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RESUMO

Este trabalho insere-se no campo da Econofísica, e teve como objetivo criar e avaliar a

eficácia de uma Rede Neural Artificial (RNA) com arquitetura Long Short-Term Memory

(LSTM) na previsão de séries temporais de preços de ações do mercado de capitais brasileiro.

Para isso, foram coletados dados históricos diários dos ativos Petrobras (PETR4.SA),

Vale (VALE3.SA) e Itaú (ITUB4.SA) no período de 2005 a 2025. A metodologia envolveu

a utilização de modelos computacionais avançados para analisar sistemas financeiros

complexos e incluiu como parte do pré-processamento dos dados a normalização utilizando

a função(MinMaxScaler) e a estruturação em janelas temporais de 60 dias para alimentar

um modelo LSTM profundo, que possui quatro camadas e regularizado com a técnica

conhecida como Dropout (taxa de 0.2) para prevenir o superajustamento (overfitting). Os

resultados aplicados no conjunto de teste revelaram um desempenho variado: alcançou-se

uma alta precisão para o ativo do setor bancário (Itaú), uma boa capacidade de previsão de

tendência para o setor de petróleo (Petrobras) e uma falha quantitativamente significativa

para o ativo do setor de mineração (Vale), evidenciada por um erro significativo e um

"cluster"no final da época de treinamento somente para o setor da Vale. Conclui-se que,

apesar das redes LSTM apresentarem um grande potencial para a modelagem de séries

temporais financeiras, sua eficácia depende fortemente das características particulares e da

estabilidade de cada ativo, o que reforça a ideia de que o mercado financeiro é um sistema

complexo e não universal.

Palavras-chave: Séries temporais, Econofísica, Redes Neurais Artificiais.



Abstract

This work falls within the field of Econophysics and aimed to create and evaluate the

effectiveness of an Artificial Neural Network (ANN) with a Long Short-Term Memory

(LSTM) architecture in forecasting time series of stock prices in the Brazilian capital

market. For this purpose, historical daily data were collected for the assets Petrobras

(PETR4.SA), Vale (VALE3.SA), and Itaú (ITUB4.SA) over the period from 2005 to 2025.

The methodology involved the use of advanced computational models to analyze complex

financial systems and included, as part of the data preprocessing, normalization using

the MinMaxScaler function and structuring the data into 60-day time windows to feed

a deep LSTM model. This model consists of four layers and was regularized using the

Dropout technique (with a rate of 0.2) to prevent overfitting. The results on the test set

showed varied performance: high accuracy was achieved for the banking sector asset (Itaú),

good trend forecasting ability for the oil sector asset (Petrobras), and a quantitatively

significant failure for the mining sector asset (Vale), evidenced by a notable error and a

"cluster"at the end of the training epoch, occurring only for the Vale asset. It is concluded

that, although LSTM networks show great potential for modeling financial time series,

their effectiveness strongly depends on the particular characteristics and stability of each

asset. This reinforces the idea that the financial market is a complex and non-universal

system.

Keywords: Time series, Econophysics, Artificial Neural Networks.
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INTRODUÇÃO

O mercado financeiro, com suas flutuações e comportamentos imprevisíveis, pode

ser visto como um sistema complexo, muito parecido com sistemas físicos. A área da

Econofísica busca aplicar ferramentas teóricas da física para entender fenômenos econômicos.

Um dos pontos que trouxe motivação a esse estudo foi a seguinte pergunta: Seria possível

criar um modelo computacional capaz de aprender os padrões históricos de uma série

temporal financeira para prever seu comportamento futuro? Com o objetivo de tentar

encontrar respostas a essa pergunta, começamos a desenvolver e avaliar um modelo baseado

em Redes Neurais Artificiais para prever o preço de fechamento de ações da bolsa brasileira.

Isso nos levou a adentrar no campo de Séries Temporais e Redes Neurais Recorrentes, com

o objetivo de verificar se de fato conseguiríamos prever o preço de três ações do mercado

financeiro.
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1 INTRODUÇÃO ÀS SÉRIES TEMPORAIS

Série temporal é uma sequência de observações de uma variável ao longo do

tempo. Normalmente, uma tal “ordenação cronológica” é feita a intervalos regulares. Sendo

assim, por construção, torna-se possível analisar padrões, tendências e comportamentos da

variável ao longo do tempo, tanto para se abstrair conhecimento a respeito do fenômeno,

quanto prever comportamentos futuros.

1.1 DEFINIÇÃO E CONCEITOS BÁSICOS

Uma série temporal é caracterizada por "uma sequência de dados registrados em

intervalos de tempo sucessivos", onde cada valor Zt de uma determinada grandeza está

associado a um instante t. (BOX; JENKINS; REINSEL; LJUNG, 2015, p. 13)

O principal objetivo do estudo de séries temporais é "compreender a estrutura

dos dados e prever valores futuros com base em informações históricas". (HYNDMAN;

ATHANASOPOULOS, 2018, p. 5)

Os principais componentes de uma série temporal são:

• Tendência: "Uma direção geral de crescimento ou declínio que se manifesta ao longo

do tempo". (CHATFIELD, 2003, p. 23)

• Sazonalidade: "Oscilações regulares e previsíveis que se repetem em intervalos de

tempo fixos, como ciclos anuais". (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018, p. 10)

• Ciclos: "Variações que ocorrem em períodos irregulares, geralmente influenciadas por

fatores econômicos ou sociais". (BROCKWELL; DAVIS, 2016, p. 19)

• Aleatoriedade: "Flutuações imprevisíveis ou ruídos que não seguem um padrão

identificável". (BOX; JENKINS; REINSEL; LJUNG, 2015, p. 45)

Considere uma série temporal Zt, t = 1, ...N . Essa série temporal pode ser decomposta em

três componentes não observáveis, conforme mostra equação 1:

Zt = Tt + St + at (1)

em que Tt e St representam a tendência e a sazonalidade, respectivamente e at é uma

componente aleatória, de média zero e variância constante σ2
a. Quando se analisa uma

série temporal da forma apresentada na equação 1, o interesse principal será obter cada

componente partindo da hipótese de que as componentes sejam independentes uma da

outra.(MORETTIN; TOLOI, 2006, p. 51)

Segundo Morettin e Toloi (2006) os três métodos mais utilizados para analisar a

tendência são:
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• Tendência polinomial: consiste em ajustar uma curva polinomial do tempo;

• Suavização ao redor de um ponto: consiste em suavizar os valores ao redor de um

ponto, para estimar a tendência naquele ponto.

• Suavização através de ajustes: consiste em suavizar os valores através de sucessivos

ajustes de retas de mínimos quadrados ponderados ("lowess").

Os métodos de análise de tendência mencionados, assim como outros modelos

estatísticos clássicos, são ferramentas robustas para a decomposição e análise de séries

temporais. Contudo, eles frequentemente partem de pressupostos de linearidade ou de

distribuições estatísticas específicas, apresentando limitações ao lidar com as componentes

cíclicas, não lineares e a aleatoriedade complexa (ruído) inerentes a sistemas dinâmicos

como o mercado financeiro.

Diante desse desafio, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) surgem como uma alter-

nativa poderosa. Por sua capacidade de aprender padrões complexos e relações não lineares,

sem a necessidade de um modelo matemático pré-definido, as RNAs são especialmente

adequadas para a modelagem e previsão de séries temporais com as características do

mercado de ações.
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2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS: FUNDAMENTOS E AR-

QUITETURAS

2.1 FUNDAMENTOS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Esta seção apresenta os principais conceitos de redes neurais artificiais, desde as

principais arquiteturas feedforward até as recorrentes com ênfase na rede de Hopfield.

Introdução às Redes Neurais

O primeiro trabalho que envolvia modelos matemáticos inspirados em neurônios

biológicos data de meados de 1940, por meio do artigo McCulloch e Pitts (1943).

A partir disso alguns trabalhos em Redes Neurais Artificiais (RNA) começaram a

surgir, porém foi somente a partir de 1990 que houve um crescimento nessa área.

As aplicações que envolvem RNA são as mais variadas possíveis. Podemos citar:

• Classificação de padrões de escrita e de fala;

• Previsão de ações do mercado financeiro;

• Identificação de anomalias em imagens médicas;

• E muitas outras.

Estrutura e Funcionamento das Redes Neurais

Podemos definir as redes neurais da seguinte forma:

Redes neurais artificiais são modelos computacionais inspirados no

sistema nervoso dos seres vivos. Possuem a capacidade de aquisição

e manutenção do conhecimento(baseado em informações) e podem

ser definidas como um conjunto de unidades de processamento,

caracterizadas por neurônios artificiais, que são interligados por

um grande número de interconexões(sinapses artificiais), sendo re-

presentadas aqui por vetores/matrizes de pesos sinápticos.(SILVA;

SPATTI; FLAUZINO, 2016, p. 24).

Em uma representação visual, como na figura (2.1), os sinais de entrada(x1, x2, x3,

. . . , xn) são vistos analogamente como os impulsos elétricos sendo recebidos por um neurônio

real através de seus dendritos. As ponderações que ocorrem pelas junções sinápticas são

representadas pelo conjunto de pesos sinápticos(w1, w2, w3, . . . , wn). Dessa forma, a cada

sinal xn tem-se um peso sináptico wn associado. Os sinais ponderados pelos pesos são

recebidos pelo neurônio e agregados pelo combinador linear (
∑

). O limiar de ativação

(θ) estabelece um limite inferior para o potencial de ativação, acima do qual ocorre um

disparo em direção à saída do neurônio. A função de ativação ou potencial de ativação
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2.2 ARQUITETURAS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Arquitetura versus topologia de Redes Neurais

Redes neurais são usadas para se obter “conhecimento” e solucionar uma vasta

gama de problemas. Dois importantes atributos das redes, a saber, arquitetura e topologia,

são de fundamental importância, visto que, a escolha adequada de cada um deles pode

determinar o sucesso ou não de sua aplicação. Definamos, portanto, cada um deles.

Na arquitetura, nos preocupamos muito em como os neurônios estão arranjados

entre si conforme pode ser visto no trecho:

A arquitetura de uma rede neural artificial define a forma como os neurônios
estão arranjados, ou dispostos, uns em relação aos outros. Esses arranjos são
essencialmente estruturados através do direcionamento das conexões sinápticas
dos neurônios.(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016, p.45 )

A topologia, por outro lado, se preocupa mais em mostrar as diferentes formas de

composições estruturais de determinada arquitetura como mostra no trecho:

Já a topologia de uma rede neural, considerando determinada arquitetura, pode
ser definida como sendo as diferentes formas de composições estruturais que
esta poderá assumir. Por exemplo, podem-se ter duas topologias pertencentes
a uma mesma arquitetura , sendo uma composta de 10 neurônios e a outra
20 neurônios; ou ainda uma constituída de neurônios com função de ativação
logística , ao passo que os neurônios da outra assumem a tangente hiperbólica
como função de ativação.(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016, p.45 )

Principais arquiteturas de uma rede neural

Podemos dividir uma rede neural em 3 partes principais:

• camada de entrada;

• uma ou mais camadas escondidas ou intermediarias;

• camada de saída.

Quanto à arquitetura de uma rede, as principais podem ser divididas em: redes

feedforward (alimentação para a frente) de camada simples, redes feedforward de camadas

múltiplas, redes recorrentes e redes reticuladas.
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E(k) =
1

2

nL
∑

j=1

(

dj(k) − y
(L)
j (k)

)2
(4)

EM =
1

p

p
∑

k=1

E(k) (5)

O objetivo do processo de treinamento consiste em ajustar as matrizes de pesos

W
(L)
ji a fim de minimizar o erro entre a saída produzida e a desejada. (SILVA; SPATTI;

FLAUZINO, 2016)

• Fase backward: O erro calculado na camada de saída é propagado para trás através da

rede, da camada de saída em direção à camada de entrada. Durante a retropropagação,

o algoritmo calcula o gradiente da função de erro ou função de custo em relação a

cada peso sináptico(conectando cada par de neurônios em camadas adjacentes) e

bias(de cada neurônio na rede). Esse gradiente, de certa maneira, indica a direção e

a magnitude do ajuste necessário para diminuir o erro.

As etapas de propagação direta, cálculo do erro, retropropagação e ajuste de pesos

são repetidas para todo o conjunto de dados de treinamento por um determinado número

de épocas (uma época nada mais é do que apresentação de todo o conjunto de dados à

rede seguida da propagação direta e subsequente retropropagação) ou até que o erro atinja

um limite aceitável ou pare de diminuir significativamente.

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2016) a esse limite aceitável damos o nome de

critério de parada que leva em consideração todas as amostras de treinamento disponíveis,

podendo ser definido como:

∣

∣

∣Eatual

M − Eanterior

M

∣

∣

∣ ≤ ε (6)

Para garantir que a rede não está apenas memorizando os dados de treinamento

(overfitting), é comum dividir os dados disponíveis em conjuntos de treinamento, validação

e teste. O conjunto de validação é usado para monitorar o desempenho da rede durante o

treinamento e ajustar hiperparâmetros, enquanto o conjunto de teste é usado para avaliar

o desempenho final da rede em dados nunca antes vistos.

Este processo iterativo permite que a Rede Perceptron Multicamadas "aprenda"os

padrões e as relações complexas presentes nos dados, tornando-a capaz de fazer previsões

ou classificações precisas em novos dados.
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4 REDES RECORRENTES E DE HOPFIELD

4.1 INTRODUÇÃO A REDES RECORRENTES E DE HOPFIELD

O campo das redes neurais artificiais experimentou um período de grande entusi-

asmo até meados de 1969, quando o interesse diminuiu drasticamente.

Foi somente em 1982 com os trabalhos do físico John Hopfield (HOPFIELD, 1982)

que uma nova perspectiva começou a ressurgir para o campo. O trabalho sobre Redes de

Hopfield foi um divisor de águas e contribuiu significativamente para o renascimento de

importantes pesquisas que estavam estagnadas.

O que são redes recorrentes?

Para entendermos como funciona uma rede recorrente façamos uso de um exemplo.

Imagine que você se propõe a assistir um filme. Para entender a cena atual, você não

precisa apenas ver o que está acontecendo agora, mas também lembrar o que aconteceu nas

cenas anteriores. Se você esquecesse tudo a cada novo momento, a história não faria sentido.

Em redes recorrentes a ideia é análoga: é preciso lembrar do passado para compreender o

presente.

Vimos que nas redes neurais tradicionais , como as “feedforward” a informação

flui da camada de entrada para a de saída em uma única direção e o processamento de

cada entrada ocorre de forma independente. Por outro lado uma Rede Neural Artificial

Recorrente(RNA Recorrente), é um tipo de arquitetura em que as saídas podem ser

realimentadas às suas próprias entradas ou para camadas anteriores criando um ciclo de

“feedback”. Dessa forma ela se destaca por:

• Lidar com informações que dependem de um histórico, como texto, fala ou séries

temporais.

• Os estados internos de uma rede e suas saídas passadas influenciam seu estado e

saída atuais.

O que são redes recorrentes de Hopfield?

As Redes Recorrentes de Hopfield, como esquematizadas na figura 4.1, são um

tipo de rede neural artificial que se destaca por sua capacidade de armazenar e recuperar

padrões, funcionando como uma memória associativa. O grande marco de Hopfield foi a

capacidade de mostrar que redes recorrentes de uma única camada podem ser caracterizadas

por uma função de energia relacionada aos estados de seu comportamento dinâmico.
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Figura 4.1 – Rede de Hopfield convencional.

Fonte: (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016, p.201)

Essas redes possuem uma arquitetura com realimentação global, ou seja, as saídas

de todos os neurônios podem influenciar as entradas de todos os outros neurônios da rede.

A rede em si não possui uma saída instantânea e estática, seu estado interno evolui ao longo

do tempo, buscando um estado de estabilidade. Além disso, ela é capaz de “aprender” e

“armazenar” padrões, de tal forma que se futuramente for apresentada uma versão parcial

ou ruidosa de algum desses padrões, ela pode tentar recuperar o padrão original, esse

funcionamento é conhecido como princípio das memórias associativas.

John Hopfield mostrou que o comportamento dinâmico de uma rede recorrente pode

ser mapeado utilizando o conceito de minimização de uma função de energia, frequentemente

denotada por E(x).

Imagine um terreno montanhoso como ilustrado na figura(4.2), em que o eixo

vertical E(x) representa o valor da energia e o eixo x horizontal representa o “estado” da

rede(ou seja, as configurações das saídas dos neurônios).
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Figura 4.2 – Ilustração de pontos de equilíbrio.

Fonte:(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016, p.200)

O objetivo da rede é reduzir a sua energia, como uma bola que rola ladeira abaixo

no terreno. Essa “descida” continua até que a bola atinja um ponto onde não consegue

mais descer, esses pontos são chamados de pontos de equilíbrio da rede.

Existem diferentes tipos de pontos de equilíbrio:

• Pontos de Equilíbrio Estáveis: São os "vales"ou "poços"no terreno de energia.

Quando a rede atinge um desses pontos, ela se estabiliza. Estes são os estados

desejados, pois representam as soluções esperadas para um problema específico ou

os padrões que foram memorizados. A tendência é que a rede sempre se mova em

direção a um desses pontos de equilíbrio estáveis.

• Pontos de Equilíbrio Instáveis: São os "picos"das montanhas. Se a rede parar em

um pico, qualquer pequena perturbação a fará "rolar"para longe.

• Pontos de Equilíbrio Marginalmente Estáveis: São como "platôs"ou "encostas

planas". A rede pode permanecer ali por um tempo, mas não é um ponto de parada

definitivo.

Dessa forma, a rede de Hopfield busca minimizar a função de energia, e essa

minimização leva aos pontos de equilíbrio estáveis, que são os padrões aprendidos pela

rede ou soluções esperadas.(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016)
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Aplicações gerais da rede de Hopfield

As principais aplicações das Redes de Hopfield envolvem a área de otimização de

sistemas. Isso se deve à sua natureza de minimização de energia, que pode ser mapeada

para problemas onde se busca a melhor solução possível. Podemos citar como exemplos:

• Programação Dinâmica: Problemas onde as decisões futuras dependem das decisões

tomadas no passado.

• Programação Linear: Otimização de uma função objetivo linear sujeita a restrições

lineares.

• Otimização Não-Linear Restrita: Problemas mais complexos com relações não-lineares

e condições de contorno (restrições).

• Otimização Combinatória: Encontrar a melhor combinação de itens ou ações entre um

grande número de possibilidades. O exemplo clássico desta categoria é o "Problema

do Caixeiro-Viajante"(PCV), que, de forma análoga ao "problema da melhor rota

de entrega", busca o caminho mais curto para visitar diversos pontos e retornar à

origem. A aplicação bem-sucedida das redes de Hopfield para solucionar o PCV,

demonstrada por Hopfield e Tank (1985), foi um marco que solidificou o potencial

da arquitetura para problemas de otimização.

4.2 FUNCIONAMENTO DA REDE DE HOPFIELD

Arquitetura: Simplicidade e Conectividade Total

A rede de Hopfield originalmente, apresenta uma arquitetura simples, sendo

constituída de uma única camada, em cada neurônio está conectado a todos os outros

e a si mesmo(para certas aplicações, como memórias associativas, a auto-realimentação

é tipicamente desativada). Essa interconexão global significa que as saídas de todos os

neurônios realimentam as entradas de todos os outros neurônios da rede. Exemplificando,

pensemos em uma roda de conversa, em que várias pessoas estão discorrendo sobre um

determinado assunto. A conversa coletiva evolui até que todos cheguem a um “consenso”(o

ponto de equilíbrio).

Breve descrição da dinâmica

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2016) o comportamento dinâmico de uma Rede

de Hopfield pode ser elucidado como uma trajetória em seu espaço de estados, discretizada

em instantes de tempo. A evolução do estado da rede obedece à seguinte sequência:

• No instante inicial (t0): Um vetor de entrada externo x(t0) é aplicado à rede,

gerando como resposta um vetor de saída inicial v(t0).
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• Nos instantes subsequentes (t1, t2, . . . ): Para cada passo de tempo tk (onde

k ≥ 1), o estado da rede é atualizado de forma recorrente. A entrada para o cálculo

corrente, x(tk), é definida como a saída da iteração imediatamente anterior, ou seja,

x(tk) = v(tk−1). Este processo gera uma nova saída, v(tk).

• Condição de Estabilização para (tk): O processo iterativo de atualização de

estados continua até que a rede convirja para um estado estável. A condição de

estabilidade, atingida no instante tk, é satisfeita quando uma saída se torna idêntica

à anterior, isto é, v(tk) = v(tk−1). Este estado final representa um mínimo local na

função de energia da rede e corresponde ao padrão memorizado associado ao vetor

de entrada inicial.

Para que um sistema dinâmico, como a Rede de Hopfield seja útil em aplicações

como memórias associativas ou problemas de otimização, é fundamental que seu com-

portamento seja estável, ou seja, que ela sempre convirja para uma solução e não oscile

indefinidamente ou entre em caos.

Embora a aplicação prática deste trabalho se concentre na arquitetura LSTM(Long

Short-Term Memory) que veremos mais a frente, um estudo aprofundado da Rede de

Hopfield é apresentado por seu valor seminal no campo das redes recorrentes. Os conceitos

de dinâmica de estados, minimização de uma função de energia e estabilidade, formalizados

por Hopfield, são pilares que fundamentam o comportamento de arquiteturas recorrentes

mais modernas e, dessa forma, sua compreensão é essencial.
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5 REDES RECORRENTES: REDES DE JORDAN E REDES

LSTM

O progresso tecnológico impulsionou o monitoramento e o interesse no mercado de

ações, levando especialistas a buscarem métodos automáticos para analisar as flutuações

do mercado. Contudo, prever o comportamento dos títulos financeiros continua sendo

um desafio que intriga tanto especialistas quanto investidores. Nesse contexto, as redes

recorrentes surgem como uma alternativa promissora para auxiliar na tomada de decisões

nesse mercado.

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2016) os dois principais modelos que guiam as

estratégias de compra e venda de ações são:

• Modelo fundamentalista: analisa os aspectos econômicos e contábeis das empresas.

Considera também as influências de variáveis macroeconômicas, como taxas de juros,

inflação, crescimento do PIB, entre outros.

• Modelo Técnico: baseia-se em dados históricos a respeito da empresa.

Vale ressaltar que esses dois modelos são complementares e nos ajuda a entender

como podemos utilizar as redes recorrentes nesse contexto.

Ao analisar os gráficos de evolução de preços no mercado financeiro, percebemos

que seu comportamento é altamente não linear, tendendo a um estado caótico, o que

dificulta a aplicação de métodos estatísticos e econômicos tradicionais para capturar as

relações complexas. As redes recorrentes, com sua capacidade de aprender e modelar

relações complexas e não lineares, tornam-se ideais para essa tarefa.

As redes neurais recorrentes também são utilizadas para capturar dependências

temporais. Isso ocorre porque suas saídas anteriores são reintroduzidas como entradas,

influenciando o estado atual da rede. Essa particularidade ressalta a relevância de seu

uso, visto que o valor de uma ação na atualidade é condicionado não só pelo preço do dia

anterior, mas por uma sucessão de eventos passados. Além disso elas são adequadas para

prever múltiplos passos à frente em uma série temporal.

Diversos estudos demonstraram a eficácia das redes recorrentes na previsão de

séries temporais com comportamentos não lineares como o mercado de ações. As redes

mais utilizadas são as de Jordan e a LSTM, das quais falaremos um pouco nas próximas

seções. Contudo, dada a simplicidade e limitação das redes de Jordan, preferimos usar,

neste trabalho, a rede LSTM.

5.1 REDES DE JORDAN

As redes de Jordan são caracterizadas por ter uma conexão de realimentação

da camada de saída para a camada de entrada. A figura 5.1 ilustra sua estrutura.
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6 METODOLOGIA, RESULTADOS E DISCUSSÕES

6.1 METODOLOGIA

Este capítulo descreve os procedimentos utilizados para o desenvolvimento do

estudo da análise de séries temporais aplicadas ao mercado financeiro.

Foi utilizada a linguagem de programação python versão 3.12, com auxílio das

bibliotecas mais utilizadas para análise de dados e aprendizado de máquina como: Pan-

das(para tabulação de dados), Scikit-learn(para padronização/normalização dos registros

e cálculo de algumas estatísticas) e a API de alto nível Keras com o TensorFlow como

Backend, para a construção do modelo de deep learning.

Extração dos dados e pré-processamento

O estudo focou na análise e previsão do preço de fechamento ajustado de três

ativos mais representativos da bolsa de valores brasileira:

• Itaú Unibanco(ITUB4.SA);

• Petrobras(PETR4.SA);

• Vale(VALE3.SA).

Com o intuito de garantir que o modelo seja exposto a diferentes condições do

mercado foi escolhido um horizonte temporal extenso. Foi definido um período histórico

de 01/01/2005 a 31/07/2025.

Esses dados foram extraídos utilizando a biblioteca yfinance, ferramenta que

permite uma interface direta com o portal Yahoo Finance. Para cada dia de previsão,

foram coletadas as seguintes variáveis: Preço de abertura(Open), Preço Máximo(High),

Preço mínimo(Low), Preço de fechamento(Close), volume de negociação(Volume) e Preço

de fechamento ajustado(Adj Close).

Após a coleta, foi realizado um pré-processamento dos dados. Verificou-se que

não havia dados ausentes(null), porém foram identificados registros em que o volume de

ações era nulo. Registros assim aparecem devido a dias sem negociação ou erros na base

de dados que se não fossem tratados poderia comprometer o processo de aprendizagem do

modelo. Dados com volumes nulos, foram preenchidos com um valor correspondente ao

volume médio. Verificou-se ainda que não houve registros com valores negativos.

Divisão da base de dados

Para cada ativo, o conjunto de dados foi dividido em duas partes: conjunto de

treinamento e conjunto de teste. As primeiras 5000 amostras cronológicas foram reservadas

para o treinamento, enquanto que 117 amostras subsequentes foram reservadas para o
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teste. Essa abordagem garante que o modelo seja treinado com dados passados, e com isso,

sua capacidade preditiva pode ser avaliada usando dados futuros, os quais nunca foram

vistos antes.

Os preços das ações foram normalizados para o intervalo [0,1] utilizando a função

MinMaxScaler da biblioteca Scikit-learn. A normalização garante que todas as entradas

tenham a mesma escala, melhorando a estabilidade do gradiente descendente e acelerando

a convergência do modelo.

A arquitetura LSTM é ideal para aprender a partir de sequências. Os dados foram

estruturados com uma abordagem conhecida como janela deslizante(sliding window). Uma

janela de 60 passos de tempo(timesteps) foi utilizada para prever o preço de uma ação em

um determinado dia t, o modelo utiliza como dados de entrada os preços normalizados dos

60 dias anteriores(de t-60 a t-1). O valor de saída que o modelo deve aprender a prever é o

preço normalizado no dia t.

Arquitetura e Treinamento do Modelo LSTM

Foi utilizado um modelo Sequencial empilhado(Stacked LSTM), composto pelas

seguintes camadas:

• Quatro camadas LSTM: Cada camada possui 50 neurônios sendo que as três

primeiras camadas foram configuradas com return_sequences=True, permitindo

que a saída de uma camada alimentasse a camada seguinte com a sequência completa

viabilizando o empilhamento de camadas. A última camada LSTM foi configurada

com return_sequences=False, produzindo apenas a saída correspondente ao último

passo temporal.

• Quatro camadas Dropout: Após cada camada LSTM, foi inserida uma camada

Dropout com uma taxa de 0.2(20%). Essa camada desativa aleatoriamente uma fração

dos neurônios durante o treinamento, prevenindo o overfitting (superajustamento) e

melhorando a capacidade de generalização do modelo.

• Camada de saída: Uma camada Dense final com uma única unidade de ativação

linear foi utilizada para gerar a saída da previsão, resultando em um valor escalar

contínuo.

O modelo foi otimizado utilizando o algoritmo ADAM (Adaptive Moment Esti-

mation), muito utilizado em redes neurais. Ele é um método de gradiente estocástico que

combina duas ideias principais: 1) mantém uma média móvel dos gradientes passados, ou

seja, ele “lembra” a direção do ajuste anterior. Isso acelera a convergência e reduz oscilações;

2) Mantém uma média móvel do quadrado dos gradientes permitindo que o ADAM adapte

a taxa de aprendizado para cada parâmetro, dando passos menores para parâmetros com

gradientes grandes e passos maiores para gradientes pequenos. Ao combinar momento e
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ajuste adaptativo, o ADAM consegue convergir rapidamente e ser mais estável do que

outros otimizadores.O desempenho do modelo, foi avaliado por meio do erro quadrático

médio (Mean Squared Error - MSE) como métrica, permitindo quantificar o desvio entre

os valores previstos e observados.

O treinamento do modelo foi realizado utilizando a seguinte condição de parada:

caso o treinamento não reduzisse o MSE por até 30 épocas de treinamento consecutivas,

o treinamento seria interrompido; contudo, estabelecemos que o treinamento duraria

até 500 épocas de treinamento, no máximo. Estabelecer uma condição de parada per-

mite que o modelo não fique sobre ou superajustado, permitindo uma melhor generalização.

Avaliação de desempenho do modelo

A performance do modelo foi avaliada quantitativamente no conjunto de teste.

Após a geração das previsões, os valores normalizados foram revertidos à escala original

através da transformação inversa do MinMaxScaler. A métrica de avaliação utilizada foi

a Raiz do Erro Quadrático Médio (Root Mean Squared Error - RMSE), utilizada para

medir a magnitude média dos erros de previsão da mesma unidade da variável original. O

resultado do RMSE e a análise visual dos gráficos de previsão, servirão de base para as

discussões sobre a eficácia do modelo.

6.2 RESULTADOS E DISCUSSÕES

Serão apresentados e analisados os resultados obtidos a partir da aplicação do

modelo de Rede Neural Recorrente com arquitetura LSTM. A performance do modelo foi

avaliada para cada um dos três ativos (ITUB4.SA, PETR4.SA e VALE3.SA), utilizando o

conjunto de dados de teste, compreendendo 117 dias de previsão não vistos durante a fase

de treinamento.

A avaliação será realizada de forma qualitativa, através da análise visual dos

gráficos que comparam os preços reais com os preços previstos, e quantitativamente com a

análise dos valores obtidos a partir da Raiz do Erro Quadrático Médio (RMSE).

6.2.1 Ativo ITUB4.SA (Itaú Unibanco)

O modelo conseguiu prever o comportamento dos preços da ação do Itaú Unibanco,

como mostra a figura 6.1, especialmente para t = 10 dias em diante.
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Nota-se que a série da Vale apresenta um “cluster” de alta volatilidade nesse

período específico, o qual não é observado para os outros dois ativos. Nesse período em

particular, ocorreu uma grande variação de preços para Vale3.SA, jogando-os para baixo.

Como esse período está dentro da parte final de nosso conjunto de treinamento, ele acabou

tendo um peso maior em nossos dados de treinamento, o que explica o fato de que nosso

modelo, em particular para Vale, previu preços mais baixos, melhor dizendo, bem mais

baixos que os reais.

Ocorre que os preços da Vale se recuperaram, mas como nosso modelo prevê preços

considerando os preços dos 60 dias de negociação anteriores, o que é um intervalo grande,

isso acaba tornando a “recuperação mais lenta”. Em outras palavras, momentos de forte

volatilidade podem influenciar os preços previstos por um longo tempo, especialmente

quando elaboramos um modelo que considera preços de ativos financeiros como funções de

preços históricos do ativo sobre um longo período. Todavia, o comportamento dos preços

da Vale ainda assim foi parcialmente capturado pelo nosso modelo.

Perceba que os preços reais da Vale apresentaram um comportamento lateralizado.

Além disso um erro sistemático cometido pelo nosso modelo foi verificado, de modo que,

está refletido na distância mais ou menos constante entre os níveis de preço real e predito,

cuja origem se apresenta do fato de que os preços desse ativo foram alvo de alta volatilidade

em um passado não tão remoto.

O modelo mostrou-se vulnerável a quebras estruturais(volatilidades atípicas),

alguns fatores evidenciam essa vulnerabilidade:

• Fatores Externos e Limitação do Modelo: O ativo, por ser uma commodity, é

fortemente influenciado por fatores externos (ex: preço do minério de ferro, demanda

internacional, eventos de grande impacto). Pelo fato do modelo utilizado ser univari-

ado, não foi possível capturar essa complexidade externa, tornando-se inadequado

para um cenário de volatilidade atípica.

• Aleatoriedade do Treinamento: O processo de treinamento de redes neurais

possui componentes aleatórios (inicialização dos pesos e camadas de Dropout). Essa

aleatoriedade pode ter levado o algoritmo de otimização a convergir para um "mínimo

local"de erro desfavorável, o que resultou em um modelo particularmente sensível à

mudança de regime dos dados.

Embora o resultado para a Vale não tenha sido adequado em termos de acurácia,

ainda sim foi muito significativo, pois, mostrou empiricamente que uma arquitetura de

rede neural pode apresentar uma performance variada dependendo do ativo financeiro,

logo, seu comportamento não é universal e um comportamento estacionário da série é um

fator crucial para o sucesso da previsão.
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CONCLUSÃO

Este trabalho avaliou a eficácia de uma rede neural LSTM na previsão de ativos

da bolsa brasileira, obtendo um desempenho variado que revelou tanto o potencial quanto

as limitações da abordagem. O modelo conseguiu prever o comportamento geral de

preços para os ativos ITUB4.SA e PETR4.SA, mostrando que a arquitetura utilizada tem

capacidade para aprender dependências temporais complexas, particularmente para os

preços destes ativos. Contudo, a falha significativa na previsão dos preços da VALE3.SA

foi a contribuição mais valiosa do estudo, pois mostrou que a metodologia precisa ser

aperfeiçoada para aprender a prever o movimento de preços de ativos financeiros quando

clusteres de volatilidade estão presentes mais ao final da série temporal.

A análise dos retornos logarítmicos e a natureza do erro sugerem que a discrepância

foi causada por uma quebra estrutural na série temporal durante o período de teste.

O resultado obtido expõe a principal limitação de um modelo univariado que é: sua

incapacidade de se adaptar a novos regimes de volatilidade impulsionados por fatores

externos. Conclui-se, portanto, que as redes LSTM são ferramentas poderosas, mas não

universalmente eficazes, sua performance depende da estabilidade estatística de cada ativo.

Além disso, o estudo corrobora a visão da econofísica de que o mercado financeiro é

um sistema complexo que desafia soluções generalistas. A recomendação para trabalhos

futuros é a evolução para modelos multivariados, incorporando variáveis externas para criar

previsões mais robustas e adaptáveis às mudanças de regime do mercado, a otimização

de hiperparâmetros da rede, uma inserção da característica de “humor”do mercado e

compreender melhor como clusteres de volatilidade influenciam o comportamento de séries

temporais de preços. Esperamos que, a partir daí, tenhamos em mãos elementos que nos

permitam elaborar um modelo aperfeiçoado que consiga capturar melhor tais flutuações

diárias de preços.
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