ¢ necessariamente um indicativo de melhor desempenho, mas ja mostra o

potencial de um modelo moderno com pouco hiperparametros em se ajustar melhor a série.

6.4 Compilacio dos resultados e comentarios sobre as previsdes dos

valores de retorno

Os resultados exibidos nos graficos de valores reais versus previsdo evidenciam a
dificuldade dos modelos em capturar os padrdes de retorno financeiro. Isso reflete um

desafio comum em séries temporais financeiras, caracterizadas por alta volatilidade e
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complexidade, como vimos em outros estudos [35, 36]. Estes mesmos estudos ndo medem
o R?e o estudo [31] ndo mede o MAPE, por isso achamos por bem ndo trazer esses resultados
para a discussao, dado que os valores da série muito préximos a zero aumentam a
sensibilidade das medi¢des o que invalidaria as analises. Abaixo, apresenta-se a tabela que

consolida as métricas.

Tabela 9 — Compilacio dos resultados dos valores de retorno

Modelo/Métricas LSTM- GRU- MLP- N-BEATS-
Return Return Return Return
MAE 0.9589 0.9472 0.9746 1.0297
MSE 1.5067 1.4848 1.5474 1.7491
RMSE 1.2274 1.2185 1.2439 1.3222

Ao comparar com estudos anteriores, observamos que o uso de médias méveis (MA) no S&P
500 [36] resultou em um MAE de 11.41 ¢ um RMSE de 16.64. Esses valores sao
significativamente superiores aos observados nos modelos testados nesta analise. Por outro
lado, o modelo GARCH aplicado ao indice Dow Jones [35] apresentou um RMSE de 0.0146,

destacando-se pela capacidade de realizar previsdes mais assertivas.

No presente estudo, os modelos testados, como LSTM, GRU, MLP e N-BEATS,
apresentaram erros relativamente proximos entre si. A GRU destacou-se com os menores
valores de MAE (0.9472) e RMSE (1.2185). Os modelos MLP e N-BEATS, por outro lado,
tiveram desempenhos inferiores, especialmente o N-BEATS, que apresentou o maior RMSE

(1.3222) e MAE (1.0297).

Essas comparagdes reforcam que, apesar de os modelos testados enfrentarem dificuldades
com a previsdo de retornos financeiros, os resultados estdo em linha com a complexidade
inerente a esse tipo de série temporal e com estudos similares. Ainda que os modelos
modernos, como GRU e LSTM, tenham apresentado erros relativamente baixos, os desafios
na previsao de retornos ficam evidentes. Isso também mostra que, embora modelos como o
GARCH tenham mostrado alta precisdao em determinados contextos, como no Dow Jones

[35], essa assertividade ndo se repetiu no presente estudo.
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Adicionalmente, cabe destacar que, mesmo o GRU, que obteve os melhores resultados na
previsdo dos retornos, ndo obteve estabilidade no valor de perda (/oss). Essa instabilidade,

bem como as oscilagdes do MAE sao apresentadas no Anexo V.
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7  Consideracoes finais e trabalhos futuros

Neste capitulo, sdo apresentados comentarios finais sobre este projeto, bem como sugestoes
para trabalhos futuros que possam dar continuidade a estes estudos, que ndo tiveram o

objetivo de serem definitivos.

Escolher o uso de modelos estatisticos e modelos baseados em redes neuronais na previsao
de valores de Fecho e Retorno do Ibovespa como eixo central deste trabalho foi uma escolha
oriunda do interesse em ter um estudo pouco comum, dado que este ¢ um tema ainda pouco

explorado nos dias de hoje.

No decorrer do trabalho foram utilizados diferentes modelos estatisticos (ARIMA, GARCH
e E-GARCH) e modelos baseados em redes neuronais (LSTM, GRU, MLP e N-BEATS), no
intuito de testar uma gama de modelos com arquiteturas distintas, o que acabou por revelar
que a otimizacdo de hiperpardmetros e técnicas como expanding window, normalizagdo dos
dados e reducdo da série conduziram a resultados alinhados com o estado da arte, a se
destacar o modelo ARIMA com MAPE abaixo de 1%, além dos modelos LSTM, GRU ¢ N-

BEATS com valores muito proximos a isso para valores de Fecho.

Por outro lado, os resultados obtidos com os valores de retorno, mesmo em linha com o
estado da arte, mostram dificuldades em modelar a série, a se destacar o modelo MLP que
mesmo apods a otimizagao de diversos hiperparametros nao obteve sucesso em acompanhar

os valores reais, mantendo as previsdes muito proximas de zero.

Esta situagdo mostra-se uma oportunidade para avangos em pesquisas futuras, dado que
modelos hibridos como AR+GARCH podem ser testados, 0 mesmo para LSTM+GRU como
em [31]. A natureza dinamica e volatil dos mercados financeiros sugere que futuras
investigacdes possam incorporar cada vez mais fatores exdgenos, como dados
macroeconémicos, de redes sociais ou eventos geopoliticos. Adicionalmente, os futuros
trabalhos poderiam expandir a integragdo de varidveis textuais através de técnicas de
mineracao de texto (Text Mining) combinadas com algoritmos de aprendizagem automatica,
para que se possa capturar o sentimento de mercado em tempo real, melhorando assim a

previsibilidade em situacdes de volatilidade extrema.
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As investigagdes futuras podem também estender-se ao uso de outros algoritmos, como o
Temporal Fusion Transformer (7FT), PatchTST e XGBoost, que ndo foram utilizados neste
projeto, para tentar captar tendéncias financeiras de forma ainda mais precisa, sobretudo para
os retornos. Talvez esses estudos adicionais consigam auxiliar a romper a barreira de 1% de

MAPE, como foi visto em relagdo ao S&P500 em [36]

A expectativa final ¢ de que as técnicas aqui aplicadas abram possibilidades para um
aumento dos estudos de previsdes do indice da bolsa brasileira, de forma a enriquecer a
discussdo e, quem sabe, num futuro proximo, originar uma quantidade significativa de

estudos para a previsiao do Ibovespa.
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Anexo I
1400 4 «/M,\\’N\/\\ANJN N\v.\\\‘”\ \’\MAF
ﬂ(
1200 N/J
F\\ ™
1000 W

800 J

600 W

400

08/04/2021 17/08/2021 28/12/2021 10/05/2022 15/09/2022 25/01/2023 07/06/2023 16/10/2023

Figura 31 - Evolu¢do do RMSE e MAE do modelo ARIMA para valores de fecho
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Figura 32 -Evolu¢ido do MAPE do modelo ARIMA para valores de fecho

Evolucao dos do RMSE e MAE e MAPE do modelo ARIMA para valores de fecho. Nota-
se um aumento consideravel nos valores nas primeiras iteragdes do expanding window,
seguido por uma pequena oscilagdao durante os treinos e leve queda no final, o que pode ser

um indicio de que o modelo poderia evoluir, ou seja os erros diminuirem se tivesse mais

dados.
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Anexo I1
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Figura 33 -Evolu¢io do loss do modelo MLP para valores de fecho

Nota-se, na figura 33 a interrup¢do com poucas épocas, 0 que pode ser uma evidéncia de

dificuldade em reduzir o erro.
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Figura 34 -Valores de MAPE nas 100 execucdes do modelo MLP fecho

A figura 34 ¢ a evidéncia do MAPE sempre acima de 1.67 (piores resultados entre todos dos

modelos para valores de fecho).
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Anexo 111
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Figura 35 -Histograma de série de retornos
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Figura 36 -QQ-Plot da série de retornos

O histograma dos retornos (figura 35) mostra que a maioria dos valores esta proxima da

média, mas também existem variagdes maiores, com alguns retornos muito altos ou baixos.

O QQ-Plot (figura 36) reforga isso, indicando que hd ocorréncias de retornos extremos,

possivelmente devido a eventos inesperados que causam grandes oscilagdes.
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Anexo IV

0% e 0.

Figura 37 — Optuna GRU - Historico de otimizacao do valor objetivo para fecho

Figura 38 — Optuna GRU - Historico de otimizacao do valor objetivo para retorno

A Figura 37 mostra uma rapida convergéncia para o valor objetivo, com pouca variagao apos
as primeiras tentativas, enquanto a Figura 38 apresenta maior variabilidade e flutuagdes ao

longo das tentativas, indicando uma maior dificuldade de adequagao aos valores de Retorno.
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Figura 39 — Optuna GRU - valores intermediarios ao longo das épocas para fecho

Figura 40 — Optuna GRU - valores intermediarios ao longo das épocas para retorno

Nas figuras 39 e 40 notamos que os erros associados aos valores de fecho se mantém mais
estaveis, em torno de 0,2, enquanto os valores de retorno oscilam em torno de 0,7. Isso indica
um erro menor e, consequentemente, uma melhor adequagdo dos modelos aos valores de

fecho.
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Anexo V
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Figura 41 -Evolucio do loss do modelo GRU para valores de retorno

Na figura 41 observa-se que a perda de oscila, ma sempre acima de 0.57 e tem dificuldade
para melhorar e atingir a estabilidade, o que pode ser uma constatagdo da dificuldade de

adequacdo do modelos aos dados de retorno.

Evolugao do MAE ao longo do tempo
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Figura 42 -Valores de MAE nas 100 execucoes do modelo GRU retorno

A figura 42 mostra uma oscilagdio do MAE num pequeno intervalo, o que ndo reflete

necessariamente uma boa adaptagdao do modelo GRU a série de retorno, como visto nos

estudos anteriores.
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