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Prediction of Stock Prices Using Ensemble Models

Predicao do Preco de Acoes Utilizando Combinacao de Modelos

Claudio Estevam Leite da Silva'*, Ricardo Menezes Salgado’

Abstract: The financial market encompasses a set of institutions, products, and services aimed at meeting the
financial needs of individuals, companies, and governments. Its primary objective is to direct financial resources
from investors to projects requiring funding. This is achieved through the issuance and trading of securities such
as stocks, debt securities, among others. In this paper, the goal was to develop a machine learning application
specifically for the Brazilian financial market, focusing on predicting the market value of eight companies that
are representative of the financial sector on the stock exchange. The prediction is based on the closing price
history and uses data from the last three years, with the inputs corresponding to the last 60 days immediately
preceding the forecast date. For this task, three machine learning models were selected: Long Short-Term
Memory (LSTM), Multilayer Perceptron (MLP), and Convolutional Neural Network (CNN). Each of these was
fine-tuned using five different optimizers, resulting in a total of 15 models. Subsequently, all 15 models were
combined into an Ensemble. After applying data transformations, the models achieved a satisfactory level of
error for the analysis. Among the transformations used, the logarithmic transformation stood out as the one
that resulted in the most well-adjusted models compared to the others. In second place, the Yeo-Johnson
transformation showed slightly higher error but performed better on series with high variation. Additionally, the
convolutional models and Ensemble were the most effective.
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Resumo: O mercado financeiro engloba um conjunto de instituigées, produtos e servicos com o propdsito de
atender as necessidades financeiras das pessoas, empresas e governos. Seu objetivo principal € direcionar
recursos financeiros de investidores para projetos que demandam financiamento. Isso é feito através da emissao
€ negociagao de titulos, como agoes, titulos de divida, entre outros. Neste artigo, o objetivo foi desenvolver
uma aplicagao de aprendizado de maquina especifica para o mercado financeiro brasileiro, com foco em
prever o valor de mercado de oito empresas que sao representativas do setor financeiro na bolsa de valores.
A previsao é baseada no historico de fechamento dos precos e utiliza dados dos Ultimos trés anos, com as
entradas correspondendo aos ultimos 60 dias imediatamente anteriores a data prevista. Para esta tarefa,
foram selecionados trés modelos de aprendizado de maquina: Long Short-Term Memory (LSTM), Multilayer
Perceptron (MLP) e Rede Neural Convolucional (CNN). Cada um deles foi ajustado por cinco otimizadores
distintos, totalizando 15 modelos. Em seguida, todos os 15 modelos foram combinados em um Ensemble. Apds
a aplicacao de transformacoes nos dados, os modelos conseguiram atingir um nivel de erro satisfatério para a
analise. Dentre as transformacoes utilizadas, a transformacgao logaritmica se destacou como a que resultou
em modelos mais ajustados em comparagéo as outras. Em segundo lugar, a transformagao Yeo-Johnson
apresentou um erro ligeiramente maior, mas obteve um melhor desempenho em séries com alta variagao. Além
disso, os modelos convolucionais e Ensemble foram os que apresentaram os menores erros tanto nos treinos
quanto nos testes.
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1. Introducao

O termo “Big Data” tem ganhado destaque nos tltimos anos,
visto que houve um grande avango tecnoldgico dos hardwares,
que estdo se tornando cada vez mais capazes de lidar com o
imenso volume de dados que é gerado a cada segundo. Houve
também um aumento significativo na captacdo de dados digi-
tais gerando uma grande quantidade de dados [1].

Essa crescente combinagao de recursos, ferramentas e apli-
cativos tem profundas implica¢des no campo da modelagem
financeira, voltada para previsdo de tendéncias de mercado,
apresentando uma oportunidade e um desafio para pesquisa-
dores. De fato, mais dados foram registrados nos dltimos dois
anos do que em todos os anos anteriores desde o inicio da
histéria humana. Big data esta sendo usado para aprimorar
diferentes campos como medicina, engenharias, economia,
entre outas areas [2].

Atualmente, existe uma grande quantidade de dados que
s@o gerados a todo segundo vindos de diferentes fontes. Esse
aglomerado de informacdes € maior que a capacidade humana
de analisar e tirar conclusdes a partir deles. Para gerenciar
esses conjuntos de dados novos e potencialmente relevantes,
foram desenvolvidos novos métodos de inteligéncia artificial
(TIA), mais precisamente ciéncia de dados, e novos aplicativos
na forma de andlise preditiva. Como exemplo, bibliotecas
construidas em Python e R com o foco no tratamento e ajuste
de modelos visando a extra¢do de informagdes relevantes de
um conjunto de dados brutos.

O mercado financeiro é um dos setores que mais gera da-
dos, direta e indiretamente. Ele é um conjunto de instituigdes,
produtos e servi¢os que visam atender as necessidades finan-
ceiras de pessoas, empresas e governos. E composto por
varios segmentos, como o mercado de a¢des, titulos, cAmbio
e commodities. Seu objetivo é canalizar recursos financeiros
de investidores para tomadores de crédito. Isso é feito por
meio da emissdo e negociagdo de titulos, como acdes, titulos
de divida e outros [3].

No mercado aciondrio o valor negociado de uma empresa
é determinado ndo somente pelo seu valor fisico, mas também
pelo seu potencial de gerar lucros e crescimento financeiro.
Além disso, ha inimeros fatores que fazem esse valor oscilar
como as varidveis macroeconOmicas, crises setoriais € até
efeitos da natureza. Isso tudo somado com as especulacdes
realizadas pelos investidores tornam a evolugao do preco algo
totalmente incerta. Porém, uma ferramenta capaz de realizar
a previsdo do preco se torna algo de grande valor agregado,
ainda que no seja exata, mas se aproxime da realidade [4].

No mercado financeiro, a inteligéncia artificial (IA) tem
sido cada vez mais utilizada para melhorar a tomada de de-
cisdes de investimento. Os modelos de IA podem analisar
grandes volumes de dados de mercado e identificar padrdes
e tendéncias que podem ser tteis para prever o desempenho
futuro de ativos. Além disso, os modelos de IA podem ser
usados para automatizar tarefas e processos financeiros, o que
pode aumentar a eficiéncia e reduzir os custos [4].

Neste artigo o foco serd desenvolver uma aplicacdo de

aprendizado de mdquina dentro do mercado financeiro brasi-
leiro, com o objetivo de realizar a previsdo do valor de mer-
cado atingido por 8 empresas, que representam as institui¢des
do setor financeiro da bolsa. A previsdo sera realizada com
base no histérico do preco de fechamento utilizando para cada
previsdo a entrada corresponde aos dltimos 60 dias imediata-
mente anteriores aos dias previstos.

Foram escolhidas 3 arquiteturas de redes neurais a pri-
meira € a Multilayer Perceptron, que [5] mostrou ser aplicavel
em dados que variam ao longo do tempo. O segundo modelo
é 0 LSTM que € especificamente desenhado para armazenar
valores passados e dar importincia a sequéncia com que os
dados sdo apresentados, esse modelo segundo [6] se mostrou
eficiente para essa aplicagdo. Por ultimo serd ajustado um mo-
delo convolucional que foca em extrair e manipular trechos da
série para prever o seu comportamento futuro, como realizado
por [7].

Por fim todos os modelos gerados serdo reunidos em um
Ensemble com o objetivo de alcancar uma eficiéncia maior
que os modelos individuais. Sendo a saida de cada modelo
um vetor de tamanho 20, a média das saidas serd a resposta
do agrupamento. Ou seja, todos iram dar uma resposta que
esperam ser a correta para o proximo dia subsequente, a média
destas respostas serd a previsdo do Ensemble para este dia, a
mesma légica se repete para os demais dias previstos.

Para o ajuste dos modelos serdo usados os dados tempo-
rais, tendo como referéncia o preco de fechamento didrio de 3
anos. Tais dados sdo publicos e podem ser encontrados com
facilidade na prépria bolsa de valores [8].

Este artigo estd dividido em cinco partes principais, ini-
ciando com esta introducdo, seguida pela secdo 2, com o
arcabougo tedrico utilizado e as justificativas de escolha dos
métodos. Posteriormente, a secdo 3 aborda os métodos e traz
a constru¢do do modelo e quais fatores foram considerados.
Em seguida, a secdo 4 apresenta os resultados encontrados
ao aplicar o algoritmo em uma situacdo real. Por fim, sdo
apresentadas as conclusdes com os ajustes necessarios e a
constatacdo sobre a validade dos modelos.

2. Referencial

2.1 Mercado financeiro

O mercado financeiro é composto pela bolsa de valores, titulos,
cambio, commodities e outros ativos financeiros, onde os com-
pradores e vendedores se reliinem para negociar esses ativos.
Ele € usado como uma forma de investimento e financiamento
para individuos, empresas e governos. O mercado de agdes
¢ um dos principais mercados, onde as a¢cdes de empresas
sdo negociadas e os investidores compram e vendem acgdes
com o objetivo de obter lucro com a valorizacio das suas
participacdes. Outros mercados incluem o de titulos, onde
os investidores compram e vendem titulos de divida emitidos
por governos e empresas, ¢ o de cdmbio, onde as moedas
sdo negociadas [3]. O mercado financeiro é altamente volatil,
imprevisivel e sujeito a influéncias internas e externas, como



mudancas econdmicas, politicas governamentais e eventos
mundiais [9].

A B3 (Brasil, Bolsa, Balcao) é a bolsa de valores oficial
do Brasil e € responsavel por negociar agdes, titulos e outros
ativos financeiros, além de fornecer informacdes e servicos
relacionados aos mercados financeiros. A B3 foi fundada
em 2017, a partir da fusdo da Bolsa de Valores de Sdo Paulo
(Bovespa) e da BM&F Bovespa. E uma das principais bolsas
de valores do mundo, sendo responsdvel pela negociacao de
acdes de muitas das principais empresas brasileiras, incluindo
empresas de setores como petréleo, mineragdo, bancos, entre
outros [8].

A teoria do mercado eficiente definida em [10] propde
que um ativo possui um prego que reflete o seu valor real, ou
seja, o unico fator que influencia a varia¢do do preco seria a
valorizag@o ou desvalorizacdo do quanto aquele bem possui
de valor, sem influéncia de especula¢cdes ou manipulagdes
de mercado. Para essa teoria prego e valor sdao considerados
iguais, na maioria das vezes, e as que nao sao iguais sdo raras
e impossiveis de serem exploradas.

Essa teoria foi revista pelo proprio autor vinte anos mais
tarde em [11] onde foi reconhecida a influéncia de outros fato-
res no preco real de um ativo negociado na bolsa, sendo assim
os precos variam de forma aleatéria sem uma varidvel que
possar ser bem definida, capaz de especular qual a proxima
direcdo dos graficos com precisdo todas as vezes. Contudo ha
métodos que podem ser explorados com o objetivo de levar
mais informagdes sobre o futuro de ativos.

Para previsdo do mercado financeiro exitem duas técnicas
classicas que se destacam, a analise técnica e fundamentalista.
A primeira, tem como foco encontrar padrdes graficos de su-
porte e resisténcias, que sdo obtidos com valores anteriores
do preco [12]. Ou seja, ela foca em inferir sobre o futuro com-
portamento do preco, baseando-se em como ele se comportou
no passado, que pode ser recente ou longo dependendo do
estudo e dos indices considerados.

J4 a andlise fundamentalista obtém a situagdo da empresa
e tira disso seus indicadores para mensurar o qudo bom é
um investimento dado o prego negociado na bolsa [13]. Seu
direcionamento é em mensurar principalmente trés campos
a lucratividade, estrutura de capital e eficiéncia operacional.
[14]. E com essas informacdes definir um preco justo por ativo
que quando comparado com o prego atual deve ser realizado,
ou ndo, a compra.

Embora a andlise fundamental seja um método compro-
vado que tem sido usado com sucesso ha décadas, a inte-
ligéncia artificial tem vantagens distintas na previsdo dos
mercados financeiros. Isso se deve a sua capacidade de pro-
cessar grandes quantidades de dados financeiros, econdomicos
e de negdcios com rapidez e precisdo, o que ajuda a prever
tendéncias de mercado com mais eficiéncia. Vale ressaltar
que, ela é capaz de analisar dados ndo financeiros, como senti-
mento de midia social, dados meteoroldgicos e de trafego, etc.,
que também podem ser correlacionados com pregos previstos
e podem ser adicionados a anélise.
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Além disso, a IA € capaz de descobrir padrdes ndo lineares
complexos em dados financeiros que os humanos néo conse-
guem detectar, levando a previsdes mais precisas e melhores
oportunidades de investimento. Ela pode aprender com os da-
dos e atualizar suas previsdes a medida que o mercado muda,
enquanto os modelos de andlise fundamentalista sdo baseados
em suposicdes e fatores estiticos. Mas € preciso ressaltar
que a inteligéncia artificial ndo € infalivel, sendo impossivel
prever com absoluta certeza o que vai acontecer no mercado
financeiro, pois existem muitas incertezas e volatilidade neste
campo.

Com base nos beneficios da IA para a previsdo de mer-
cados instaveis, este artigo propde uma solugdo baseada em
aprendizado de miquina para melhorar a precisdo e eficiéncia
das previsdes. A solucdo se concentra em analisar séries
temporais e agrupamento de modelos, que sdo técnicas que
podem identificar padrdes e tendéncias complexas nos dados
financeiros.

Ao analisar séries temporais, € possivel identificar padroes
e tendéncias que podem ser usados para prever o comporta-
mento futuro do mercado. O agrupamento de modelos, por
sua vez, permite combinar diferentes modelos de previsao
para obter uma previsdo mais precisa.

Esta solucdo € diferente dos métodos tradicionais de pre-
visdo de mercado, que geralmente se concentram em fatores
econdmicos e financeiros estaticos. Isso pode oferecer uma
vantagem competitiva para os investidores, fornecendo pre-
visdes mais precisas e eficientes.

2.2 Aprendizado de maquina em financas

Para contextualizar o aprendizado de mdquina dentro da drea
de conhecimento, o autor [15] estabelece uma distin¢@o funda-
mental entre duas subdreas da inteligéncia artificial: Machine
learning (aprendizado de maquina) e Deep Learning (aprendi-
zado profundo). No Machine learning, o foco estd na criacdo
de modelos matematicos que podem aprender a partir de da-
dos, utilizando uma variedade de técnicas, como regressao,
arvores de decisdo e métodos estatisticos. Esses modelos
sdo capazes de fazer previsdes e classifica¢cdes com base nos
padroes extraidos dos dados. Por outro lado, o Deep Learning
concentra-se na utilizacdo de redes neurais artificiais profun-
das que emulam a estrutura do funcionamento da inteligéncia
humana. Essas redes sdo particularmente eficazes na extragao
de representacdes complexas dos dados, sendo amplamente
empregadas em tarefas que envolvem grande volume de dados,
como reconhecimento de padrdes em imagens, processamento
de linguagem natural e andlise de dudio. Ambas as disciplinas
desempenham papéis cruciais na ci€éncia da computagdo e t€ém
aplicacOes variadas em setores que vao desde a medicina até
a industria automobilistica [16].

O artigo [17] € uma revisdo sistemdtica da literatura que
analisa o uso de técnicas de deep learning para a previsdo
de séries temporais financeiras. O artigo apresenta uma re-
visdo detalhada dos artigos publicados entre 2005 e 2019,
abrangendo diferentes aplicagdes, como previsdo de precos

R. Inform. Teor. Apl. (Online) e Porto Alegre o V. 31 ¢ N. 2 ¢ p.149/160 ¢ 2024



de acdes e taxas de juros, bem como diferentes tipos de da-
dos, como dados de mercado e noticias. Ele também discute
os desafios e limitagdes enfrentados ao usar o aprendizado
profundo para previsao de séries temporais financeiras, como
lidar com dados ndo estaciondrios e altamente volateis. A
conclusao geral do artigo € que estas técnicas tém mostrado
desempenho promissor na previsdo de séries temporais finan-
ceiras, mas ainda hé espaco para melhorias e desenvolvimento
de novos algoritmos.

No mercado de financeiro existem dois principais fatores
que devem ser entendidos pelo modelo para que seja eficaz, a
volatilidade e a incerteza, em [5] os autores identificam essas
condi¢des e propdem uma abordagem para prever o preco
de fechamento de a¢des usando algoritmos de aprendizado
supervisionado, como redes neurais e drvores de decisdo. Os
autores mostram como essas técnicas foram aplicadas a dados
histéricos de ac¢des de diferentes empresas e comparam os
resultados obtidos. Eles também discutem como as técnicas
de aprendizado de maquina podem ser usadas para lidar com
problemas como a falta de dados e a alta dimensionalidade.

O artigo citado usou como entrada para os modelos in-
dicadores técnicos como a média mével e o desvio padrdo
para diferentes intervalos de tempo, por fim concluiu que as
técnicas de aprendizado de maquina s@o eficazes para prever
o preco de fechamento de a¢des e podem ser usadas como fer-
ramentas valiosas para investidores. Semelhante a conclusdo
que chegou [18], e completa colocando que aprendizado de
maquina € um campo que pode gerar bons frutos na bolsa
de valores, mas ainda hé espaco para melhorias e desenvolvi-
mento futuro.

Outros autores também aplicaram aprendizado de maquina
em dados de a¢cdes como em [19] que foi utilizada janelas de
tempo do mercado de criptomoedas, utilizou-se o preco de
fechamento do Ethereum, como entrada para dois tipos de
modelo, regressdo logistica e SVM, para prever a direcdo do
mercado, neste caso foi utilizado a acuracia como medida de
desempenho e concluiu que para esses dados o modelo SVM
foi superior em 13,54% das vezes. Tal modelo também foi
ranqueado em primeiro na pesquisa feito por [20] que traz
mais modelos a fim de comparar seus desempenhos, aqui a
rede neural recorrente com arquitetura LSTM ficou em se-
gundo lugar, a frente da rede neural com camadas totalmente
conectadas. Neste tiltimo os modelos citados foram superiores
ao modelo Fuzzy, GARCH, ARIMA entre outros

Nos estudos apresentados anteriormente foram usados ape-
nas as séries temporais dos ativos, contudo os dados também
podem ser obtidos em fontes externas ao mercado, desde que
se referindo a ele, como exemplo, a andlise de sentimentos
que busca com base nas reagdes dos investidores inferir sobre
um possivel direcionamento do mercado. Essa proposta é
discutida em [21] e experimentada por [22] no qual os autores
discutem uma abordagem para prever o mercado de agdes
usando dados de precos de agdes e sentimentos de noticias.
Eles coletaram dados de pregos de acdes e sentimentos das
noticias de fontes on-line e usaram técnicas de aprendizado
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de mdquina para prever o desempenho futuro do mercado de
acoes. Além disso, testaram sua abordagem usando dados
do mercado de a¢cdes de Hong Kong e mostraram que sua
abordagem ¢é capaz de prever o desempenho do mercado com
precisdo. Por fim, concluem que a incorporagdo de sentimen-
tos de noticias pode ser uma ferramenta valiosa para melhorar
as previsdes do mercado de agdes.

2.3 Redes neurais artificiais

Redes neurais artificiais (RNA) s@o modelos computacio-
nais inspirados na estrutura e funcionamento do sistema ner-
voso biolégico. Elas sdo compostas por varias camadas de
neurdnios interconectados, que sdo responsaveis por proces-
sar dados e tomar decisdes. Esses neurdnios sdo conectados
por sinapses, que sdo encarregados de transmitir informagdes
entre os neur6nios [23].

Os neurdnios de uma RNA sdo divididos em camadas,
sendo que cada camada € responsdvel por uma tarefa es-
pecifica. A camada de entrada é responsavel por processar
os dados de entrada, a camada oculta por realizar operacdes
complexas e a camada de saida produzir a resposta final.

Todas as redes neurais sao treinadas com dados histéricos,
0 que permite que elas aprendam como processar € tomar
decisdes com base no passado. O treinamento geralmente € re-
alizado usando algoritmos de aprendizado de mdquina, como
o gradiente descendente, que ajusta os pesos das conexdes
entre os neurdnios de acordo com a precisdo da saida da rede
[24].

Além disso, as redes neurais artificiais sdo capazes de
aprender de forma ndo monitorada, onde elas sdo expostas a
dados sem rétulos e aprendem a identificar padrdes e carac-
teristicas importantes. Isso é conhecido como aprendizado
ndo supervisionado.

Outra caracteristica importante das redes neurais artifici-
ais, segundo [25], € a sua capacidade de generalizar o aprendi-
zado para novos dados. Isso significa que, apds o treinamento,
arede € capaz de fazer previsdes precisas sobre novos dados,
mesmo que essas entradas nunca tenham sido vistos antes.

O livro [16] apresenta as principais caracteristicas das
trés principais arquiteturas de redes neurais profundas: redes
neurais feedforward, redes neurais recorrentes e redes neurais
convolucionais.

Redes neurais feedforward sao as arquiteturas mais sim-
ples e amplamente utilizadas, compostas por camadas de
neurdnios interconectadas que processam a entrada de forma
linear. Elas s@o utilizadas para tarefas de classificagio, pro-
cessamento de linguagem natural e andlise de imagens.

O Multilayer Perceptron (MLP) € uma arquitetura de rede
neural do tipo feedforward que possui aprendizado supervi-
sionado e resolve problemas de classificagdo e regressio. E
uma extensdao do modelo Perceptron, proposto pelo psicélogo
Frank Rosenblatt em 1958. O MLP é como uma rede multica-
madas formadas por Perceptrons com uma ou mais camadas
ocultas de neurdnios, além de uma de entrada e uma de saida

[26].
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No MLP, a entrada recebe um conjunto de dados, que
sdo propagados pelas camadas ocultas até a saida, onde é
produzida uma estimativa que representa a resposta esperada.
Cada neurdnio da camada oculta recebe um conjunto de en-
tradas, que sdo multiplicadas pelos pesos e adicionadas aos
valores de viés. Esse valor € entdo passado por uma funcdo de
ativacdo, como a funcio sigméide, ReLU, Leaky ReL.U, entre
outras. o resultado dessa funcdo decide se o neurdnio deve
ser ativado ou ndo. O processo de treinamento de um MLP
envolve o ajuste dos pesos e vieses dos neur6nios para que o
modelo possa fazer boas previsdes. Isso é feito por meio de
um processo chamado backpropagation, no qual os erros na
saida do modelo sdo propagados para as demais camadas e os
pesos e vieses sdo atualizados para reduzir esses erros [24].

Redes neurais recorrentes sao arquiteturas que possuem
ciclos e conexdes de feedback, permitindo que elas lidem com
séries temporais e processamento de linguagem natural. Elas
sao compostas por células de memoria, que sdo responsaveis
por armazenar estados e informacdes passadas.

Redes neurais convolucionais sdo arquiteturas de redes
neurais que foram projetadas para lidar com imagens e sinais
espaciais, elas possuem camadas de neurdnios que sio co-
nectadas de forma a compartilhar pesos. Isso permite que a
rede aprenda caracteristicas e padrdes comuns em imagens e
sinais, tornando-as muito eficazes para tarefas de classificacdo
e detec¢do de objetos.

Long Short-Term Memory (LSTM) € uma rede neural re-
corrente que é capaz de aprender e lembrar informacdes de
longo prazo. Suas células de memoria internas permitem que
a rede retenha informagdes passadas por um longo periodo
de tempo. Isso é importante para tarefas que requerem a
compreensdo de sequéncias longas de dados, como tradugao
automadtica, reconhecimento de fala e processamento de lin-
guagem natural [27].

A estrutura interna da LSTM inclui trés tipos de portas:
portas de esquecimento, portas de entrada e portas de saida.
Essas portas sdo controladas por sinais de gating, que sdo
calculados a partir da entrada e estado anterior da célula.

A LSTM ¢ capaz de lidar com dependéncias de longo
prazo, o que € dificil para as redes neurais recorrentes conven-
cionais, pois elas ndo possuem uma forma de controlar o que
é armazenado na memoria e o que é descartado. Isso faz com
que a LSTM seja uma boa escolha para tarefas como previsdo
de séries temporais, processamento de linguagem natural e
traducdo automatica [22].

O algoritmo de Ensemble é uma técnica de aprendizado
de maquina que combina diferentes modelos em um, que ge-
ralmente € mais preciso. O objetivo do Ensemble € aumentar a
precisao e a robustez do modelo final, reduzindo a variancia e
o viés dos modelos individuais. O algoritmo € amplamente uti-
lizado em varias aplicagdes incluindo classificagdo, regressio
e clusterizacgao.

O algoritmo de gradiente descendente, segundo [25], é um
método de otimizagao utilizado para encontrar os parametros
6timos de uma funcdo de custo. Ele funciona atualizando os
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parametros de forma iterativa na direcdo oposta ao gradiente
da funcdo de custo em relagdo aos pardmetros.

Em cada iteracdo, os pardmetros sdo atualizados pela se-
guinte equagao:

0=06—a*VeJ(o) (1)

Onde 0 € o vetor de parametros, J(0) € a funcdo de custo,
o € a taxa de aprendizado (um pardmetro de controle que
determina o tamanho do passo na dire¢do oposta ao gradiente)
e VOJ(0) é o gradiente da fungdo de custo em relagio aos
parametros.

Existem varia¢des do gradiente descendente, como o gra-
diente descendente estocdstico (SGD) e o gradiente descen-
dente com momento. O SGD atualiza os parametros com
base em amostras individuais de dados, enquanto o gradiente
descendente com momento adiciona uma inércia”para evitar
oscilagdes em torno do minimo global.

A eficdcia do algoritmo de gradiente descendente depende
de varios fatores, incluindo a escolha da funcao de custo, a
inicializacdo dos pardmetros e a escolha da taxa de aprendi-
zado. Alguns artigos cientificos sugerem que técnicas como o
uso de um decaimento adaptativo da taxa de aprendizado e o
uso de métodos de regularizacdo podem melhorar o desempe-
nho do algoritmo [25].

O célculo dos gradientes dos pesos de uma rede neural
pode ser feito utilizando o algoritmo de backpropagation, que
¢ utilizado para que esses pesos possam ser atualizados de
forma a minimizar a fun¢do de custo. O algoritmo funciona
propagando o erro calculado na saida da rede de volta para as
camadas intermedidrias e de entrada, através da aplicacdo da
regra da cadeia. Isso permite calcular os gradientes dos pesos
de forma eficiente e precisa [25].

O artigo [28] realiza uma andlise sobre as técnicas de
otimiza¢do usadas em deep learning, incluindo o backpropa-
gation e suas variacdes. O artigo descreve o backpropagation
como um algoritmo de otimizagdo baseado em gradiente que
¢ amplamente utilizado para treinar redes neurais feedforward.
Ele explica que o aprendizado é feito pelo calculo do gradi-
ente da fungdo de perda em relacdo aos pesos da rede neural e
atualizando os pesos de acordo com esse gradiente.

O algoritmo funciona realizando dois passos: primeiro,
calcula a saida da rede para uma dada entrada e, em seguida,
calcula o erro entre a saida desejada e a saida obtida. Em
seguida, o erro é propagado de volta através da rede, com
o objetivo de calcular o gradiente da funcdo de perda em
relacdo aos pesos. Esse processo € repetido para cada amostra
de treinamento, atualizando os pesos a cada iteracdo.

O texto ainda conclui que este algoritmo de aprendizado
tem como desvantagens a necessidade de grande quantidade
de dados para treinamento, a dificuldade em lidar com dados
ruidosos e a vulnerabilidade a minimos locais. Ainda assim, €
considerado um algoritmo eficiente e de ampla utilizacao.

Exite uma variag@o do backpropagation desenvolvido para
trabalhar especialmente com redes do tipo recorrente. Cha-
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mado de Backpropagation through time (BPTT). Segundo o
autor [29] a diferenca entre redes neurais feedforward e re-
des neurais recorrentes € que, enquanto as redes feedforward
ndo possuem ciclos, as redes recorrentes possuem ciclos e
conexdes de feedback, o que torna o cdlculo do gradiente para
o treinamento mais complexo.

O artigo explica que a BPTT € uma extensdo do back-
propagation convencional para lidar com redes neurais re-
correntes. Ele consiste em calcular o gradiente da funcao de
perda em relacdo aos pesos e vieses da rede neural utilizando
a regra da cadeia, mas aplicado a cada instante temporal. Isso
significa que € necessario armazenar e calcular o gradiente
para cada estado da rede no tempo.

O artigo também discute as dificuldades da BPTT, como
a necessidade de armazenar muitos estados para célculos, o
que pode tornar o treinamento muito custoso em termos de
memoria, e a dificuldade de lidar com gradientes explosivos
ou gradientes que vao a zero. Ele também apresenta algu-
mas técnicas para lidar com esses problemas, como o uso
de truncamento temporal para limitar a quantidade de esta-
dos armazenados e a utiliza¢do de regularizacio para evitar
gradientes explosivos.

No ajuste do modelo ha trés possibilidades em relagdo ao
seu desempenho no conjunto de teste em relagdo ao conjunto
usado no treinamento, sendo que o modelo pode sobre ajustar
(Overfitting), subajustar (Underfitting), ou ter o ajuste ideal.

Overfitting ocorre quando um modelo € “ajustado demais’
aos dados de treinamento, ou seja, quando ele se adapta muito
bem aos dados de treino, mas ndo é capaz de generalizar bem
para dados novos. Isso acontece quando o modelo aprende
os ruidos e variacdes especificas, em vez de aprender os
padrdes gerais subjacentes. Isso pode levar a desempenho
fraco quando o modelo é usado com dados inéditos [30].

Essa condi¢do pode ser evitada, segundo [31], com uso
de modelos menos complexos, técnicas de regularizacdo e
validagdo cruzada. A regularizacdo € uma técnica que limita
a capacidade do modelo de se ajustar aos ruidos nos dados
de treinamento, enquanto a validagdo cruzada é uma técnica
utilizada para avaliar o desempenho do modelo com dados que
ndo foram utilizados no treino. Isso ajuda a identificar o over-
fitting e ajustar o modelo de forma apropriada. Além disso, o
nimero de caracteristicas utilizadas no modelo também pode
ser um problema, para isso € sugerindo a selecdo de carac-
teristicas para tornar o modelo mais parcimonioso € menos
complexo.

Por outro lado, underfitting ocorre quando o modelo ndo
¢é “ajustado o suficiente” aos dados de treinamento, ou seja,
quando ele nao se adapta bem. Isso acontece quando o mo-
delo € muito simples ou nio tem capacidade suficiente para
aprender os padrdes subjacentes dos dados. Isso pode levar a
baixa precisdo e alto erro geral.

O underfitting pode ser evitado, com uso de modelos mais
complexos que possam capturar melhor as relagdes existentes
nos dados de treinamento. H4 também a possibilidade de
utilizar técnicas para aumentar a quantidade de dados de trei-

s
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namento, como o uso de dados gerados artificialmente. Além
disso, a validacdo cruzada é uma técnica util para avaliar o
desempenho de um modelo e identificar o subajuste [31].

O conceito de ajuste ideal encarna um ponto de equilibrio
essencial, no qual o modelo apresenta uma complexidade ade-
quada para apreender com precisio os padrdes subjacentes
nos dados de treinamento, sem, contudo, adotar uma comple-
xidade excessiva que o torne suscetivel ao ruido inerente aos
dados. Esse estado ideal é almejado devido ao seu potencial
de gerar um modelo que ndo apenas se adapta de forma eficaz
aos dados de treinamento, mas também é capaz de generali-
zar com acurdcia para novos conjuntos de dados, produzindo
resultados confidveis e pragmaticamente uteis [32].

A dimensao da amostra, outro ponto importante a ser
observado no ajuste, se refere ao nimero de dados utilizados
para treinar um modelo. Quanto maior a dimensdo da amostra,
mais informacao ele tem para aprender, o que pode resultar
em resultados mais precisos. Por outro lado, se a dimensdo é
muito pequena, pode haver insuficiéncia de informagdes para
realizar um treino satisfatdrio.

Os autores [33] sugerem que a escolha da dimensdo da
amostra é importante na previsdo do preco do Bitcoin. Eles
analisam como diferentes tamanhos afetam a precisao do mo-
delo e concluem que quantidade maior de dados geralmente
resulta em previsdes mais proximas da realidade. No en-
tanto, eles também destacam que € importante nao usar uma
dimensdo de amostra muito grande, pois isso pode levar a
sobreajuste resultando em um modelo menos preciso.

Neste trabalho, o modelo Multilayer Perceptron foi pro-
posto por ser capaz de aprender padrdes complexos em dados
de entrada e fazer previsdes para novas entradas [34]. Além
disso, a arquitetura do MLP permite que ele se adapte a dife-
rentes tipos de relagdes entre as varidveis, o que € 1til para
séries temporais, ja que as relagdes entre as varidveis podem
mudar ao longo do tempo. Com isso ele pode ser treinado
com dados histdricos de séries temporais e fazer previsdes
futuras para ajudar a tomar decisdes baseadas em tendéncias
e padrdes previstos [26].

Por outro lado, o modelo de rede neural recorrente com
arquitetura LSTM foi escolhido pela capacidade de lidar com
séries temporais. A rede possui uma unidade de memdria in-
terna que permite manter o contexto histérico das informacdes
passadas ao longo do tempo [27]. Isso é importante no mer-
cado financeiro, onde tendéncias e padrdoes podem ser alta-
mente dependentes do histérico de pregos. Além disso, ela
consegue lidar com ruidos e incertezas nos dados, o que é
comum em mercados financeiros voldteis [35].

Em seguida, foi aplicado a Rede Neural Convolucional
de uma dimensdo por ser projetada para lidar com séries
temporais. Esse tipo de rede € comumente utilizada para
trabalhar com dados de imagem, onde a dimensdo espacial
€ importante, mas também podem ser adaptadas para lidar
com séries temporais. Ela possui filtros que “deslizam” ao
longo da série, permitindo que aprenda padrdes e tendéncias
ao longo do tempo [36].
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Na implementagdo de redes neurais, o papel dos algorit-
mos de otimizagdo € de suma importancia para o ajuste dos
pardmetros do modelo de forma eficaz. O objetivo € mini-
mizar uma fun¢do de custo, frequentemente definida como
a diferenca entre as previsdes do modelo e os valores verda-
deiros. Diversos algoritmos de otimizacao tém sido propos-
tos e empregados em aplicacdes praticas, cada um com suas
préprias vantagens e desvantagens. O otimizador de Descida
de Gradiente Estocastico (SGD) € talvez o mais bdsico e am-
plamente usado, mas pode ser lento e ineficiente em alguns
cendrios [37]. Algoritmos mais sofisticados como o Adam
[38], o RMSprop [39], o Adamax [38] e o Adagrad [40] ofere-
cem variacdes que podem acelerar a convergéncia e melhorar
o desempenho do modelo. A escolha do otimizador adequado
pode ser crucial e depende da natureza especifica da aplicacio
e dos dados em questao.

Por fim, todos os modelos construidos foram reunidos
em um modelo agrupado, essa técnica de aprendizado de
madaquina combina varios modelos para obter melhores resul-
tados que o uso de apenas um modelo individual. A ideia
é que a combinagdo de varios modelos independentes possa
compensar as fraquezas de cada um e levar a uma melhor
performance geral. Existem diferentes formas de combinar
modelos, como votagdo, média, pesos, entre outras. Por se
tratar de um vetor de precos correspondente ao intervalo de
tempo futuro serd utilizada a média da previsdo realizada em
cada dia pelos modelos.

3. Metodologia e Analise dos Dados

Neste artigo, foram selecionadas todas as empresas do setor
Financeiro pertencentes a carteira de agdes do indice Bovespa.
As companhias selecionadas sdo: Banco Pan (BPAN4), Banco
Bradesco (BBDC3, BBDC4), Banco do Brasil (BBAS3),
Banco BTG Pactual (BPACI11), Itausa (ITSA4), Itad Uni-
banco (ITUB4) e Banco Santander (SANB11), totalizando 8
papéis. A lista das empresas listadas pode sem encontrada em
[41].

Este setor foi escolhido por ter uma boa participagdo no
indice e as empresas foram selecionadas por serem consolida-
das no mercado e estarem listadas na bolsa a anos, com isso ha
mais material para andlise e entendimento do comportamento
do preco. Além disso, por serem empresas do mesmo setor as
varidveis que impactam uma geralmente afetam as outras, o
que facilita na explicagdo de mudangas bruscas na tendéncia.

A escolha dos modelos de aprendizado de maquina utili-
zados neste estudo foi baseada em critérios especificos que
visam capturar diferentes caracteristicas das séries temporais e
maximizar a precisio das previsdes. O Multilayer Perceptron
foi escolhido devido a sua capacidade de aprender padrdes
complexos em dados de entrada e fazer previsdes para novas
entradas. Este modelo € aplicavel a dados que variam ao longo
do tempo e pode se adaptar a diferentes tipos de relagdes entre
as varidveis, sendo 1til para séries temporais onde as relagdes
podem mudar ao longo do tempo.
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O Long Short-Term Memory foi selecionado por sua ha-
bilidade especifica de lidar com dependéncias de longo prazo
em séries temporais. A arquitetura LSTM € desenhada para ar-
mazenar valores passados e dar importincia a sequéncia com
que os dados sdo apresentados, tornando-se eficiente para
aplicagdes que requerem a retencio de informagdes histdricas.
Esse modelo se mostrou eficaz para prever tendéncias em
séries temporais financeiras, onde os padrdes histéricos t€m
um impacto significativo no comportamento futuro dos precos.

A Convolutional Neural Network foi escolhida por sua
capacidade de extrair e manipular padrdes locais nas séries
temporais. Embora geralmente utilizadas em processamento
de imagens, as CNNs podem ser adaptadas para séries tempo-
rais para capturar variacdes e tendéncias locais. Este modelo
se destacou especialmente em séries com alta variagao, pro-
porcionando uma abordagem complementar as capacidades
das MLPs e LSTMs. Esses modelos foram ajustados com
cinco otimizadores distintos para explorar uma ampla gama
de métodos de ajuste, resultando em um total de 15 modelos
distintos. Posteriormente, todos os modelos foram combina-
dos em um Ensemble para gerar previsdes mais precisas e
robustas do que os modelos individuais poderiam oferecer.

Os dados da variacdo de prego das a¢des sdo publicos e fo-
ram coletados através da biblioteca yfinance na linguagem de
programacao Python. Definiu-se o tempo de 3 anos iniciados
em 30/01/2020 e finalizado em 30/01/2023 no qual o pregco
de fechamento didrio foi filtrado para ser a série temporal
utilizada na anélise. Os papéis selecionados, assim como a
andlise descritiva dos dados iniciais, podem ser encontrados
na Tabela 1.

Com o objetivo de avaliar a volatilidade intrinseca das
séries temporais, foi empregado o coeficiente de variagdo
(CV) como métrica principal. O CV € definido como o desvio-
padrio da série temporal dividido pela sua média aritmética,
multiplicado por 100. A relevancia desta métrica deriva de sua
capacidade de fornecer uma medida padronizada da dispersao
relativa de uma distribui¢d@o, tornando-a imune as influéncias
das unidades de medida empregadas [42].

A escolha do coeficiente de variagdo como métrica focal
para este estudo € justificada por sua eficicia em possibilitar
uma comparagdo direta e robusta da volatilidade entre séries
temporais com diferentes escalas e médias de precos [43]. E
notdvel que esta métrica tem sido aplicada extensivamente na
literatura financeira para avaliar o risco relativo associado a
diferentes classes de ativos.

A anélise preliminar, Figura 1, revela que a empresa
BPAN4 exibe um coeficiente de variagdo substancialmente
mais elevado em comparacdo a empresa ITSA4 durante o
periodo considerado. A primeira vista, um coeficiente de
variagdo elevado poderia ser considerado um indicativo de
maior volatilidade e, portanto, maior risco financeiro associ-
ado ao investimento [44].

Entretanto, em cenarios de mercados ascendentes, a vo-
latilidade elevada pode se traduzir em oportunidades signifi-
cativas para investidores com perfis de risco e retorno mais
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Tabela 1. Andlise descritiva do fechamento didrio do periodo considerado.

BPAN4 BBDC3 BBDC4 BBAS3 BPAC11 ITSA4 ITUB4 SANBI1
Média 10,67 16,7 19,19 33,79 22,65 8.9 26,5 33,72
Mediana 9,54 16,24 19,11 33,26 23,08 8,83 26,28 32,1
DP 4,84 2,29 2,59 4,48 5,07 0,83 3,03 5,53
Cv 0,45 0,14 0,13 0,13 0,22 0,09 0,11 0,16
Minimo 4,16 11,78 13,28 22,13 6,53 6,52 20,52 22,96
Maximo 25,58 24,61 25,85 51,62 32,27 11,58 35,07 46,19
Amplitude 21,42 12,82 12,58 29,49 25,74 5,06 14,55 23,23

agressivos. A interpretacdo do coeficiente de variacdo deve,
portanto, ser complementada por uma andlise rigorosa de
variaveis externas, incluindo o contexto macroecondmico,
politicas de governanga corporativa, e indicadores setoriais
que possam exercer influéncia sobre a volatilidade dos pregos
das acdes em questao.

Conforme observado na Figura 1, € relevante destacar que
a empresa ITSA4, que atua como uma holding, apresentou
um coeficiente de variagdo menor em comparagio com ou-
tras empresas que nao possuem essa estrutura organizacional.
Uma razdo plausivel para este fendmeno € a diversificacdo
intrinseca associada as holdings. Essas empresas geralmente
detém participagdes em multiplas subsididrias que operam
em diversos setores ou geografias. Esta diversificacdo pode
atuar como um mecanismo de hedge, amortecendo o impacto
de flutuagdes setoriais ou econdmicas adversas em qualquer
entidade individual do grupo. Como resultado, a volatilidade
agregada dos retornos tende a ser menor, contribuindo para
um CV mais baixo, que € interpretado como um indicativo de
menor risco financeiro, uma caracteristica que pode ser par-
ticularmente atraente para investidores com aversao a perda
[45].

25
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(b) Evolucao do preco de fechamento de ITSA4

Figura 1. Evolucao do preco de fechamento.

Para construir um banco de dados de forma que possua
entradas e saidas optou-se pelo método de janela deslizante,
que consiste em dividir o conjunto de dados em varias janelas
de tamanho fixo e deslizar a janela ao longo dos dados para
ter uma série de intervalos em sequéncia. Sendo 60 dias o
tamanho do intervalo usado para os dados de entrada e 20 dias
o tamanho de saida. Assim os modelos serdo aplicados de
forma que a saida seja um vetor que corresponde aos proximos
vinte dias a contar a partir do dltimo dia usado como entrada.

A segmentacdo dos dados em conjuntos especificos para
treinamento, teste e validagdao € um passo crucial na mode-
lagem de aprendizado de maquina. Esta divisdo ndo apenas
auxilia na calibrag@o eficaz dos modelos, mas também fornece
um meio para avaliar seu desempenho de forma objetiva [23].
O primeiro passo foi isolar 20%, corresponde aos dltimos
149 dias considerados para ser o teste. Do restante tomou-se
os 40 dias mais recentes deste conjunto como o banco de
validacdo, os dados restantes serdo usados no treinamento e
correspondem a 596 valores. Esse processo foi igual para a
serie temporal de todas as empresas.

Um ponto importante a se relatar € sobre a forma de se-
parar os dados por se tratar de uma série temporal em que
a mudanca do valor com o passar dos dias € uma relagdo
importante a se levar ao modelo, ndo seria ideal embaralhar
os dados e sortear uma amostra para ser usada como treino,
teste e validacdo. Pois esse efeito de aleatoriedade ndo iria
expor a importancia evolutiva dos precos. Por isso optou-se
por segregar o conjunto de forma a separar uma porcentagem
dos dados mais recentes.

Tendo os conjuntos segregados, foram aplicadas 3 tipos
de transformacdes com o objetivo de obter um melhor desem-
penho no ajuste e ser possivel comparar qual transformagao
obteve os melhores resultados. A primeira foi a padronizacao,
que transforma a série de forma que ela passe a ter média
zero e desvio padrao unitario, retirando assim a tendéncia e
sazonalidade. pode ser visualizada na Equag@o 2, € obtida rea-
lizando o célculo da diferenca entre cada valor da série x e sua
média u, dividido pelo desvio padrao o. Essa transformacgao
pode ajudar a comparar séries temporais que possuem es-
calas diferentes e pode melhorar a precisdo da modelagem,
principalmente quando diferentes varidveis ou séries estio
sendo usadas em conjunto para previsdo. A padronizacgio
também pode ajudar a melhorar a convergéncia em alguns
modelos de aprendizado de maquina, especialmente aqueles
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que usam fungdes de ativagdo como a sigméide ou a tangente
hiperbélica, que sdo mais sensiveis a escala dos dados. No en-
tanto, é importante lembrar que a padronizacdo nao melhora
a qualidade dos dados, ou seja, ela ndo resolve problemas
como outliers, tendéncias, sazonalidades ou outros padrdes
nao desejados presentes na série.

x—p
(o)

y= @)
A segunda, foi a transformagao logaritmica, Equagéo 3,
com sua aplicag@o busca-se estabilizar a varidncia da série
e reduzir os efeitos de outliers extremos, o que pode melho-
rar a capacidade de modelagem e aprendizagem do modelo.
Também pode ajudar a tornar a relacdo entre os valores da
série mais linear e, portanto, mais facil de modelar. Em al-
gumas situagdes, a transformacdo logaritmica pode ajudar a
remover tendéncias e sazonalidades ndo desejadas da série.

y=In(x) 3)

A tltima foi a transformacdo Yeo-Johnson, que pode ser
aplicada em séries temporais para tornar a distribui¢ao dos
dados mais simétrica e aproximadamente normal. Ela é uma
extensdo da transformagdo de Box-Cox, que ndo funciona
para dados negativos ou zero. A transformacdo Yeo-Johnson
pode ser observada na Equag@o 4, onde x € o valor original da
série e A é um pardmetro que controla a transformacéo.

%’ sed #0,y>0
e+, sea=0y20
FA) =1 dvenemy sed #2,y<0 v
L , Y
—log(—y+1), seA=2,y<0

Um exemplo de como as modificagdes afetam a série
pode ser observado na Figura 2, na qual sdo apresentados
os graficos de box-plot que descrevem o comportamento da
série e suas variacdes. Na figura (a), temos a série original
sem qualquer modificacdo, na qual se observa uma forte as-
simetria e a presenca de diversos valores atipicos (outliers).
Essas caracteristicas sdo praticamente idénticas a série padro-
nizada, mostrada na figura (b), diferindo apenas no intervalo
de variag@o dos dados. No entanto, 2 medida que sdo realiza-
das as modificagdes, esses atributos sdo atenuados. Por exem-
plo, a série logaritmizada, representada na figura (c), tende
a exibir uma simetria maior e possui menos valores atipicos.
Esse efeito se atenua quando aplicamos a transformacao de
Yeo-Johnson, como mostrado na figura (d), na qual os valo-
res atipicos praticamente desaparecem, resultando em uma
distribui¢do mais simétrica dos dados. Esse padrdo se repetiu
nas séries de outras empresas.
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Figura 2. Concentragdo do prego fechamento do Banco Pan.

4. Resultados e Discussoes

Trés diferentes estruturas de redes neurais foram ajustadas
usando uma variedade de cinco otimizadores: Adam, SGD,
RMSprop, Adamax e Adagrad. Estes otimizadores foram
escolhidos para oferecer uma gama diversificada de métodos
de ajuste. Além disso, cada arquitetura foi exposta a trés séries
temporais que passaram por diferentes transformagdes. Esta
abordagem foi adotada para tornar os modelos independentes,
permitindo que cada um enxergasse os dados de uma forma
diferente. Ao final do processo, cada transformacao resultou
em um conjunto de 15 modelos distintos. Estes foram entio
combinados em um tnico “modelo coletivo”’com a intencdo de
gerar previsdes mais acuradas do que os modelos individuais
poderiam oferecer.
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Figura 3. Etapas realizadas para ajuste dos modelos.

O fluxograma, ilustrado na Figura 3, delineia a metodolo-
gia empregada para a implementagdo e avaliacdo dos modelos
de aprendizado de maquina construidos. O pipeline inicia-
se com a etapa de “Transformacdo dos Dados”, onde uma
normalizagdo € aplicada para garantir que os dados se apro-
ximem de uma distribui¢do normal. Esta fase é seguida pela
etapa de “Ajuste do Modelo”, que utiliza uma arquitetura de
rede neural especifica e usa para cada variacdo um otimizador.
Esses algoritmos de otimizagdo convergem para a etapa de
“Teste com Dados Inéditos”, que subsequentemente alimenta
a fase de “Métrica de Avaliacdo” para a quantificagc@o objetiva
do desempenho do modelo.

Os modelos foram treinados com o critério de parada
sendo 500 épocas ou o aprendizado nao estar melhorando por
30 geragdes consecutivas, esses parametros foram definidos
com o objetivo de evitar o sobre ajuste e o gasto desnecessario
de processamento com o treinamento sendo que estd em uma
tendéncia de estagnar, ou seja, chegando a um minimo.

O método de avaliagdo e comparacio dos modelos esco-
lhidos foi o Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE) que é
uma medida de precisdo usada para avaliar a acuricia de pre-
visdes ou projecdes em relacdo aos valores reais. O célculo do
MAPE envolve a comparagio entre as previsdes e os valores
reais correspondentes para cada ponto de dados, no qual o erro
percentual absoluto é calculado como a diferenca absoluta
entre o valor previsto (¥) e o valor real (y), dividido pelo valor
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real. Em seguida, os erros percentuais absolutos para todos
os pontos de dados sdo somados e divididos pelo nimero
de amostras existentes (n), a formula pode ser observada na
Equacdo 5 [46].

MAPE—lzn:|y_ | (5)
=y

<>

Ajustando os modelos para as séries que foram padroni-
zadas gerou-se os resultados, mensurado pelo MAPE, que
podem ser observados nas Tabelas 2 e 3, que apresentam os
erros encontrado para o conjunto de treino e teste respecti-
vamente. Analisando-a, € possivel concluir que o melhor
modelo unitario foi o convolucional com um erro médio de
0,89, este modelo foi superior inclusive ao modelo Ensemble
que neste caso apresentou o maior erro. Isso pode ser reflexo
de um mau ajuste dos modelos, ou seja, os algoritmos ndo
estdo sendo eficientes em se adequar a tarefa.

No geral, os modelos construidos a partir de dados padro-
nizados ndo performaram tdo bem, pois apesar do Ensemble
ter obtido um melhor desempenho conjunto de teste, com erro
médio reduzido para 1,5, se for observado as séries individuais
é possivel perceber que o erro tem uma grande variac¢do, isso
mostra que o algoritmo se ajustou melhor a algumas séries
como BPAN4 com erro de 0,44 em detrimento de outras como
ITUB4 que teve o erro de 4,47. Uma possivel causa disso
¢ a distribui¢do dos dados e presenca de outlier, que como
apresentado nao foram removidos com a padronizac¢do, além
de possuir distribuicdo assimétrica, de forma a dificultar o
aprendizado da rede neural.

Tabela 2. Comparativo do MAPE no conjunto de treino apds
a padronizagdo.

Codigos LSTM MLP Conv. Ensemble
BPAN4 1,53 0,99 0,56 0,48
BBDC3 1,42 1,23 0,70 1,87
BBDC4 1,05 1,00 0,64 6,09
BBAS3 2,75 1,88 1,49 1,55
BPACI11 1,88 1,85 0,82 1,92
ITSA4 2,02 1,54 1,09 1,77
ITUB4 1,70 1,80 1,06 2,14
SANBI11 1,19 1,10 0,80 0,50
Média 1,70 142 0,89 2,04

Contudo, os erros obtidos com a padronizagdo foram
exponencialmente maiores que os encontrados nas demais
transformacdes, como pode ser observado nas Tabelas 4 e 5.
Ap6s aplicagdo da fungdo logaritmica nos dados, os modelos
tiveram um melhor desempenho, como no caso do Ensem-
ble no conjunto de testes, que passou de 1,5, padronizado,
para 0,051, logaritmizado, o que representa uma redugéo de
96.60%. Esse significativo ganho de eficiéncia repetiu-se nos
demais modelos individuais, tanto no treinamento quanto nos
testes.
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Tabela 3. Comparativo do MAPE no conjunto de teste apds a
padronizacio.

Codigos LSTM MLP Conv. Ensemble
BPAN4 0,70 0,33 0,35 0,44
BBDC3 0,97 0,60 1,13 0,82
BBDC4 1,82 1,48 2,61 1,28
BBAS3 1,91 1,56 2,50 1,68
BPACI11 1,99 1,98 1,92 1,22
ITSA4 1,95 1,70 1,92 1,61
ITUB4 3,94 424 6,65 4,47
SANBI11 0,65 043 047 0,50
Média 1,74 154 2,19 1,50

Essa melhora pode ser justificada pelo melhor tratamento
aplicado nos dados de entrada, pois como apresentados na
Figura 2 os dados estdo mais simétricos e proximos de uma
distribui¢do normal, o que facilita o aprendizado dos algo-
ritmos, além de reduzir consideravelmente a quantidade de
outliers.

Tabela 4. Comparativo do MAPE no conjunto de treino apds
a transformacao logaritmica.

Codigos LSTM MLP Conv. Ensemble
BPAN4 0,108 0,109 0,080 0,141
BBDC3 0,099 0,033 0,039 0,045
BBDC4 0,077 0,032 0,034 0,053
BBAS3 0,087 0,024 0,029 0,062
BPACI11 0,077 0,056 0,038 0,102
ITSA4 0,062 0,034 0,035 0,031
ITUB4 0,092 0,030 0,043 0,051
SANBI1I 0,076 0,038 0,041 0,014
Média 0,085 0,045 0,042 0,062

Tabela 5. Comparativo do MAPE no conjunto de teste apds a
transformacdo logaritmica.

Codigos LSTM MLP Conv. Ensemble
BPAN4 0,091 0,245 0,197 0,157
BBDC3 0,067 0,062 0,052 0,041
BBDC4 0,053 0,071 0,051 0,049
BBAS3 0,079 0,023 0,050 0,048
BPACI11 0,060 0,026 0,031 0,029
ITSA4 0,060 0,032 0,033 0,021
ITUB4 0,088 0,022 0,039 0,043
SANBII 0,054 0,060 0,041 0,017
Meédia 0,069 0,068 0,062 0,051

Por fim, ajustou-se novamente os modelos, agora para
os dados que passaram pela transformagdo Yeo-Johnson, os
erros podem ser encontrados nas Tabelas 6 e 7. Os resul-
tados se aproximaram da transformagéo logaritmica, sendo
que para algumas empresas ela foi melhor, como no caso de
BPAN4, que também ¢ a série que possui mais varia¢do dos
dados inicias. Com isso, foi possivel perceber que algumas
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transformacdes se saem melhor em dadas situagdes, visto que
no geral os modelos com log foram melhor, contudo néo foi
uma regra, dado que para séries com alto CV, Yeo-Johnson
obteve menores erros.

Tabela 6. Comparativo do MAPE no conjunto de treino ap6s
a transformacdo de Yeo-Johnson.

Codigos LSTM MLP Conv. Ensemble
BPAN4 0,082 0,064 0,062 0,088
BBDC3 0,044 0,018 0,032 0,024
BBDC4 0,080 0,036 0,036 0,054
BBAS3 0,132 0,020 0,034 0,026
BPACI11 0,358 0,220 0,118 0,331
ITSA4 0,072 0,046 0,032 0,024
ITUB4 0,056 0,024 0,032 0,008
SANBI11 0,102 0,100 0,068 0,070
Média 0,116 0,066 0,050 0,078

Tabela 7. Comparativo do MAPE no conjunto de teste ap6s a
transformacao de Yeo-Johnson.

Codigos LSTM MLP Conv. Ensemble
BPAN4 0,188 0,054 0,128 0,115
BBDC3 0,046 0,020 0,030 0,024
BBDC4 0,104 0,062 0,050 0,050
BBAS3 0,132 0,020 0,034 0,026
BPACI11 0,142 0,223 0,160 0,137
ITSA4 0,072 0,046 0,028 0,029
ITUB4 0,048 0,022 0,028 0,008
SANBI11 0,148 0,090 0,120 0,109
Média 0,110 0,067 0,070 0,062

Ao analisar os modelos gerados a partir das duas dltimas
transformagdes de dados, que demonstraram os melhores de-
sempenhos, observou-se diferencas significativas no compor-
tamento das séries temporais das empresas BPAN4 e ITSA4.
Para BPAN4, a série apresentou o pior desempenho na mai-
oria dos modelos. Este resultado pode ser atribuido a alta
dispersao inicial dos dados, conforme indicado pelo coefici-
ente de variacdo. A Figura 2 ilustra que a transformacio dos
dados conseguiu minimizar essa condi¢do, mas ndo o sufici-
ente para tornar o desempenho de BPAN4 comparavel ao das
outras empresas.

Por outro lado, ITSA4, que inicialmente apresentava o
menor CV, registrou o menor erro na maioria dos modelos.
Isso ressalta a importancia da qualidade dos dados iniciais e
sugere que um CV menor pode facilitar o aprendizado da rede
neural. Este fendmeno pode estar relacionado com a forma
como as redes neurais capturam padrdes nos dados, séries
temporais com menor dispersdo podem ser mais “ficeis”’de
modelar.

A importancia da transformagdo dos dados é ainda mais
evidenciada quando considerado a minimizac¢ao da dispersao.
A transformacdo ndo apenas ajusta a escala dos dados, mas
também corrigi anomalias como assimetria e outliers, que
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sdo preservadas em métodos como a padronizacdo. Isso é
crucial para o aprendizado eficaz das redes neurais, pois me-
lhora a qualidade dos dados de entrada, tornando-os mais
representativos e menos sujeitos a ruido.

Além disso, nas tabelas apresentadas, foi possivel observar
que diferentes modelos tiveram desempenhos variados para
diferentes empresas. Por exemplo, o modelo convolucional
teve um dos melhores desempenhos para a acio SANBI1,
mas foi o pior para ITUB4. Isso indica que ndo ha uma
“configuragdo ideal” para os modelos e que a eficicia pode
variar dependendo da série temporal em questao.

Na Tabela 8, é apresentado a média do Erro Percentual
Absoluto Médio (MAPE) para cada arquitetura, considerando
as diferentes transformagdes aplicadas no conjunto de teste.
Notavelmente, as transformacdes logaritmica e Yeo-Johnson
superaram a padronizag@o. A transformacao logaritmica, em
particular, obteve uma média de MAPE de 0,051 no Ensem-
ble, que foi 17,74% menor que a de Yeo-Johnson e 96,62%
menor que os modelos padronizados. Este resultado sugere
que a transformacao logaritmica pode ser mais eficaz em li-
dar com as complexidades inerentes aos dados financeiros,
devido a sua capacidade de minimizar o impacto de outliers e
assimetrias.

Tabela 8. Comparativo do MAPE médio das arquiteturas
baseada na transformacio.

Padronizacao Log  Yeo-Johnson
LSTM 1,74 0,069 0,110
MLP 1,54 0,068 0,067
Conv. 2,19 0,062 0,070
Ensemble 1,50 0,051 0,062

Também ¢ digno de nota que, embora alguns modelos
tenham tido bom desempenho durante o treinamento, eles
ndo se safram tdo bem quando expostos a dados inéditos. Por
exemplo, os modelos convolucionais para as empresas ITUB4
e BBDC4 tiveram um aumento de erro de 527,3% e 301,8%,
respectivamente, indicando um possivel sobreajuste. Em con-
trapartida, modelos como o MLP mostraram melhorias signi-
ficativas de desempenho nos testes, como nos modelos para as
empresas BPAN4 e SANB11, onde as previsdes melhoraram
em 66,6% e 60,9%, respectivamente.

Essas observagdes sdo comprovadas pelos modelos indivi-
duais, que também mostraram um desempenho superior com a
transformacao logaritmica. A Figura 4 ilustra a proporcao real
de melhoria, medida pela redu¢ao do MAPE, apés a aplicacdo
das transformacdes.

Os resultados indicam que a escolha da transformagao de
dados e do modelo pode ter um impacto significativo no de-
sempenho da previsdao. O Ensemble, que combina diferentes
modelos, apresentou o melhor desempenho médio geral, con-
forme mostrado na Tabela 8. Isso sugere que a combinagao de
diferentes abordagens pode ser uma estratégia eficaz para me-
lhorar a precisdo das previsdes em ambientes incertos, como
o mercado financeiro.
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Figura 4. Comparativo da média do MAPE para cada
transformacao.

A andlise dos resultados indica que a transformacao lo-
garitmica e a combinagdo de modelos (Ensemble) apresenta-
ram o melhor desempenho na previsdo dos pregos das acdes.
A transformacao logaritmica se destacou por ajudar a estabili-
zar a variancia da série temporal, reduzindo o impacto de gran-
des variagdes e outliers. Isso facilita a modelagem e melhora a
precisdo das previsdes. Além disso, essa transformacgdo pode
tornar as relagdes entre as varidveis mais lineares, o que é
benéfico para muitos algoritmos de aprendizado de maquina
que assumem linearidade nas relagdes subjacentes. Ao aplicar
a transformacao logaritmica, os valores extremos sdo suaviza-
dos, o que reduz a influéncia de outliers nos modelos.

A combinag¢do de modelos também demonstrou um desem-
penho superior devido a sua capacidade de reduzir a varidncia
do erro de previsdao. A combinagdo de multiplos modelos
permite capturar diferentes aspectos dos dados, suavizando
erros especificos de cada modelo individual e tornando as pre-
visdes mais robustas a variagdes e ruidos nos dados. Utilizar
diferentes modelos de aprendizado de maquina, como LSTM,
MLP e CNN, e combind-los em um Ensemble permite explo-
rar diferentes abordagens para capturar padrdes temporais e
estruturais nos dados.

Apesar dos resultados promissores, o estudo possui al-
gumas limita¢des. Primeiramente, o estudo se concentra
em apenas oito empresas do setor financeiro brasileiro, o
que pode limitar a generalizagdo dos resultados. Ampliar o
conjunto de empresas analisadas pode fornecer uma visao
mais abrangente e robusta. Além disso, a andlise ndo consi-
dera variaveis externas, como noticias, eventos econdmicos €
politicos, que podem influenciar os precos das acdes. Incor-
porar essas varidveis pode melhorar a precisdo das previsdes.
Outro ponto a considerar € o periodo de tempo utilizado para
validacao dos modelos, que foi de trés anos. Testar os mo-
delos em periodos de tempo mais longos e com diferentes
condi¢des de mercado pode ajudar a avaliar melhor a robustez
e a generalizacdo das previsdes.

Os resultados deste estudo tém varias implicagdes praticas.
Para os investidores, a utilizagdo de modelos de aprendizado
de mdquina e a combina¢@o de modelos podem fornecer pre-
visdes mais precisas e robustas, auxiliando na tomada de de-

R. Inform. Teor. Apl. (Online) e Porto Alegre e V. 31 ¢ N. 2 ¢ p.158/160 ¢ 2024



cisoes informadas e minimizando riscos. Para gestores de fun-
dos, os resultados sugerem que a combinacdo de multiplos mo-
delos pode ser uma estratégia eficaz para a gestao de portfélios,
permitindo uma melhor diversificacdo e controle de risco. Fi-
nalmente, para os desenvolvedores de modelos de previsdo
de precos de acdes, os resultados indicam que considerar a
transformacao logaritmica e o uso de Ensemble pode ser uma
abordagem eficaz para melhorar a precisao das previsoes.

5. Conclusao

A variag@o no preco de uma empresa ¢ altamente volatil e
imprevisivel, principalmente se esta estiver sendo negociada
na bolsa de valores, onde diversos fatores especulativos estao
dentro das causas do porqué o preco que ela vale cai ou sobre
em determinados periodos.

Esta pesquisa teve como objeto realizar previsdes do com-
portamento dos precos das a¢des presentes no indice Bovespa
pertencentes ao setor financeiro. Utilizando métodos de apren-
dizado de maquina com o objetivo de minimizar a diferenca
entre as predi¢des e os valores reais.

A grande volatilidade e incerteza que envolve o preco
tornam uma previsio exata impossivel, contudo os modelos
aqui apresentados fazem a série se tornar mais compreensivel
e podendo ser usado, juntamente com uma andlise macro do
mercado, como um aliado nas tomadas de decisdes.

Os modelos atingiram um nivel de erro satisfatério para
essa andlise, com énfase para os ajustados apds aplicacdo das
transformagdes. Destacando-se a transformagao logaritmica,
que resultou em modelos mais ajustados que as demais, em
segundo a Yeo-Johnson que teve um erro um pouco maior,
porém desempenhou melhor em séries com alta variag@o. As-
sim como os modelos convolucionais e Ensemble que no geral
foram os que atingiram 0s menores erros tanto nos treinos
quanto nos testes.

Em trabalhos futuro existem duas frentes principais que
podem ser exploradas, a primeira voltada para o aumento de
modelos diversificados ao Ensemble criado, essa abordagem
poderia trazer mais eficiéncia ao modelo agrupado uma vez
que os novos métodos iriam trazer pontos de vista inéditos até
entdo, o que poderia reduzir o erro.

A segunda possibilidade é o aumento de empresas con-
sideradas na andlise e o seu agrupamento em empresas se-
melhantes. Aqui, o foco seria construir diferentes modelos
focados, ndo em prever uma Unica série temporal de uma
empresa especifica, mas sim apresentar a0 modelo um grupo
de empresas semelhantes isso tornaria o modelo mais robusto
para inferir sobre o futuro daquele grupo de agdes.
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