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Resumo

A previsao de séries temporais financeiras constitui um desafio devido a elevada vola-
tilidade, a nao linearidade e a complexidade inerentes aos mercados. Nesse contexto, esta
dissertacao investiga a utilizacao de redes neurais Long Short-Term Memory (LSTM) para
a previsao dos precos de fechamento dos contratos futuros de café arabica, tendo como
principal objetivo analisar a contribuicao da otimizacao automatica de hiperparametros
por algoritmos evolutivos para a construcao de modelos capazes de conciliar qualidade pre-
ditiva, desempenho financeiro e custo computacional. Para isso, foram comparadas trés
abordagens: uma LSTM com hiperparametros fixos, uma LSTM otimizada por Algoritmo
Genético (LSTM-AG) e uma LSTM otimizada por uma adaptagao do Algoritmo Gené-
tico Transgénico (LSTM-AGT). A metodologia proposta incorpora um histérico genético
probabilistico e quatro moédulos transgénicos ao processo evolutivo, visando modificar
a dindmica da busca por configuragoes promissoras. Os experimentos foram realizados
utilizando pregos histéricos dos contratos futuros de café ardbica (KC=F), considerando
as granularidades temporais de quatro horas, didria e semanal. A avaliacdo contemplou
métricas estatisticas de previsao, analise da convergéncia e da diversidade populacional,
complexidade arquitetural, custo computacional, eficiéncia arquitetural e validacao finan-
ceira por meio de backtesting. Os resultados demonstraram que a otimizacao evolutiva
automatizou de forma eficaz a sele¢do de hiperparametros, produzindo arquiteturas com-
petitivas e evidenciando que diferentes frequéncias temporais demandam configuragoes
distintas. Observou-se ainda que melhorias nas métricas preditivas nao implicam neces-
sariamente melhor desempenho financeiro, reforcando a importancia de uma avaliagao
integrada entre precisao estatistica, desempenho financeiro, complexidade arquitetural
e custo computacional. A adaptacao do AGT mostrou-se competitiva na geracao de
arquiteturas estruturalmente mais compactas, preservando a diversidade populacional e
produzindo modelos com elevada eficiéncia arquitetural. Conclui-se que a metodologia
proposta representa uma alternativa promissora para a otimizagao automatica de hiper-
parametros de redes LSTM, contribuindo para o avanco da otimizacao evolutiva aplicada

a Inteligéncia Artificial e a previsao de séries temporais financeiras.



Palavras-chave: Previsao de Séries Temporais; Redes Neurais LSTM; Algoritmos Evo-

lutivos; Algoritmo Genético Transgénico; Mercado Financeiro..



Abstract

Financial time series forecasting remains a challenging problem due to the high vo-
latility, nonlinearity, and complexity of financial markets. This dissertation investigates
the use of Long Short-Term Memory (LSTM) neural networks to forecast Arabica coffee
futures closing prices, aiming to analyze the contribution of evolutionary hyperparameter
optimization to the development of models capable of balancing predictive performance,
financial performance, and computational cost. Three approaches were compared: a ba-
seline LSTM with fixed hyperparameters, an LSTM optimized by a Genetic Algorithm
(LSTM-GA), and an LSTM optimized by an adapted Transgenetic Genetic Algorithm
(LSTM-TGA). The proposed methodology incorporates a probabilistic genetic history
and four transgenetic modules into the evolutionary process in order to modify the se-
arch dynamics for promising hyperparameter configurations. Experiments were conducted
using historical closing prices of Arabica coffee futures contracts (KC=F) considering th-
ree temporal resolutions: 4-hour, daily, and weekly. Model evaluation included predictive
accuracy metrics, convergence and population diversity analyses, architectural complexity,
computational cost, architectural efficiency, and financial validation through backtesting.
The results demonstrate that evolutionary optimization effectively automated hyperpa-
rameter selection, producing competitive neural architectures and showing that different
temporal resolutions require distinct configurations. Furthermore, improvements in pre-
dictive performance were not necessarily associated with superior financial performance,
highlighting the importance of an integrated evaluation involving predictive accuracy,
financial performance, architectural complexity, and computational cost. The adapted
TGA proved to be a competitive optimization strategy by generating structurally simpler
architectures, preserving population diversity, and producing models with high architec-
tural efficiency. It is concluded that the proposed methodology represents a promising
approach for automatic LSTM hyperparameter optimization, contributing to the advan-
cement of evolutionary optimization applied to Artificial Intelligence and financial time

series forecasting.



Keywords: Time Series Forecasting; Long Short-Term Memory (LSTM); Evolutionary
Algorithms; Transgenetic Genetic Algorithm; Financial Market..
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CAPITULO

Introducao

O mercado financeiro constitui um ambiente dindmico e complexo, no qual a previ-
sao de precos de ativos pode contribuir para processos de tomada de decisao, gestao de
riscos e planejamento de estratégias de negociagdo. Com o crescimento da disponibili-
dade de dados histéricos e o avanco das técnicas de aprendizado de maquina, modelos
computacionais tém sido amplamente investigados para identificar padrdes nao lineares e
dependéncias temporais presentes em séries financeiras (PAIVA, 2014).

Entre as técnicas de aprendizado profundo aplicadas a esse contexto, destacam-se as
redes neurais recorrentes (Recurrent Neural Networks — RNNs), especialmente as redes
Long Short-Term Memory (LSTM). Essas redes foram desenvolvidas para lidar com se-
quéncias de dados e dependéncias temporais de longo prazo, apresentando caracteristicas
adequadas a modelagem de séries financeiras (NELSON, 2017; MORAIS, 2023).

Apesar de sua capacidade preditiva, o desempenho das redes LSTM depende dire-
tamente da definicdo de sua arquitetura e de seus hiperparametros de treinamento. O
nimero de camadas, a quantidade de neurdnios, a taxa de aprendizado, o tamanho do
lote e o nimero de épocas influenciam o processo de convergéncia, a capacidade de gene-
ralizagdo e o custo computacional do modelo. A selecdo manual dessas configuracdes ou
a utilizacao de procedimentos exaustivos torna-se dispendiosa quando o espago de busca
apresenta grande quantidade de combinagoes possiveis.

Nesse contexto, os Algoritmos Genéticos (AGs) constituem uma alternativa para au-
tomatizar a busca por configuragoes adequadas. Esses algoritmos exploram o espago de
solugdes por meio de mecanismos inspirados na evolugao natural, incluindo selecao, cru-
zamento, mutacao e elitismo. Por nao dependerem de informagoes de gradiente e permi-
tirem a manipulagdao simultanea de variaveis discretas e continuas, os AGs sao adequados
a otimizagdo de hiperparametros de redes neurais (KIM; AHN, 2012).

Entretanto, AGs convencionais podem apresentar perda progressiva de diversidade
populacional e convergéncia prematura. Como alternativa, este trabalho investiga a adap-
tagdo do AGT proposto por Amaral e Jr (2014) ao problema de otimizacao de hiperpa-

rametros de redes LSTM. A abordagem desenvolvida utiliza um histérico genético proba-
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bilistico e quatro médulos transgénicos, denominados M1, M2, M3 e M4, que modificam
diferentes quantidades de genes dos cromossomos candidatos.

No método proposto, cada cromossomo representa uma configuracdo completa da
rede LSTM, formada por cinco genes: nimero de camadas LSTM, ntimero de neur6nios,
taxa de aprendizado, tamanho do lote e niimero de épocas. O operador transgénico
utiliza informacoes acumuladas durante a evolucao para introduzir valores genéticos na
populagdo, com o objetivo de modificar a dindmica da busca e ampliar a exploragao de
configuragoes alternativas.

A avaliagao experimental compara trés abordagens: uma LSTM classica com hiperpa-
rametros fixos, uma LSTM otimizada por Algoritmo Genético convencional (LSTM-AG)
e uma LSTM otimizada pelo Algoritmo Genético Transgénico proposto (LSTM-AGT).
Os experimentos utilizam precos histéricos de fechamento dos contratos futuros de café
arabica, identificados pelo codigo KC=F, em trés resolugdes temporais: quatro horas,
didria e semanal.

As abordagens sao analisadas sob trés perspectivas complementares. A primeira con-
sidera a qualidade preditiva, por meio das métricas MSE, RMSE, MAPE e coeficiente de
determinagao (R?). A segunda examina a dindmica da busca evolutiva, incluindo conver-
géncia, diversidade populacional, evolug¢ao dos genes e atuacao dos modulos transgénicos.
A terceira avalia a aplicabilidade financeira dos modelos por meio de backtesting realizado
com dados nao utilizados durante a busca de hiperparametros e o treinamento final.

O café ardbica foi escolhido como estudo de caso devido a sua relevancia econémica
e a elevada variabilidade de seus precos, que sao influenciados por fatores climaticos,
produtivos, cambiais e comerciais (RODRIGUES; REIS; TAVARES, 2014). Essas carac-
teristicas tornam a série adequada para investigar métodos computacionais capazes de
modelar relagoes temporais complexas e apoiar a analise de estratégias financeiras.

Assim, a principal contribuicao deste trabalho nao se restringe a previsao dos precos
do café arabica. A pesquisa também investiga como um mecanismo evolutivo baseado em
histérico probabilistico e operadores transgénicos modifica a busca por hiperparametros
de redes LSTM, relacionando a qualidade das solucoes encontradas a precisao estatistica,

a complexidade arquitetural, ao custo computacional e ao desempenho financeiro.

1.1 Motivacao

A previsao de precos no mercado financeiro é um desafio continuo devido & sua natureza
volatil e influenciada por multiplos fatores. No caso especifico do café arabica, um dos
produtos agricolas mais comercializados globalmente, a precisao na previsao de pregos de
fechamento é crucial para produtores, investidores e traders (CARRASCO-GUTIERREZ;
ALMEIDA, 2013). O café ardbica, cultivado em diversas regides do Brasil, é altamente

sensivel a variaveis climaticas, politicas comerciais e flutuagoes na oferta e demanda.
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Dessa forma, previsdes mais precisas podem auxiliar na tomada de decisoes estratégicas,
contribuindo para a gestao de riscos e para a definicdo de estratégias de negociacao.

Nesse contexto, as Redes Neurais do tipo Long Short-Term Memory (LSTM) destacam-
se por sua capacidade de modelar dependéncias temporais de longo prazo, sendo ampla-
mente empregadas em problemas de previsao de séries temporais financeiras (LEANDRO,
2021; MORALIS, 2023). Entretanto, o desempenho dessas redes depende diretamente da
definicdo de seus hiperparametros, como nimero de camadas, quantidade de neurdnios,
taxa de aprendizado, tamanho do lote e niimero de épocas de treinamento.

A otimizacao desses hiperpardmetros representa um problema complexo, pois diferen-
tes combinagoes podem produzir modelos com capacidades preditivas e custos computaci-
onais distintos. Nesse cenario, Algoritmos Genéticos tém sido utilizados como mecanismos
de busca automatica de configuragoes mais adequadas, reduzindo a dependéncia de pro-
cedimentos empiricos de ajuste manual (KIM; AHN, 2012; MENDES, 2021). Entretanto,
limitacoes como convergéncia prematura e perda de diversidade populacional motivam a
investigacao de estratégias evolutivas alternativas, como o operador transgénico proposto
por (AMARAL; JR, 2014).

Esta dissertacao é motivada pela necessidade de investigar estratégias de otimizacao
automatica de hiperparametros para redes LSTM aplicadas a previsao de séries temporais
financeiras. Para isso, sdo comparadas trés abordagens: uma LSTM com hiperparametros
fixos, uma LSTM otimizada por Algoritmo Genético convencional e uma LSTM otimizada
por uma adaptacao do Algoritmo Genético Transgénico proposta neste trabalho.

Além da avaliacao da precisao preditiva, a pesquisa busca analisar como diferentes
estratégias evolutivas influenciam o processo de busca por hiperparametros, considerando
aspectos relacionados ao desempenho estatistico, a complexidade das arquiteturas encon-
tradas, ao custo computacional e aos resultados obtidos em simulacoes de backtesting. O
mercado futuro de café arabica é utilizado como estudo de caso para validar experimen-

talmente o método proposto.

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

Esta dissertacao investiga a utilizacao de redes neurais do tipo Long Short-Term Me-
mory (LSTM) para a previsao dos precos de fechamento do café ardbica no mercado
financeiro, comparando trés estratégias distintas: uma LSTM com hiperparametros fixos,
uma LSTM otimizada por Algoritmo Genético convencional (LSTM-AG) e uma LSTM
otimizada por uma adaptagdo do Algoritmo Genético Transgénico (LSTM-AGT).

A principal contribuicao desta pesquisa consiste na adaptacao do operador transgé-
nico proposto por Amaral e Jr (2014) ao problema de otimizagao de hiperparametros de
redes LSTM. Para isso, foi desenvolvido um mecanismo baseado em histérico genético

probabilistico e em quatro mddulos transgénicos (M1-M4), responséaveis por introduzir



30 Capitulo 1. Introdugio

diferentes quantidades de genes em individuos selecionados durante o processo evolutivo.

Além da avaliacao da qualidade preditiva dos modelos, o método proposto investiga
o comportamento da estratégia evolutiva por meio da andlise da convergéncia da busca,
das arquiteturas encontradas, do custo computacional e do desempenho financeiro obtido
por procedimentos sistematicos de backtesting. Dessa forma, o mercado futuro de café
arabica é utilizado como estudo de caso para validar experimentalmente o método desen-
volvido, buscando compreender o comportamento da estratégia evolutiva proposta e sua
contribuicdo para a otimizacao de hiperparametros de redes neurais LSTM.

Ao investigar a adaptagdo do operador transgénico ao problema de otimizacao de
hiperparametros de redes LSTM, esta pesquisa busca contribuir para a area de Inteligéncia
Artificial ao analisar nao apenas a qualidade preditiva dos modelos gerados, mas também
o comportamento da estratégia evolutiva empregada durante a busca por solu¢oes. Assim,
o mercado futuro de café arabica constitui o dominio de aplicacao utilizado para validar
experimentalmente o método proposto.

Objetivos especificos:

— Implementar e comparar trés estratégias de modelagem para previsao de séries tem-
porais financeiras: uma LSTM com hiperparametros fixos, uma LSTM otimizada
por Algoritmo Genético convencional (LSTM-AG) e uma LSTM otimizada por Al-
goritmo Genético Transgénico adaptado (LSTM-AGT);

— Investigar a adaptacao do operador transgénico proposto por Amaral e Jr (2014) ao
processo de otimizacao de hiperparametros de redes LSTM, analisando sua influén-
cia sobre a dinamica da busca evolutiva, as arquiteturas encontradas e a qualidade

das solugoes obtidas;

— Realizar backtesting dos modelos propostos em diferentes periodos historicos, simu-
lando estratégias baseadas nas previsoes geradas, a fim de avaliar o desempenho,
a robustez e a estabilidade de cada abordagem em condigoes reais de mercado,

considerando indicadores de rentabilidade, risco e robustez;

— Testar e validar os modelos em resolugoes temporais de quatro horas, didria e se-
manal, analisando sua capacidade de generalizacao, consisténcia preditiva e aplica-

bilidade pratica no contexto do mercado financeiro.

— Analisar o comportamento da busca evolutiva durante o processo de otimizacao,
considerando a evolucao das arquiteturas encontradas, a dindmica dos operadores
genéticos, a convergéncia da populacao e o custo computacional das estratégias

avaliadas.

Desafios da pesquisa:
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— Manuseio de dados volateis e nao lineares: Prever pregos em mercados financeiros
para commodities como o café arabica, devido a alta volatilidade e a natureza nao

linear dos dados;

— Ajuste fino dos hiperparametros das redes neurais LSTM: Identificar e ajustar os
parametros ideais para a rede artificial LSTM, como niimero de camadas, quantidade
de neurdnios, taxa de aprendizado, tamanho do lote e nimero de épocas, ajustes

esses que demandam tempo e sao tarefas complexas;

— Explorar eficientemente um espago de busca composto por diferentes combinagoes
de hiperparametros, equilibrando qualidade das solug¢oes encontradas e custo com-

putacional da otimizagao.

— Avaliar como a adaptacao do operador transgénico influencia a dindmica da busca
evolutiva durante a otimizacao de hiperparametros, analisando seu comportamento

em conjunto com os operadores tradicionais do Algoritmo Genético.

— Relacionar os ganhos obtidos na otimizacao dos hiperparametros com a qualidade
preditiva, o desempenho financeiro e o custo computacional, investigando os com-

promissos existentes entre essas diferentes métricas de avaliacao.

1.3 Hipodtese

Diante da complexidade inerente as séries temporais financeiras, caracterizadas por
nao estacionariedade, elevada volatilidade e relagoes nao lineares, este trabalho parte do
pressuposto de que técnicas de aprendizado profundo aliadas a métodos de otimizagao
evolutiva podem proporcionar avangos significativos na qualidade das previsoes. Em
particular, investiga-se a adaptacao do operador transgénico proposto por Amaral e Jr
(2014) ao processo de otimizagao de hiperparametros de redes LSTM aplicadas a previsao

dos precos de fechamento do café arabica no mercado financeiro.

Nesse contexto, formula-se a hipétese central e as hipoteses especificas a seguir, as
quais orientam o desenvolvimento metodologico, a analise dos resultados e a validagao

empirica do estudo.

A hipdtese central desta pesquisa é que a adaptacao do operador transgénico ao pro-
cesso de otimizagao de hiperparametros de redes LSTM constitui uma estratégia competi-
tiva para a construcao de modelos de previsao de séries temporais financeiras, produzindo
arquiteturas capazes de conciliar qualidade preditiva, desempenho financeiro e custo com-

putacional. Essa hipdtese geral ¢ desdobrada nas seguintes hipdteses especificas:

1- A adaptacao do operador transgénico ao processo de otimizacao de hiperparametros

pode produzir configuragoes de redes LSTM competitivas para a previsao dos pregos
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de fechamento do café ardbica quando comparadas as obtidas por um Algoritmo

Genético convencional.

A utilizagao de Algoritmos Genéticos para a otimizagdo dos hiperparametros de
redes LSTM pode proporcionar desempenho preditivo superior ao da LSTM cléssica,
quando avaliado por métricas estatisticas como MSE, RMSE, MAPE e coeficiente

de determinagao (R?).

O impacto da otimizacao evolutiva pode ser mais significativo em séries temporais
de maior frequéncia, como a de quatro horas, devido & maior complexidade temporal

e variabilidade dos dados.

Modelos LSTM otimizados por Algoritmos Genéticos poderao alcangar desempenho
preditivo comparavel ou superior ao da LSTM classica utilizando arquiteturas de
menor complexidade, caracterizadas por um ntmero reduzido de camadas e neur6-

nios.

Melhorias no desempenho estatistico das previsoes geradas por modelos LSTM oti-
mizados podem refletir em melhor desempenho financeiro quando essas previsoes

sao utilizadas em estratégias de negociagao avaliadas por meio de backtesting.

1.4 Contribuicoes

Esta dissertagao apresenta as seguintes contribuicgoes cientificas:

— Adaptacao do operador transgénico proposto por Amaral e Jr (2014) ao problema

de otimizacao de hiperparametros de redes neurais LSTM aplicadas a previsao de

séries temporais financeiras.

Desenvolvimento de uma estratégia de otimizagao baseada em histérico genético
probabilistico e quatro médulos transgénicos (M1-M4), incorporados ao processo

evolutivo para exploracao do espaco de hiperparametros das redes LSTM.

Proposicao de uma metodologia experimental que compara trés estratégias distintas
(LSTM, LSTM-AG e LSTM-AGT), considerando simultaneamente qualidade pre-
ditiva, arquiteturas encontradas, custo computacional e desempenho financeiro por

meio de backtesting.

Analisar aspectos como convergéncia, diversidade populacional, evolu¢ao das arqui-
teturas e custo computacional da busca evolutiva durante a otimizagao dos hiper-

parametros.

Permitir analisar a robustez da estratégia proposta em diferentes escalas temporais
utilizando contratos futuros de café arabica em trés resolugdes temporais (4 horas,

didria e semanal).
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— Disponibilizacao de uma estrutura experimental capaz de ser adaptada para outros
ativos financeiros e outros problemas de otimizacao de hiperparametros baseados

em redes neurais recorrentes.

1.5 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertacao esta estruturada em cinco capitulos, além dos elementos pré-textuais

e pos-textuais.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao teodrica, abordando os principais conceitos
relacionados a previsao de séries temporais financeiras, as redes neurais recorrentes, com
énfase nas arquiteturas Long Short-Term Memory (LSTM), aos algoritmos evolutivos
para otimizacao de hiperpardmetros, ao Algoritmo Genético Transgénico e aos trabalhos

correlatos encontrados na literatura.

O Capitulo 3 descreve detalhadamente o método empregado na pesquisa, incluindo a
caracterizagao da base de dados, o processo de preparacao dos dados, a arquitetura dos
modelos desenvolvidos, a adaptacdo proposta para o Algoritmo Genético Transgénico, a
configuragao dos experimentos, os parametros evolutivos, as métricas de avaliacao predi-

tiva e financeira, bem como os procedimentos utilizados para validagao dos resultados.

O Capitulo 4 apresenta e discute os resultados obtidos. Sao analisados o compor-
tamento evolutivo dos algoritmos, o desempenho preditivo dos modelos, a validagao fi-
nanceira por meio de backtesting, a complexidade arquitetural, o custo computacional, a
eficiéncia arquitetural e a relagdo entre essas diferentes dimensoes de avaliagdo, permitindo

uma andalise integrada das arquiteturas desenvolvidas.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusoes da pesquisa, destacando as principais
contribuigoes alcancadas, as limitacoes identificadas durante o desenvolvimento do traba-
lho e as perspectivas para pesquisas futuras relacionadas a otimizacao evolutiva de redes

neurais aplicadas a previsao de séries temporais financeiras.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sao apresentados os fundamentos tedricos e os principais trabalhos rela-
cionados que sustentam a proposta desta dissertagao. Inicialmente, sao discutidos os con-
ceitos associados ao mercado financeiro e a previsao de séries temporais de commodities,
contextualizando o problema investigado. Em seguida, sao apresentados os fundamentos
das redes neurais LSTM, da otimizacao de hiperparametros e dos algoritmos evolutivos,
com énfase nos Algoritmos Genéticos e no operador transgénico proposto por Amaral e Jr
(2014). Por fim, sao discutidos os principais trabalhos relacionados e as lacunas identifi-
cadas na literatura que motivam a proposta metodolégica desta pesquisa. Inicialmente, a
Secao 2.1 apresenta uma contextualizacao do mercado financeiro, destacando a dinamica
de negociagao de commodities, os fatores que influenciam a formacgao de pregos e os desa-
fios associados a previsao de pregos do café arabica no mercado financeiro. Em seguida,
a Sec¢ao 2.2 aborda os conceitos fundamentais das redes neurais do tipo Long Short-Term
Memory (LSTM), descrevendo sua arquitetura, mecanismos internos de memoria e aplica-
¢oes em problemas de previsao de séries temporais. Na sequéncia, é discutido o problema
da otimizacao de hiperparametros em modelos de aprendizado profundo, destacando sua
importancia para o desempenho de redes neurais. Posteriormente, a Secao 2.4 apresenta

os fundamentos dos Algoritmos Genéticos como estratégia de otimizagao.

Na sequéncia, a Secao 2.6 apresenta as métricas de avaliacao utilizadas nesta pesquisa,
contemplando medidas estatisticas amplamente empregadas na literatura de previsao de
séries temporais financeiras, como MAPE, MSE, RMSE e o coeficiente de determinacao
(R?). Essas métricas sao fundamentais para quantificar o desempenho preditivo dos mo-
delos desenvolvidos e permitir comparacgoes consistentes entre as diferentes abordagens
analisadas. Além de serem utilizadas na avaliacao estatistica dos modelos, parte dessas
métricas também desempenha papel fundamental no processo de otimizacao, sendo o erro

quadratico médio (MSE) empregado como fungao de aptidao durante a busca evolutiva.

A Secao 2.7 discute a dinamica dos mercados de commodities e os fundamentos relaci-

onados a previsao de precos, enfatizando fatores econémicos, financeiros e estruturais que
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influenciam o comportamento dessas séries temporais. Em seguida, a Se¢ao 2.8 apresenta
a evolucao das abordagens preditivas, contemplando desde modelos estatisticos tradicio-
nais até métodos hibridos e arquiteturas modernas baseadas em aprendizado profundo. Ja
a Secao 2.9 retine estudos relacionados a aplicagao de redes neurais artificiais no mercado
financeiro sem o uso de algoritmos genéticos, destacando diferentes técnicas de Inteligéncia

Artificial utilizadas na modelagem de séries temporais financeiras.

Posteriormente, a Se¢ao 2.10 aprofunda a discussao sobre modelos baseados em LSTM
aplicados a previsao de séries temporais, abordando diferentes arquiteturas, estratégias de
decomposicao de sinais, utilizacao de varidveis exoégenas e modelos hibridos. Na sequéncia,
a Secao 2.11 apresenta trabalhos especificos voltados a previsao de commodities agricolas
e precos do café arabica, discutindo abordagens univariadas, multivariadas, hibridas e
estratégias de previsao one-step ahead e multi-step ahead. Ja a Secao 2.12 retine estudos
relacionados a otimizagao de hiperparametros utilizando algoritmos evolutivos, incluindo
Algoritmos Genéticos, Particle Swarm Optimization (PSO), Variational Mode Decom-
position (VMD) e diferentes técnicas hibridas aplicadas a otimizac¢do de redes neurais

recorrentes.

Por fim, a Secao 2.13 apresenta as principais lacunas identificadas na literatura, des-
tacando limitagoes metodolégicas observadas nos trabalhos correlatos e contextualizando
a proposta desta dissertagdo, baseada na utilizacao de redes neurais LSTM otimizadas
por algoritmos genéticos transgénicos aplicados a previsao de precos de fechamento do
café arabica no mercado financeiro, bem como a avaliacdo de desempenho preditivo e

financeiro por meio de estratégias de backtesting.

2.1 Mercado Financeiro

O mercado financeiro corresponde ao ambiente em que ocorrem negociacgoes de ativos
financeiros, valores mobilidrios, cAmbio e commodities, desempenhando papel fundamental
na alocacao de recursos e no desenvolvimento econéomico. Além de possibilitar investimen-
tos e captagao de recursos, esse mercado reflete continuamente as expectativas dos agentes
economicos em relacao as condi¢oes macroecondmicas, sendo frequentemente considerado
um indicador da atividade econémica de um pais (NELSON, 2017).

Entre os ativos negociados nesse mercado destacam-se as commodities, produtos pa-
dronizados cujos precos sao influenciados por fatores econémicos, climaticos e geopoliticos.
O café arabica constitui uma das principais commodities agricolas comercializadas inter-
nacionalmente, apresentando elevada variabilidade de precos decorrente de fatores como
condicoes climaticas, oferta e demanda global e politicas economicas. Essa combinacao
de fatores torna a previsao de seus precos um problema complexo, motivando o desen-

volvimento de modelos computacionais capazes de capturar padroes presentes nas séries
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temporais financeiras (MATSUMOTO, 2019).

Diante desse contexto, modelos capazes de aprender padroes temporais complexos
tornam-se alternativas promissoras para a previsao de pregos em mercados financeiros.
Entre essas abordagens destacam-se as redes neurais recorrentes do tipo Long Short-Term

Memory (LSTM), discutidas na préxima secao.

2.2 Long Short-Term Memory (LSTM)

As redes neurais LSTM sdo um tipo avancado de redes RNNs (Recurrent Neural
Networks) projetadas para modelar sequéncias de dados temporais ou de séries temporais,
superando limitagoes das RNNs tradicionais, como o problema de curto alcance na me-
moria. Introduzidas por Hochreiter e Schmidhuber (1997), as LSTM se destacam por sua
habilidade de lembrar informagoes por longos periodos, tornando-se ferramentas eficazes
para uma ampla gama de aplicagoes, incluindo previsao de pregos no mercado financeiro,
processamento de linguagem natural, e reconhecimento de fala (KARPATHY, 2015). Sua
arquitetura inclui células de memoria que permitem armazenar, esquecer ou atualizar in-
formacgoes de maneira controlada, o que as torna altamente eficazes na captura de padroes
complexos em dados sequenciais. A Figura 1 apresenta a estrutura do moédulo repetitivo
de uma rede Long Short-Term Memory (LSTM) ao longo do tempo, conforme proposto
por Olah (2015). Diferentemente das redes neurais recorrentes tradicionais, nas quais o
modulo recorrente é composto por uma Unica camada, a LSTM utiliza um conjunto de
quatro camadas interativas que regulam de forma explicita o fluxo de informacao tempo-
ral. Essa arquitetura permite que a rede preserve dependéncias de longo prazo, ao mesmo
tempo em que descarta informacoes irrelevantes, tornando-a particularmente adequada

para a modelagem de séries temporais complexas.

Na Figura 1, cada bloco identificado pela letra A representa uma célula LSTM em
um determinado instante de tempo. Esses blocos sao repetidos ao longo da sequéncia
temporal, compartilhando os mesmos pesos. As entradas z; 1, x; € T;,1 representam os
vetores de entrada da série temporal, enquanto h; 1, h; e hy1 correspondem aos estados
ocultos propagados entre as células, responsaveis por transportar informacao ao longo do

tempo.
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Figura 1 — O Modulo repetitivo de uma célula Long Short-Term Memory (LSTM), com-

posto pelas portas de esquecimento (¢), entrada (o), modulagdo de estado
(tanh) e saida (o), responséveis pelo controle do fluxo de informagoes, atua-
lizacao do estado da célula e geragao do estado oculto ao longo da sequéncia
temporal, conforme apresentado em (OLAH, 2015).

Os principais componentes da arquitetura LSTM apresentados na Figura 1 sao des-

critos a seguir.

1 Os blocos verdes identificados pela letra A representam as células LSTM individu-

ais. Cada célula contém internamente os mecanismos responsaveis pela atualizagao
da memoria e pela geracao da saida no instante de tempo correspondente. A repeti-
¢ao desses blocos ao longo da sequéncia temporal caracteriza a natureza recorrente
da arquitetura(OLAH, 2015).

Os vetores z;_1, x; e x4,1, representados na parte inferior da figura 1, correspon-
dem as observagoes da série temporal em cada instante de tempo. Esses vetores
alimentam diretamente a célula LSTM, juntamente com o estado oculto anterior,

influenciando o processo de atualizagdo da memoria interna(OLAH, 2015).

Os vetores h;_1, h; e hyyq, indicados na parte superior da figura 1, representam o
estado oculto da LSTM. Esse estado corresponde a saida da célula em cada instante
de tempo e é propagado tanto para a préxima célula da sequéncia quanto para

camadas subsequentes da rede, como camadas densas de previsao(OLAH, 2015).

A linha horizontal que atravessa toda a célula representa o estado da célula (Cy),
frequentemente interpretado como a memoria de longo prazo da LSTM. Essa es-
trutura permite que informacoes relevantes sejam transportadas ao longo de muitos
passos temporais com minimas modificagoes, facilitando a propagacgao de gradientes
durante o treinamento.(OLAH, 2015).

Os principais operadores internos da célula sao responsaveis pelo processa-

mento das informagoes ao longo da sequéncia temporal. As operagoes de multipli-
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cagao elemento a elemento (“x”) atuam como mecanismos de filtragem controlados
pelas portas da LSTM, enquanto a operagao de soma (“+”) combina o conteudo pre-
servado da meméria anterior com as novas informagoes geradas no instante atual. As
fungdes de ativagao sigmoide (o) implementam as portas de esquecimento, entrada
e saida, produzindo coeficientes no intervalo [0, 1] que regulam o fluxo de informa-
coes. Ja a funcao tanh gera o vetor candidato de memoéria, limitando seus valores ao
intervalo [—1, 1] e contribuindo para a estabilidade do treinamento (OLAH, 2015).

O funcionamento de uma célula LSTM pode ser compreendido em quatro etapas prin-
cipais. Inicialmente, a porta de esquecimento (forget gate) determina quais informagoes
do estado da célula anterior (C;_;) serdo preservadas ou descartadas. Em seguida, a
porta de entrada (input gate) define quais novas informagoes, produzidas pela camada de

modulacao (tanh), serdo incorporadas ao estado da célula.

Na terceira etapa, o estado da célula é atualizado por meio da combinagao entre as
informagoes preservadas e o novo conteudo gerado. Por fim, a porta de saida (output gate)
determina quais informagoes do estado atualizado serdao disponibilizadas como estado
oculto (hy), que sera propagado para o proximo instante da sequéncia temporal e utilizado

pela rede para produzir suas previsoes.

Essas caracteristicas tornam as redes LSTM particularmente adequadas para proble-
mas de previsao de séries temporais financeiras, nos quais relagdes temporais complexas,
padrdes nao lineares e dependéncias de longo prazo sao frequentemente observados. En-
tretanto, o desempenho dessas redes estd diretamente relacionado a escolha adequada
de seus hiperparametros, como nimero de camadas, quantidade de neurdnios, taxa de
aprendizado, tamanho do lote e nimero de épocas de treinamento. Dessa forma, di-
ferentes estratégias de otimizacdo tém sido propostas na literatura com o objetivo de
identificar configuracoes capazes de maximizar o desempenho preditivo das redes LSTM.

Esses métodos sao apresentados nas préximas secoes.

2.3 Otimizacao de Hiperparametros

O desempenho de modelos de aprendizado profundo depende nao apenas da arqui-
tetura da rede neural, mas também da adequada configuracao de seus hiperparametros.
Diferentemente dos parametros do modelo, que sao ajustados automaticamente durante o
treinamento por algoritmos de otimizacao, os hiperparametros sao definidos previamente
e exercem influéncia direta sobre a capacidade de aprendizado, a generalizagdo do modelo

e o custo computacional envolvido no treinamento (KIM; AHN, 2012).

Nas redes neurais LSTM, hiperparametros como o niimero de camadas recorrentes, a

quantidade de neur6nios por camada, a taxa de aprendizado (learning rate), o tamanho
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do lote (batch) e o nimero de épocas de treinamento influenciam significativamente o
desempenho preditivo da rede. Trabalhos como os de Dantas (2017), Chung e Shin (2018)
e Huang et al. (2021) demonstram que diferentes configuragoes desses hiperpardmetros

podem produzir resultados bastante distintos para um mesmo problema de previsao.

Tradicionalmente, a escolha desses hiperparametros é realizada por tentativa e erro
ou baseada na experiéncia do pesquisador. Entretanto, a medida que aumenta o nimero
de hiperparametros e suas possiveis combinacoes, o espaco de busca cresce rapidamente,

tornando invidvel uma exploragdo manual ou exaustiva das configuragoes possiveis (DAN-

TAS, 2017).

Com o avanco do aprendizado profundo, diferentes estratégias automéaticas passaram
a ser utilizadas para apoiar esse processo de otimizacao. Entre elas destacam-se mé-
todos baseados em otimizacao Bayesiana, Particle Swarm Optimization (PSO), Whale
Optimization Algorithm (WOA), Variational Mode Decomposition (VMD) e Algoritmos
Genéticos, os quais procuram explorar o espaco de busca de forma mais eficiente do que
abordagens puramente empiricas (CHENG et al., 2019; SHAO et al., 2019; LAHMIRI,
2026).

A literatura apresenta diferentes estratégias para a otimizacao automatica de hiperpa-
rametros, cada uma com caracteristicas proprias quanto a exploracao do espaco de busca,
custo computacional e capacidade de adaptacao a diferentes problemas. A Tabela 1 apre-
senta uma comparacao sintética entre os principais métodos encontrados na literatura
revisada (CHENG et al., 2019; SHAO et al., 2019; LAHMIRI, 2026; CHUNG; SHIN,
2018; HUANG et al., 2021).
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Tabela 1 — Comparacao entre diferentes estratégias de otimizacao de hiperparametros en-
contradas na literatura e a proposta desta dissertagao.

Método

Principais caracteristicas

Limitacoes

Grid Search

Random Search

Otimizacao Bayesi-
ana

PSO / WOA

Algoritmos Genéti-
cos

Algoritmo Gené-
tico Transgénico
(AGT)

Busca exaustiva das combina-
¢oOes previamente definidas.

Seleciona configuragbes de
forma aleatéria, reduzindo
o custo em relacdo ao Grid
Search.

Modela probabilisticamente a
funcdo objetivo para direcio-
nar a busca.

Métodos bio-inspirados base-
ados em inteligéncia coletiva
para exploragdo continua do
espacgo de busca.

Exploram  simultaneamente
diferentes regides do espaco
de busca por meio de opera-
dores evolutivos como selegao,
cruzamento e mutacao.
Incorpora operadores trans-
génicos, histérico evolutivo e
moédulos especializados para
intensificar a exploracao de re-
gides promissoras do espago
de busca, buscando maior efi-
ciéncia na otimizacdo dos hi-
perparametros da LSTM.

Elevado custo computacional
quando o espaco de busca é
grande.

Pode nao explorar regioes pro-
missoras do espaco de busca.

Maior complexidade de imple-
mentacdo e custo de atualiza-
¢ao do modelo probabilistico.
Podem apresentar convergén-
cia prematura dependendo da
configuracao adotada.

Demandam maior custo com-
putacional devido as sucessi-
vas avaliagoes da funcdo de
aptidao.

Maior complexidade de imple-
mentacgao e necessidade de de-
finicdo dos mecanismos de ati-
vagao dos operadores transgeé-
nicos.

Observa-se que nao existe um método universalmente superior para todos os problemas
de otimizacdo de hiperparametros. A escolha da estratégia depende das caracteristicas
do espago de busca, da funcao objetivo e do custo computacional disponivel. Entre
essas abordagens, os AGs destacam-se pela capacidade de explorar espacgos de busca
extensos e altamente nao lineares, sem exigir hipoteses sobre a forma da fungao objetivo,

caracteristica particularmente interessante na otimizagao de arquiteturas de redes neurais

profundas (GOLDBERG, 1989; EIBEN; SMITH, 2003).

Dentre essas estratégias, os AGs tém recebido especial atencao devido a sua capa-
cidade de explorar espagos de busca extensos, descontinuos e altamente nao lineares,
caracteristicas frequentemente presentes na otimizacao de redes neurais profundas. Di-
versos estudos recentes empregaram AGs para otimizar hiperpardmetros de redes LSTM
aplicadas a previsao de séries temporais financeiras, obtendo melhorias significativas na
qualidade das previsoes (CHUNG; SHIN, 2018; HUANG et al., 2021; SHA, 2024; WU et
al., 2025; CHOUDHARY et al., 2025).
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Exploracao conceitual do espaco de busca de hiperparametros
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Figura 2 — Exploracao conceitual do espaco de busca por diferentes estratégias de otimiza-
¢ao de hiperparametros. A figura ilustra, de forma esquemaética, como métodos
tradicionais e evolutivos percorrem o espago de busca. Fonte: Elaborado pelo
autor com auxilio de inteligéncia artificial generativa (ChatGPT/DALL - E
(OpenAl, 2026)).

Nesse contexto, os AGs constituem uma estratégia promissora para automatizar a
selecdo de hiperparametros, reduzindo a dependéncia da configuragdo manual e aumen-
tando a probabilidade de obtencao de arquiteturas com elevado desempenho preditivo.

Seus fundamentos sao apresentados na secao seguinte.

2.4 Algoritmos Genéticos (AGs)

Conforme discutido na secao anterior, diferentes estratégias podem ser empregadas
para a otimizagao automatica de hiperpardmetros. Entre elas, os AGs destacam-se pela
capacidade de explorar espagos de busca complexos utilizando mecanismos inspirados
na evolucao natural. Esta secdo apresenta os principais fundamentos dessa técnica de

otimizagao.

Os AGs constituem uma classe de algoritmos de otimizagdo inspirados nos principios
da selecao natural e da evolugao biolégica, proposta inicialmente por Holland (1975).

Inseridos no contexto da Computagao Evolutiva, esses algoritmos sao amplamente em-
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pregados na resolugao de problemas de otimizacao caracterizados por espacos de busca
extensos, func¢oes objetivo nao lineares e multiplos 6timos locais, situagdes nas quais mé-

todos deterministicos frequentemente apresentam limitagoes.

O AG simula o processo de evolugao bioldgica, onde uma populagdo de possiveis
solugoes é refinada ao longo de varias geracOes até atingir um critério de parada, que
pode ser a convergéncia para uma solucao étima ou o término de um niimero pré-definido

de iteragoes. O processo geral de um AG segue os seguintes passos basicos:
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Figura 3 — Representacao conceitual do processo evolutivo empregado na otimizacao
dos hiperparametros das redes neurais LSTM utilizando AGs.  Fonte:
Elaborado pelo autor com auxilio de inteligéncia artificial generativa

(ChatGPT/DALL - E (OpenAl, 2026)).

A Figura 3 apresenta uma representa¢ao conceitual do processo evolutivo empre-
gado nesta pesquisa para otimizar automaticamente os hiperparametros das redes neurais
LSTM. Inicialmente, é gerada uma populacao composta por individuos, sendo que cada
individuo representa uma possivel configuragao da arquitetura da rede. Cada cromossomo
¢é formado por cinco genes, correspondentes aos hiperparametros considerados na otimiza-
¢ado: numero de camadas LSTM, niimero de neurdnios por camada, taxa de aprendizado

(learning rate), tamanho do lote (batch size) e nimero de épocas de treinamento.

Cada individuo é entao utilizado para instanciar e treinar uma rede LSTM, cuja qua-
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lidade ¢ avaliada por meio da fungao de aptidao (fitness), baseada no erro obtido durante
a etapa de validagdo. Em seguida, os individuos mais aptos sao selecionados para re-
producao, dando origem a uma nova populacao por meio dos operadores de cruzamento

(crossover) e mutagao.

Esse processo evolutivo é repetido sucessivamente até que seja atingido o niimero ma-
ximo de geragoes estabelecido ou outro critério de parada previamente definido. Ao final
da busca, o individuo com melhor valor de aptidao representa a configuracao de hiper-
parametros selecionada para o treinamento final da rede LSTM e posterior avaliacdo no
conjunto de teste e no processo de backtesting. Embora a figura represente o fluxo geral do
Algoritmo Genético, a adaptagao proposta nesta dissertacao, baseada no operador trans-
génico, sera apresentada na Se¢ao 2.5, onde sdao descritas as modificacoes introduzidas no

processo evolutivo tradicional.

1. Inicializacao da Populagao: O processo comeca com a geragao de uma populagao
inicial de individuos, onde cada individuo representa uma solucao possivel para o
problema em questao. Esses individuos sao representados por cromossomos, que po-
dem ser codificados de diversas maneiras (binéria, real, entre outras) (MITCHELL,
1998);

2. Avaliagdo (Funcao Fitness): Cada individuo da populacao é avaliado por uma
funcao de aptidao (fitness), que mede a qualidade de cada solucao. A fungao fitness

é essencial para determinar quais individuos possuem as melhores caracteristicas

para a solu¢ao do problema (GOLDBERG, 1989);

3. Selecao: Apos a avaliagdo, os individuos sao selecionados para reproducao com
base em sua aptidao. Técnicas comuns de sele¢do incluem a roleta, classificagao,
elitismo e o torneio, onde individuos com maior aptidao tém uma chance maior de
serem selecionados (EIBEN; SMITH, 2003);

4. Crossover (Recombinagao): Os individuos selecionados passam por um pro-
cesso de recombinagao, no qual partes de seus cromossomos sao trocadas para gerar
novos individuos. O crossover simula o processo de reproducao sexual e visa com-
binar as boas caracteristicas de duas solugdes diferentes (BACK, 1996). Técnicas
de crossover comuns incluem o crossover de um ponto, dois pontos e o crossover
Partially Mapped Crossover (PMX);

5. Mutagao: Para garantir a diversidade genética na populagao e evitar a conver-
géncia prematura para uma solucao subdtima, ocorre o processo de mutagao, onde

alguns genes dos individuos podem ser alterados aleatoriamente (HOLLAND, 1975).

Apos a aplicacao dos operadores de cruzamento e mutacao, os novos individuos sao

inseridos na populacao, processo conhecido como reinser¢ao. Em muitas implementa-
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¢oes utiliza-se o elitismo, estratégia que preserva os melhores individuos da geracao an-
terior, reduzindo a probabilidade de perda de solu¢bes promissoras durante a evolugao
(MITCHELL, 1998). O ciclo evolutivo é repetido sucessivamente até que um critério de
parada seja satisfeito, como o nimero maximo de geragoes ou a convergéncia da populacao
para solugoes estaveis (GOLDBERG, 1989).

Além desses processos e operadores, pode-se salientar outros elementos importantes
dentre os algoritmos Bio-inspirados no AG (MENDES, 2021):

1. Gene: unidade bésica que compoe um cromossomo;
2. Cromossomo: conjunto organizado de genes;

3. Individuo: estrutura composta por um ou mais cromossomos, representando uma

possivel solugao para o problema;
4. Populagao: conjunto de individuos manipulados durante a execugao do AG;

5. Geragao: é uma etapa onde a populacao atual de individuos passa por processos

de selecao, crossover e mutacao, gerando uma nova populagao.

Diversos trabalhos recentes tém empregado AGs na otimizacao de redes neurais artifi-
ciais, especialmente em arquiteturas LSTM aplicadas a previsao de séries temporais. Em
Huang et al. (2021), um AG foi utilizado para otimizar pardmetros da Variational Mode
Decomposition (VMD). J& Chung e Shin (2018) empregaram AGs para otimizar hiperpa-
rametros da LSTM, incluindo a janela temporal e o niimero de camadas ocultas. Em Lin
e Chen (2018), a otimizagao concentrou-se nos pesos internos da rede LSTM, enquanto
Dantas (2017) prop6s uma estratégia para determinar automaticamente a quantidade de

neurdnios em cada camada oculta.

Esses estudos evidenciam a versatilidade dos AGs na otimizagdo de diferentes com-
ponentes de redes neurais profundas, demonstrando sua capacidade de explorar espagos
de busca complexos e identificar configuragoes competitivas em problemas de previsao de

séries temporais.

Os AGs sao amplamente utilizados em diversas areas, como otimizacao de funcoes
complexas, aprendizado de mdquina e sistemas de controle (BACK, 1996). Sua capaci-
dade de explorar grandes espacos de busca e encontrar solugdes préoximas do 6timo em
problemas nao lineares e com multiplos picos globais e locais torna os AGs uma ferramenta

eficaz e robusta.

Dessa forma, os AGs consolidaram-se como uma das principais técnicas de otimizagao

empregadas em problemas de aprendizado profundo, especialmente quando a defini¢ao
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manual dos hiperparametros se torna inviavel devido a elevada dimensionalidade do es-
paco de busca. Entretanto, apesar de sua reconhecida capacidade exploratéria, diferentes
estratégias tém sido propostas para aumentar sua eficiéncia durante o processo evolutivo.
Entre elas destaca-se o operador transgénico, tema da préxima secao e principal elemento

de inovagao investigado nesta dissertacao.

2.5 Algoritmo Genético Transgénico

Os AGs convencionais utilizam operadores de selecdo, cruzamento e mutacao para
promover a evolucao da populacao ao longo das geragoes. Embora esses operadores apre-
sentem bom desempenho em diversos problemas de otimizacao, eles podem sofrer com
convergéncia prematura, perda de diversidade genética e dificuldade para escapar de Oti-
mos locais, especialmente em espagos de busca de alta dimensionalidade (GOLDBERG,
1989; EIBEN; SMITH, 2003).

Com o objetivo de reduzir essas limitagoes, Amaral e Jr (2014) propuseram um novo
operador evolutivo denominado Transgenic, inspirado nos principios da engenharia gené-
tica e dos organismos geneticamente modificados (OGMs). Diferentemente dos operadores
classicos, o operador transgénico permite a insercao artificial de caracteristicas considera-
das promissoras em individuos da populacao, aumentando a pressao seletiva sobre regices

potencialmente relevantes do espaco de busca sem substituir os mecanismos convencionais

do AG (AMARAL; JR, 2014).

A motivagao do operador esta baseada no fato de que, em diversos problemas de otimi-
zagao, determinados genes exercem influéncia significativamente maior sobre a qualidade
das solugoes encontradas. Dessa forma, ao invés de depender exclusivamente da recombi-
nacao aleatéria promovida pelo cruzamento e pela mutacao, o operador transgénico utiliza
informagoes provenientes das melhores solugoes encontradas durante o processo evolutivo
para reforcar artificialmente a presenca desses genes nas geracoes seguintes (AMARAL;
JR, 2014).

No trabalho original, quando existe conhecimento prévio sobre quais genes sao rele-
vantes para o problema, esses genes podem ser diretamente inseridos nos individuos sele-
cionados. Entretanto, quando esse conhecimento nao esta disponivel, o operador constroi
automaticamente uma estrutura historica capaz de identificar quais genes e respectivos
valores aparecem com maior frequéncia entre os individuos de melhor desempenho, utili-

zando essas informagoes para direcionar a evolugao da populacao (AMARAL; JR, 2014).

O funcionamento do operador transgénico baseia-se na construcao de uma estrutura
histérica responsavel por armazenar informacoes provenientes dos individuos de melhor
desempenho encontrados durante o processo evolutivo. Essa estrutura constitui o prin-

cipal diferencial em relacdo ao Algoritmo Genético tradicional, pois permite utilizar o
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conhecimento acumulado ao longo das geracOes para orientar a transferéncia de genes
considerados promissores (AMARAL; JR, 2014).

No trabalho original, a estrutura historica é composta por um conjunto de registros
associados a cada gene do cromossomo. Para cada gene sao armazenadas duas informagoes
principais: o valor considerado mais relevante para aquele gene e a quantidade de vezes que
esse valor apareceu entre os melhores individuos encontrados até o momento. Além disso,
a estrutura mantém registrada a melhor avaliagao (fitness) observada durante a evolugao,

permitindo que o histérico seja atualizado apenas quando novas solug¢oes superiores sao
encontradas (AMARAL; JR, 2014).

Para representar essa estrutura histérica de forma mais intuitiva, a Figura 4 apresenta

uma adaptacao conceitual baseada na proposta original de Amaral e Jr (2014).

Gene 1 Gene 2 Gene 3 Gene N
} [
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Figura 4 — Representacgao conceitual da estrutura histoérica utilizada pelo operador Trans-
génico proposto por Amaral e Jr (2014). Para cada gene do cromossomo sao
armazenados o valor considerado promissor e sua frequéncia de ocorréncia en-
tre os individuos associados a melhor aptidao observada. A estrutura também
registra o melhor valor da fun¢do de aptidao obtido até a geragdo corrente.
Fonte: Elaborado pelo autor com auxilio de inteligéncia artificial generativa

(ChatGPT/DALL - E (OpenAl, 2026)), com base em Amaral e Jr (2014).

A Figura 4 apresenta a organizacao conceitual da estrutura histérica utilizada pelo
operador transgénico. Cada posi¢do do historico corresponde a um gene do cromossomo
e armazena duas informacoes: o valor genético armazenado para aquele gene e sua fre-
quéncia de ocorréncia entre os individuos associados a melhor aptidao. Além dessas
informagoes, a estrutura mantém registrado o melhor valor da fun¢ao de aptidao encon-

trado até a geracao corrente, servindo como referéncia para a atualizacao do historico ao
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longo do processo evolutivo.

A atualizacao dessa estrutura ocorre sempre que individuos com desempenho superior
ao melhor valor anteriormente registrado sao encontrados. Nessa situacao, o historico
¢ reinicializado e passa a armazenar exclusivamente as informacoes associadas as novas
melhores solugoes. Caso nenhuma solugao apresente valor de aptidao superior ao me-
lhor ja registrado, o histérico nao é reinicializado. Nesse caso, apenas as frequéncias
de ocorréncia dos valores genéticos associados aos individuos que apresentam a melhor
aptidao continuam sendo atualizadas, permitindo identificar quais caracteristicas perma-
necem recorrentes entre as melhores solugoes encontradas durante a evolugao (AMARAL;
JR, 2014).

2.5.1 Operacao Transgénica

Apds a construgao da estrutura histérica, o operador transgénico passa a utilizar as in-
formacoes nela armazenadas para realizar a transferéncia dirigida de material genético aos
individuos da populacao. Diferentemente da mutagao tradicional, na qual as alteragoes
ocorrem de forma essencialmente aleatoria, a operagao transgénica utiliza o conhecimento
adquirido durante a evolu¢do da populacdo para direcionar a modificacdo dos cromos-
somos, privilegiando genes associados as melhores solucoes encontradas (AMARAL; JR,

2014).

O processo inicia-se pela selecao probabilistica dos genes que serao modificados. Essa
selecao € realizada com base nas frequéncias armazenadas na estrutura historica, de modo
que genes com maior frequéncia de ocorréncia entre os individuos associados a melhor apti-
dao apresentam maior probabilidade de serem escolhidos durante a operacao transgénica.
Dessa forma, o operador utiliza informagoes acumuladas ao longo das geragoes para ori-
entar a exploracao do espago de busca, reduzindo a dependéncia de alteragdoes puramente
aleatérias (AMARAL; JR, 2014).

Apo6s a selecao do gene, o operador substitui o valor originalmente presente no cromos-
somo pelo valor armazenado na estrutura historica. Esse processo caracteriza a transferén-
cia artificial de material genético, preservando caracteristicas consideradas promissoras e
aumentando sua probabilidade de propagacgao nas geragoes subsequentes. Diferentemente
do cruzamento, que depende da combinacao entre dois individuos, a operacao transgé-
nica atua diretamente sobre um tunico cromossomo utilizando informacgoes provenientes

do histérico evolutivo (AMARAL; JR, 2014).

A Figura 5 apresenta uma representagao conceitual desse processo. Inicialmente, o
historico evolutivo fornece as frequéncias de ocorréncia dos genes associados as melhores
solucoes. Em seguida, essas frequéncias sao utilizadas para selecionar probabilisticamente

quais genes serao transferidos. Apéds a substituicao dos respectivos valores no cromossomo,
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obtém-se um novo individuo transgénico, que posteriormente sera avaliado juntamente

com os demais individuos da populagao.

OPERAGAO TRANSGENICA

Fluxo de aplicagdo do operador transgénico proposto por Amaral (2014)
(Adaptado a implementagdo desta dissertagao)
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Figura 5 — Representacao conceitual da operagao transgénica proposta por Amaral e Jr
(2014). O histérico evolutivo fornece os genes e suas frequéncias de ocorréncia,
que sao utilizados para selecionar probabilisticamente os valores genéticos a
serem transferidos aos individuos da populacao. Fonte: Elaborado pelo autor
com auxilio de inteligéncia artificial generativa (ChatGPT/DALL - E (OpenAl,
2026)), com base em Amaral e Jr (2014).

2.5.2 Mobdulos M1, M2, M3 e M4

Na proposta original de Amaral e Jr (2014), o operador Transgénico é organizado em
quatro modulos independentes, denominados My, Ms, M3 e M,. Cada moédulo recebe
uma codpia independente da populagdo corrente e utiliza as informagoes armazenadas na
estrutura historica para selecionar probabilisticamente os genes que serao transferidos aos

individuos submetidos a operagao transgénica.

A diferenca entre os modulos esta na quantidade de genes selecionados e modificados
em cada individuo. No moédulo M, a roleta probabilistica é acionada uma tunica vez,
resultando na selecao de um gene. O valor associado a esse gene na estrutura historica é

entao inserido em N individuos da copia da populagao correspondente ao médulo.

No médulo Ms, a roleta é acionada duas vezes, permitindo a selegao de dois genes. Os
valores armazenados no histérico para esses genes sao utilizados para atualizar No indi-
viduos. De modo analogo, o médulo M3 seleciona trés genes e transfere seus respectivos
valores para N3 individuos, enquanto o médulo My seleciona quatro genes e modifica Ny
individuos da populagao correspondente (AMARAL; JR, 2014).
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A atuacao dos médulos pode ser sintetizada da seguinte forma: M seleciona e transfere
um gene; M, seleciona e transfere dois genes; Mj seleciona e transfere trés genes; e My

seleciona e transfere quatro genes.

Como a selecao é probabilistica, os genes mais frequentes no histérico apresentam
maior probabilidade de serem escolhidos, mas sua transferéncia nao é deterministica.
Assim, o operador privilegia caracteristicas recorrentes entre as melhores solugdes sem
eliminar completamente a natureza estocastica do processo evolutivo (AMARAL; JR,

2014).

Cada modulo produz uma nova populagao modificada de maneira independente. Apos
a aplicacdo da operagao transgénica, os individuos das quatro populagoes resultantes
sao avaliados por meio da funcao de aptiddao. Em seguida, os melhores individuos sao
selecionados para compor uma nova populacdo transgénica com o mesmo tamanho da
populagao utilizada pelo Algoritmo Genético (AMARAL; JR, 2014).

MODULOS DO OPERADOR TRANSGENICO

Fluxo de execugdo proposto por Amaral (2014)
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_@_ Observagao: No trabalho original, o operador € aplicado apenas em uma fragéo da populagao (taxa transgénica): 10%, 30%, 50% ou 70%.

A mesma taxa ¢ utilizada em todos os médulos: Ny = N = Nj = N,.

Figura 6 — Representacao conceitual dos médulos do operador Transgénico proposto por
Amaral e Jr (2014). Cada médulo atua sobre uma copia independente da popu-
lacao corrente, diferenciando-se pela quantidade de genes modificados durante
a operacao transgénica. Apds a avaliacdo das quatro populagoes resultan-
tes, os melhores individuos sao selecionados para compor a nova populacao.
Fonte: Elaborado pelo autor com auxilio de inteligéncia artificial generativa
(ChatGPT/DALL - E (OpenAl, 2026)), com base em Amaral e Jr (2014).
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No estudo original, o operador nao foi aplicado a todos os individuos. Os autores
analisaram diferentes taxas transgénicas, correspondentes a 10%, 30%, 50% e 70% da
populacdo. Em cada experimento, a mesma taxa foi aplicada aos quatro médulos, isto
é, Ny = Ny = N3 = Ny, possibilitando avaliar o efeito da intensidade da intervencao

transgénica sobre o comportamento evolutivo (AMARAL; JR, 2014).

Para facilitar a compreensao da atuacdo dos quatro médulos do operador transgé-
nico, a Figura 6 apresenta uma representagao conceitual do fluxo de execucao proposto
por Amaral e Jr (2014). Observa-se que cada modulo atua de forma independente so-
bre uma copia da populacao corrente, diferenciando-se apenas pela quantidade de genes

modificados em cada individuo submetido a operacao transgénica.

A Figura 6 sintetiza a organizacao dos quatro modulos que compoem o operador trans-
génico. Inicialmente, a populagao corrente é duplicada em quatro cépias independentes,
permitindo que cada modulo realize modificagoes distintas sobre os cromossomos. En-
quanto o médulo M; modifica apenas um gene por individuo, os médulos My, M3 e M,
modificam, respectivamente, dois, trés e quatro genes selecionados probabilisticamente a
partir da estrutura historica. Apos a aplicagdo da operagao transgénica, cada populagao é
avaliada por meio da funcao de aptidao e, posteriormente, os melhores individuos sao se-
lecionados para formar a populagdo utilizada na préxima geracao do Algoritmo Genético
(AMARAL; JR, 2014).

2.5.3 Resultados e Limitacoes do Operador Transgénico

O operador Transgénico foi avaliado por Amaral e Jr (2014) em problemas de indugao
de regras para classificagao, utilizando bases sintéticas e uma base de dados relacionada
a Gene Ontology. Os experimentos compararam o desempenho do operador com o Al-
goritmo Genético tradicional, considerando diferentes taxas de aplicacdo da operacao

transgénica ao longo do processo evolutivo.

De maneira geral, os resultados obtidos indicaram que o operador Transgénico foi capaz
de produzir individuos com melhor qualidade quando comparado ao Algoritmo Genético
convencional. Em diversos experimentos, observou-se aumento da fun¢ao de aptidao
(fitness), maior capacidade de selecao de atributos relevantes e geragdo de regras de
classificacao mais compactas, evidenciando que a utilizacdo das informagoes armazenadas
na estrutura histérica contribuiu para direcionar a evoluc¢ao da populacao para regioes

mais promissoras do espaco de busca (AMARAL; JR, 2014).

Entretanto, os autores também destacam algumas limitagoes da abordagem proposta.
A principal delas esta relacionada ao aumento do custo computacional, decorrente da
construcao da estrutura histérica, da execucao independente dos quatro médulos trans-

génicos e da avaliacdo das populacoes resultantes. Além disso, o operador introduz uma



52 Capitulo 2. Fundamentacdo Teorica

pressao seletiva adicional sobre a populacao, o que pode favorecer a convergéncia prema-

tura caso a diversidade genética nao seja preservada adequadamente ao longo da evolugao

(AMARAL; JR, 2014).

Os experimentos também mostraram que o desempenho do operador depende da taxa
transgénica adotada. Taxas muito reduzidas limitam o impacto da transferéncia dirigida
de genes, enquanto taxas excessivamente elevadas podem reduzir a diversidade populaci-
onal e aumentar o risco de convergéncia para 6timos locais. Dessa forma, a definicdo da
intensidade da operagao transgénica constitui um fator importante para o equilibrio entre

exploragao e intensificagdo do processo evolutivo (AMARAL; JR, 2014).

Embora o operador Transgénico tenha sido originalmente desenvolvido para problemas
de inducao de regras de classificacao, seus principios sao suficientemente gerais para serem
empregados em outros problemas de otimizagdo. Em particular, a utilizacdo de uma
estrutura histérica para direcionar probabilisticamente a transferéncia de genes pode ser
adaptada para diferentes representacoes cromossomicas, desde que seja possivel identificar

genes associados as melhores solugoes encontradas durante a evolucao.

Nesta dissertacao, esses principios sao empregados na otimizacao de hiperparametros
de redes neurais LSTM aplicadas a previsao dos precos de fechamento do café arabica
no mercado financeiro. As adaptagoes realizadas em relagao ao operador originalmente
proposto por Amaral e Jr (2014), bem como sua implementagdo computacional e inte-
gracao ao processo de otimizacao das redes neurais, sao apresentadas detalhadamente no
Capitulo 3.

2.6 Meétricas de Avaliacao

Esta secao apresenta as métricas estatisticas empregadas para avaliar o desempenho
preditivo dos modelos desenvolvidos nesta dissertagao. Como o objetivo do estudo consiste
em comparar diferentes estratégias de otimizagao de hiperparametros para redes neurais
LSTM, torna-se necessario utilizar medidas capazes de quantificar tanto a magnitude dos

erros de previsao quanto a capacidade de generalizacao dos modelos.

As métricas selecionadas contemplam diferentes perspectivas de avaliacdo. O MAPE
permite analisar o erro percentual médio das previsoes, o MSE e o RMSE quantificam a
magnitude dos erros absolutos, atribuindo maior penalizacao a erros de maior intensidade,
enquanto o coeficiente de determinacio (R?) mede a capacidade do modelo em explicar a
variabilidade dos dados observados. Em conjunto, essas métricas fornecem uma avaliacao
abrangente do desempenho dos modelos e permitem comparar, de forma consistente,
a LSTM classica, a LSTM otimizada por Algoritmo Genético (LSTM-AG) e a LSTM
otimizada por Algoritmo Genético Transgénico (LSTM-AGT).
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2.6.1 Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

O MAPE (Erro Percentual Médio Absoluto) mede a precisao de uma previsao cal-
culando a média dos erros percentuais absolutos entre os valores reais e preditos. Esse
indicador é 1til para avaliar o erro em termos percentuais. O cdlculo do MAPE é apre-

sentado na Equacao (1).

MAPE = 100% Z

[t

Yi — Ui
Yi

(1)

Melhor valor: O valor ideal para o MAPE ¢é 0%, que indica uma previsao perfeita

(sem erro percentual).

Interpretacao: Valores mais baixos de MAPE indicam que o modelo tem menor erro
percentual médio em relagdo aos valores reais. No entanto, o MAPE pode ser instavel
quando ha valores reais préximos de zero, devido a divisao na féormula. Por isso, o MAPE

¢ mais confiavel quando todos os valores reais sao significativamente diferentes de zero.

Nesta dissertacao, o MAPE é utilizado como uma métrica complementar para avaliar o
erro percentual médio das previsoes produzidas pelos diferentes modelos. Como os precos
de fechamento do café arabica permanecem sempre positivos, a limitacdo associada a

divisdo por valores préximos de zero nao compromete sua utilizagdo neste estudo.

2.6.2 Mean Squared Error (MSE)

O MSE (Erro Quadratico Médio) é uma métrica que avalia a média dos quadrados
dos erros entre os valores reais e preditos. Por elevar os erros ao quadrado, penaliza
mais severamente previsoes com maiores desvios, sendo sensivel a presenca de outliers. O

calculo do MSE ¢ apresentado na Equagao (2).

1 & .
MSE = -3 (5~ §:) )
i=1
Melhor valor: O valor ideal para o MSE ¢é 0, indicando que nao ha diferenca entre

os valores reais e preditos.

Interpretacao: Quanto mais proximo de zero, menor o erro quadratico médio do
modelo. Como o MSE penaliza erros maiores de forma mais severa (devido ao quadrado),
valores altos de MSE indicam que ha predi¢oes com grandes desvios em relacao aos valores

reais.

O MSE também desempenha um papel importante nesta pesquisa por ser a princi-
pal métrica utilizada durante o processo de otimizacao dos modelos. Ao penalizar mais
fortemente erros de maior magnitude, essa métrica favorece a selecao de arquiteturas ca-

pazes de produzir previsoes mais préximas dos valores reais, tornando-se adequada para
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a funcao de aptidao empregada na comparacao entre diferentes configuragoes das redes

neurais.

2.6.3 Root Mean Squared Error (RMSE)

O RMSE (Raiz do Erro Quadratico Médio) corresponde a raiz quadrada do MSE e
expressa o erro médio na mesma unidade dos dados originais, facilitando a interpretacao
dos resultados. Assim como o MSE, essa métrica penaliza erros de maior magnitude e,
por isso, também é sensivel a presenca de outliers. O calculo do RMSE é apresentado na

Equagao (3).

RMSE = \J 1 i(yz —8i)° (3)

=1
Melhor valor: O valor ideal para o RMSE é 0, o que indica uma previsao sem erro.

Interpretacao: Valores de RMSE mais baixos indicam que o erro médio é menor.
Como o RMSE estd na mesma unidade dos valores reais, é intuitivo para interpretar o
quao distante, em média, as predi¢oes estao dos valores reais. Assim como o MSE, o

RMSE ¢é sensivel a outliers.

Como o RMSE possui a mesma unidade da variavel prevista, sua interpretagao torna-
se mais intuitiva quando comparada ao MSE. Nesta dissertacao, essa métrica sera uti-
lizada para comparar diretamente a qualidade das previsdes produzidas pelas diferentes

arquiteturas de redes neurais avaliadas.

2.6.4 R-squared (Coeficiente de Determinacgao)

O coeficiente de determinagao (R-squared ou R?) mede a propor¢ao da variabilidade
dos valores reais que é explicada pelo modelo preditivo. Em geral, valores mais proximos
de 1 indicam maior capacidade do modelo em explicar a variagao dos dados observados.
Entretanto, essa métrica também pode assumir valores negativos quando o modelo apre-
senta desempenho inferior ao de um preditor constante baseado na média dos valores

observados. O célculo do coeficiente de determinagao é apresentado na Equagao (4).

S (v — 0:)°

R=1- -
(g —9)?

(4)

Melhor valor: O valor ideal para o R? é 1, o que indica que o modelo explica

perfeitamente a variabilidade dos dados reais.

Interpretacdo: O R? varia de 0 a 1, onde:

 Um valor préximo de 1 significa que o modelo explica bem a variabilidade dos dados.
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([ Um valor préximo de 0 indica que o modelo tem pouco ou nenhum poder preditivo

para os dados.

O Em alguns casos, R? pode até ser negativo (caso o modelo preditivo tenha um

desempenho pior do que um modelo constante).

Embora as métricas de erro permitam quantificar a proximidade entre valores observa-
dos e previstos, elas ndo indicam quanto da variabilidade da série temporal é efetivamente
explicada pelo modelo. Por esse motivo, o coeficiente de determinagao (R?) ¢ utilizado
como uma medida complementar para avaliar a capacidade explicativa das diferentes

arquiteturas investigadas.

As métricas apresentadas nesta secao serao utilizadas em diferentes etapas da avalia-
¢ao experimental desta dissertagdo. Inicialmente, servirao para comparar o desempenho
preditivo das arquiteturas obtidas durante a otimizagao dos hiperparametros. Posteri-
ormente, serdo empregadas na analise do treinamento final dos modelos e, por fim, seus
resultados serao confrontados com os indicadores financeiros obtidos durante o processo
de backtesting, permitindo investigar a relacao entre desempenho estatistico e desempenho

operacional das estratégias de negociacao.

2.7 Dinamica dos mercados de commodities e funda-

mentos da previsao

A previsdo de pregos no mercado de commodities, especialmente no caso do café ara-
bica, estd inserida em um contexto caracterizado por elevada volatilidade, nao linearidade
e influéncia simultanea de fatores economicos, financeiros e estruturais. A literatura re-
cente evidencia que esses mercados apresentam caracteristicas que dificultam sua mode-
lagem, destacando-se a interdependéncia entre diferentes regioes produtoras, a crescente
participacao de investidores institucionais e a existéncia de padroes temporais exploraveis
(MELO-VELANDIA; OTERO; RAMIREZ-GONZALEZ, 2025; SUAREZ-RODRIGUEZ;
MANOTAS-DUQUE; LARGO-AVILA, 2026; COULEAU; TRUJILLO-BARRERA; ETI-
ENNE, 2026).

O estudo de Melo-Velandia, Otero e Ramirez-Gonzalez (2025) analisa a propagacao de
choques de risco entre mercados globais de café, evidenciando que esses mercados operam
de forma interconectada. Utilizando medidas de dependéncia baseadas em cépulas, os
autores demonstram que eventos extremos em uma regiao podem impactar significativa-
mente outras regioes produtoras. Esse resultado indica que o comportamento dos precos
nao pode ser analisado de forma isolada, sendo necessario considerar a estrutura global

do mercado.
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Sob outra perspectiva, Sudrez-Rodriguez, Manotas-Duque e Largo-Avila (2026) in-
vestigam o processo de financeirizacao do mercado de café ardbica. Os autores utilizam
dados de contratos futuros e posigdes especulativas para demonstrar que a atuacao de
investidores institucionais influencia diretamente a formacao dos precos. Um dos princi-
pais resultados do estudo ¢é a identificacao de regimes persistentes de contango, nos quais
os pregos futuros permanecem sistematicamente acima dos pregos a vista. Isso evidencia
que os precos podem se afastar dos fundamentos econdémicos, dificultando a modelagem

preditiva.

Ja Couleau, Trujillo-Barrera e Etienne (2026) utilizam dados de alta frequéncia para
analisar a existéncia de padroes de momentum intradiario. Por meio de testes de auto-
correlagao e analise de retornos, os autores demonstram que hé previsibilidade no curto
prazo, especialmente em intervalos intradiarios. Esse resultado é relevante, pois contra-
ria a hipotese de eficiéncia de mercado em sua forma mais forte, sugerindo que modelos

preditivos podem explorar essas ineficiéncias.

Embora abordem perspectivas distintas, os trés estudos convergem ao demonstrar que
a dinamica dos mercados de commodities nao pode ser explicada por um tnico fator. En-
quanto Melo-Velandia, Otero e Ramirez-Gonzalez (2025) evidenciam a interdependéncia
entre mercados globais de café, Sudrez-Rodriguez, Manotas-Duque e Largo-Avila (2026)
mostram que a financeirizacao modifica o processo de formacao dos precos, e Couleau,
Trujillo-Barrera e Etienne (2026) identificam padrdes temporais explordveis em séries
intradiarias. Em conjunto, esses resultados reforcam que a previsao de pregos do café ara-
bica exige modelos capazes de representar relagoes nao lineares e multiplas dependéncias

temporais.

De forma geral, os trabalhos analisados indicam que, apesar da elevada volatilidade
dos mercados de commodities, existem padroes temporais e estruturas de dependén-
cia que podem ser explorados por modelos de previsao (MELO-VELANDIA; OTERO;
RAMIREZ-GONZALEZ, 2025; SUAREZ-RODRIGUEZ; MANOTAS-DUQUE; LARGO-
AVILA, 2026; COULEAU; TRUJILLO-BARRERA; ETIENNE, 2026). Entretanto, a
complexidade dessas séries temporais limita a utilizacao de modelos puramente lineares,
motivando o desenvolvimento de abordagens baseadas em aprendizado de maquina, parti-

cularmente modelos baseados em redes neurais profundas, discutidos nas se¢oes seguintes.

2.8 Modelos tradicionais e evolucao das abordagens

preditivas

Historicamente, a previsao de precos de commodities foi baseada em modelos esta-
tisticos lineares, como Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) e Vector Au-

toregression (VAR), amplamente utilizados para representar dependéncias temporais em
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séries econdmicas. Entretanto, a elevada volatilidade, a presenca de relacdes nao lineares
e a influéncia simultanea de multiplos fatores reduziram a capacidade desses modelos de
representar adequadamente o comportamento dos pregos, motivando o desenvolvimento
de abordagens baseadas em aprendizado de maquina e aprendizado profundo (DEINA et
al., 2022; CELIK; CELIK, 2025; AMALIA et al., 2026).

Nesse contexto, Deina et al. (2022) realizam uma comparagao entre modelos lineares
e nao lineares aplicados a previsao de precos de commodities. Utilizando dados histéricos
e diferentes configuragoes de treinamento, os autores demonstram que o modelo Ezxtreme
Learning Machine (ELM), uma rede neural de treinamento répido, apresenta desempenho
superior ao ARIMA em termos de erro médio absoluto (MAE) e erro quadratico médio
(RMSE). Esse resultado reforga a necessidade de utilizagdo de modelos nao lineares em

séries complexas.

De forma semelhante, Kamocsai e Ormos (2026) propoem um modelo baseado em
fatores de volatilidade, incorporando efeitos de alavancagem e heterocedasticidade. Os
resultados mostram que a inclusao desses fatores melhora significativamente a previsao

da volatilidade, especialmente em periodos de alta instabilidade.

Ja Celik e Celik (2025) apresentam um modelo hibrido que combina ARIMA, LSTM e
componentes estocasticos. A principal contribuicdo do estudo é demonstrar que nenhum
modelo isolado é capaz de capturar todas as caracteristicas da série, sendo necessario
combinar diferentes abordagens. Os resultados indicam que o modelo hibrido apresenta

menor erro preditivo em comparagao com os modelos individuais.

Os trés estudos anteriores evidenciam uma evolugao gradual das abordagens preditivas.
Enquanto Deina et al. (2022) demonstram as limitagoes dos modelos lineares frente a
métodos baseados em redes neurais, Kamocsai e Ormos (2026) incorporam fatores de
volatilidade para melhorar a modelagem estatistica, e Celik e Celik (2025) mostram que
a combinac¢ao de diferentes técnicas pode produzir modelos mais robustos. Em conjunto,
esses trabalhos indicam uma tendéncia de substituicao de modelos isolados por abordagens

hibridas capazes de representar melhor a dindmica das séries financeiras.

Além disso, Cortazar et al. (2019) utilizam modelos baseados em fatores econdmicos,
considerando varidveis como taxa de juros e expectativas de mercado. Os autores demons-
tram que a inclusdo dessas variaveis melhora a capacidade de previsao, especialmente em
horizontes mais longos. Ja Wang e Li (2018) utilizam a técnica de Singular Spectrum
Analysis (SSA) para decompor a série temporal em componentes de tendéncia e ruido,

permitindo uma modelagem mais precisa.

Esses trabalhos ampliam a perspectiva dos modelos hibridos ao incorporar informacoes
econdmicas e técnicas de decomposicao de séries temporais. Enquanto Cortazar et al.

(2019) exploram variaveis macroecondémicas para representar fatores fundamentais do
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mercado, Wang e Li (2018) utilizam técnicas de decomposigao para separar componentes

estruturais e reduzir a influéncia do ruido nos dados.

Mais recentemente, Amalia et al. (2026) utilizam o modelo Temporal Fusion Trans-
former (TFT) para previsao multi-step de pregos de commodities alimentares. O modelo
combina mecanismos de atenc¢ao com redes neurais profundas, permitindo capturar depen-
déncias temporais complexas. De forma semelhante, Sediyono et al. (2025) propdem um
modelo baseado em Transformer para previsao e deteccao de anomalias, demonstrando

superioridade em relagao a modelos recorrentes tradicionais.

Observa-se, portanto, uma evolugdo das abordagens preditivas, desde modelos esta-
tisticos lineares até arquiteturas profundas baseadas em mecanismos de atencao. Essa
evolucao reflete o aumento da capacidade computacional e a necessidade de modelar re-
lagoes temporais cada vez mais complexas presentes nas séries financeiras (AMALIA et
al., 2026; SEDIYONO et al., 2025).

Apesar dos avangos obtidos por arquiteturas mais recentes, como os modelos baseados
em Transformers, essas abordagens apresentam maior custo computacional e, em muitos
casos, menor interpretabilidade quando comparadas a modelos recorrentes tradicionais
(AMALIA et al., 2026; SEDIYONO et al., 2025). Nesse contexto, arquiteturas recorren-
tes, como as redes LSTM, permanecem como alternativas competitivas para problemas
de previsao de séries temporais financeiras, motivando a discussao apresentada na secao

seguinte.

2.9 Redes neurais aplicadas a previsao de séries tem-

porais financeiras

As redes neurais artificiais passaram a desempenhar papel de destaque na previsao de
séries temporais financeiras, principalmente devido a sua capacidade de modelar relagoes
nao lineares e capturar padroes complexos presentes nos dados. Entre as primeiras apli-
cagoes nessa area destaca-se o trabalho de Paiva (2014), no qual foi utilizada uma rede
Multilayer Perceptron (MLP) para prever os valores futuros de 28 ativos da bolsa bra-
sileira. O estudo considerou 16 variaveis de entrada, avaliou 50 diferentes configuracoes
da rede e simulou uma estratégia de investimento com capital inicial de R$ 1.000.000,00
e limite diario de operacao de R$ 250.000,00. Como resultado, o modelo obteve retorno
acumulado de 70,56%, evidenciando o potencial das redes neurais para aplicacoes finan-

ceiras.

Esse trabalho é relevante para a presente pesquisa por demonstrar que modelos de Inte-
ligéncia Artificial podem ser avaliados nao apenas por métricas estatisticas, mas também

por indicadores financeiros obtidos em simulac¢oes de investimento. Embora utilize uma
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arquitetura MLP, que nao possui mecanismos internos de memoria temporal, o estudo evi-
dencia a importancia de aproximar a avaliagao preditiva de cenarios reais de negociagao,
perspectiva também adotada nesta dissertacao por meio da utilizagao de procedimentos

de backtesting.

Outro estudo de destaque é o desenvolvido por Matsumoto (2019), que comparou o
desempenho das técnicas (ARIMA) e Long Short-Term Memory (LSTM) na previsao de
pregos de agoes. Utilizando como varidveis de entrada os dados de open, high, low, close e
volume, os autores analisaram acgoes das empresas Amazon, Ebay, Facebook, HP e Google
no periodo de janeiro de 2010 a dezembro de 2017. Os resultados indicaram que a LSTM
apresentou uma média de acurdcia de 70,9%, superando de forma significativa o modelo
ARIMA, que obteve uma média de 51,5%.

Os resultados apresentados por Matsumoto (2019) representam um avango em relac¢ao
as arquiteturas neurais tradicionais, ao evidenciar que redes recorrentes do tipo LSTM
conseguem explorar dependéncias temporais inexistentes em modelos como o ARIMA.
Esse resultado reforca a importancia da memoria temporal na previsao de séries financeiras
e justifica o crescente interesse por arquiteturas recorrentes em problemas de previsao de

precos.

De forma mais abrangente, o estudo conduzido por Nabipour et al. (2020) realizou
uma comparacao entre diferentes modelos de aprendizado de méaquina, incluindo Deci-
sion Tree, Bagging Classifier, Random Forest, AdaBoost, Gradient Boosting, XGBoost,
Support Vector Classification, Naive Bayes, KNN, Logistic Regression e redes neurais ar-
tificiais, além de dois modelos de aprendizado profundo, RNN e LSTM. Os experimentos
foram conduzidos com dados do mercado acionario da bolsa de Teera, no Ira, abrangendo
o periodo de novembro de 2009 a novembro de 2019 e envolvendo ativos dos setores de
petroleo, finangas diversificadas, metais basicos e minerais nao metdlicos. Para a mode-
lagem, foram utilizados dez indicadores técnicos como varidveis de entrada. Os piores
desempenhos foram observados nos modelos Naive Bayes e Decision Tree, com acuracia
em torno de 68%, enquanto os melhores resultados foram alcancados pelas redes RNN
e LSTM, ambas com acurdcia de aproximadamente 86%. Esses resultados reforcam o
elevado potencial das arquiteturas recorrentes, em especial da LSTM, na modelagem de

séries temporais financeiras complexas.

Em conjunto, os estudos analisados evidenciam uma evolucao das arquiteturas neu-
rais aplicadas a previsao financeira. Enquanto Paiva (2014) demonstra a viabilidade da
utilizacdo de redes neurais artificiais em estratégias de investimento, Matsumoto (2019)
mostram a superioridade das redes recorrentes em relagao aos modelos estatisticos tradi-
cionais, e Nabipour et al. (2020) confirmam esse comportamento ao comparar diferentes
algoritmos de aprendizado de maquina e aprendizado profundo. Esses resultados refor-

cam que arquiteturas recorrentes, especialmente as redes LSTM, constituem alternativas
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promissoras para problemas de previsao de séries temporais financeiras.

Dentre as diferentes arquiteturas neurais apresentadas na literatura, as redes LSTM
destacam-se por sua capacidade de representar dependéncias temporais de longo prazo,
caracteristica particularmente relevante para séries financeiras. Por esse motivo, a secao
seguinte concentra-se especificamente nos trabalhos que empregam arquiteturas LSTM

para previsao de séries temporais.

2.10 Modelos baseados em LSTM

Com o avanco do aprendizado profundo, as redes neurais recorrentes, em especial a ar-
quitetura Long Short-Term Memory (LSTM), passaram a ocupar posi¢ao de destaque na
previsao de séries temporais financeiras e de commodities. A literatura recente evidencia
que essas redes vém sendo combinadas com diferentes estratégias, como utilizacao de vari-
aveis exégenas, decomposicao de sinais, modelos hibridos e técnicas de ensemble, buscando

ampliar sua capacidade preditiva em problemas caracterizados por elevada complexidade
temporal (ESANGBEDO et al., 2024; YANG et al., 2024; LAHMIRI, 2026).

Nesse contexto, Esangbedo et al. (2024) propem um modelo baseado em LSTM
aplicado a previsao de precos de commodities metalicas, incorporando variaveis exdgenas
e técnicas de ensemble learning. Os autores utilizam dados multivariados e demonstram
que a combinagao de miiltiplos modelos melhora significativamente a acuracia, reduzindo
métricas como RMSE e MAE. Esse resultado reforca que, em séries financeiras e de
commodities, o uso de informagoes externas pode auxiliar a rede neural na identificacao

de padroes que nao seriam capturados apenas pelo historico da prépria variavel prevista.

De forma complementar, Yang et al. (2024) utilizam uma abordagem hibrida baseada
na decomposigao multiescala da série temporal por meio do método MEEMD (Multiva-
riate Ensemble Empirical Mode Decomposition), seguida da aplicacao de modelos LSTM
e MLP. Essa estratégia permite separar a série em componentes de diferentes frequén-
cias, reduzindo o ruido e facilitando o aprendizado do modelo. A proposta é relevante
porque mostra que o desempenho de redes profundas pode ser ampliado quando a série é

previamente tratada e decomposta em estruturas mais simples.

Embora utilizem estratégias distintas, os estudos de Esangbedo et al. (2024) e Yang
et al. (2024) apresentam um objetivo comum: aumentar a capacidade preditiva das redes
LSTM por meio da incorporacao de informagoes adicionais antes da etapa de treinamento.
Enquanto o primeiro utiliza variaveis exdgenas e técnicas de ensemble, o segundo emprega
decomposicao multiescala da série temporal, evidenciando duas abordagens distintas para

reduzir limitagoes da modelagem baseada apenas na série original.

Ja Avinash et al. (2024) propoem a integragao entre Modelos Ocultos de Markov
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(HMM) e redes neurais profundas, permitindo identificar estados latentes da série tem-
poral. Esse tipo de abordagem é particularmente relevante para mercados financeiros,
nos quais mudancas de regime sao frequentes. Ao incorporar estados ocultos como varia-
veis adicionais, o modelo amplia sua capacidade de reconhecer periodos de alta, baixa ou

estabilidade, contribuindo para maior robustez na previsao.

No trabalho de Sarangi et al. (2025), diferentes modelos de aprendizado de maquina
sao comparados, incluindo LSTM, Random Forest e LASSO. Embora o LSTM apresente
bom desempenho, os autores nao detalham aspectos fundamentais como o tamanho da
janela temporal ou o nimero de lags utilizados, o que limita a reprodutibilidade do estudo.
Essa limitagao é recorrente em parte da literatura e reforca a necessidade de explicitar,

em pesquisas futuras, a forma como as entradas temporais sdo construidas.

Os estudos de Avinash et al. (2024) e Sarangi et al. (2025) evidenciam outra preocu-
pacao recorrente na literatura: além do desenvolvimento de modelos cada vez mais sofis-
ticados, torna-se necessario descrever detalhadamente aspectos relacionados a construcao
das entradas temporais e a configuracdo experimental. A auséncia dessas informagoes
compromete a reprodutibilidade dos resultados e dificulta comparagoes entre diferentes
trabalhos.

No setor energético, Lahmiri (2026) utilizam um modelo hibrido CNN-LSTM-GRU
para previsao de pregos de petréleo, considerando uma janela temporal de 30 periodos
e realizando previsao do tipo one-step ahead. Os resultados indicam que a combinacao
de diferentes arquiteturas melhora a capacidade de captura de padroes complexos, uma
vez que a CNN extrai padroes locais, a LSTM captura dependéncias temporais de longo

prazo e a GRU atua como uma estrutura recorrente mais compacta.

Ja Cheng et al. (2019) utilizam dois conjuntos de dados distintos: dados horérios,
totalizando 720 observacoes, e dados de alta frequéncia com intervalo de 10 minutos. O
modelo utiliza a série horaria para modelagem geral e os dados de 10 minutos para previsao
multi-step de até 30 minutos a frente, utilizando trés passos de previsao. Essa abordagem
evidencia a importancia da granularidade dos dados na modelagem preditiva, pois séries
em menor intervalo temporal podem capturar variagoes mais finas do comportamento do

mercado.

Os trabalhos de Lahmiri (2026) e Cheng et al. (2019) mostram que o desempenho das
arquiteturas LSTM também depende das caracteristicas dos dados utilizados. Enquanto
o primeiro combina diferentes arquiteturas neurais para explorar padroes espaciais e tem-
porais, o segundo demonstra que diferentes resolu¢oes temporais influenciam diretamente

a capacidade preditiva do modelo.

De forma semelhante, Sayed et al. (2024) utilizam uma rede LSTM aplicada & previsao

de pregos de carbono, considerando um conjunto multivariado de dados, como prego
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de abertura, maxima, minima, volume e variagdo. Embora o estudo apresente elevada
acuracia, nao ha especificacao clara do horizonte de previsao, o que limita a interpretacao
dos resultados e dificulta comparacoes diretas com estudos que adotam previsao one-step

ahead ou multi-step ahead.

Yang, Liu e Li (2023) propoem um modelo baseado em ensemble multiobjetivo para
previsao de petroleo, combinando multiplos algoritmos de aprendizado. A proposta busca
equilibrar viés e variancia, utilizando diferentes modelos para aumentar a estabilidade das
previsoes. Ja Liang e Jia (2022) incorporam varidveis exdgenas baseadas em dados de
busca online, demonstrando que informacoes de comportamento digital podem contribuir

para melhorar a previsao de pregos futuros.

De forma geral, observa-se que a literatura recente tem direcionado esforgos para
aumentar o desempenho das redes LSTM por diferentes caminhos, incluindo modelos hi-
bridos, utilizagao de variaveis exégenas, decomposicao de sinais, técnicas de ensemble e
integracdo com outras arquiteturas de aprendizado profundo. Entretanto, essas estraté-
gias normalmente sao acompanhadas por aumento da complexidade computacional e da

quantidade de hiperparametros que precisam ser ajustados durante o treinamento (LAH-

MIRI, 2026; YANG; LIU; LI, 2023; LIANG; JIA, 2022).

Os trabalhos analisados evidenciam que o desempenho de modelos baseados em LSTM
depende de diversos fatores, entre eles a qualidade dos dados de entrada, a utilizacao de
variaveis exoégenas, a definicdo da janela temporal, o horizonte de previsdo adotado e
a estratégia empregada para configuracao dos hiperpardmetros (ESANGBEDO et al.,
2024; YANG et al., 2024; LAHMIRI, 2026; SAYED et al., 2024). Esses aspectos sao
particularmente relevantes para esta dissertagao, uma vez que a proposta consiste em
investigar a otimizacao automatica dos hiperparametros de redes LSTM por meio de um
Algoritmo Genético Transgénico aplicado a previsao dos pregos de fechamento do café

ardbica no mercado financeiro.

2.11 Previsao de precos de commodities agricolas e

café arabica

No contexto especifico das commodities agricolas, diferentes abordagens tém sido pro-
postas para lidar com a volatilidade, a sazonalidade e a nao linearidade das séries tem-
porais. No caso do café arabica, essa discussao torna-se ainda mais relevante devido a
importancia economica dessa commodity e a influéncia simultanea de fatores produtivos,
climéticos e financeiros sobre a formacao de seus precos. Como consequéncia, a literatura
apresenta uma ampla diversidade de estratégias de modelagem, abrangendo desde mode-
los estatisticos tradicionais até arquiteturas hibridas baseadas em aprendizado profundo
(JIN; XU, 2024; NAVEENA et al., 2017; WANG et al., 2021).
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Jin e Xu (2024) propéem um modelo baseado em Gaussian Process Regression (GPR)
com hiperparametros ajustados por otimizacao bayesiana. O estudo utiliza uma série
temporal univariada composta exclusivamente por precos diarios do café no periodo en-
tre 2013 e 2024. Embora o artigo nao especifique explicitamente o tamanho da janela
temporal utilizada, a estrutura metodologica caracteriza um problema do tipo one-step
ahead. Os resultados mostram elevada precisao preditiva, com erro relativo quadratico

médio inferior a 3%, indicando forte aderéncia entre valores previstos e observados.

Yashavanth et al. (2017) utilizam modelos VAR para analisar relagoes entre diferen-
tes mercados de café. Diferentemente de abordagens univariadas, o modelo considera
multiplas varidveis simultaneamente, permitindo capturar interdependéncias entre mer-
cados regionais. Essa perspectiva contribui para mostrar que os precos do café podem ser

influenciados por dindmicas cruzadas entre mercados distintos.

De forma complementar, Naveena et al. (2017) propoem um modelo hibrido combi-
nando ARIMA e redes neurais artificiais. O ARIMA ¢ utilizado para capturar compo-
nentes lineares da série, enquanto a rede neural modela os padroes nao lineares restantes.
Os autores mostram que a combinacao das duas abordagens apresenta desempenho su-
perior aos modelos isolados, reforcando a importancia de estratégias hibridas em séries

financeiras complexas.

Os estudos de Jin e Xu (2024), Yashavanth et al. (2017) e Naveena et al. (2017)
ilustram trés perspectivas distintas para a previsao de pregos do café. Enquanto o primeiro
emprega um modelo nao linear com otimizagao bayesiana em uma abordagem univariada,
o segundo considera relagdes entre diferentes mercados por meio de um modelo VAR, e o
terceiro combina modelos estatisticos e redes neurais em uma abordagem hibrida. Esses

resultados evidenciam que nao existe uma tnica estratégia dominante para esse problema.

Um estudo particularmente relevante é apresentado por Wang et al. (2021), que utili-
zam o modelo Nonlinear Grey Bernoulli Model (NGBM (1,1)) combinado com séries de
Fourier para previsao de pregos do café no Vietna. O aspecto mais interessante desse tra-
balho esta no fato de os autores utilizarem apenas seis observagoes anuais como conjunto
de treinamento. A escolha do modelo Grey é justificada justamente pela reduzida quan-
tidade de dados disponiveis, uma vez que esse tipo de modelo ¢ adequado para pequenas
amostras e sistemas com informagao incompleta. O modelo realiza previsao multi-step,
gerando projecoes anuais para o periodo entre 2020 e 2025. Os resultados indicam de-
sempenho superior do modelo hibrido NGBM + Fourier em compara¢ao com versoes

tradicionais do modelo Grey.

Os trabalhos de Wang et al. (2021) e Xu e Zhang (2022) mostram que diferentes estru-
turas de modelagem podem ser utilizadas mesmo quando o objetivo permanece o mesmo:
prever pregos de commodities agricolas. Enquanto o primeiro desenvolve um modelo vol-

tado para pequenas amostras de dados, o segundo utiliza redes neurais autoregressivas



64 Capitulo 2. Fundamentacdo Teorica

para explorar dependéncias temporais presentes nas séries histéricas.

Ja Xu e Zhang (2022) utilizam redes neurais autoregressivas nao lineares para pre-
visao de commodities agricolas, explorando rela¢oes temporais complexas presentes nas
séries histéricas. A estrutura autoregressiva permite que valores passados da propria série
sejam utilizados como entrada para prever valores futuros, aproximando-se da logica de

construcao de janelas temporais em modelos supervisionados.

De forma semelhante, Gu et al. (2022) propdem um modelo LSTM com entrada dual
(dual input), combinando a série principal de pregos com varidveis exdgenas adicionais.
Essa abordagem permite incorporar miltiplas fontes de informacao ao processo de previ-
sao, ampliando a capacidade do modelo de capturar fatores externos que influenciam os

precos agricolas.

Murugesan, Mishra e Krishnan (2022) comparam diferentes arquiteturas baseadas em
LSTM aplicadas a séries agricolas, demonstrando que pequenas alteracoes estruturais na
rede podem impactar significativamente o desempenho preditivo. Esse tipo de estudo
reforca a importancia de avaliar ndo apenas o uso da LSTM em si, mas também suas
variagoes arquiteturais, nimero de camadas, unidades ocultas e forma de organizagao das

entradas.

Os estudos de Gu et al. (2022) e Murugesan, Mishra e Krishnan (2022) direcionam
a atengao para aspectos internos da arquitetura das redes neurais. Enquanto o primeiro
amplia a quantidade de informagoes disponiveis por meio da utilizagao de entradas duplas,
o segundo evidencia que pequenas alteragoes estruturais nas redes LSTM podem produzir

diferencas significativas no desempenho preditivo.

Além disso, Taghipour, Rezaee e Hajati (2025) utilizam modelos hibridos para previsao
de commodities financeiras, reforcando a importancia da combinacao de técnicas estatisti-
cas, aprendizado profundo e otimizagdao. Embora o estudo nao seja especificamente sobre
café, sua contribuicao esta em evidenciar que commodities financeiras altamente volateis

podem se beneficiar de modelos hibridos multiescala.

De maneira geral, os trabalhos analisados evidenciam que ainda nao existe consenso
na literatura sobre a melhor estratégia para previsao dos precos do café arabica. As
diferencgas observadas envolvem a escolha entre modelos univariados e multivariados, a
utilizagao de variaveis exégenas, o horizonte de previsao adotado, a arquitetura dos mo-
delos e a estratégia de configuracao dos hiperpardmetros (JIN; XU, 2024; GU et al., 2022;
MURUGESAN; MISHRA; KRISHNAN, 2022; TAGHIPOUR; REZAEE; HAJATI, 2025).
Essa diversidade metodolédgica reforca a importancia de investigar novas estratégias de oti-
mizacao capazes de selecionar automaticamente configuragoes mais adequadas para redes

neurais LSTM, objetivo central desta dissertacao.
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2.12 Otimizacao de hiperparametros

Embora as redes LSTM apresentem elevado potencial na modelagem de séries tempo-
rais, seu desempenho depende fortemente da configuracao adequada de seus hiperparame-
tros. Entre esses hiperparametros destacam-se o nimero de unidades ocultas, o tamanho
da janela temporal, a taxa de aprendizado, o nimero de épocas, o tamanho do lote e a
propria arquitetura da rede. A definicdo inadequada desses elementos pode comprome-
ter a capacidade de generalizagao do modelo, motivando o desenvolvimento de diferentes
estratégias automaticas de otimizacao, especialmente aquelas baseadas em algoritmos
evolutivos (SARI et al., 2024; MANOGNA; DHARMAJI; SARANG, 2025; PENG et al.,
2018).

Nesse contexto, algoritmos evolutivos tém sido amplamente utilizados para automa-
tizar o processo de otimizagdo. Sari et al. (2024) demonstram que AGs podem otimizar
automaticamente o nimero de lags e a arquitetura da rede, reduzindo a necessidade de
ajuste manual e permitindo que o modelo encontre combinagoes mais adequadas ao com-

portamento da série.

Ja Manogna, Dharmaji e Sarang (2025) investigam o impacto do tamanho da janela
temporal no desempenho preditivo, utilizando janelas com até 1000 lags. Os autores
mostram que a quantidade de memoria histérica influencia significativamente os resultados
obtidos. Entretanto, janelas muito longas podem aumentar o custo computacional e

introduzir ruido, o que torna necessaria uma escolha criteriosa.

Hwase e Fofanah (2021) utilizam dados didrios de mercado financeiro e demonstram
superioridade das arquiteturas LSTM em relacdo a modelos tradicionais. Embora o es-
tudo reforce a capacidade da LSTM em capturar dependéncias temporais, a auséncia de

detalhamento sobre a janela utilizada limita comparacoes diretas com outros trabalhos.

Peng et al. (2018) utilizam evolugao diferencial para otimizacao automatica da janela
temporal. Essa abordagem é relevante porque trata a janela de entrada como hiperpa-
rametro a ser aprendido, em vez de defini-la manualmente. De forma complementar,
(BENIWAL; SINGH; KUMAR, 2023) demonstram que estratégias de otimizagao melho-

ram a capacidade de generalizagdo da rede, especialmente em previsoes de longo prazo.

Os estudos de Sari et al. (2024), Manogna, Dharmaji e Sarang (2025), Peng et al.
(2018) e Beniwal, Singh e Kumar (2023) mostram que diferentes hiperpardmetros exer-
cem influéncia direta sobre o desempenho das redes LSTM. Enquanto alguns autores
concentram a otimizacao na janela temporal, outros investigam simultaneamente aspec-
tos estruturais da rede, evidenciando que nao existe um tnico hiperparametro dominante

para todos os problemas de previsao.

No trabalho de Sha (2024), um modelo hibrido GA-LSTM ¢ utilizado para previsao de

precos de agoes. O algoritmo genético é empregado na otimizagao de hiperparametros da
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rede LSTM, buscando melhorar o desempenho preditivo. Os resultados mostram reducao
progressiva do erro absoluto médio ao longo do treinamento. Entretanto, o estudo nao
especifica claramente os operadores genéticos utilizados nem o processo detalhado de

otimizacao, o que limita a reprodutibilidade.

Além disso, Sun et al. (2024) apresentam uma abordagem integrada que combina
AGs, redes MLP e procedimentos de backtesting financeiro. Diferentemente de estudos
focados apenas em métricas estatisticas, os autores incorporam indicadores financeiros,
como Sharpe Ratio, Sortino Ratio, Calmar Ratio e Alpha, diretamente na funcao fitness do
AG. Esse aspecto aproxima significativamente o estudo da proposta desta dissertacao, uma
vez que o presente trabalho também pretende avaliar ndo apenas métricas estatisticas,

mas o desempenho financeiro das previsoes realizadas.

Chung e Shin (2018) utilizam AGs para otimizar simultaneamente o tamanho da janela
temporal e o numero de unidades ocultas da rede LSTM aplicada ao indice KOSPI.
Os hiperparametros sdo codificados em vetores binarios, permitindo busca automaética
no espaco de solugoes. Essa abordagem é importante porque demonstra que a janela
temporal pode ser otimizada em conjunto com a arquitetura da rede, e nao definida de

forma arbitraria.

Ja Chen e Zhou (2021) utilizam AGs para selegao automatica de caracteristicas, iden-
tificando subconjuntos 6timos de variaveis técnicas e financeiras. Essa estratégia contribui
para reduzir dimensionalidade e eliminar varidveis pouco informativas. De forma seme-
lhante, Pang e Sun (2025) propéem um modelo hibrido GA-BP, no qual o algoritmo

genético é utilizado para otimizacao global dos pesos e termos de bias da rede neural.

No contexto brasileiro, Cruvinel (2024) aplicam um modelo GA-LSTM para previsao
dos precos das agoes da Petrobras. O algoritmo genético é utilizado para otimizar hiper-
parametros como nimero de unidades ocultas, taxa de aprendizado e ntimero de épocas.
Os resultados mostram melhoria significativa em relagdo a LSTM tradicional, evidenci-
ando o potencial da combinagao entre redes recorrentes e algoritmos evolutivos em dados

do mercado brasileiro.

Os trabalhos de Sha (2024), Sun et al. (2024), Chung e Shin (2018), Chen e Zhou
(2021), Pang e Sun (2025) e Cruvinel (2024) evidenciam a ampla utilizagdo de AGs na
otimizacao de modelos preditivos. Entretanto, observa-se que as estratégias empregadas
concentram-se predominantemente em operadores evolutivos tradicionais, como selecao,
cruzamento e mutacao, sem explorar operadores alternativos capazes de modificar a di-

namica da busca evolutiva.

Além dos AGs, outras estratégias evolutivas também tém sido exploradas. Shao et
al. (2019) utilizam Particle Swarm Optimization (PSO) para otimizar hiperpardmetros

da rede LSTM aplicada a previsao de pregos do niquel. O estudo utiliza pregos médios
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mensais de fechamento negociados na London Metal Exchange entre 2006 e 2018. O PSO
¢ utilizado para otimizar parametros como nimero de neurtnios e tamanho da janela

temporal, definida em 15 periodos.

Ja Choudhary et al. (2025) utilizam decomposicao Variational Mode Decomposition
(VMD) combinada com AGs. Inicialmente, a série temporal é decomposta em diferentes
componentes de frequéncia por meio do VMD. Em seguida, o algoritmo genético otimiza
os parametros do modelo preditivo aplicado a cada componente. Segundo os autores, essa

abordagem reduz ruido e melhora significativamente a qualidade da previsao.

Bu et al. (2025) investigam o impacto do tamanho da janela temporal na previsao
de precos da soja, realizando testes com janelas variando entre 5 e 120 periodos. Os
resultados mostram que janelas curtas podem apresentar melhor desempenho dependendo
das caracteristicas da série analisada. Esse resultado é importante para esta dissertacao
porque refor¢a que a definicao da janela temporal ndo deve ser tratada como escolha fixa

e universal.

Mais recentemente, Wu et al. (2025) ampliam essa linha de pesquisa ao integrar redes
LSTM otimizadas por AGs com analise textual baseada em modelos BERT. O estudo
incorpora noticias financeiras e anélise de sentimento ao modelo preditivo, demonstrando

que informagoes textuais podem melhorar significativamente a previsao de pregos.

Além dos AGs, a literatura recente também investiga diferentes estratégias de otimi-
zagao, incluindo métodos baseados em enxames de particulas, decomposicao de sinais e
integracao com modelos de linguagem. Esses trabalhos demonstram que a otimizagao
automatica dos hiperparametros permanece como um tema ativo de pesquisa, refletindo
a dificuldade de definir configuragdes universais para diferentes séries temporais (SHAO
et al., 2019; CHOUDHARY et al., 2025; BU et al., 2025; WU et al., 2025).

De maneira geral, os trabalhos analisados evidenciam que a otimizagdo automéatica
de hiperparametros constitui um dos principais fatores para melhoria do desempenho de
redes LSTM aplicadas a previsao de séries temporais financeiras. Entretanto, observa-se
que a quase totalidade dos estudos utiliza operadores evolutivos classicos, baseados em
mecanismos tradicionais de sele¢do, cruzamento e mutacao (SHA, 2024; CHUNG; SHIN,
2018; CRUVINEL, 2024). Nenhum dos trabalhos analisados investiga a utilizagdo do
operador genético transgénico proposto por Amaral e Jr (2014) como mecanismo de oti-
mizagdo de hiperparametros para redes LSTM. Essa lacuna constitui uma das principais
motivacoes desta dissertacao, que propoe adaptar esse operador ao problema de otimiza-
¢ao de arquiteturas neurais aplicadas a previsao dos pregos de fechamento do café arabica

no mercado financeiro.



68 Capitulo 2. Fundamentacdo Teorica

2.13 Lacunas identificadas na literatura e proposta

da dissertacao

A revisao da literatura realizada neste capitulo evidencia avancgos significativos na apli-
cacao de técnicas de Inteligéncia Artificial & previsao de séries temporais financeiras e de
commodities. Entretanto, também permite identificar limitagoes recorrentes relacionadas
a modelagem dos dados, a configuracao dos modelos e a avaliagdo dos resultados. Essas li-
mitagoes dificultam tanto a comparagao entre diferentes abordagens quanto a reproducao

dos experimentos apresentados na literatura.

Observa-se também que grande parte das pesquisas limita-se a avaliacdo por métricas
estatisticas tradicionais, como RMSE, MAE e MAPE, sem considerar o impacto financeiro
das previsoes em cendrios reais de negocia¢do. Embora alguns estudos, como Paiva (2014)
e Sun et al. (2024), avancem nesse sentido ao incorporar simulagoes financeiras ou métricas
de desempenho econdémico, essa ainda nao é uma pratica consolidada na literatura sobre

previsao de commodities agricolas e café ardbica.

Outra lacuna identificada estd relacionada aos algoritmos evolutivos utilizados. A
maior parte dos estudos emprega operadores genéticos classicos, havendo pouca explo-
racao de estratégias mais robustas de diversidade genética. Nesse contexto, observa-se
que nenhum dos trabalhos analisados emprega o operador genético transgénico proposto
por Amaral e Jr (2014) para otimizacao de hiperparametros de redes neurais LSTM apli-
cadas a previsao de precos de commodities financeiras. Dessa forma, permanece aberta
a possibilidade de investigar o potencial desse operador como estratégia alternativa aos

mecanismos evolutivos tradicionais.

Diante desse panorama, observa-se que a previsao de precos de fechamento do café
arabica no mercado financeiro ainda apresenta desafios relevantes, especialmente no que
se refere a escolha e a otimizacao dos hiperparametros de modelos baseados em redes
neurais do tipo LSTM. Embora a literatura evidencie avangos no uso de AGs para esse
fim, persiste uma lacuna no desenvolvimento de estratégias de otimizacdo mais robus-
tas, particularmente no que diz respeito a utilizacao de operadores genéticos avangados.
Ademais, observa-se que grande parte dos estudos limita-se a avaliacao do desempenho
por meio de métricas estatisticas, como RMSE, MAE e MAPE, sem investigar de forma
aprofundada os impactos praticos dessas previsoes em contextos de tomada de decisao

financeira.

Nesse sentido, esta dissertagdo propoe um modelo baseado em redes neurais LSTM
otimizadas por Algoritmo Genético Transgénico para previsao dos precos de fechamento
do café arabica no mercado financeiro. A proposta busca investigar se a utilizacao do
operador transgénico pode produzir configuracdes de hiperparametros capazes de melho-

rar o desempenho preditivo em relagao as abordagens tradicionais baseadas em LSTM e
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LSTM otimizada por Algoritmo Genético classico.

Além da avaliagdo por métricas estatisticas, o trabalho também incorpora procedi-
mentos de backtesting, permitindo analisar o desempenho financeiro das previsoes gera-
das pelos diferentes modelos. Dessa forma, serdo comparados os modelos LSTM cléssico,
LSTM otimizado por Algoritmo Genético (AG) e LSTM otimizado por Algoritmo Ge-
nético Transgénico (AGT), buscando avaliar tanto sua capacidade preditiva quanto seu

potencial de aplicacao em estratégias de negociagao no mercado financeiro.

Assim, as lacunas identificadas ao longo desta revisdo fundamentam a proposta me-
todologica desenvolvida nesta dissertacdo, apresentada no capitulo seguinte, no qual sao
descritos os procedimentos experimentais, os conjuntos de dados utilizados, a adaptagao
do operador genético transgénico para otimizacao de hiperparametros e o protocolo de

avaliacao estatistica e financeira empregado.
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CAPITULO

Método

Este capitulo descreve os procedimentos metodologicos e computacionais adotados
para comparar trés abordagens de previsao do prego de fechamento do café arabica: Foram
avaliadas trés abordagens: a LSTM classica, configurada com hiperparametros fixos, a
LSTM com hiperpardmetros selecionados por Algoritmo Genético (LSTM-AG) e a LSTM
com hiperparametros selecionados por Algoritmo Genético Transgénico (LSTM-AGT).
Para os modelos LSTM-AG e LSTM-AGT, a selecdo dos hiperparametros foi realizada
automaticamente pelos algoritmos evolutivos a partir de um espaco de busca previamente
definido. Os intervalos e valores admissiveis para cada hiperparametro foram estabelecidos
com base nas configuracoes identificadas nos trabalhos analisados na literatura e nas

limitagoes dos recursos computacionais disponiveis para a execugao dos experimentos.

Inicialmente, sao apresentados o delineamento da pesquisa, a fonte dos dados e as trés
granularidades temporais consideradas. Em seguida, sao descritos o pré-processamento,
a divisao cronologica dos conjuntos de dados, a normalizacao e a construcao das janelas

temporais utilizadas como entrada das redes.

Posteriormente, sdo detalhadas a arquitetura de referéncia da LSTM classica, a re-
presentacao cromossomica adotada nos algoritmos evolutivos, a funcdo de aptidao, os
operadores do AG convencional e as adaptagoes realizadas para incorporar o operador
Transgénico a otimizacao dos hiperparametros. Também sdao apresentados os registros
produzidos durante a busca evolutiva, o procedimento de treinamento final e as métricas

empregadas na avaliacdo preditiva.

Por fim, descreve-se o protocolo de backtesting utilizado para transformar as previ-
soes dos modelos em sinais de negociacao e avaliar o comportamento financeiro das nove
configuragoes resultantes da combinagao entre os trés modelos e as trés granularidades

temporais.
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3.1 Delineamento da Pesquisa

Esta pesquisa caracteriza-se como aplicada, de abordagem quantitativa e desenvolvida
por meio de experimentagdo computacional. Seu carater aplicado decorre da utilizacao
de técnicas de aprendizado profundo e computacao evolutiva na construcao de modelos

destinados a previsao do preco de fechamento do contrato futuro do café arabica.

A investigacao possui natureza quantitativa porque o desempenho das abordagens é
examinado por meio de métricas numéricas de erro, medidas de capacidade explicativa,
registros de custo computacional e indicadores financeiros obtidos por meio de backtesting.
A dimensao experimental esta relacionada a implementacao e a comparagao controlada
de trés estratégias de modelagem submetidas aos mesmos dados, procedimentos de pré-

processamento e protocolo de avaliagao.

As trés abordagens comparadas sao:

1. LSTM cléssica, com hiperparametros definidos previamente;

2. LSTM com hiperparametros selecionados por Algoritmo Genético convencional (LSTM-

AG);

3. LSTM com hiperpardmetros selecionados por Algoritmo Genético Transgénico (LSTM-
AGT).

Apo6s a definicao dos hiperparametros de cada abordagem, os modelos sao submetidos
ao treinamento final, a avaliacao preditiva fora da amostra e ao backtesting financeiro. O
desenho experimental procura manter constantes os demais procedimentos, de modo que
as diferencas observadas possam ser analisadas principalmente em fun¢do da estratégia

adotada para a definicdo dos hiperparametros.

3.2 Base de Dados e Aquisicao

Os dados utilizados nesta pesquisa correspondem as cotacgoes historicas do contrato
futuro do café arabica, identificado pelo c6digo KC=F. A aquisicao foi realizada diretamente
da plataforma Yahoo Finance por meio da biblioteca yfinance, utilizada nos cédigos para

solicitar e organizar as séries temporais do ativo.

Foram consideradas trés granularidades temporais:

1 dados intradiarios com intervalo de quatro horas (4h);
0 dados diarios (1d);

1 dados semanais (1wk).
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Cada granularidade foi tratada como um conjunto de dados independente. Essa deci-
sao permite analisar o comportamento dos modelos em séries com diferentes frequéncias

de observacao, sem combinar registros intradidrios, didrios e semanais em uma unica base.

Nos cédigos destinados a busca de hiperparametros e a avaliagdo inicial dos modelos,
a série de quatro horas foi obtida utilizando uma janela relativa de 500 dias. Para os
intervalos didrio e semanal, foram solicitados dados entre 1° de janeiro de 2000 e 31 de
dezembro de 2020. Essas configuragoes sao definidas diretamente pelas varidveis PERIOD,
START _DATE, END_DATE e INTERVAL presentes nos codigos experimentais.

Em todas as trés granularidades, somente o preco de fechamento (Close) foi utilizado
como variavel de entrada e como base para a construcao do valor-alvo. Assim, a mo-
delagem preditiva é univariada: os 30 precos de fechamento anteriores sao empregados
para estimar o preco de fechamento imediatamente seguinte. Os pregos de abertura, ma-
xima e minima sao utilizados posteriormente no procedimento de backtesting, e nao como

entradas das redes durante a busca de hiperparametros.

Apo6s a aquisicao, os registros com valores ausentes foram removidos por meio da
operagao dropna(), e o indice da série foi convertido para o formato de data e hora. Os

dados foram mantidos em ordem cronolégica durante todas as etapas do experimento.

A Tabela 2 resume as configuragoes empregadas na etapa de busca e avaliagao inicial.

Tabela 2 — Configuracao dos conjuntos de dados utilizados na etapa de busca de hiper-

parametros.
Granularidade Parametro de coleta Variavel de entrada Alvo
4 horas Ultimos 500 dias Close Préximo Close
Diéria 01/01/2000 a 31/12/2020 Close Préoximo Close
Semanal 01/01/2000 a 31/12/2020 Close Préximo Close

3.3 Pré-processamento e Normalizacao

O pré-processamento foi executado de forma equivalente nas trés abordagens avaliadas.
Inicialmente, a série de precos de fechamento foi convertida em amostras supervisionadas,
formadas por janelas temporais de entrada e pelo respectivo prego-alvo. Em seguida, as

amostras foram divididas cronologicamente em conjuntos de treinamento e teste.

A normalizacao foi realizada por meio do MinMaxScaler. Para evitar vazamento de
informagao, o escalonador foi ajustado exclusivamente com os valores pertencentes ao
conjunto de treinamento. No ajuste foram considerados tanto os valores presentes nas

janelas de entrada quanto os respectivos valores-alvo de treinamento.

Apos esse ajuste, o mesmo escalonador foi utilizado para transformar:
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(1 as janelas de entrada do conjunto de treinamento;
[ as janelas de entrada do conjunto de teste;
1 os valores-alvo de treinamento;

[d os valores-alvo de teste.

Esse procedimento impede que os valores minimos e méximos do periodo de teste
participem da definicao da escala utilizada durante o treinamento. Os dados normalizados
foram mapeados para o intervalo [0,1], e o escalonador ajustado foi preservado para a

posterior desnormalizacao das previsoes e utilizagao no treinamento final e no backtesting.

3.4 Construcao das Janelas Temporais

A série histérica foi transformada em um problema de aprendizado supervisionado por
meio de janelas temporais deslizantes. Em todos os experimentos foi adotado o parame-
tro TIME_STEP = 30. Assim, cada amostra de entrada contém 30 precos de fechamento

consecutivos, e o valor-alvo corresponde ao fechamento imediatamente posterior.

Considerando uma série temporal de precos de fechamento

{xl,l’g,...,flfT}, (5)

a amostra de entrada associada ao instante ¢ é definida por:

X = [$t7297 Ti—28y - - - al't]a (6)

enquanto o valor-alvo é dado por:

Yt = Tt41- (7)

O valor 30 representa uma quantidade fixa de observacoes, e ndo necessariamente 30

dias. Desse modo, as janelas correspondem a:

d 30 registros de quatro horas no conjunto intradiario;
30 registros didrios no conjunto diario;

1 30 registros semanais no conjunto semanal.
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A manutencao da mesma quantidade de observagoes nas trés granularidades permite
aplicar um procedimento uniforme de construcao das entradas, embora cada janela repre-

sente extensoes cronologicas distintas.

Apo6s a normalizacdo, as entradas foram reorganizadas no formato tridimensional exi-

gido pelas camadas LSTM:

(amostras, passos temporais, atributos). (8)

Como a modelagem utiliza apenas o preco de fechamento, a ultima dimensao possui

tamanho igual a 1. Portanto, o formato de entrada de cada conjunto é:

(nimero de amostras, 30,1). (9)

3.5 Divisao Temporal dos Dados

As amostras foram divididas cronologicamente, sem embaralhamento, preservando a
ordem temporal da série. O ponto de corte foi definido pela proporcao de 80% para
treinamento e 20% para teste. As primeiras 80% das amostras foram destinadas ao
desenvolvimento dos modelos, enquanto as 20% finais foram mantidas para avaliacao fora

da amostra.

A divisao foi aplicada apds a construcao das janelas temporais. Dessa forma, tanto as
entradas quanto os respectivos valores-alvo foram separados pelo mesmo indice cronolo-

gico:

Ntreino = LO,SHJ 5 (10)

em que n representa a quantidade total de amostras supervisionadas geradas a partir

da série.

O conjunto de teste nao foi utilizado para selecionar os hiperparametros dos modelos.
Na LSTM cléssica, os hiperparametros foram previamente fixados, e o modelo foi treinado
com o conjunto destinado ao treinamento. Nos modelos LSTM-AG e LSTM-AGT, a ava-
liacao dos cromossomos foi realizada somente sobre o conjunto de treinamento, utilizando

validacao temporal interna.

Para essa validacao interna foi empregado o método TimeSeriesSplit, configurado com
duas divisoes temporais. Em cada divisao, o modelo ¢é ajustado com observac¢oes anteriores
e validado em um bloco cronologicamente posterior. O MSE obtido nas duas divisoes é

posteriormente utilizado para calcular o valor médio de aptidao do individuo.
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O conjunto correspondente as 20% finais permaneceu separado durante a busca evo-
lutiva. Esse procedimento permite avaliar os modelos em observagoes posteriores as utili-
zadas no ajuste dos hiperparametros, reduzindo o risco de incorporar informagoes futuras

ao processo de selecao.

3.6 Arquitetura Geral dos Modelos LSTM

As trés abordagens avaliadas nesta dissertacao utilizam redes neurais recorrentes do
tipo Long Short-Term Memory (LSTM) como modelo preditivo. A implementacao foi
realizada por meio da biblioteca TensorFlow/Keras, utilizando o modelo sequencial (Se-

quential) para a organizagao das camadas da rede.

Em todas as abordagens, a entrada é constituida por janelas temporais contendo 30
precos de fechamento consecutivos. Como a modelagem utiliza apenas a variavel Close,

cada amostra possui um tnico atributo, sendo organizada no formato tridimensional

(nimero de amostras, 30, 1). (11)

A saida corresponde a previsao do preco de fechamento imediatamente posterior a
janela de entrada. Para isso, a tltima camada da rede é composta por um tnico neurdnio

totalmente conectado (Dense), responsavel por produzir um valor continuo.

Nos modelos LSTM-AG e LSTM-AGT, a quantidade de camadas LSTM, o nimero
de neur6nios por camada e a taxa de aprendizado variam conforme os valores codificados
em cada cromossomo. Quando a arquitetura contém mais de uma camada recorrente,
as camadas anteriores a tultima sao configuradas para retornar a sequéncia completa por
meio do parametro return_sequences=True, permitindo que suas saidas sejam utilizadas
como entrada pela camada LSTM seguinte. A ultima camada recorrente retorna apenas

o estado oculto final, que é encaminhado para a camada de saida.

A taxa de dropout foi mantida fixa em 0,2 nas abordagens avaliadas. Esse hiperpa-
rametro nao integra o cromossomo utilizado pelos algoritmos evolutivos. Nos modelos
construidos durante a busca com AG e AGT, camadas de dropout sdo adicionadas apds
as camadas LSTM intermediarias quando a arquitetura possui mais de duas camadas. No
treinamento final, a camada de dropout é aplicada apds o conjunto de camadas recorrentes,

conforme a funcdo utilizada para reconstruir a arquitetura selecionada.

Todos os modelos sdo compilados utilizando o otimizador Adam. Na LSTM cléassica,
a taxa de aprendizado é previamente definida, enquanto nas abordagens LSTM-AG e
LSTM-AGT esse valor é determinado pelo cromossomo avaliado. O erro quadratico médio
(Mean Squared Error — MSE) é utilizado como funcao de perda durante o treinamento

das redes.
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Apesar de compartilharem a mesma finalidade preditiva e o mesmo formato de entrada
e saida, as trés abordagens diferem quanto ao procedimento empregado para definir os
hiperparametros. Na LSTM classica, esses valores sao fixados previamente. Na LSTM-
AG, sao selecionados por meio de um Algoritmo Genético convencional. Na LSTM-
AGT, a busca evolutiva incorpora a adaptacao do operador Transgénico fundamentado

na proposta de Amaral e Jr (2014).

3.6.1 LSTM Classica

A LSTM classica foi utilizada como modelo de referéncia para a comparacao com as
abordagens evolutivas. Nessa configuracao, os hiperparametros foram definidos previa-
mente e permaneceram fixos durante todos os experimentos, sem a utilizacdo de mecanis-

mos automaticos de busca ou otimizagao.

A arquitetura implementada é composta por duas camadas LSTM empilhadas. A
primeira camada possui 50 neuronios e utiliza o pardmetro return_sequences=True,
pois sua saida completa é encaminhada para a segunda camada recorrente. A segunda
camada também possui 50 neurdnios, mas utiliza return_sequences=False, retornando

apenas o estado oculto final da sequéncia.

Apés as camadas recorrentes, foi adicionada uma camada de dropout com taxa de
0,2. Em seguida, a rede possui uma camada totalmente conectada com 25 neuroénios e
uma camada de saida Dense composta por um tnico neurdnio, responsavel por produzir

a previsao do preco de fechamento imediatamente posterior a janela temporal de entrada.

A rede foi compilada utilizando o otimizador Adam, com taxa de aprendizado igual a
0,001, e o erro quadratico médio (Mean Squared Error — MSE) como fungao de perda. O

treinamento foi realizado durante 50 épocas, utilizando lotes de 32 amostras.

Tabela 3 — Configuracao da LSTM classica utilizada como modelo de referéncia.

Componente ou hiperparametro Configuragao
Numero de camadas LSTM 2

Neuronios em cada camada LSTM 50

Retorno da primeira camada LSTM  Sequéncia completa
Retorno da segunda camada LSTM  Estado oculto final

Taxa de dropout 0,2

Camada densa intermediaria 25 neurdnios
Camada de saida 1 neurénio
Taxa de aprendizado 0,001
Tamanho do lote 32

Ntumero de épocas 50
Otimizador Adam

Funcao de perda MSE
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O treinamento foi realizado com o conjunto destinado ao aprendizado, sem utilizacao
de embaralhamento temporal na preparacdo das amostras. Apods o ajuste dos pesos, o
modelo produziu previsoes para os conjuntos de treinamento e teste. As previsdes foram
posteriormente desnormalizadas para a escala original dos precos, permitindo o célculo

das métricas preditivas descritas no Capitulo 2.

A adocao dessa configuracao fixa permite utilizar a LSTM classica como referéncia
experimental. Assim, seus resultados podem ser comparados com aqueles obtidos pelas
redes cujos hiperparametros foram selecionados pelo Algoritmo Genético convencional e

pelo Algoritmo Genético Transgénico.

3.6.2 LSTM Otimizada por AG (LSTM-GA)

Nesta secao é apresentado o Algoritmo Genético (AG) desenvolvido para automatizar
a selecao dos hiperparametros da rede LSTM. Diferentemente da abordagem cléssica,
na qual os hiperpardmetros permanecem fixos durante todo o treinamento, o AG realiza
uma busca evolutiva por diferentes configuracoes da arquitetura, avaliando sucessivamente

solugoes candidatas até identificar aquela que apresenta o melhor desempenho preditivo.

Cada individuo da populacao representa uma configuracao completa da rede LSTM.
Os genes codificam diretamente os hiperparametros utilizados na construcao da arquite-
tura, de modo que cada cromossomo corresponde a uma rede neural distinta. Durante a
execucao do algoritmo, cada individuo é convertido em uma arquitetura LSTM, treinado

utilizando o conjunto de treinamento e avaliado por validacao temporal.

O desempenho obtido por cada arquitetura é utilizado como fun¢do de aptidao do
individuo. Com base nessa avaliagdo, sao aplicados os operadores evolutivos de selecao,
cruzamento, mutagao e elitismo, produzindo sucessivas geragdes de solugdes. Ao final
do processo evolutivo, é selecionado o individuo que apresentou o menor erro médio du-
rante toda a execucao do algoritmo. Essa configuracao ¢é utilizada posteriormente para

reconstruir a rede LSTM e realizar o treinamento final do modelo.

3.6.3 Representacao CromossOmica

Cada individuo do Algoritmo Genético representa uma configuragdo completa da rede
LSTM por meio de um cromossomo composto por cinco genes. Cada gene codifica direta-
mente um hiperparametro utilizado durante a construcao da arquitetura da rede neural,
permitindo que diferentes combinagoes de valores sejam avaliadas ao longo do processo

evolutivo.

A Tabela 4 apresenta os genes utilizados, os respectivos hiperparametros representados

e os intervalos considerados durante a busca evolutiva.
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Tabela 4 — Genes utilizados na representacao cromossomica do Algoritmo Genético.

Gene Hiperparametro Intervalo

1 Numero de camadas LSTM 1 a 4

2 Ntmero de neurénios 10 a 100

3 Taxa de aprendizado 0,0001 a 0,01
4 Batch size 16 a 128

) Ntmero de épocas 10 a 100

Os valores dos genes sao gerados respeitando os limites estabelecidos para cada hi-
perparametro. Durante a execucao do algoritmo, cada cromossomo é convertido automa-
ticamente em uma arquitetura LSTM. O ntimero de camadas recorrentes, a quantidade
de neurdnios em cada camada, a taxa de aprendizado do otimizador Adam, o tamanho
do lote utilizado no treinamento e o nimero de épocas sao definidos diretamente pelos

valores armazenados no individuo.

Essa estratégia permite que cada cromossomo representa uma configuracao distinta de
hiperparametros, a partir da qual é construida automaticamente uma arquitetura LSTM,
possibilitando ao AG explorar diferentes combinagoes de hiperparametros de forma auto-

matica ao longo do processo evolutivo.

3.6.4 Inicializacao da Populagao

Apo6s a definicdo da representacao cromossdmica, é gerada a populagao inicial do
Algoritmo Genético. Cada individuo é criado de forma aleatéria, respeitando os limites
estabelecidos para os cinco genes apresentados na Tabela 4. Dessa forma, a populacao
inicial contém arquiteturas LSTM distintas, permitindo que diferentes regides do espago

de busca sejam exploradas desde o inicio do processo evolutivo.

Neste trabalho, a populagao é composta por 30 individuos. Cada cromossomo é gerado
independentemente dos demais, nao sendo utilizada qualquer estratégia de inicializacao
heuristica ou conhecimento prévio sobre arquiteturas consideradas promissoras. Essa
abordagem favorece a diversidade genética inicial, caracteristica importante para reduzir

o risco de convergéncia prematura do algoritmo.

O processo evolutivo é executado durante cinco geragoes. Em cada geracdo, todos
os individuos sao convertidos em arquiteturas LSTM, treinados e avaliados utilizando
validacao temporal. Apos a avaliacao, sao aplicados os operadores evolutivos responsaveis

pela construcao da nova populacao.

Durante toda a execucao do algoritmo, ¢ mantido o registro do melhor individuo global
encontrado. Assim, a solugao final nao corresponde necessariamente ao melhor individuo
da tltima geracdo, mas sim ao cromossomo que apresentou o menor erro médio dentre

todos os individuos avaliados ao longo do processo evolutivo. Essa estratégia garante que
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solugoes de melhor desempenho nao sejam perdidas devido & natureza estocastica dos

operadores genéticos.

3.6.5 Avaliacao dos Individuos e Funcao de Aptidao

Apés a geragao da populagao inicial, cada individuo é avaliado de forma independente.
Como cada cromossomo representa uma configuracao especifica da rede LSTM, seus genes
sao utilizados para construir dinamicamente a arquitetura correspondente. Em seguida,

a rede é compilada, treinada e avaliada utilizando os dados da série temporal.

A avaliacao dos individuos é realizada por meio de validagao temporal utilizando o
método TimeSeriesSplit, preservando a ordem cronoldgica das observagoes durante a di-
visao dos dados. Neste trabalho foram utilizadas duas divisdes temporais (n_ splits=2).
Em cada divisao, a rede ¢é treinada utilizando apenas informagoes do passado e poste-
riormente avaliada sobre observacoes futuras, evitando vazamento de informagoes entre

treinamento e validacao.

Para cada divisao ¢ calculado o Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error — MSE)
entre os valores observados e os valores previstos pela rede. Ao final das duas divisoes,
calcula-se o MSE médio, que representa o desempenho daquele individuo durante o pro-

cesso de validacao.

Esse valor médio é utilizado como fun¢ao de aptidao do Algoritmo Genético. Como o
objetivo do problema consiste em minimizar o erro de previsao, individuos que apresentam
menores valores de MSE sdo considerados mais aptos e possuem maior probabilidade de

serem preservados durante o processo evolutivo.

Durante toda a execuc¢ao do algoritmo, o menor MSE médio obtido é continuamente
monitorado. Sempre que um individuo apresenta desempenho superior ao melhor regis-
trado até entao, sua configuracdo é armazenada como o melhor individuo global, sendo
posteriormente utilizada para reconstrucao e treinamento final da arquitetura LSTM se-

lecionada.

3.6.6 Selecao por Torneio

Apés a avaliacao de todos os individuos da populagao, é aplicado o operador de se-
lecdo por torneio para determinar quais cromossomos participarao da reproducao. Neste

trabalho foi adotado tamanho de torneio igual a k£ = 3.

Em cada torneio, trés individuos sao selecionados aleatoriamente da populacao. Entre
eles, é escolhido aquele que apresenta o menor valor de MSE médio, sendo esse individuo
utilizado como progenitor para a etapa de reproducao. Esse procedimento ¢ repetido até

que sejam obtidos os individuos necessarios para a aplicacao do operador de crossover.
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A utilizagao da selecao por torneio permite favorecer individuos de melhor desempenho
sem eliminar completamente a diversidade genética da populagdo, uma vez que a escolha

dos participantes do torneio permanece aleatéria ao longo de toda a execugao do algoritmo.

3.6.7 Crossover de Um Ponto

Os individuos selecionados na etapa anterior sdo recombinados utilizando o operador
de crossover de um ponto. Nesse procedimento, um ponto de corte é escolhido aleatoria-
mente ao longo do cromossomo e os genes localizados apds esse ponto sdo trocados entre

dois individuos progenitores.

Como cada cromossomo é composto por cinco genes, o ponto de corte pode ocorrer
entre quaisquer duas posi¢oes consecutivas. Os descendentes resultantes combinam hi-
perparametros provenientes de ambos os progenitores, permitindo que novas arquiteturas

LSTM sejam exploradas nas geragoes seguintes.

Apbs o crossover, os descendentes produzidos passam para a etapa de mutacao, onde

pequenas alteracoes aleatérias podem ser introduzidas em seus genes.

3.6.8 Mutacao

Ap0s o crossover, cada descendente é submetido ao operador de mutacao com proba-
bilidade de 10%. Quando a mutacao ocorre, uma das cinco posi¢oes do cromossomo ¢

selecionada aleatoriamente.

O valor do gene selecionado é substituido por um novo valor gerado aleatoriamente
dentro do intervalo definido para o respectivo hiperparametro. Dessa forma, a mutagao
pode alterar o niimero de camadas LSTM, o nimero de neuronios, a taxa de aprendizado,

o tamanho do lote ou o niimero de épocas.

Apenas um gene é alterado em cada ocorréncia do operador de mutagao. Quando
o valor aleatério utilizado no teste de probabilidade ndo satisfaz a taxa estabelecida, o
descendente permanece inalterado. Esse procedimento introduz novas configuragdes na
populagdo e mantém os valores dos genes dentro dos limites estabelecidos para o espago

de busca.

3.6.9 Elitismo

Apo6s a avaliacao dos individuos, a populacao é ordenada de forma crescente de acordo
com o MSE médio, de modo que as configura¢cbes com menor erro ocupem as primeiras

posi¢oes. Em seguida, sao preservados os 50% melhores individuos da geragao.

Considerando uma populagao de 30 individuos, o procedimento mantém diretamente

os 15 individuos com menor MSE médio. Esses individuos sdo copiados sem alteracoes
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para a populagao seguinte, enquanto as 15 posicoes restantes sao preenchidas pelos des-

cendentes produzidos por selecao, crossover e mutacao.

A utilizacao do elitismo assegura que as melhores solugoes encontradas em cada ge-
racao nao sejam perdidas durante a aplicacado dos operadores evolutivos. Entretanto, o
melhor individuo global também é armazenado separadamente, permitindo preservar a

melhor configuracao identificada ao longo de toda a execugao do algoritmo.

3.6.10 Formacao da Nova Populacao e Critério Evolutivo

Apés a aplicacao dos operadores de selecao, crossover, mutacao e elitismo, é formada
a nova populacao do Algoritmo Genético. Essa populacdao mantém o mesmo tamanho da
populacao inicial, garantindo que o processo evolutivo preserve uma quantidade constante

de individuos ao longo das geracoes.

Cada nova geragao ¢ composta por individuos preservados pelo elitismo e por descen-
dentes produzidos pelos operadores de crossover e mutacao. Apds sua formagao, todos
os individuos sao novamente convertidos em arquiteturas LSTM, treinados e avaliados

utilizando o procedimento descrito na Secao 3.6.5.

Ao término da avaliagao de cada geragao, o algoritmo verifica se algum individuo apre-
sentou desempenho superior ao melhor resultado obtido até aquele momento. Quando isso
ocorre, seus hiperparametros sao armazenados como a melhor solucao global encontrada

durante a busca evolutiva.

Esse procedimento é repetido durante cinco geragoes. Ao final do processo evolutivo,
o cromossomo correspondente ao menor valor de MSE médio é selecionado como a melhor
configuracao encontrada pelo Algoritmo Genético. Os hiperparametros desse individuo
sao posteriormente utilizados para reconstruir a arquitetura da rede LSTM e realizar o

treinamento final do modelo.

3.6.11 Construcao Dinadmica da Rede LSTM

Ap6s a defini¢ao dos valores armazenados no cromossomo, cada individuo é convertido
automaticamente em uma arquitetura LSTM para que seu desempenho possa ser avaliado.
Esse procedimento é realizado dinamicamente, permitindo que cada configuragao genética

origine uma rede neural distinta.

O ntimero de camadas recorrentes é determinado pelo gene correspondente a profundi-
dade da rede. Para arquiteturas compostas por mais de uma camada LSTM, as camadas
intermediarias sdo configuradas com o pardmetro return_sequences=True, permitindo
que toda a sequéncia produzida por uma camada seja utilizada como entrada da camada
subsequente. A 1ltima camada recorrente retorna apenas o estado oculto final, que é

encaminhado para a camada de saida da rede.
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Nas arquiteturas com trés ou quatro camadas recorrentes, uma camada de dropout
com taxa fixa de 20% ¢ inserida apds cada camada LSTM intermediédria. Nao é aplicado
dropout apos a primeira camada, apos a ultima camada recorrente ou nas arquiteturas

compostas por apenas uma ou duas camadas LSTM.

O numero de neurbénios em cada camada LSTM é definido pelo segundo gene do
cromossomo. A taxa de aprendizado utilizada pelo otimizador Adam, o tamanho do lote
de treinamento (batch size) e o numero de épocas também sao determinados diretamente

pelos respectivos genes.

A entrada da rede é composta por sequéncias temporais univariadas contendo 30 ob-
servagoes consecutivas do preco de fechamento, organizadas no formato (30,1). Apds a
construgao da arquitetura, a rede é compilada, treinada e avaliada utilizando o procedi-

mento descrito nas se¢oes anteriores.

Dessa forma, cada individuo do Algoritmo Genético representa simultaneamente uma
configuragdo de hiperparametros e uma arquitetura LSTM completa, possibilitando que

diferentes estruturas sejam avaliadas automaticamente durante o processo evolutivo.

3.6.12 LSTM Otimizada por Algoritmo Genético Transgénico
(LSTM-AGT)

O modelo LSTM-AGT foi desenvolvido a partir da estrutura evolutiva apresentada
para o Algoritmo Genético convencional, incorporando um operador transgénico inspirado
na proposta de Amaral e Jr (2014). Enquanto o AG realiza a exploracdo do espaco de
busca por meio dos operadores de sele¢ao, crossover, mutagao e elitismo, o AGT acrescenta
um mecanismo capaz de introduzir, de forma direcionada, informagoes genéticas obtidas

a partir do histérico evolutivo da populacao.

Na implementacao desenvolvida nesta dissertacao, o operador transgénico nao substi-
tui os operadores tradicionais do Algoritmo Genético, mas atua de forma complementar.
Inicialmente, cada geracao é produzida pelo AG convencional. Em seguida, é construido
um histérico genético utilizando os individuos preservados pelo elitismo, a partir do qual
sao identificadas as frequéncias de ocorréncia dos valores observados em cada gene do

CromaossoIno.

Com base nesse historico, sdo gerados individuos transgénicos por meio de quatro
modulos independentes, denominados M1, M2, M3 e M4, responsaveis por modificar,
respectivamente, um, dois, trés ou quatro genes do individuo-base. Os valores inseridos
em cada posicao génica sao selecionados probabilisticamente de acordo com as frequéncias

observadas no historico transgénico.

Diferentemente da implementacao original proposta por Amaral e Jr (2014), em que
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cada modulo produz uma populacao completa e independente, nesta dissertacao os médu-
los geram apenas individuos transgénicos, os quais substituem individuos de pior desem-
penho da populacao proviséria produzida pelo Algoritmo Genético. Essa adaptacao foi
proposta para reduzir o custo computacional associado ao treinamento repetido de redes
LSTM, preservando a légica fundamental do operador transgénico e mantendo constante

o tamanho da populacao ao longo do processo evolutivo.

As subsecoes seguintes descrevem detalhadamente a construcao do histérico transgé-
nico, o processo de selecao probabilistica dos genes, a implementacao dos modulos M1,
M2, M3 e M4, a estratégia de aplicacao das taxas transgénicas e as adaptacoes realizadas

em relagao ao operador originalmente proposto por Amaral e Jr (2014).

3.6.13 Construcao do Histérico Transgénico

O histoérico transgénico constitui o principal mecanismo responsavel por orientar a
atuacao do operador transgénico durante o processo evolutivo. Sua finalidade é registrar,
a cada geracao, quais valores génicos estao associados aos individuos de melhor desem-
penho, permitindo que essas informagoes sejam posteriormente utilizadas na construcao

dos individuos transgénicos.

Na implementacao desenvolvida nesta dissertacao, o histérico transgénico ¢ recons-
truido ao final de cada geragao utilizando exclusivamente os individuos preservados pelo
elitismo. Dessa forma, apenas as solugoes com menor (MSE) contribuem para a compo-

sicao do historico genético empregado pelo operador transgénico.

Cada individuo é representado por um cromossomo formado por cinco genes, corres-
pondentes aos hiperparametros otimizados pelo algoritmo: nimero de camadas LSTM,
nimero de neuronios por camada, taxa de aprendizado, tamanho do lote de treinamento
(batch size) e nimero de épocas. Para cada posigao do cromossomo, o histérico contabiliza

a frequéncia de ocorréncia dos valores observados entre os individuos elitistas da geracao.

Assim, para cada um dos cinco genes, é construida uma distribuicdo de frequéncias
contendo apenas os valores presentes nos individuos selecionados pelo elitismo. Essas
distribui¢oes representam o conhecimento acumulado pelo processo evolutivo naquela ge-
ragao e servem como base para a selecdo probabilistica dos genes que serao inseridos nos

individuos transgénicos.

A Figura 7 ilustra o processo de construcao do historico transgénico utilizado nesta

dissertacao.



3.6. Arquitetura Geral dos Modelos LSTM 85

Gene 1 Gene 2 Gene 3 Gene N
@ Valor Armazenado (] Uy V3 \ Un
(Promissor) (valor relevante) (valor relevante) (valor relevante) (valor relevante)
\

II Frequéncia de fl f2 ‘ f3 fN
"

individuos. corrente.

Ocorréncia (n° de vezes) (n° de vezes) (n° de vezes) (n° de vezes)
Melhor Fitness
(best_fitness)
(R e RS IR e S i e e T ) B SRR L G i B T R i W e e el L e e T i S i
| I
! |
| @ Valor armazenado: valor do gene Frequéncia de ocorréncia: quantas vezes Melhor fitness: melhor valor da funcdo |
i considerado promissor. II esse valor apareceu entre os melhores de aptidao registrado até a geracdo i
: :
! |
A /

Figura 7 — Construcao do historico transgénico a partir dos individuos preservados pelo
elitismo. Fonte: Elaborado pelo autor com auxilio de inteligéncia artificial
generativa (ChatGPT/DALL - E (OpenAl, 2026)).

Diferentemente do operador original proposto por Amaral e Jr (2014), cujo histérico
armazena informagoes referentes aos individuos que apresentam o melhor valor de aptidao
encontrado durante a evolugao, nesta dissertacao o histérico é reconstruido a cada gera-
¢ao utilizando os individuos preservados pelo elitismo. Essa adaptacao foi adotada para
tornar o operador mais adequado ao problema de otimizagao continua dos hiperparame-
tros da rede LSTM, permitindo que o histérico acompanhe dinamicamente a evolugao da

populacao ao longo das geragoes.

3.6.13.1 Histérico Transgénico

No modelo LSTM-AGT desenvolvido neste trabalho, o histérico transgénico é cons-
truido a partir dos melhores individuos selecionados por elitismo em cada geracao. Apds
a avaliagdo da populagdo por meio da funcao de aptidao, baseada no (MSE), os indivi-
duos com menor erro sao preservados e utilizados como referéncia para a atualizacao do

histoérico genético.

Cada individuo é representado por um cromossomo composto por cinco genes: nimero
de camadas LSTM, nimero de neurénios, taxa de aprendizado, tamanho do lote (batch
size) e nimero de épocas. Para cada posigao genética, o histérico contabiliza a frequéncia

com que cada valor aparece entre os melhores individuos da geracao.

Dessa forma, diferentemente de uma escolha aleatéria totalmente uniforme, o opera-
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dor transgénico passa a utilizar informagoes do processo evolutivo para identificar padroes
associados as melhores solugoes encontradas. Os genes mais frequentes entre os indivi-
duos elitistas sao interpretados como caracteristicas promissoras e passam a ter maior

probabilidade de serem transferidos para novos individuos transgénicos.

3.6.13.2 Selecao Probabilistica dos Genes Frequentes

A selecao dos genes utilizados pelo operador transgénico é realizada de forma probabi-
listica, considerando a frequéncia observada no histérico genético. Para cada posi¢ao do
cromossomo, sao levantados os valores presentes entre os melhores individuos da geracao

e suas respectivas ocorréncias.

A probabilidade de selecao de um valor genético é proporcional a sua frequéncia. As-
sim, valores que aparecem mais vezes entre os individuos de melhor desempenho possuem
maior chance de serem escolhidos. No entanto, a sele¢ao nao é deterministica, pois valores
menos frequentes ainda podem ser selecionados, preservando certo grau de diversidade no

processo evolutivo.

Essa estratégia segue a logica do operador transgénico original proposto por Amaral
e Jr (2014), no qual caracteristicas consideradas relevantes sao identificadas a partir do
historico evolutivo e inseridas em novos individuos. No presente trabalho, essa légica foi

adaptada para o contexto de otimizacao de hiperparametros de redes LSTM.

3.6.14 Operador Transgénico Modular

O operador transgénico implementado nesta dissertacao é composto por quatro mé-
dulos independentes, denominados M1, M2, M3 e M4. Todos os moédulos utilizam o
mesmo historico transgénico construido a partir dos individuos preservados pelo elitismo,

diferindo apenas pela quantidade de genes modificados em cada individuo.

A geracao de um individuo transgénico inicia-se pela selecao aleatéria de um individuo-
base pertencente a populacao corrente. Em seguida, sao escolhidas as posicoes do cro-
mossomo que serao modificadas de acordo com o moédulo utilizado. Para cada posicao
selecionada, um novo valor é obtido por meio da selecao probabilistica baseada nas fre-
quéncias registradas no histérico transgénico, substituindo o valor originalmente presente

naquele gene.

Dessa forma, cada médulo produz novos individuos preservando parte da estrutura
genética do individuo-base e alterando apenas o nimero de genes correspondente ao mo-
dulo aplicado. Esse procedimento permite diferentes niveis de intervencao genética, equi-
librando exploracao de novas configuracoes de hiperparametros e preservagao de caracte-

risticas promissoras identificadas durante o processo evolutivo.
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3.6.14.1 Modbdulo M1

O modulo M1 realiza a modificagao de apenas um gene do individuo-base. Apds a
selecao da posicao genética a ser alterada, um novo valor é sorteado probabilisticamente a
partir do histérico transgénico correspondente aquela posicao do cromossomo. Os demais

genes permanecem inalterados.

Por promover a menor intervencao genética entre os quatro modulos, o M1 preserva
grande parte da configuragao original do individuo, realizando pequenas perturbacoes

direcionadas na busca por solugoes com melhor desempenho.

3.6.14.2 Mobdulo M2

No moédulo M2 sao modificados dois genes do individuo-base. As posi¢oes sao se-
lecionadas aleatoriamente e cada uma delas recebe um novo valor obtido por selecao

probabilistica no respectivo histérico transgénico.

Esse médulo amplia o grau de exploragao do espago de busca em relagao ao M1,
permitindo a combinagao simultdnea de duas novas configuracoes de hiperparametros

sem alterar completamente a estrutura genética original do individuo.

3.6.14.3 Modbdulo M3

O moédulo M3 modifica trés genes do cromossomo do individuo-base. Para cada posicao
selecionada, um novo valor é obtido utilizando a distribuicao de frequéncias correspon-

dente ao gene, construida a partir do historico transgénico.

Ao alterar simultaneamente trés hiperparametros, o médulo M3 aumenta significativa-
mente a capacidade exploratoria do operador transgénico, permitindo gerar arquiteturas

LSTM mais distintas da configuracao original.

3.6.14.4 Modbdulo M4

O modulo M4 promove a maior intervengao genética entre os médulos implementados,

modificando quatro dos cinco genes que compoem o cromossomo do individuo-base.

Embora preserve apenas uma caracteristica genética do individuo original, os novos
valores continuam sendo selecionados com base nas distribui¢oes de frequéncia do histo-
rico transgénico. Dessa forma, mesmo realizando modificagbes mais intensas, o modulo
mantém o direcionamento da busca para regioes do espaco de solugoes associadas aos

individuos de melhor desempenho.
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3.6.15 Taxas Transgénicas

As taxas transgénicas controlam a intensidade de atuacao do operador transgénico em
cada geracao do processo evolutivo. Nesta dissertacao foram consideradas cinco intensi-
dades distintas de aplicacao: 10%, 30%, 50%, 70% e 90%.

Cada taxa determina a quantidade de individuos transgénicos gerados em uma de-
terminada execugdo do algoritmo. Apods definida a taxa, calcula-se o ntimero total de
individuos que serao produzidos pelo operador transgénico. Essa quantidade é entao dis-
tribuida igualmente entre os quatro moédulos M1, M2, M3 e M4, de modo que todos

participem da geragao dos individuos transgénicos.

Assim, considerando Ny como o numero total de individuos transgénicos a serem

produzidos, cada modulo gera aproximadamente

N
Mz%zmzmsz

Essa distribui¢ao uniforme garante que todos os modulos contribuam igualmente para
a geracao dos individuos transgénicos, permitindo comparar o efeito do nimero de genes
modificados sem introduzir diferencas decorrentes da quantidade de individuos produzidos

por cada moédulo.

A utilizacao de diferentes taxas transgénicas permite avaliar o efeito da intensidade de
insercao genética sobre o desempenho do processo evolutivo. Taxas menores promovem
alteracoes mais discretas na populagao, enquanto taxas mais elevadas ampliam a influéncia

do operador transgénico sobre a composi¢ao da geragao seguinte.

3.6.16 Insercao dos Individuos Transgénicos na Populacao

Ap6s a aplicacao dos operadores de selecao, crossover e mutacao, forma-se uma popu-
lagao proviséria composta pelos individuos preservados pelo elitismo e pelos descendentes
gerados durante o processo evolutivo. E sobre essa populacao que o operador transgénico

atua.

Inicialmente, os mdédulos M1, M2, M3 e M4 produzem os individuos transgénicos
de acordo com a taxa transgénica definida para a execugao. Esses individuos nao sao
adicionados diretamente a populacido. Antes disso, a populacao provisoria é ordenada de

acordo com os valores da fungao de aptidao.

Em seguida, os individuos transgénicos substituem individuos de pior desempenho da
populagao proviséria. Como a func¢ao de aptidao é baseada no (MSE), sao substituidos

aqueles que apresentam os maiores valores dessa métrica.

Essa estratégia preserva as melhores solugoes obtidas pelo processo evolutivo e, simul-
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taneamente, introduz novos individuos contendo caracteristicas genéticas selecionadas a
partir do histérico transgénico. Dessa forma, o operador transgénico atua como um me-
canismo complementar aos operadores tradicionais do algoritmo genético, promovendo
diversidade direcionada sem comprometer a qualidade das melhores solugoes encontradas

até a geracao corrente.

A substituicao apenas dos individuos de pior desempenho reduz o risco de perda de
solugoes promissoras e mantém constante o tamanho da populacao ao longo de toda a

execucao do algoritmo, preservando a estabilidade do processo evolutivo.

3.6.17 Fluxo Geral do Algoritmo Genético Transgénico

A Figura 8 apresenta uma visao geral do Algoritmo Genético Transgénico implemen-
tado nesta dissertacao. Inicialmente, a populacao é evoluida pelos operadores tradicionais
do algoritmo genético. Em seguida, os individuos preservados pelo elitismo sao utilizados
para construir o histérico transgénico, que orienta a geracao de novos individuos pelos
modulos M1, M2, M3 e M4. Os individuos transgénicos produzidos substituem individuos

de pior desempenho da populagao provisoria, formando a populagao da geracao seguinte.
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Figura 8 — Fluxo geral do Algoritmo Genético Transgénico implementado nesta disserta-
¢ao. Fonte: Elaborado pelo autor com auxilio de inteligéncia artificial genera-

tiva (ChatGPT/DALL - E (OpenAl, 2026)).
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3.6.18 Adaptacoes em Relacao ao Operador Transgénico Origi-

nal

O operador transgénico implementado nesta dissertacao foi inspirado na proposta
de Amaral e Jr (2014), preservando seus principios fundamentais de utiliza¢gdo de um
histérico genético, organizagao modular em quatro operadores (M1, M2, M3 e M4) e

insercao direcionada de informagoes genéticas na populagao evolutiva.

Entretanto, algumas adaptacoes foram realizadas para adequar o operador ao pro-
blema de otimizacao de hiperparametros de redes LSTM para previsao de séries temporais
financeiras. Essas adaptacoes foram motivadas principalmente pelo elevado custo compu-
tacional associado ao treinamento de cada rede neural durante a avaliacao da funcao de

aptidao.

A principal diferenca consiste na forma de aplicagdo do operador transgénico. En-
quanto a proposta original gera populacoes independentes por meio dos médulos trans-
génicos, nesta dissertacao cada médulo produz apenas individuos transgénicos, que pos-
teriormente substituem individuos de pior desempenho da populagao proviséria formada

apos a aplicagdo dos operadores tradicionais do algoritmo genético.

Outra adaptacao refere-se a representacao cromossomica. No trabalho original, os
genes representam atributos relacionados ao problema de classificacao estudado pelos
autores. Nesta pesquisa, cada gene corresponde a um hiperparametro da arquitetura da
rede LSTM, permitindo que o operador transgénico atue diretamente sobre a configuracao

estrutural do modelo.

Apesar dessas adaptacoes, foram preservados os principios centrais do operador pro-
posto por Amaral et al. Amaral e Jr (2014), especialmente a utilizagdo do histérico
transgénico como mecanismo para orientar a insercao probabilistica de caracteristicas

genéticas observadas entre os individuos de melhor desempenho.

Tabela 5 — Comparagao entre o operador transgénico original e a implementacao proposta
nesta dissertacao.

Operador original Amaral e Implementacao desta dissertacao

Jr (2014)

Genes representam atributos do Genes representam hiperparametros da rede
problema LSTM

Moédulos geram populagoes inde- Moédulos geram individuos transgénicos
pendentes

Operador aplicado em problemas Operador aplicado a otimizagao de hiperpa-
de classificacao rametros

Histoérico utilizado para orientar a  Histérico utilizado para selecionar probabi-
insercao génica listicamente hiperparametros

Insercao baseada no histérico Insercao baseada no histérico preservando o

tamanho da populagao
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Assim, a implementacao desenvolvida preserva os principios fundamentais do opera-
dor transgénico proposto por Amaral e Jr (2014), ao mesmo tempo em que adapta sua

execucao as caracteristicas especificas do problema de otimizacdo de hiperpardmetros de
redes neurais LSTM.

3.6.19 Treinamento Final da Rede

Concluida a etapa de otimizacdo dos hiperparametros, a melhor configuragao obtida
por cada abordagem foi utilizada para o treinamento definitivo da respectiva rede LSTM.
Para o modelo LSTM Cléssica foram empregados os hiperparametros previamente defi-
nidos, enquanto para os modelos LSTM-AG e LSTM-AGT foi utilizada a configuracao

correspondente ao melhor individuo global obtido ao final do processo evolutivo.

O treinamento final foi realizado utilizando todos os dados destinados ao conjunto
de treinamento, mantendo a mesma estratégia de pré-processamento adotada durante
a etapa de otimizacao, incluindo a normalizacao dos dados e a construcao das janelas

temporais.

Para evitar vazamento de informacao (data leakage), os dados reservados para o back-
testing permaneceram completamente separados durante todo o processo de otimizacao e
treinamento. Dessa forma, as observagoes utilizadas na avaliagdo final nao participaram

da busca dos hiperparametros nem do treinamento definitivo dos modelos.

Os modelos treinados foram entao armazenados para utilizagdo nas etapas de avaliacao

quantitativa e de backtesting descritas nas segoes seguintes.

3.6.20 Avaliacao de Desempenho

Apés o treinamento final, o desempenho dos modelos foi avaliado utilizando dados pre-
viamente separados para teste. As previsoes geradas por cada modelo foram convertidas
para a escala original da série temporal por meio da transformacao inversa do processo
de normalizacdo, permitindo que todas as métricas fossem calculadas diretamente sobre

os valores reais do ativo financeiro.

A avaliagdo quantitativa foi realizada por meio de métricas amplamente empregadas
em problemas de regressao e previsao de séries temporais, permitindo analisar diferentes

aspectos da qualidade preditiva dos modelos.

As métricas consideradas neste trabalho foram:

0 Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error — MSE);
0 Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared Error — RMSE);

0 Erro Percentual Absoluto Médio (Mean Absolute Percentage Error - MAPE);
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A Coeficiente de Determinagao (R?).

Além das métricas preditivas, também foram analisados o tempo de treinamento e o
tempo de inferéncia dos modelos, possibilitando uma avaliacao conjunta da qualidade das

previsoes e do custo computacional associado a cada abordagem.

3.6.21 Metodologia de Backtesting

A etapa de backtesting foi realizada com o objetivo de avaliar a capacidade de ge-
neralizacao dos modelos em dados nao utilizados durante as etapas de otimizacao dos
hiperparametros e treinamento final. Dessa forma, buscou-se reproduzir um cenério mais
proximo de uma aplicagao pratica, no qual o modelo realiza previsdes sobre observagoes

futuras completamente desconhecidas durante o processo de aprendizagem.

Foram avaliadas trés abordagens de modelagem:

Q LSTM Classica;
0 LSTM otimizada por Algoritmo Genético (LSTM-AG);

[ LSTM otimizada por Algoritmo Genético Transgénico (LSTM-AGT).

Cada abordagem foi aplicada independentemente a trés séries temporais com diferentes

granularidades, representando distintos horizontes de previsao no mercado financeiro:

[ Série intradiaria com intervalo de 4 horas;
(1 Série didria;

[d Série semanal.

Essa estratégia resultou em nove configuragoes experimentais, permitindo analisar o
comportamento dos trés modelos em diferentes escalas temporais e niveis de volatilidade

do mercado.

Os conjuntos diario e semanal compreendem observacoes entre janeiro de 2000 e de-
zembro de 2024. Para a série intradiaria de quatro horas foi utilizada a maior janela
histérica disponibilizada pela fonte de dados, correspondente aos 730 dias anteriores ao

momento da coleta.

Cada série temporal foi tratada como um conjunto de dados independente, possuindo
seu proprio processo de normalizagdao, construcao das janelas temporais, treinamento
e avaliacao. Essa estratégia evita o compartilhamento de informacoes entre diferentes

granularidades temporais e assegura a independéncia entre os experimentos realizados.
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Durante o backtesting foram utilizados exclusivamente os modelos treinados ao final
da etapa de otimizacao. Em nenhum momento houve atualizacao dos parametros da rede

ou reajuste dos normalizadores utilizando dados pertencentes ao periodo de teste.

As previsoes produzidas pelos modelos foram convertidas para a escala original da
série temporal por meio da transformacao inversa da normalizacdo. Em seguida, foram
calculadas as métricas quantitativas descritas na Secao 3.6.20, permitindo comparar o

desempenho preditivo das diferentes abordagens em condi¢es equivalentes.

Tabela 6 — Configuracoes experimentais utilizadas no backtesting.

Modelo Granularidade  Horizonte
LSTM Classica 4 h Curto prazo
LSTM Classica Diério Médio prazo
LSTM Cléssica Semanal Longo prazo

LSTM-AG 4h Curto prazo
LSTM-AG Diario Médio prazo
LSTM-AG Semanal Longo prazo
LSTM-AGT 4 h Curto prazo
LSTM-AGT Diério Médio prazo
LSTM-AGT Semanal Longo prazo

A comparacao entre as nove configuragoes experimentais permitiu avaliar o impacto
da otimizacao por Algoritmo Genético e Algoritmo Genético Transgénico em diferentes
horizontes temporais de previsao, fornecendo uma anélise abrangente da robustez e da

capacidade de generalizacdo dos modelos propostos.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Este capitulo apresenta os experimentos desenvolvidos para investigar os efeitos da
otimizacao evolutiva de hiperpardmetros sobre o desempenho de redes neurais LSTM
aplicadas a previsao de séries temporais financeiras. Para essa finalidade, sao comparadas
trés abordagens distintas: uma arquitetura de referéncia com hiperparametros previa-
mente definidos (LSTM Cléssica), uma arquitetura otimizada por Algoritmo Genético

(AG) e uma arquitetura otimizada por Algoritmo Genético Transgénico (AGT).

A analise experimental foi estruturada de forma progressiva. Inicialmente, é apresen-
tada a arquitetura de referéncia, utilizada como linha de base para todas as comparacgoes
posteriores. Em seguida, sao analisados os resultados obtidos pelos processos de otimiza-
¢ao conduzidos pelo AG e pelo AGT, contemplando a evolucao do processo evolutivo, os
hiperparametros selecionados, o desempenho preditivo e o custo computacional das arqui-
teturas encontradas. Posteriormente, realiza-se uma comparacao integrada entre as trés
abordagens, permitindo identificar os impactos da otimizacao evolutiva sobre diferentes

métricas de desempenho.

Por fim, os modelos sdo avaliados por meio de backtesting utilizando dados fora da
amostra. Essa etapa complementa a andlise preditiva ao investigar se melhorias obtidas
durante o treinamento das redes neurais também se refletem em desempenho financeiro
quando as previsoes sao empregadas em um cenario operacional. Dessa forma, a avaliagao
realizada neste capitulo permite analisar, de maneira integrada, os efeitos da otimizacao
de hiperparametros desde a selecao das arquiteturas até sua aplicacado em operagoes fi-

nanceiras simuladas.

4.1 Resultados da LSTM Classica

Antes da aplicagdo dos algoritmos evolutivos, foi estabelecida uma arquitetura de
referéncia (baseline) utilizando uma configuracao fixa de hiperpardmetros para a rede

LSTM. Essa arquitetura foi construida a partir de valores amplamente empregados na
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literatura para problemas de previsao de séries temporais e tem como finalidade fornecer

uma base de comparagao para todas as analises desenvolvidas neste capitulo.

A utilizagdo de um modelo de referéncia permite avaliar objetivamente se as arqui-
teturas obtidas pelos processos de otimizacao evolutiva produzem melhorias efetivas em
relacdo a uma configuragao previamente definida. Dessa forma, os resultados apresentados
nas secoes seguintes poderao ser interpretados a luz dos ganhos obtidos exclusivamente

pela otimizagao automatica dos hiperparametros.

Os experimentos foram realizados utilizando exatamente a mesma arquitetura para as
trés granularidades temporais analisadas (4 horas, didria e semanal), alterando-se apenas
o conjunto de dados correspondente a cada série temporal. Dessa forma, eventuais diferen-
cas observadas entre os resultados podem ser atribuidas principalmente as caracteristicas

inerentes de cada granularidade, e nao a modificagoes na arquitetura da rede.

A configuragao utilizada na LSTM Classica é apresentada na Tabela 7.

Tabela 7 — Hiperparametros utilizados na LSTM Classica.

Hiperparametro Valor
Numero de camadas LSTM 2
Numero de neuronios 50
Taxa de aprendizagem 0,001
Batch Size 32
Numero de épocas 50
Dropout 0,2
Janela temporal 30

Optou-se por manter a mesma configuracao da LSTM Classica para as trés granula-
ridades temporais, modificando-se apenas o conjunto de dados utilizado em cada experi-
mento. Essa decisdo metodolégica reduz a influéncia de fatores externos na comparacao
entre os modelos, permitindo que diferencas observadas no desempenho sejam atribuidas
predominantemente as caracteristicas das séries temporais e, posteriormente, aos efeitos

da otimizagao automética de hiperparametros.

Em conjunto, a arquitetura de referéncia estabelece uma linha de base consistente para
todas as comparacoes realizadas neste capitulo. A partir dela, torna-se possivel analisar
de forma objetiva se os processos de otimizacdo conduzidos pelo Algoritmo Genético e
pelo Algoritmo Genético Transgénico sao capazes de identificar configura¢oes de hiperpa-
rametros que proporcionem melhorias no desempenho preditivo, no custo computacional

e, posteriormente, no desempenho financeiro observado durante o backtesting.
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4.1.1 Desempenho preditivo da LSTM Classica

Apo6s o treinamento da arquitetura de referéncia, seu desempenho foi avaliado nas
trés granularidades temporais consideradas neste estudo. A andlise contemplou métri-
cas de precisao preditiva (MAPE, MSE, RMSE e coeficiente de determinagdo R?), bem
como os tempos de treinamento e de inferéncia, permitindo caracterizar simultaneamente
a qualidade das previsoes produzidas e o custo computacional associado a arquitetura
adotada.

Essa avaliacao estabelece o desempenho de referéncia que sera utilizado nas compara-
¢oes com os modelos otimizados por Algoritmo Genético e Algoritmo Genético Transgé-

nico nas secoes seguintes.

Os resultados obtidos sao apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 — Resultados obtidos pela LSTM Classica nas diferentes granularidades tempo-

rais.
Granularidade MAPE (%) MSE RMSE  R?  Treinamento (s) Inferéncia (s)
4 horas 1,7304 49,3383 7,0241 0,9883 104,94 1,01
Diaria 2,1067 10,8959  3,3009 0,9957 254,01 2,56
Semanal 4,1328 52,8440 7,2694 0,9795 69,33 0,99

Os resultados apresentados na Tabela 8 mostram que a arquitetura de referéncia apre-
sentou elevado desempenho preditivo nas trés granularidades temporais avaliadas, alcan-
cando coeficientes de determinacao superiores a 0,97 em todos os experimentos. Ksses
valores indicam que a configuracao adotada foi capaz de representar adequadamente a

dinamica das séries temporais utilizadas neste estudo.

Observa-se, entretanto, que o comportamento da arquitetura variou conforme a gra-
nularidade temporal analisada. A série diaria apresentou os menores valores de MSE
e RMSE, bem como o maior coeficiente de determinacao, indicando maior precisao sob
métricas baseadas na magnitude absoluta dos erros. Por outro lado, a série de 4 horas
apresentou o menor MAPE, evidenciando melhor desempenho quando o erro é analisado

de forma relativa.

Esses resultados mostram que diferentes métricas enfatizam aspectos distintos da qua-
lidade preditiva. Enquanto MSE e RMSE atribuem maior peso a erros de maior magni-
tude, o MAPE expressa o erro em termos percentuais, permitindo uma avaliacdo comple-
mentar do desempenho do modelo. Assim, a interpretacao dos resultados nao deve ser

baseada em uma tinica métrica, mas no conjunto dos indicadores considerados.

Entre as trés granularidades, a série semanal apresentou os maiores erros preditivos
e o menor coeficiente de determinacdo. Ainda assim, o valor de R? = 0,9795 indica que

a arquitetura foi capaz de capturar adequadamente o comportamento global da série,
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fornecendo uma referéncia consistente para as comparagoes com os modelos otimizados

apresentadas nas préximas secoes.

Em sintese, os resultados mostram que a LSTM Classica constitui uma arquitetura de
referéncia robusta para os experimentos desenvolvidos nesta pesquisa. Embora diferencas
de desempenho tenham sido observadas entre as granularidades temporais, a configuracao
adotada apresentou elevada capacidade preditiva em todos os cenarios analisados, estabe-
lecendo uma base consistente para avaliar os ganhos decorrentes da otimizagao automatica

de hiperparametros.

4.1.2 Analise da convergéncia do treinamento

Além das métricas de desempenho preditivo, foi analisada a evolugao da funcao perda
durante o treinamento da LSTM Cléssica. Essa andlise tem como objetivo investigar
a dindmica de aprendizagem da rede ao longo das épocas de treinamento, permitindo
verificar se o processo de otimizagao apresentou comportamento convergente e estabilidade

durante o ajuste dos parametros da rede.

A Figura 9 apresenta a evolucao da func¢ao perda ao longo das 50 épocas de treinamento
para as trés granularidades temporais analisadas, permitindo comparar o comportamento

da convergéncia entre as diferentes séries temporais.

(a) Série de 4 horas (b) Série diaria
Convergéncia - LSTM Classica Fixa - 4h Convergéncia - LSTM Classica Fixa - diario

—— Loss - Treino 0.006 —— Loss - Treino
0.005
003 0.004
i 0.003

0.002

0.001

0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epocas Epocas

(c) Série semanal
Convergéncia - LSTM Cléssica Fixa - semanal
0.016 —— Loss - Treino

0014
0012
, 0010
i 0.008
0.006
0.004

0.002

Epocas

Figura 9 — Evolucao da funcao perda da LSTM Classica durante o treinamento nas gra-
nularidades de 4 horas, diaria e semanal.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Em todas as granularidades analisadas observa-se uma reducgao acentuada da fungao
perda nas primeiras épocas de treinamento, seguida por uma diminui¢ao progressiva da
taxa de reducgao até a estabilizagao das curvas. Esse comportamento é caracteristico de
processos de treinamento em que a rede neural realiza ajustes mais significativos dos pesos

nas etapas iniciais e refinamentos graduais nas épocas subsequentes.

Embora o comportamento geral de convergéncia tenha sido semelhante nas trés séries
temporais, diferengas na velocidade de reducao da fungdo perda podem ser observadas.
A série diaria apresentou estabilizacdo mais rapida e menores valores finais de perda,
enquanto a série semanal exibiu reducao mais gradual ao longo do treinamento, indicando

maior dificuldade de ajuste da arquitetura aos padrdes presentes nessa série temporal.

A série de 4 horas apresentou comportamento intermediario entre as demais granula-
ridades. Embora pequenas oscilagoes tenham sido observadas ao longo do treinamento,
apesar de pequenas oscilagoes, observou-se tendéncia geral de reducao da fungao de perda.
Pequenas oscilagoes observadas ao longo do treinamento sdo compativeis com procedi-
mentos de otimizacao baseados em mini-lotes mini-batch, nos quais pequenas variacoes
da funcao perda entre épocas consecutivas sao esperadas e nao caracterizam instabilidade

do processo de aprendizagem.

Além da andlise qualitativa das curvas de treinamento, foi avaliada a reducao relativa
da funcao perda entre a primeira e a ultima época de treinamento, permitindo quantificar

a intensidade da convergéncia obtida em cada granularidade temporal.

Comparando-se os valores inicial e final da funcao perda, observou-se uma reducao
aproximada de 95,7% para a série de 4 horas, 96,1% para a série didria e 91,0% para a

série semanal.

Os resultados evidenciam que todas as redes apresentaram convergéncia consistente
durante o treinamento. Entretanto, a velocidade e a intensidade da aprendizagem di-
feriram entre as granularidades temporais. A série diaria apresentou a maior reducao
relativa da func¢do perda, enquanto a série semanal demandou maior niimero de épocas
para atingir niveis semelhantes de estabilizagao, corroborando a percepc¢ao visual obtida

na Figura 9.

Em sintese, a andlise das curvas de treinamento evidencia que a arquitetura de re-
feréncia apresentou comportamento convergente nas trés granularidades temporais, sem
indicios de instabilidade durante o processo de aprendizagem. Esses resultados reforgam
que a configuracao adotada foi suficiente para capturar os padroes presentes nas séries
temporais, constituindo uma base experimental consistente para avaliar os efeitos da oti-

mizacao automatica de hiperparametros nas etapas seguintes.
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4.1.3 Analise do custo computacional

Além da qualidade das previsoes, foi avaliado o custo computacional associado ao

treinamento da LSTM Cléssica.

Observou-se que a série diaria apresentou o maior tempo de treinamento (254,01 se-
gundos), seguida pelas séries de 4 horas (104,94 segundos) e semanal (69,33 segundos).
Esse comportamento é consistente com a quantidade de amostras utilizada em cada expe-
rimento, uma vez que a série didria possui aproximadamente trés vezes mais observagoes

do que a série de 4 horas e quase cinco vezes mais do que a série semanal.

Apesar do maior tempo absoluto de treinamento, nao foram observadas evidéncias
de instabilidade computacional ou dificuldades de convergéncia. Os tempos de inferéncia
permaneceram inferiores a trés segundos em todas as granularidades, indicando que, apés

treinado, o modelo realiza previsdes de forma computacionalmente eficiente.

Tabela 9 — Sintese dos principais resultados obtidos pela LSTM Cléssica.

Aspecto Principal evidéncia observada
Maior R? Série diaria

Menor RMSE Série diaria

Menor MAPE Série de 4 horas

Maior redugao relativa da Série diaria

perda

Convergéncia mais lenta Série semanal

Maior tempo de treina- Série didria

mento

Menor tempo de inferéncia Série semanal

4.2 Otimizacao dos hiperparametros utilizando Al-

goritmo Genético

Apéds a definicao da arquitetura de referéncia apresentada na Secao 3.6.1, foi condu-
zido o processo de otimizacao automatica dos hiperparametros por meio do Algoritmo
Genético (AG). O objetivo dessa etapa consiste em investigar se a busca evolutiva ¢ capaz
de identificar configuragoes mais adequadas para cada granularidade temporal, propor-
cionando melhorias no desempenho preditivo da rede LSTM em relacao ao modelo de

referéncia.

Diferentemente da LSTM Classica, cuja configuracao permaneceu fixa durante todos
os experimentos, o AG realiza sucessivas geracoes de solugoes candidatas, promovendo a
selecdo e a recombinacao dos individuos mais aptos segundo a fun¢ao de aptidao definida
na metodologia. Ao final do processo evolutivo, o melhor individuo encontrado é utilizado
para treinar novamente a rede LSTM, permitindo avaliar os impactos da otimizagao sobre

o desempenho final do modelo.
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4.2.1 Configuracao do processo de otimizacao

O processo de otimizacao foi realizado separadamente para as trés granularidades
temporais consideradas neste estudo: 4 horas, didria e semanal. Em todos os experimentos

foi utilizada uma populagao composta por 30 individuos, evoluida durante cinco geragoes.

Cada individuo foi constituido pelos hiperparametros niimero de camadas LSTM, nu-
mero de neurdnios, taxa de aprendizagem, tamanho do lote e nimero de épocas. A janela
temporal foi mantida fixa em 30 observacoes e, portanto, nao integrou o cromossomo

submetido ao processo evolutivo.

A avaliacdo de cada individuo foi realizada por meio de validagdo cruzada temporal
com dois particionamentos. Em cada divisao, uma rede LSTM foi construida e treinada
utilizando os hiperpardmetros representados pelo cromossomo. O valor de fitness corres-

pondeu a média dos valores de MSE obtidos nos dois particionamentos.

Como o problema foi formulado como uma tarefa de minimizacao, menores valores de

fitness representaram individuos com melhor desempenho.

A Tabela 10 apresenta os parametros empregados no processo de otimizacao.

Tabela 10 — Configuragao utilizada no processo de otimizagdo com o Algoritmo Genético.

Parametro Valor

Tamanho da populagao 30 individuos

Numero de geracoes 5

Taxa de mutacao 10%

Selecao Torneio com k = 3
Cruzamento Um ponto

Elitismo 50% da populacao
Validacao temporal TimeSeriesSplit com 2 divisdes
Funcao de fitness Média do MSE

Janela temporal 30 observacoes

A manutenc¢ao da mesma configuracao evolutiva nas trés execug¢oes permitiu comparar
o comportamento do Algoritmo Genético em diferentes granularidades temporais. Dessa
forma, as diferengas observadas no processo de otimizagao decorreram das caracteristicas

das séries e das combinagoes de hiperparametros avaliadas em cada execucao.

4.2.2 Espacgo de busca dos hiperparametros

Embora a configuragao geral do Algoritmo Genético permaneca constante durante toda
a otimizagao, o espago de busca explorado pelo algoritmo é relativamente amplo, sendo
composto por diferentes combinagoes dos hiperparametros que definem a arquitetura e o

processo de treinamento da rede LSTM.
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Cada individuo da populagao representa uma solucao candidata nesse espag¢o multidi-
mensional, sendo caracterizado pelo nimero de camadas LSTM, quantidade de neurdnios,
taxa de aprendizagem, tamanho do lote e nimero de épocas. Durante o processo evolutivo,
diferentes combinacoes desses hiperparametros sao avaliadas e sucessivamente refinadas
pelos operadores genéticos, permitindo que regides promissoras do espaco de busca sejam

progressivamente exploradas.

Antes de analisar o desempenho preditivo da arquitetura otimizada, torna-se neces-
sario compreender o comportamento do processo evolutivo responsavel pela selecao dos
hiperparametros. Para isso, inicialmente sao analisadas a evolugao da aptidao da popula-
¢ao ao longo das geragoes e a convergéncia do algoritmo durante a busca pelas melhores

configuragoes.

A Figura 10 sintetiza os limites definidos para cada hiperpardmetro durante o pro-
cesso de otimizacao. Em vez de restringir previamente a arquitetura da rede, o Algoritmo
Genético explora diferentes regides desse espago de busca, permitindo que a selecao evolu-
tiva identifique automaticamente configuragoes mais adequadas as caracteristicas de cada

série temporal.

ESPAGO DE BUSCA DO ALGORITMO GENETICO (AG)

Hiperparametros (Genes) e respectivos intervalos de busca
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selecionando as combinagoes que geram melhor desempenho (maior fitness).
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Objetivo do AG
Identificar, ao longo das geragdes, a combinagéo de hiperpardmetros (individuo)
que produz o melhor desempenho preditivo (maior fitness).

Figura 10 — Espago de busca definido para a otimizacao dos hiperparametros da rede
LSTM utilizando Algoritmo Genético. Fonte: Elaborado pelo autor com
auxilio de inteligéncia artificial generativa (ChatGPT/DALL - E (OpenAl,
2026)).
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Dessa forma, o espaco de busca definido nesta pesquisa permite ao Algoritmo Genético
explorar diferentes combinagoes arquiteturais sem impor previamente uma configuracao
considerada ideal. A qualidade dessas solugoes sera analisada na préxima subsecao por

meio da evolugao da funcao de fitness ao longo das geragoes.

4.2.3 Evolucgao do fitness ao longo das geracgoes

A evolugdo da fungdo de fitness foi analisada com o objetivo de verificar como o
Algoritmo Genético modificou a qualidade das solugoes candidatas ao longo das geragoes.
Como o valor de aptidao corresponde a média do MSE obtido nos dois particionamentos
da validagao cruzada temporal, menores valores de fitness representam configuracoes de

hiperparametros com melhor desempenho durante a etapa de busca.

A Figura 11 apresenta, para cada granularidade temporal, o melhor valor de fitness
A

avaliacao da populacao resultante apos a quinta geragao também foi considerada, pois os

obtido em cada geragao e o melhor resultado global preservado até aquela etapa.

individuos produzidos ao final do ultimo ciclo evolutivo ainda precisaram ser avaliados

antes da selecao definitiva da melhor configuragao.
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Figura 11 — Evolugao do melhor valor de fitness do Algoritmo Genético nas granularidades
de 4 horas, diaria e semanal. Fonte: Elaborado pelo autor com auxilio de
inteligéncia artificial generativa (ChatGPT/DALL - E (OpenAl, 2026)),

A anadlise da Figura 11 evidencia que o comportamento evolutivo do Algoritmo Gené-
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tico apresentou caracteristicas distintas entre as trés granularidades temporais, refletindo
diferencas na complexidade dos respectivos espacgos de busca. Em todas as configuragoes
observou-se que o processo evolutivo foi capaz de identificar individuos com menor valor
de fitness ao longo das geragoes, indicando que a estratégia de selecdo, cruzamento e

mutacgao promoveu melhoria gradual da qualidade das solug¢oes candidatas.

Na série de 4 horas, verifica-se uma reducao consistente do melhor MSE entre a pri-
meira e a quarta geragao, indicando que as primeiras iteragoes concentraram a maior parte
dos ganhos obtidos durante a otimizacao. Embora a quinta geragao tenha produzido um
individuo ligeiramente inferior ao melhor ja encontrado, o processo preservou a melhor
solugao global por meio do mecanismo de elitismo, sendo a populagao final novamente
avaliada antes da sele¢do definitiva dos hiperparametros. Esse comportamento eviden-
cia que pequenas oscilagoes entre geracoes sao esperadas em algoritmos evolutivos e nao

representam perda da convergéncia do processo.

Para a série diaria observa-se um comportamento semelhante, porém com menor am-
plitude de variacao entre as geragoes. Apds uma pequena oscilagao inicial, o algoritmo
apresentou reducao gradual do valor de fitness, alcancando seu melhor resultado na ava-
liacao final da populacdo. Esse comportamento sugere que, embora o melhor individuo
nao tenha surgido imediatamente durante a evolugao, a recombinagao dos cromossomos

nas ultimas etapas produziu solu¢oes mais adequadas para essa granularidade temporal.

Na série semanal, o processo evolutivo apresentou maior variabilidade nas primeiras
geragoes, seguida por reducao progressiva do fitness até a avaliacao final. Esse comporta-
mento é compativel com a natureza estocastica do Algoritmo Genético, na qual diferentes
regioes do espaco de busca sao exploradas antes da convergéncia para solucoes de melhor
desempenho. A auséncia de oscilagbes abruptas nas etapas finais indica estabilizacao do
processo evolutivo e reforga a consisténcia da configuracao selecionada para o treinamento

definitivo da rede.

Embora a evolugao do melhor individuo permita verificar a convergéncia da busca, ela
nao evidencia como o conjunto da populacao evoluiu durante o processo de otimizacao.
Para complementar essa andlise, também foram avaliadas duas medidas populacionais: a
proporcao de cromossomos distintos presentes em cada geracao e a entropia média dos
genes. Enquanto a diversidade cromossomica indica o grau de variedade das solugoes
candidatas, a entropia quantifica a variabilidade genética existente na populagao ao longo

do processo evolutivo.
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Evolucao da diversidade cromossémica e da entropia média dos genes no AG
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Figura 12 — Evolucgao da diversidade cromossomica e da entropia média dos genes durante
a otimizacao pelo Algoritmo Genético.Fonte: Elaborado pelo autor com auxi-
lio de inteligéncia artificial generativa (ChatGPT/DALL - E (OpenAl, 2026)).

A Figura 12 evidencia que, nas trés granularidades temporais, a diversidade cromosso-
mica e a entropia genética apresentaram tendéncia geral de redugao ao longo das geragoes.
Esse comportamento é esperado em algoritmos evolutivos, uma vez que os operadores de
selecao favorecem progressivamente individuos mais aptos, reduzindo gradualmente a va-

riabilidade da populagao.

Na série de 4 horas, observa-se que a diversidade permaneceu elevada durante as
primeiras geragoes, indicando maior exploracao do espaco de busca antes da convergéncia.
Nas séries diaria e semanal, a reducao da diversidade ocorreu de forma mais acentuada,
sugerindo que boas configuragoes foram identificadas mais rapidamente e passaram a

predominar na populagao.

A entropia média dos genes apresentou comportamento semelhante ao observado para
a diversidade cromossomica, evidenciando diminuicao gradual da variabilidade genética
ao longo da otimizacao. Esse resultado indica que os operadores evolutivos conduziram
a populacao para regides progressivamente mais promissoras do espago de busca, preser-
vando simultaneamente a capacidade de exploracao necessaria para evitar convergéncia

prematura nas etapas iniciais.

Em conjunto, a analise do melhor fitness, da diversidade cromossémica e da entro-
pia populacional demonstra que o Algoritmo Genético apresentou um processo evolutivo

consistente, combinando exploragao inicial do espaco de busca com convergéncia gradual
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para solugoes de melhor desempenho.

As evidéncias apresentadas nesta subsecao mostram que o Algoritmo Genético nao
apenas identificou individuos com menor valor de fitness, mas também conduziu toda a
populacao para configuragoes progressivamente mais adequadas ao problema estudado.
A partir dessas solugoes, procede-se a andlise dos hiperpardmetros selecionados para o
treinamento definitivo da rede LSTM.

4.2.4 Hiperparametros selecionados pelo Algoritmo Genético

Apds a conclusao das cinco geragoes, a populacao final foi novamente avaliada e com-
parada com o melhor individuo global registrado durante o processo evolutivo. Para cada
granularidade temporal foi selecionada a configuracao que apresentou o menor valor de

fitness entre todas as solugoes avaliadas.

Tabela 11 — Hiperparametros utilizados no treinamento final da LSTM otimizada pelo
Algoritmo Genético.

Granularidade Camadas LSTM Neurtonios Taxa de aprendizagem Batch size Epocas Dropout

4 horas 2 52 0,0088 70 99 0,2
Diaria 1 54 0,0032 32 41 0,2
Semanal 1 48 0,0096 38 84 0,2

Os hiperparametros apresentados na Tabela 11 correspondem as configuragoes sele-
cionadas automaticamente pelo Algoritmo Genético ao término do processo evolutivo e
posteriormente empregadas no treinamento final da rede LSTM. Observa-se que cada
granularidade temporal resultou em uma combinacao distinta de nimero de camadas,
quantidade de neuronios, taxa de aprendizagem, tamanho do lote e niimero de épocas, in-
dicando que as caracteristicas estatisticas das séries temporais influenciaram diretamente

a configuracao considerada mais adequada pelo algoritmo.

Esse resultado evidencia uma das principais vantagens da otimizacao evolutiva: a
adaptacao automatica da arquitetura da rede as caracteristicas especificas de cada con-
junto de dados, dispensando a definicao manual de uma configuracao tinica para todas as

granularidades analisadas.



4.2. Otimizagao dos hiperparametros utilizando Algoritmo Genético

107

Evolucao do melhor cromossomo durante a otimizacao pelo Algoritmo Genético
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Figura 13 — Evolugao do melhor cromossomo identificado em cada geragdo do Al-
goritmo Genético para as granularidades de 4 horas, didria e semanal.
Fonte: Elaborado pelo autor com auxilio de inteligéncia artificial genera-
tiva (ChatGPT/DALL - E (OpenAl, 2026)).

A Figura 13 complementa as informagoes apresentadas na tabela de hiperparametros
a0 mostrar como o melhor cromossomo evoluiu ao longo das geragoes. Enquanto a tabela
apresenta apenas a configuragao final selecionada para o treinamento da rede, a figura
evidencia que diferentes combinacgoes de hiperparametros competiram entre si antes da

convergéncia da busca.

Observa-se que os melhores cromossomos sofreram modificagoes sucessivas ao longo
das geragoes, indicando que o processo evolutivo refinou progressivamente os valores dos
hiperparametros. Além disso, as trajetorias observadas diferem entre as trés granularida-
des temporais, evidenciando que cada frequéncia de amostragem demandou um processo

de adaptacao préprio até a obtencao da configuracao final.

Esses resultados reforcam que a utilizacao do Algoritmo Genético permitiu selecionar
automaticamente configuragoes competitivas as caracteristicas de cada série temporal,
justificando as diferengas observadas entre os hiperparametros finais utilizados no treina-
mento das redes LSTM.
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4.2.5 Desempenho preditivo da LSTM otimizada pelo Algoritmo
Genético

Apos a selegao dos hiperparametros, as configuracoes identificadas pelo Algoritmo Ge-

nético foram utilizadas no treinamento final das redes LSTM. O desempenho foi avaliado

sobre o conjunto de teste por meio das métricas MAPE, MSE, RMSE e coeficiente de

determinacao, além dos tempos de treinamento e inferéncia.

Tabela 12 — Resultados obtidos pela LSTM otimizada pelo Algoritmo Genético.
Granularidade MAPE (%) MSE RMSE  R?  Treinamento (s) Inferéncia (s)

4 horas 1,1803 27,0210 5,1982 0,9933 109,31 2,62
Diaria 1,9093 10,9286 3,3058 0,9957 93,70 1,31
Semanal 3,6030 39,1101 6,2538 0,9849 46,21 0,50

Os resultados da Tabela 12 mostram que as trés configuracoes selecionadas pelo Al-
goritmo Genético apresentaram coeficientes de determinagao superiores a 0,98. A gra-
nularidade didria alcancou os menores valores absolutos de MSE e RMSE e o maior R?,

enquanto a série de 4 horas apresentou o menor erro percentual, com MAPE de 1,1803%.

Em comparagao com a LSTM Classica, o MAPE foi reduzido nas trés granularidades.
A maior reducdo ocorreu na série de 4 horas, passando de 1,7304% para 1,1803%, o que
corresponde a aproximadamente 31,8%. Nas séries didria e semanal, as reducoes foram

de aproximadamente 9,4% e 12,8%, respectivamente.

Na granularidade de 4 horas, a otimizacao também reduziu o MSE de 49,3383 para
27,0210 e o RMSE de 7,0241 para 5,1982, acompanhados pelo aumento do R? de 0,9883
para 0,9933. Na série semanal, o MSE diminuiu de 52,8440 para 39,1101, o RMSE passou
de 7,2694 para 6,2538 e o R? aumentou de 0,9795 para 0,9849.

Na série diaria, entretanto, o MSE e o RMSE permaneceram praticamente estaveis:
o MSE passou de 10,8959 para 10,9286 e o RMSE de 3,3009 para 3,3058. Nesse caso,
o principal ganho ocorreu no MAPE, indicando reducao do erro relativo, sem melhoria

correspondente nas métricas baseadas na magnitude absoluta dos erros.

De maneira geral, os resultados indicam que os efeitos da otimizagao variaram con-
forme a granularidade temporal. Os ganhos mais consistentes no conjunto das métri-
cas ocorreram nas séries de 4 horas e semanal, enquanto, na série diaria, a melhoria

concentrou-se no erro percentual.

4.2.6 Analise do custo computacional

Além do desempenho preditivo, foram analisados os tempos de treinamento e de infe-

réncia das arquiteturas selecionadas pelo Algoritmo Genético.
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A série de 4 horas apresentou o maior tempo de treinamento entre os modelos oti-
mizados, totalizando 109,31 segundos. Esse resultado esta relacionado a configuracao
selecionada para essa granularidade, composta por duas camadas LSTM, 52 neur6nios e

99 épocas de treinamento.

A série diaria apresentou tempo de treinamento de 93,70 segundos, enquanto a série
semanal demandou 46,21 segundos. Os tempos de inferéncia permaneceram reduzidos em

todos os experimentos, variando entre 0,50 e 2,62 segundos.

Em comparacdo com a LSTM Classica, o tempo de treinamento da série diaria foi
reduzido de 254,01 para 93,70 segundos, correspondendo a uma diminui¢do aproximada
de 63,1%. Essa reducao é compativel com a arquitetura selecionada pelo AG, composta
por uma unica camada LSTM e 41 épocas de treinamento, em contraste com as duas

camadas e 50 épocas da configuragao de referéncia.

Na série semanal, o tempo de treinamento diminuiu de 69,33 para 46,21 segundos,
representando reducdo aproximada de 33,3%. Embora a configuracdo otimizada tenha

utilizado 84 épocas, sua arquitetura possuia apenas uma camada LSTM com 48 neurdnios.

Na série de 4 horas, o tempo de treinamento aumentou de 104,94 para 109,31 segundos,
acréscimo aproximado de 4,2%. Esse aumento foi limitado, apesar de a configuracao

otimizada utilizar 99 épocas, e foi acompanhado por redugoes expressivas no MAPE,
MSE e RMSE.

Os resultados mostram que a otimizagdo modificou simultaneamente a precisao pre-
ditiva e o custo computacional. Nas séries diaria e semanal, foram obtidas reducgoes
no tempo de treinamento, enquanto, na série de 4 horas, o pequeno aumento do custo
computacional foi acompanhado pelos maiores ganhos preditivos observados entre as trés

granularidades.

4.2.7 Sintese dos resultados obtidos pelo Algoritmo Genético

Os experimentos mostram que o AG selecionou configuragoes distintas para cada gra-
nularidade temporal e produziu efeitos diferentes sobre a precisao preditiva e o custo
computacional. A série de 4 horas apresentou os maiores ganhos preditivos em relacao
a LSTM Cléssica, enquanto as séries diaria e semanal obtiveram as maiores reducoes no

tempo de treinamento.

A analise do processo evolutivo também evidenciou reducao do fitness, da diversidade
cromossOmica e da entropia dos genes ao longo das geragoes, indicando transicao de uma
populacao inicialmente mais diversificada para conjuntos de solu¢ées mais concentrados.
Esses resultados estabelecem a referéncia evolutiva necessaria para analisar, na secao

seguinte, os efeitos da introducao do operador transgénico no processo de otimizacao.
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4.3 Otimizacao dos hiperparametros utilizando Al-

goritmo Genético Transgénico

Nesta etapa foi avaliado o AGT, proposto como uma extensao do AG por meio da
incorporacao do operador transgénico descrito no Capitulo 3. Enquanto o AG realiza a
busca evolutiva utilizando exclusivamente os operadores de selecao, cruzamento, mutacao
e elitismo, o AGT incorpora informagdes provenientes do histérico evolutivo da populacao

para produzir novos individuos durante o processo de otimizacao.

O objetivo dessa estratégia consiste em ampliar a exploragdo do espaco de busca e
reduzir a probabilidade de convergéncia prematura, permitindo que caracteristicas con-
sideradas promissoras em geracoes anteriores sejam reutilizadas na construcao de novas
solucoes. Dessa forma, espera-se favorecer a obtencao de arquiteturas mais adequadas

para o treinamento das redes LSTM.

Assim como no AG, cada individuo representa uma configuracao completa da rede
LSTM, composta pelos hiperparametros nimero de camadas, quantidade de neurénios,
taxa de aprendizagem, tamanho do lote e nimero de épocas de treinamento. A avaliacao
de cada cromossomo foi realizada utilizando validagao cruzada temporal por meio do
método TimeSeriesSplit, sendo o valor de fitness definido pela média do erro quadrético

médio obtido nas duas divisoes temporais.

Nesta secao sao analisados o comportamento do processo evolutivo, a evolugao do
fitness, os hiperparametros selecionados, o desempenho preditivo das arquiteturas encon-

tradas e o custo computacional associado ao treinamento final dos modelos.

4.3.1 Configuracao do processo de otimizacao

O processo de otimizacao utilizando o AGT foi realizado separadamente para as séries
temporais de 4 horas, diaria e semanal. A configuracdo basica do algoritmo permaneceu
equivalente a utilizada no AG, permitindo que as diferengas observadas entre os resultados

fossem atribuidas exclusivamente a inclusao do operador transgénico.

Cada execucao foi realizada utilizando populacao composta por 30 individuos evoluida
durante cinco geragoes. Os operadores de sele¢cao por torneio, cruzamento de um ponto,
mutacao e elitismo permaneceram inalterados. A diferenga em relagao ao AG consiste na
aplicacao do operador transgénico apés a etapa de mutagao, utilizando o histérico dos

melhores individuos para gerar novas combinacoes génicas.

Os genes transgénicos foram construidos a partir da memoria evolutiva acumulada
durante a execucao do algoritmo. Em cada geragao foram atualizadas as frequéncias de
ocorréncia dos alelos presentes nos individuos de melhor desempenho, possibilitando a

criacdo de cromossomos sintéticos contendo combinagoes consideradas promissoras.
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A avaliacao dos individuos foi realizada por meio da média do MSE obtido utilizando
validacao cruzada temporal com duas divisoes do TimeSeriesSplit. Assim como no AG,

menores valores de fitness representam melhores solugoes.

A Tabela 13 apresenta os parametros utilizados durante o processo de otimizacao.

Tabela 13 — Configuragao utilizada no processo de otimiza¢ao com o Algoritmo Genético

Transgeénico.
Parametro Valor
Tamanho da populacao 30 individuos
Numero de geragoes 5
Taxa de mutagao 10%
Selecao Torneio com k = 3
Cruzamento Um ponto
Elitismo 50% da populacao
Operador transgénico Ativado
Validacao temporal TimeSeriesSplit com 2 divisdes
Funcao de fitness Média do MSE
Janela temporal 30 observacoes

A utilizacao da mesma configuracdo empregada no AG garante que a comparacao
entre as duas abordagens seja realizada sob condi¢oes equivalentes. Dessa forma, even-
tuais diferengas observadas na evolucao do fitness, nos hiperparametros selecionados e
no desempenho final das redes podem ser atribuidas a atuagdo do operador transgénico

incorporado ao processo evolutivo.

4.3.2 Evolucao do fitness ao longo das geragoes

Assim como realizado para o AG, foi analisada a evolucao do fitness durante as cinco
geragoes do AGT. Como a funcao de avaliacao correspondeu a média do erro quadratico
médio (MSE) obtido por validacao cruzada temporal, menores valores de fitness indicam

individuos com melhor desempenho.

A Figura 14 apresenta a evolucdo do melhor valor de fitness obtido em cada geracao,
bem como o melhor valor global acumulado durante todo o processo evolutivo. Também

foi considerada a avaliacao da populacao final produzida apds a quinta geracao.
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Figura 14 — Evolucao do melhor valor de fitness do Algoritmo Genético Transgénico nas
granularidades de 4 horas, diaria e semanal.Fonte: Elaborado pelo autor com
auxilio de inteligéncia artificial generativa (ChatGPT/DALL - E (OpenAl,
2026)).

Na série de 4 horas, o melhor valor de fitness obtido na primeira geragao foi aproxima-
damente 0,001609. Nas geracoes seguintes ocorreram pequenas oscilacoes, sendo identifi-
cado o melhor individuo global com valor préximo de 0,001503. Embora a populagao final
nao tenha produzido um individuo superior ao melhor ja encontrado, a preservacao desse

cromossomo garantiu a manutencao da melhor solugdo obtida durante toda a execucao.

Na série diaria, o comportamento do processo evolutivo apresentou pequenas variacoes
entre as geragoes. O melhor valor observado na primeira geracao foi aproximadamente
0,000158, enquanto a melhor solucao global apresentou valor proximo de 0,000149. As
diferencgas entre as geragdes permaneceram reduzidas, indicando rapida estabilizacao do

processo de busca.

Na série semanal observou-se maior variacdo durante a evolugao da populagao. O
melhor valor de fitness reduziu-se de aproximadamente 0,001033 na primeira geracao
para aproximadamente 0,000660 ao final do processo evolutivo, representando a maior

reducao relativa entre as trés granularidades avaliadas.

De maneira semelhante ao observado no AG, o melhor individuo de cada geracao nao

apresentou comportamento estritamente monoténico. Em determinadas geragoes ocorre-
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ram pequenas oscilagoes no melhor valor de fitness; entretanto, a estratégia de preservacao
do melhor individuo global garantiu que a melhor solu¢ao encontrada permanecesse dis-

ponivel até o encerramento da execucgao.

Os resultados indicam que o AGT foi capaz de promover melhoria progressiva das
solugoes avaliadas ao longo das geragoes, preservando individuos de elevado desempenho

e produzindo novas combinagoes de hiperparametros por meio do operador transgénico.

Embora a evolu¢ao do melhor individuo permita verificar a convergéncia da busca, ela
nao evidencia como a populagao evoluiu durante o processo de otimizac¢ao. Para comple-
mentar essa andlise, também foram avaliadas duas medidas populacionais: a propor¢ao de
cromossomos distintos presentes em cada geracao e a entropia média dos genes. Enquanto
a diversidade cromossomica representa a variedade de solucoes candidatas existentes na
populagao, a entropia mede a variabilidade genética dos genes ao longo do processo evo-

lutivo.

Diversidade cromossomica e entropia média dos genes — AGT
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Figura 15 — Evolugao da diversidade cromossomica e da entropia média dos genes durante
a otimizacao pelo Algoritmo Genético Transgénico. Fonte: Elaborado pelo
autor com auxilio de inteligéncia artificial generativa (ChatGPT/DALL - E
(OpenAl, 2026)).

A Figura 15 mostra que, nas trés granularidades temporais, a diversidade cromos-
somica apresentou reducgao gradual ao longo das geragoes, comportamento esperado em
algoritmos evolutivos a medida que individuos mais aptos passam a predominar na po-

pulacao.

A entropia média dos genes apresentou tendéncia semelhante, indicando diminuicao

progressiva da variabilidade genética durante a otimizacao. Entretanto, diferentemente
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de uma convergéncia abrupta, observa-se que ambas as medidas permaneceram em ni-
veis suficientes para preservar a exploracao do espaco de busca durante todo o processo

evolutivo.

Esses resultados indicam que a introduc¢ao do operador transgénico nao comprome-
teu a diversidade populacional, permitindo que o algoritmo mantivesse simultaneamente

mecanismos de exploracao e intensificacao da busca até a selegdo da configuracao final.

4.3.3 Hiperparametros selecionados pelo Algoritmo Genético Trans-
génico
Apébs a conclusao do processo evolutivo, a populacio final foi novamente avaliada e
comparada com o melhor individuo global registrado durante toda a execugao. Para cada

granularidade temporal foi selecionada a configuracao que apresentou o menor valor de

fitness entre todas as solugbes avaliadas.

A Tabela 14 apresenta os hiperparametros utilizados no treinamento final das redes
LSTM otimizadas pelo AGT.

Tabela 14 — Hiperparametros selecionados pelo AGT para o treinamento final.

Granularidade Camadas LSTM Neurénios Taxa de aprendizagem Batch size Epocas Dropout

4 horas 1 45 0,0073 47 79 0,2
Diaria 1 42 0,0029 64 83 0,2
Semanal 1 43 0,0088 41 68 0,2

Os hiperparametros apresentados na Tabela 14 correspondem as configuragoes sele-
cionadas automaticamente pelo AGT ao término do processo evolutivo e posteriormente
utilizadas no treinamento final das redes LSTM. Observa-se que as trés granularidades
convergiram para arquiteturas compostas por uma unica camada LSTM, porém com di-
ferentes combinagoes de neurdnios, taxa de aprendizagem, tamanho do lote e nimero de
épocas, evidenciando que a otimizacao preservou caracteristicas especificas de cada série

temporal.
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Evolucdao do melhor cromossomo durante a otimizacédo pelo AGT

Gl G2 G3 G4 G5 Final

4 hor#s 1213210009729 | 46) [1]730.0074 | 47 | 95] [1]43]0.0023 | 25 | 95] [1]43]0.0023 | 25 | 95] [1]45]0.0073 | 47 | 79] [1]73]0.0073 | 25 | 95]

MSE = 0.001609 MSE = 0.001539 MSE = 0.001593 MSE = 0.001542 MSE = 0.001503 MSE = 0.001584
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Didria (2161100018 ]45]70] [1]440.0027 | 37 | 55] [1]900.0060 | 70 | 71] [1]420.0029 | 64 | 83] [1]730.0067 | 70 | 87] [1]73]0.0029 | 92 | 87]

MSE = 0.000158 MSE = 0.000157 MSE = 0.000150 MSE = 0.000149 MSE = 0.000155 MSE = 0.000149
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MSE = 0.000679 MSE = 0.000672 MSE = 0.000742 MSE = 0.000660 MSE = 0.000663 MSE = 0.000675

* MELHOR GLOBAL *

Genes: [Camadas | Neurdnios | Taxa de aprendizagem | Batch size | Epocas]

Figura 16 — Evolucao do melhor cromossomo identificado em cada geragao do Algoritmo
Genético Transgénico para as granularidades de 4 horas, didria e sema-
nal.Fonte: Elaborado pelo autor com auxilio de inteligéncia artificial genera-
tiva (ChatGPT/DALL - E (OpenAl, 2026)).

A Figura 16 complementa as informagoes apresentadas na Tabela 14 ao evidenciar que
diferentes combinacoes de hiperparametros competiram entre si antes da convergéncia da
busca. Observa-se que os melhores cromossomos sofreram modificacoes sucessivas ao

longo das geragoes, indicando refinamento progressivo das soluc¢oes candidatas.

Embora as trés granularidades tenham convergido para arquiteturas distintas, verifica-
se que a evolucao ocorreu de forma gradual, evidenciando que o operador transgénico
contribuiu para o refinamento continuo dos cromossomos até a obtencao da configuragao

final utilizada no treinamento da rede.

4.3.4 Desempenho preditivo da LSTM otimizada pelo Algoritmo

Genético Transgénico

Apos a selecao dos melhores hiperparametros, foi realizado o treinamento final das
redes LSTM utilizando as configuracoes obtidas pelo AGT para cada granularidade tem-
poral. O desempenho preditivo foi avaliado por meio das métricas MAPE, MSE, RMSE

e coeficiente de determinacio (R?), além dos tempos de treinamento e de inferéncia.
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Os resultados obtidos sao apresentados na Tabela 15.

Tabela 15 — Resultados obtidos pela LSTM otimizada pelo Algoritmo Genético Transgeé-

nico.
Granularidade MAPE (%) MSE RMSE  R?  Treinamento (s) Inferéncia (s)
4 horas 13200 29,1575 5.3998 0,9928 52.11 0.68
Didria 20744 10,3030 3,2098 0,9960 121,12 0,90
Semanal 3,8395 38,6998  6,2209 00,9850 35,38 0,51

Os resultados apresentados na Tabela 15 evidenciam que os modelos otimizados pelo
AGT apresentaram elevado desempenho preditivo nas trés granularidades temporais, al-

cancando coeficientes de determinacao superiores a 0,98 em todos os experimentos.

Na série de 4 horas, o modelo obteve MAPE de 1,3200%, MSE de 29,1575, RMSE de
5,3998 e coeficiente de determinacao de 0,9928. Entre as trés granularidades, essa série

apresentou o menor erro percentual médio.

Na série didria, foram obtidos MAPE de 2,0744%, MSE de 10,3030, RMSE de 3,2098
e R? igual a 0,9960. Essa granularidade apresentou simultaneamente o maior coeficiente

de determinacao e os menores valores absolutos de MSE e RMSE.

Para a série semanal, o modelo apresentou MAPE de 3,8395%, MSE de 38,6998,
RMSE de 6,2209 e coeficiente de determinagao de 0,9850. Embora essa granularidade
tenha apresentado os maiores erros relativos entre os trés experimentos, o valor de R?
permaneceu elevado, indicando boa capacidade de representacao da dindmica da série

temporal.

Em comparacao com a LSTM Classica, o AGT reduziu o MAPE nas trés granulari-
dades temporais. Na série de 4 horas, o erro percentual médio diminuiu de 1,7304% para
1,3200%, correspondendo a uma reducao aproximada de 23,7%. Na série diaria, o MAPE
foi reduzido de 2,1067% para 2,0744%, enquanto na série semanal a reducao ocorreu de
4,1328% para 3,8395%.

Na série de 4 horas também foram observadas redugdes expressivas no MSE e no
RMSE, que passaram de 49,3383 para 29,1575 e de 7,0241 para 5,3998, respectivamente.
O coeficiente de determinacao aumentou de 0,9883 para 0,9928.

Na série diaria, além da reducao do MSE de 10,8959 para 10,3030 e do RMSE de
3,3009 para 3,2098, observou-se um pequeno aumento do coeficiente de determinacao,
que passou de 0,9957 para 0,9960.

Na série semanal, o MSE diminuiu de 52,8440 para 38,6998, enquanto o RMSE foi
reduzido de 7,2694 para 6,2209. O coeficiente de determinagao aumentou de 0,9795 para
0,9850.

De maneira geral, a otimizacao realizada pelo AGT produziu melhorias nas métricas
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preditivas em relagdo a arquitetura de referéncia nas trés granularidades temporais anali-
sadas, embora a magnitude desses ganhos tenha variado entre os diferentes conjuntos de
dados.

4.3.5 Analise da dinamica do operador transgénico

Além da andlise das métricas preditivas, foram avaliados os registros produzidos du-
rante a execugao do operador transgénico com o objetivo de compreender sua atuagao ao
longo do processo evolutivo. Diferentemente do AG, o AGT registra informagoes sobre os
modulos responsaveis pela geracao dos individuos transgénicos e sobre a efetiva incorpo-
ragao de genes provenientes da memoria evolutiva, permitindo analisar o comportamento

interno do algoritmo durante a otimizacao.

Ativacao dos modulos do operador transgénico ao longo das geracoes

Médulo
mmm M1 (1 gene) M3 (3 genes)

mmm M2 (2 genes) mmm M4 (4 genes)
25 4 24 (80.0%)

20 (66.7%)
20 -

15 A

12 (40.0%)

101

Individuos transgénicos aplicados

8 (26.7%)

4 (13.3%)

G3
Geragdo

Figura 17 — Ativagdo dos modulos do operador transgénico ao longo das geragoes do pro-
cesso evolutivo.Fonte: Elaborado pelo autor com auxilio de inteligéncia arti-
ficial generativa (ChatGPT/DALL - E (OpenAl, 2026)).

A Figura 17 apresenta que o numero de individuos transgénicos aumentou progressi-
vamente ao longo das geragoes, acompanhando a estratégia de incremento da taxa trans-
génica adotada no algoritmo. Observa-se ainda que os quatro modulos participaram de
forma equilibrada da geracao dos individuos transgénicos, indicando que diferentes niveis
de modificagdo genética permaneceram ativos durante toda a execugao, sem predominan-

cia exclusiva de um tnico operador.
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Efetivacao dos genes selecionados pelo operador transgénico

Granularidade
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Figura 18 — Proporcao de genes efetivamente alterados em relacao aos genes selecionados
pelo operador transgénico ao longo das geragdes. Fonte: Elaborado pelo
autor com auxilio de inteligéncia artificial generativa (ChatGPT/DALL - E
(OpenAl, 2026)).

A Figura 18 mostra que a propor¢ao de genes efetivamente modificados permaneceu
elevada nas geracgoes iniciais e apresentou reducao gradual nas etapas finais da otimi-
zacao. Esse comportamento indica que, a medida que a populagao evoluiu, parte dos
genes selecionados pelo operador transgénico ja coincidia com os valores presentes nos
cromossomos-base, reduzindo naturalmente a quantidade de alteragoes efetivamente rea-

lizadas.

Esse resultado sugere que a memoria evolutiva permaneceu ativa durante todo o pro-
cesso de otimizacgao, contribuindo para o refinamento das solu¢oes sem provocar alteracoes
excessivas em populagoes que ja apresentavam elevado nivel de adaptagao. Dessa forma, os
registros produzidos pelo AGT evidenciam que o operador transgénico atuou de maneira

progressivamente mais conservadora a medida que a busca se aproximou da convergéncia.

4.3.6 Analise do custo computacional

Além da qualidade das previsoes, foi analisado o custo computacional associado as

arquiteturas selecionadas pelo AGT.

A série diaria apresentou o maior tempo de treinamento entre os trés modelos, totali-

zando 121,12 segundos. Em seguida, aparecem a série de 4 horas, com 52,11 segundos, e
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a série semanal, cujo treinamento foi concluido em 35,38 segundos.

Os tempos de inferéncia permaneceram reduzidos em todas as granularidades, variando
entre 0,51 e 0,90 segundos. Esses resultados indicam que, apds concluido o treinamento,

as redes realizam previsoes de forma computacionalmente eficiente.

Em comparagao com a LSTM Cléssica, o tempo de treinamento foi reduzido nas trés
granularidades. Na série de 4 horas, o tempo passou de 104,94 para 52,11 segundos, corres-
pondendo a uma reducao aproximada de 50,3%. Na série didria, diminuiu de 254,01 para
121,12 segundos, representando redugao de aproximadamente 52,3%. Na série semanal, o
tempo passou de 69,33 para 35,38 segundos, resultando em uma reducao aproximada de
49,0%.

Essas redugoes sao compativeis com as arquiteturas selecionadas pelo AGT, compostas
por uma unica camada LSTM nas trés granularidades. Embora os modelos didrio e
semanal tenham utilizado 83 e 68 épocas, respectivamente, a menor profundidade da rede

contribuiu para limitar o custo computacional do treinamento.

Os resultados mostram que o AGT produziu configura¢des com menor tempo de trei-
namento do que a LSTM Classica em todos os experimentos, mantendo simultaneamente
coeficientes de determinagao superiores a 0,98. Os tempos de inferéncia permaneceram in-
feriores a um segundo, indicando baixo custo computacional para a geracdo das previsoes

apés o treinamento.

4.3.7 Sintese dos resultados obtidos pelo Algoritmo Genético
Transgénico

Os resultados obtidos mostram que o AGT selecionou configuragoes especificas para
cada granularidade temporal e produziu melhorias preditivas em relacao a LSTM Cléassica.
Os ganhos foram mais expressivos nas séries de 4 horas e semanal, enquanto a série diaria,
que ja apresentava elevado desempenho na arquitetura de referéncia, apresentou melhorias

mais discretas.

Além dos resultados preditivos, o AGT reduziu o tempo de treinamento nas trés
granularidades e manteve tempos de inferéncia inferiores a um segundo. A analise dos
registros internos também mostrou que os médulos transgénicos permaneceram ativos
durante toda a execugdo e que a proporcao de genes efetivamente modificados diminuiu
nas geracoes finais, indicando atuacao progressivamente mais conservadora a medida que

a populacao se aproximava da convergéncia.

Na proxima secao é apresentada uma andlise comparativa entre as trés abordagens in-
vestigadas — LSTM Classica, AG e AGT — permitindo avaliar conjuntamente o impacto

da otimizacao evolutiva e da incorporacao do operador transgénico sobre o desempenho



120 Capitulo 4. FEzperimentos e Andlise dos Resultados

preditivo e o custo computacional dos modelos.

4.4 Analise comparativa entre as abordagens

Apés a andlise individual da LSTM Classica, AG e AGT, esta secdo apresenta uma
comparacao integrada entre as trés abordagens. O objetivo é avaliar, de forma conjunta,
os efeitos da otimizagao evolutiva sobre a qualidade das previsoes e sobre o custo compu-

tacional das redes LSTM, considerando as trés granularidades temporais investigadas.

A comparacao considera simultaneamente as métricas MAPE, MSE, RMSE, coefi-
ciente de determinacio (R?), tempo de treinamento e tempo de inferéncia, permitindo

analisar os compromissos existentes entre precisao preditiva e eficiéncia computacional.

Tabela 16 — Comparacao entre LSTM Classica, AG e AGT.

Granularidade Modelo MAPE MSE RMSE R?  Treino (s) Inferéncia (s)
LSTM Cléassica 1,7304 49,3383 7,0241 0,9883 104,94 1,01

4 horas AG 1,1803 27,0210 15,1982 10,9933 109,31 2,62
AGT 1,3200 29,1575 15,3998 00,9928 52,11 0,68
LSTM Classica 2,1067 10,8959 3,3009 0,9957 254,01 2,56

Diaria AG 1,9093 10,9286 13,3058 10,9957 93,70 1,31
AGT 2,0744 10,3030 3,2098 0,9960 121,12 0,90
LSTM Classica 4,1328 52,8440 7,2694 09795 69,33 0,99

Semanal AG 3,6030 39,1101 6,2538 10,9849 46,21 0,50
AGT 3,8395 38,6998 6,2209 0,9850 35,38 0,51

A Tabela 16 mostra que a utilizagdo de algoritmos evolutivos promoveu melhorias
em relacao a LSTM Classica nas trés granularidades analisadas. Entretanto, os ganhos
obtidos pelo AG e AGT nao foram uniformes entre as séries temporais, evidenciando que

o comportamento da otimizacao depende das caracteristicas especificas dos dados.

Na série de 4 horas, ambos os algoritmos evolutivos reduziram substancialmente os
erros de previsao em relagao a arquitetura de referéncia. O AG apresentou os menores
valores de MAPE, MSE e RMSE, bem como o maior coeficiente de determinacao, enquanto
o AGT também produziu melhorias expressivas, embora ligeiramente inferiores as obtidas
pelo AG.

Na série diaria, observou-se comportamento distinto. Enquanto o AG apresentou o
menor erro percentual médio (MAPE), o AGT obteve os menores valores de MSE e RMSE
e o maior coeficiente de determinacao, indicando melhor capacidade de aproximagcao dos

valores previstos em relacao aos valores observados.

Na série semanal, ambos os algoritmos evolutivos novamente superaram a LSTM Clas-
sica. O AG manteve vantagem quanto ao MAPE, enquanto o AGT apresentou menores

valores de MSE e RMSE e o maior coeficiente de determinacao. Embora as diferencas



4.4. Andlise comparativa entre as abordagens 121

entre AG e AGT sejam reduzidas nessa granularidade, os resultados mostram que ambos

produziram melhorias consistentes em relagao ao modelo de referéncia.

4.4.1 Comparacao do custo computacional

A comparacao do custo computacional evidencia que as duas estratégias evolutivas
reduziram significativamente o tempo necessario para o treinamento das redes LSTM
quando comparadas a arquitetura classica. Embora o AG tenha apresentado menor tempo
de treinamento na série diaria, o AGT obteve os menores tempos nas séries de 4 horas e

semanal.

Os tempos de inferéncia permaneceram inferiores a alguns segundos para todas as
abordagens, indicando que as diferencas computacionais concentram-se predominante-

mente na etapa de treinamento dos modelos.

Esses resultados mostram que a otimizagao evolutiva nao apenas melhora a qualidade
das previsoes, mas também pode reduzir o custo computacional associado ao ajuste dos
hiperparametros, especialmente quando empregada em conjunto com o operador transge-

nico.

4.4.2 Sintese comparativa das abordagens

Os resultados obtidos demonstram que os algoritmos evolutivos constituem uma es-
tratégia eficaz para o ajuste automatico de hiperpardmetros em redes LSTM aplicadas a
previsao de séries temporais financeiras. Tanto o AG quanto o AGT produziram melho-
rias em relacao a arquitetura de referéncia, embora com comportamentos distintos entre

as granularidades analisadas.

De maneira geral, o AG apresentou os menores valores de MAPE nas trés séries tem-
porais e obteve o melhor desempenho global na série de 4 horas. O AGT, por sua vez,
destacou-se principalmente nas séries diaria e semanal, nas quais apresentou menores

valores de MSE e RMSE e maiores coeficientes de determinacao.

Sob o ponto de vista computacional, ambas as abordagens reduziram o tempo de
treinamento em relacdo a LSTM Classica. O AGT apresentou os menores tempos de
treinamento nas séries de 4 horas e semanal, enquanto o AG foi mais eficiente na série
diaria.

Além das melhorias preditivas e computacionais, o AGT forneceu informagoes adi-
cionais sobre a dinamica do processo evolutivo por meio dos registros produzidos pelo
operador transgénico, permitindo analisar aspectos internos da otimizacao que nao estao
disponiveis na abordagem baseada exclusivamente no AG. Esse conjunto de evidéncias
reforca o potencial do operador transgénico como mecanismo complementar para o ajuste

automatico de hiperparametros em redes neurais recorrentes.
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4.5 Avaliacao financeira por meio de backtesting

Apos a avaliacao da capacidade preditiva dos modelos, realizou-se uma anélise de seu
desempenho financeiro por meio de backtesting. Essa etapa permite verificar se a reducao
das métricas de erro se converteu em resultados economicamente superiores quando as

previsoes foram utilizadas para orientar operagoes de compra e venda.

A avaliacao considerou o capital final, o lucro liquido, o nimero de operacoes encerra-
das, a taxa de acerto, o fator de lucro e o drawdown maximo. Em todos os experimentos,

o capital inicial foi fixado em 100.000 unidades monetarias.

Antes da comparacao, foi verificada a equivaléncia dos periodos empregados em cada
experimento. Para as granularidades didria e semanal, os trés modelos foram avaliados
sobre periodos temporais equivalentes. Entretanto, na granularidade de 4 horas, o back-
testing da LSTM Classica compreendeu o intervalo entre 12 de margo e 26 de junho de
2026, enquanto os modelos otimizados por AG e AGT foram avaliados entre 24 de marco
e 10 de julho de 2026. Isso aconteceu porque nao foi possivel rodar todos os backtesting

no mesmo dia.

Em razao dessa diferenca, o capital final da LSTM Classica em 4 horas nao foi utilizado
em uma comparagao financeira direta com os modelos evolutivos. Nessa granularidade, a
comparacao direta foi realizada apenas entre AG e AGT, que compartilharam o mesmo
periodo de avaliacao. Essa precaucao evita atribuir diferencas de rentabilidade exclusi-
vamente aos modelos quando parte do resultado também pode decorrer das condigoes

distintas de mercado.

Tabela 17 — Resultados financeiros obtidos no backtesting.

Granularidade Modelo Capital final Lucro liquido Operagoes Win rate (%) Drawdown (%) Fator de lucro
LSTM Classica”  371.687.76 _ 271.687,76 154 54,55 5.36 151
4 horas AG 352.880,19 252.880,19 155 54,19 -3,95 4,02
AGT 326.365,27 226.365,27 154 51,95 -6,31 3,68
LSTM Cléssica  304.805,01  204.805,01 390 33,08 1,67 1,32
Diéria AG 973.273,55  173.273,55 363 33,61 6,78 1,71
AGT 234.866,81 134.866,81 390 30,77 -10,33 1,56
LSTM Cléssica 112.818,52 12.818,52 70 27,14 -5,91 1,48
Semanal AG 121.537,88 91.537,88 70 31,43 5,91 1,86
AGT 118.813,43 18.813,43 71 30,99 -6,38 1,73

*O experimento da LSTM Cléssica em 4 horas utilizou periodo diferente daquele empregado por AG e
AGT e, portanto, seu capital final ndo deve ser comparado diretamente com os demais nessa
granularidade.

4.5.1 Resultados do backtesting na granularidade de 4 horas

Na granularidade de 4 horas, a comparacao financeira direta foi restrita aos modelos
AG e AGT, pois ambos foram avaliados no mesmo intervalo, compreendido entre 24 de
marco e 10 de julho de 2026.
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O modelo otimizado pelo AG encerrou o periodo com capital de 352.880,19, corres-
pondente a um lucro liquido de 252.880,19. O AGT alcangou capital final de 326.365,27
e lucro liquido de 226.365,27. Assim, no mesmo periodo de mercado, o AG apresentou
capital final aproximadamente 7,51% superior ao AGT. Quando se considera apenas o

lucro liquido, a vantagem do AG foi de aproximadamente 10,49%.

O AG também apresentou maior taxa de acerto, com 54,19%, contra 51,95% do AGT,
e maior fator de lucro, com 4,02 contra 3,68. Além disso, o drawdown maximo do AG
foi de -3,95%, enquanto o AGT apresentou -6,31%. Dessa forma, nessa granularidade, o
AG nao apenas gerou maior capital, mas também apresentou menor retragdo maxima do

patrimonio.

Esses resultados sao coerentes com a avaliagao preditiva em 4 horas, na qual o AG havia
obtido os menores valores de MAPE, MSE e RMSE. Portanto, para essa granularidade e
nesse periodo especifico, o menor erro preditivo foi acompanhado por melhor desempenho

financeiro.

4.5.2 Resultados do backtesting na granularidade diaria

Na série diaria, os trés modelos foram avaliados entre 2 de janeiro de 2024 e 30 de

dezembro de 2025, permitindo sua comparacao direta.

A LSTM Classica apresentou o maior capital final, com 304.805,01, seguida pelo AG,
com 273.273,55, e pelo AGT, com 234.866,81. Em relacao a arquitetura classica, o capital
final do AG foi aproximadamente 10,34% menor, enquanto o capital final do AGT foi

aproximadamente 22,95% menor.

Quando considerado o lucro liquido, a LSTM Classica obteve 204.805,01, contra
173.273,55 do AG e 134.866,81 do AGT. Isso representa lucros aproximadamente 15,40%

e 34,15% inferiores ao da LSTM Cléssica, respectivamente.

Esse resultado contrasta com as métricas preditivas. Na série diaria, o AGT apresentou
o menor MSE, o menor RMSE e o maior coeficiente de determinacao entre os trés modelos.
Apesar disso, foi 0 modelo com menor capital final e menor fator de lucro no backtesting.
Portanto, nessa granularidade, a melhoria das métricas preditivas nao se converteu em

melhor desempenho financeiro.

O AG apresentou taxa de acerto de 33,61%, ligeiramente superior aos 33,08% da LSTM
Classica. Entretanto, a arquitetura classica obteve maior fator de lucro, com 1,82, contra
1,71 do AG. Isso indica que a taxa de acerto, isoladamente, também nao foi suficiente

para explicar o capital acumulado.

Sob a perspectiva do risco, o AG apresentou o menor drawdown méximo, de -6,78%,
frente a -11,67% da LSTM Classica e -10,33% do AGT. Assim, embora tenha obtido
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capital inferior ao da arquitetura classica, o AG apresentou a menor retragao patrimonial

durante o periodo analisado.

4.5.3 Resultados do backtesting na granularidade semanal

Na granularidade semanal, os modelos foram avaliados entre 1° de janeiro de 2024 e
29 de dezembro de 2025. O AG apresentou o maior capital final, com 121.537,88, seguido
pelo AGT, com 118.813,43, e pela LSTM Classica, com 112.818,52.

Em relacao a LSTM Classica, o AG produziu capital final 7,73% superior, enquanto
o AGT apresentou aumento de 5,31%. Considerando apenas o lucro liquido, os ganhos
relativos tornam-se mais expressivos: o lucro do AG foi aproximadamente 68,02% superior

ao da arquitetura cldssica, enquanto o lucro do AGT foi 46,77% superior.

O AG também obteve a maior taxa de acerto, com 31,43%, e o maior fator de lucro,
com 1,86. O AGT apresentou taxa de acerto de 30,99% e fator de lucro de 1,73, ambos

superiores aos valores da LSTM Cléssica, de 27,14% e 1,48, respectivamente.

O drawdown do AG foi igual ao observado na arquitetura classica, aproximadamente
-5,91%, enquanto o AGT apresentou drawdown ligeiramente maior, de -6,38%. Assim,
o AG conseguiu elevar o retorno sem aumentar a retracado maxima observada no experi-

mento.

Na avaliacao preditiva, o AGT havia apresentado MSE e RMSE ligeiramente inferiores
aos do AG. Entretanto, o AG produziu maior capital final e maior fator de lucro. Portanto,
assim como observado na série diaria, o modelo com o menor erro quadratico nao foi

necessariamente aquele com melhor resultado financeiro.

4.5.4 Relagao inicial entre desempenho preditivo e desempenho

financeiro

Os resultados mostram que a relagao entre as métricas de previsao e o desempenho

financeiro nao foi uniforme entre as granularidades.

Na série de 4 horas, considerando a comparacao direta entre AG e AGT, o modelo
com menores erros preditivos também apresentou maior capital final, maior fator de lucro
e menor drawdown. Entretanto, esse comportamento nao se repetiu nas séries diaria e

semanal.

Na granularidade diaria, o AGT apresentou os menores valores de MSE e RMSE, mas
obteve o menor capital final entre os trés modelos. Na granularidade semanal, o AGT
também apresentou o menor MSE e o menor RMSE, porém o AG alcangou o maior capital

final e o maior fator de lucro.
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Esses resultados indicam que a minimizacao do erro de magnitude das previsoes nao
garante, isoladamente, melhor resultado financeiro. O backtesting depende também da ca-
pacidade do modelo de gerar sinais tuteis para a estratégia de negocia¢ao, particularmente
em relacdo a diregdo dos movimentos, ao momento das entradas e saidas e a distribuicao

dos erros ao longo da série.

Dessa forma, a avaliagdo de modelos destinados a aplicagoes financeiras nao deve ser
limitada as métricas tradicionais de regressao. A incorporacao de métricas de retorno e
risco fornece uma perspectiva complementar e necessaria para verificar a utilidade pratica

das previsoes produzidas.

4.6 Analise da dindmica do operador transgénico

Além da comparacgao entre os indicadores preditivos e do custo computacional, esta
segdo analisa a dindmica interna do Algoritmo Genético Transgénico (AGT) a partir dos
registros produzidos durante sua execucao. Diferentemente da maioria das implemen-
tagoes de algoritmos evolutivos, nas quais apenas a solugao final é preservada, o AGT
desenvolvido nesta pesquisa armazenou informacgoes detalhadas sobre a populacdo, os in-
dividuos transgénicos produzidos, os médulos responsaveis pelas modificagoes genéticas e

a evolucao do processo de otimizagao ao longo das geragoes.

Esses registros permitem investigar nao apenas a qualidade da solucao obtida, mas
também compreender como o operador transgénico influenciou a evolucao da populagao
durante a busca pelos melhores hiperparametros. Dessa forma, a analise deixa de se con-
centrar exclusivamente nas métricas finais de desempenho e passa a considerar evidéncias

experimentais sobre o comportamento interno do algoritmo.

Ao longo desta se¢ao sao discutidas a evolugao da diversidade populacional, a atuacao
dos médulos transgénicos, a efetivagao das modificagoes genéticas e o impacto do operador
sobre o processo de convergéncia da busca, permitindo caracterizar experimentalmente o

funcionamento do AGT proposto nesta pesquisa.

Essa estratégia permite alternar periodos de menor intervencao, nos quais a populagao
evolui predominantemente pelos operadores evolutivos convencionais, com periodos de
maior intensidade transgénica, destinados a ampliar a exploragao do espaco de busca por

meio da geracdo de novos individuos.

4.6.1 Diversidade populacional e evolucao dos cromossomos

Os registros produzidos durante a execucao do AGT permitiram acompanhar a evo-
lucdo da populagdao ao longo de todas as geracoes. Além do melhor individuo, foram

armazenadas informagoes referentes a diversidade cromossomica, a distribuicao dos hiper-
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parametros e a variabilidade genética da populagao, permitindo analisar como o processo

evolutivo se desenvolveu durante a otimizacao.

Enquanto a avaliacao tradicional de algoritmos evolutivos normalmente se restringe
ao melhor individuo encontrado, a analise da populacao fornece evidéncias sobre a forma
como as solucdes evoluiram até a convergéncia, possibilitando identificar o equilibrio entre

exploracao e intensificacao da busca.

Diversidade cromossomica e entropia média dos genes — AGT

1001

=@— Diversidade — 4 horas
=~ Diversidade — Diaria
Diversidade — Semanal

=8— Entropia média — 4 horas
=~ Entropia média — Didria

Entropia média — Semanal [
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Figura 19 — Evolucao da diversidade cromossomica e da entropia média dos genes durante
a otimizacao pelo AGT. Fonte: Elaborado pelo autor com auxilio de inteli-
géncia artificial generativa (ChatGPT/DALL - E (OpenAl, 2026)).

A Figura 19 mostra que, nas trés granularidades temporais, a diversidade cromos-
somica apresentou reducao gradual ao longo das geragoes, comportamento esperado em
algoritmos evolutivos a medida que individuos mais aptos passam a predominar na po-

pulagao.

A entropia média dos genes apresentou tendéncia semelhante, indicando diminuicao
progressiva da variabilidade genética sem ocorréncia de perda abrupta de diversidade.
Dessa forma, observa-se que a populacao evoluiu de maneira gradual, preservando capa-

cidade exploratoria durante todo o processo de otimizagcao.
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Figura 20 — Evolucao do melhor cromossomo identificado em cada geracdo do AGT para
as granularidades de 4 horas, diaria e semanal. Fonte: Elaborado pelo autor
com auxilio de inteligéncia artificial generativa (ChatGPT/DALL - E (Ope-
nAl, 2026)).

A Figura 20 complementa essa andlise ao apresentar a evolugao dos melhores cromos-

somos encontrados em cada geracao. Observa-se que diferentes combinagoes de hiperpa-

rametros competiram entre si ao longo do processo evolutivo, evidenciando refinamento

progressivo das solugoes candidatas até a obtencao da configuracao final utilizada no
treinamento da rede LSTM.

Esse comportamento refor¢ca que a convergéncia ocorreu de forma gradual, sem mu-

dancas abruptas na estrutura dos melhores individuos, indicando estabilidade no processo

de otimizagao.



128 Capitulo 4. FEzperimentos e Andlise dos Resultados

Ativacao dos modulos do operador transgénico ao longo das geragoes

Médulo
s M1 (1 gene) mmm M3 (3 genes)

mmm M2 (2 genes) mmm M4 (4 genes)
25 A 24 (80.0%)

20 (66.7%)
20 A

15 A

12 (40.0%)

10 1
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8 (26.7%)

4 (13.3%)

G3
Geragao

Figura 21 — Ativacao dos médulos do operador transgénico ao longo das geragoes do pro-

cesso evolutivo. Fonte: Elaborado pelo autor com auxilio de inteligéncia
artificial generativa (ChatGPT/DALL - E (OpenAl, 2026)).

A Figura 21 apresenta a distribuicdo dos quatro médulos transgénicos durante as cinco
geracoes do processo evolutivo. Observa-se que o nimero de individuos transgénicos au-
mentou progressivamente, acompanhando a estratégia de incremento da taxa transgénica

adotada no algoritmo.

Verifica-se ainda que os médulos M1, M2, M3 e M4 participaram de forma equilibrada
da geracao dos individuos transgénicos. Dessa forma, o algoritmo manteve simultanea-
mente mecanismos de baixa, média e alta intensidade de modificagao genética, permitindo

explorar diferentes niveis de intervengao sobre os cromossomos ao longo da otimizacao.

Essa distribuigao evidencia que o AGT nao depende exclusivamente de pequenas alte-
racgoes locais nem de modificagdes intensas, mas combina diferentes niveis de intervencao

genética durante toda a evolucao da populacgao.

Além da distribuicdo dos mddulos, os registros armazenados pelo AGT permitiram
acompanhar detalhadamente todas as intervencgoes realizadas durante o processo evolu-
tivo. Para cada individuo transgénico foram registrados os genes selecionados, os genes
efetivamente modificados, os valores anteriores, os novos valores atribuidos e o cromos-

somo resultante apés a intervencao.

Esse conjunto de informagoes fornece elevado nivel de rastreabilidade do processo evo-

lutivo, permitindo reconstruir posteriormente cada modificacdo realizada pelo operador



4.6. Andlise da dindmica do operador transgénico 129

transgénico e investigar sua contribuicao para a evolugao da populagao.

Efetivacao dos genes selecionados pelo operador transgénico
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Figura 22 — Proporg¢ao de genes efetivamente alterados em relagdo aos genes selecionados
pelo operador transgénico ao longo das geragoes. Fonte: Elaborado pelo
autor com auxilio de inteligéncia artificial generativa (ChatGPT/DALL - E
(OpenAl, 2026)).

A Figura 22 mostra que a propor¢ao de genes efetivamente modificados permaneceu
elevada nas primeiras geracgoes, reduzindo-se gradualmente nas etapas finais da otimiza-

¢ao.

Esse comportamento indica que, a medida que a populacao evoluiu, parte dos ge-
nes selecionados pelo operador transgénico ja coincidia com os valores presentes nos
cromossomos-base. Consequentemente, o operador passou a realizar menos modifica-
¢oes efetivas, comportamento compativel com a aproximacao da populacao em direcao a

convergeéncia.

Esse resultado mostra que o operador transgénico permaneceu ativo durante todo
o processo evolutivo, porém sua atuagdo tornou-se progressivamente mais conservadora

conforme a populagao se estabilizou.

Outra caracteristica observada nos registros experimentais foi a avaliacao explicita do
efeito imediato do operador transgénico sobre a populacdao. Para cada geracao foram
armazenados trés indicadores distintos: o melhor fitness obtido antes da aplicacao do
operador, o melhor fitness da populagao proviséria produzida pelos operadores evolutivos

convencionais e o melhor fitness global apods a insercao dos individuos transgénicos.
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Essa estrutura permite analisar separadamente o comportamento dos operadores ge-
néticos tradicionais e a contribuigao especifica do operador transgénico, tornando possivel
identificar situagoes nas quais a populacao provisoria ja continha boas solugoes e situagoes

em que a introdugao dos individuos transgénicos produziu melhorias adicionais.

A comparacao entre o melhor fitness da populagao provisoria e o melhor fitness global
apos a aplicagao do operador revelou que a contribuicao do mecanismo transgénico nao

ocorreu de forma uniforme ao longo de todas as geragoes.

Nos experimentos realizados foram observadas situagoes em que a popula¢ao provisoria
j& continha a melhor solucao disponivel, ndo sendo registrada melhoria adicional apos a
aplicagao do operador. Em contrapartida, também foram identificadas geragoes nas quais
a introducao dos individuos transgénicos reduziu imediatamente o valor do MSE, indi-
cando que o operador foi capaz de produzir solugoes superiores as obtidas exclusivamente

pelos operadores evolutivos convencionais.

Esse comportamento apresenta a contribuicao do operador transgénico é dependente
do estado evolutivo da populagdo. Em determinadas geragoes sua atuacao apenas preserva
a melhor solucao existente; em outras, amplia a exploragao do espago de busca e produz

individuos capazes de melhorar o melhor fitness global do algoritmo.

4.6.2 Convergéncia da populacao durante a otimizacao

Os resultados apresentados anteriormente mostram que a convergéncia da populagao
ocorreu de maneira gradual ao longo das geragoes. A reducao progressiva da diversidade
cromossomica foi acompanhada pela diminui¢cao da entropia média dos genes, indicando
predominancia crescente de solugoes mais adaptadas sem perda abrupta da capacidade

exploratoria.

Paralelamente, a evolucao dos melhores cromossomos evidenciou refinamento continuo
dos hiperparametros, enquanto os registros do operador transgénico mostraram que novas
combinacoes continuaram sendo introduzidas durante toda a execugao. Dessa forma, o
processo evolutivo combinou exploragao de novas regioes do espaco de busca com inten-

sificagao sobre solugoes promissoras.

Em conjunto, essas evidéncias indicam que o AGT preservou um equilibrio entre explo-
racao e convergéncia, reduzindo a probabilidade de convergéncia prematura e favorecendo

o refinamento progressivo das soluc¢oes candidatas.
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4.6.3 Impacto do operador transgénico sobre a convergéncia da

busca

A andlise conjunta dos registros produzidos durante a execugdo do AGT mostra que
a convergéncia da populagao ocorreu de maneira progressiva, resultado da atuagdo com-

binada dos operadores evolutivos convencionais e do operador transgénico.

Nas geragoes iniciais observou-se elevada diversidade cromossomica e maior quantidade
de modificacdes efetivas realizadas pelo operador transgénico. A medida que o processo
evolutivo avancgou, a populacdo tornou-se mais homogénea, reduzindo naturalmente o
numero de alteragoes efetivas sobre os cromossomos, comportamento compativel com a

aproximacao da convergéncia.

Entretanto, mesmo nas geragoes finais, os registros mostram que o operador transgé-
nico permaneceu ativo, produzindo novos individuos e preservando a capacidade explo-
ratéria do algoritmo. Esse comportamento indica que o mecanismo transgénico nao atua
apenas como uma mutagao de maior intensidade, mas como um operador complementar

capaz de introduzir novas combinagoes de hiperparametros durante toda a otimizacao.

Essa estratégia permite alternar periodos de menor intervencao, favorecendo a explora-
¢ao realizada pelos operadores genéticos convencionais, com periodos de maior intensidade
transgénica, destinados a ampliar a geragao de novas combinagoes de hiperparametros

quando necessario.

Do ponto de vista computacional, o operador transgénico amplia o conjunto de meca-
nismos disponiveis para exploracao do espaco de busca. Enquanto os operadores classicos
de sele¢ao, cruzamento e mutagao produzem novas solugoes por recombinacao e pequenas
perturbagoes genéticas, o mecanismo transgénico permite modificar diretamente subcon-
juntos especificos do cromossomo, produzindo novas configuracoes de hiperparametros de

forma controlada.

Essa estratégia aumenta a flexibilidade do processo evolutivo e fornece uma alternativa
complementar para geracao de diversidade genética, especialmente em fases nas quais a

populagao ja apresenta tendéncia de convergéncia.

Consequentemente, o processo evolutivo passa a combinar duas formas complemen-
tares de exploracao: aquela promovida pelos operadores tradicionais de cruzamento e
mutacao e aquela produzida pelas intervengoes transgénicas realizadas sobre individuos

previamente selecionados.

Os resultados experimentais apresentados ao longo desta dissertacdo mostram que o
AGT produziu desempenho competitivo em todas as granularidades temporais analisadas,
obtendo, em diferentes cendrios, reduc¢oes nas métricas de erro e no tempo de treinamento

quando comparado a arquitetura LSTM classica.
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Entretanto, a principal contribuicao desta pesquisa nao esta restrita as métricas finais
de desempenho. Os registros produzidos durante a execucao do algoritmo permitiram
reconstruir detalhadamente a dinamica interna da otimizagao, possibilitando analisar a
evolucao da populacido, a atuagao dos modulos transgénicos, a efetivagao das modificagoes

genéticas e o comportamento da convergéncia ao longo das geragoes.

Esse conjunto de evidéncias amplia a compreensao sobre o funcionamento do operador
transgénico e demonstra que sua contribuicao vai além da obtencao de uma solugao final
de melhor qualidade. Ao disponibilizar informagoes detalhadas sobre todas as etapas
do processo evolutivo, a implementagao desenvolvida nesta pesquisa fornece uma base
experimental que pode subsidiar futuras investigacdes sobre mecanismos de otimizacao

evolutiva aplicados ao ajuste automéatico de hiperparametros de redes neurais profundas.

Em sintese, a andlise da dindmica do operador transgénico evidencia que a combinag¢ao
entre operadores evolutivos tradicionais e intervengoes transgénicas controladas favoreceu
um processo de busca equilibrado entre exploragao e intensificagao. Além dos ganhos ob-
servados nas métricas preditivas e no custo computacional, os resultados demonstram que
o armazenamento detalhado dos registros evolutivos constitui uma contribui¢ao metodo-
logica da implementagao proposta, permitindo analisar aspectos internos da otimizacao

que normalmente permanecem ocultos em aplicagdes convencionais de AG.

4.7 Integracao entre desempenho preditivo, desem-
penho financeiro e complexidade das arquitetu-

ras

As analises apresentadas nas se¢oes anteriores permitiram avaliar individualmente o
desempenho preditivo das arquiteturas LSTM, os resultados obtidos pelos processos de
otimizacao evolutiva e o comportamento financeiro das estratégias desenvolvidas a partir
das previsoes geradas pelos modelos. Entretanto, a andlise isolada desses resultados nao
permite compreender de forma completa as relacoes existentes entre precisao preditiva,

complexidade arquitetural e desempenho operacional.

Nesta secao realiza-se uma analise integrada dos resultados obtidos para as granula-
ridades de 4 horas, diaria e semanal, considerando simultaneamente os indicadores es-
tatisticos de previsao, os resultados financeiros do backtesting e as caracteristicas das
arquiteturas finais selecionadas para cada modelo. Essa abordagem permite avaliar nao
apenas qual arquitetura apresentou melhor desempenho em determinado critério, mas
também compreender os compromissos estabelecidos entre capacidade preditiva, rentabi-

lidade, controle de risco e simplicidade estrutural.

Diferentemente de avaliagoes baseadas exclusivamente em métricas de erro, esta pes-
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quisa busca analisar se melhorias obtidas durante a etapa de otimizacao realmente se
traduziram em ganhos financeiros consistentes, permitindo identificar situacdes em que

maior precisao estatistica nao necessariamente implicou melhor desempenho operacional.

4.7.1 Panorama geral dos resultados experimentais

A Tabela 18 apresenta uma visao consolidada dos principais indicadores obtidos pelas
arquiteturas LSTM Cléssica, LSTM+AG e LSTM+AGT nas trés frequéncias analisadas.
Para a comparacao entre os modelos foram consideradas exclusivamente as métricas ob-
tidas sobre o conjunto de teste, uma vez que representam a capacidade de generalizacao
das redes neurais em dados nao utilizados durante o treinamento. Além das métricas pre-
ditivas, também sao apresentados os principais indicadores provenientes do backtesting,
permitindo uma analise conjunta entre qualidade das previsdes e desempenho financeiro

das estratégias.

Tabela 18 — Sintese integrada do desempenho preditivo e financeiro dos modelos.

Frequéncia Modelo MSE RMSE MAPE (%) R? Capital final Fator de lucro Drawdown (%)
LSTM Cléssica 33,481148 5,786290 1,644236 0,884990 371.687,76 4,508539 5,861025
4 horas LSTM+AG 38,937185  6,239967 1,731598  0,868300 352.880,19 4,019907 3,954474
LSTM+AGT 40,664585  6,376879 1,694796 0,892418 326.365,27 3,683492 6,308531
LSTM Cléssica 6,414597  2,532705 1,718472  0,975383 304.805,01 1,821639 11,668131
Diaria LSTM+AG 5,106732 2,259808 1,483605 0,980402 273.273,55 1,711868 6,776988
LSTM+AGT 7,951633  2,819864 1,964696  0,969484 234.866,81 1,556325 10,329792
LSTM Cléssica 42,716534  6,535789 4,634922  0,811265 112.818,52 1,476210 5,907620
Semanal LSTM+AG 21,385865 4,624485 3,101156 0,905511 121.537,88 1,856676 5,907620
LSTM+AGT 23,882849  4,887008 3,372777  0,894478 118.813,43 1,730634 6,378082

Nota: as métricas MSE, RMSE, MAPE e R? correspondem ao conjunto de teste das arquiteturas fi-
nais. Capital final, fator de lucro e drawdown méaximo foram extraidos dos resultados do backtesting. O
drawdown é apresentado em valor absoluto, de modo que valores menores representam menor rebaixa-
mento maximo do capital. Os destaques em verde indicam os casos em que um desempenho preditivo
favoravel esteve associado ao maior capital final dentro da mesma frequéncia temporal. Os valores em
negrito representam o melhor resultado de cada indicador em cada frequéncia.

A Tabela 18 evidencia que o desempenho dos modelos variou de acordo com a fre-
quéncia temporal considerada, nao sendo possivel identificar uma arquitetura dominante

em todos os cendarios avaliados.

Na frequéncia de 4 horas, a LSTM Cléssica apresentou os menores valores de MSE e
RMSE, enquanto a LSTM+AGT obteve o maior coeficiente de determinagao, indicando
ligeira superioridade na explicagdo da variabilidade da série. Entretanto, as diferencas
observadas entre os trés modelos foram relativamente pequenas, sugerindo que as arqui-

teturas evolutivas mantiveram desempenho preditivo semelhante ao modelo de referéncia.

Para a série diaria, a LSTM+AG apresentou os melhores resultados em todas as prin-
cipais métricas de generalizacao, obtendo simultaneamente o menor MSE, menor RMSE,

menor MAPE e maior coeficiente de determinacao. Esses resultados indicam que o pro-
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cesso de otimizacao evolutiva foi capaz de identificar uma configuragao arquitetural mais

adequada para representar a dinamica da série temporal diaria.

Na frequéncia semanal, a superioridade da LSTM+AG tornou-se ainda mais evidente,
apresentando os menores erros preditivos e o maior valor de R?. Esse comportamento
demonstra que a otimizacao evolutiva produziu ganhos consistentes de generalizacao para

séries temporais de maior horizonte de previsao.

Sob a perspectiva financeira, entretanto, observa-se que a superioridade estatistica
nao implica necessariamente maior retorno operacional. Os indicadores de capital final,
fator de lucro e drawdown, apresentados na Tabela 18, serdao discutidos conjuntamente
nas proximas subsecoes, buscando identificar em quais situagoes a melhoria da qualidade

preditiva foi efetivamente convertida em ganhos financeiros.

4.7.2 Arquiteturas finais selecionadas pelos algoritmos evoluti-

VOS

Os resultados apresentados anteriormente evidenciam o desempenho obtido pelas ar-
quiteturas finais. Entretanto, para compreender as diferencas observadas entre os mo-
delos, torna-se necessario analisar as configuragoes arquiteturais selecionadas durante o

processo de otimizacao.

Enquanto a LSTM Cléssica utilizou uma arquitetura fixa previamente definida, os
modelos LSTM+AG e LSTM+AGT tiveram seus hiperparametros ajustados automati-
camente por meio de algoritmos evolutivos. Dessa forma, cada granularidade temporal
passou a possuir uma arquitetura especifica, selecionada em fungao do desempenho obtido

durante o processo de busca.

A Tabela 19 apresenta as melhores solugoes identificadas pelos algoritmos evolutivos
para cada frequéncia temporal, incluindo nimero de camadas ocultas, quantidade de
neurénios, taxa de aprendizagem, tamanho do lote, nimero de épocas e o melhor valor

global da funcao objetivo durante a otimizacao.

Tabela 19 — Arquiteturas finais selecionadas pelos algoritmos evolutivos.

Freq. Modelo Camadas Neurdnios Learning Rate Batch Epocas Melhor MSE Global
LSTM Classica 2 50 0,0010 32 50

4 horas  LSTM+AG 2 52 0,0088 70 99 0,001137
LSTM+AGT 1 45 0,0073 47 79 0,001503
LSTM Classica 2 50 0,0010 32 50 -

Diario LSTM+AG 1 54 0,0032 32 41 0,000148
LSTM+AGT 1 42 0,0029 64 83 0,000149
LSTM Classica 2 50 0,0010 32 50 -

Semanal LSTM+AG 1 48 0,0096 38 84 0,000657

LSTM+AGT 1 43 0,0088 41 68 0,000660
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A anélise da Tabela 19 evidencia que os dois algoritmos evolutivos modificaram subs-
tancialmente a arquitetura originalmente adotada pela LSTM Classica. Em todas as
frequéncias temporais foram selecionadas configuracoes distintas da arquitetura de re-
feréncia, demonstrando que uma configuracao fixa ndo representa, necessariamente, a

melhor alternativa para diferentes escalas temporais.

Na frequéncia de 4 horas, o AG manteve duas camadas ocultas, porém aumentou
ligeiramente o niimero de neurdnios e promoveu alteragoes expressivas na taxa de apren-
dizagem, tamanho do lote e niimero de épocas. Por outro lado, o AGT selecionou uma
arquitetura mais compacta, reduzindo a rede para apenas uma camada oculta com 45
neurénios. Essa reducao estrutural foi acompanhada por desempenho preditivo compe-
titivo, culminando no maior coeficiente de determinacgao entre os trés modelos avaliados

nessa frequéncia.

Para a série diaria, ambos os algoritmos convergiram para arquiteturas com apenas
uma camada oculta, indicando que a segunda camada utilizada pela arquitetura classica
nao era necessaria para representar adequadamente a dinamica dessa série temporal. Em-
bora o AG tenha obtido desempenho ligeiramente superior nas métricas de erro, o AGT
alcangou resultados muito proximos empregando uma arquitetura ainda mais compacta,

com apenas 42 neurdnios.

No horizonte semanal observa-se comportamento semelhante. Tanto o AG quanto
o AGT reduziram a profundidade da rede para uma tnica camada, entretanto o AGT
novamente selecionou uma arquitetura com menor quantidade de neuronios. Essa reducao
da complexidade foi obtida preservando desempenho preditivo bastante proximo ao melhor
modelo, indicando que solugoes estruturalmente mais simples podem apresentar elevada

capacidade de generalizacao.

De maneira geral, observa-se que o AGT demonstrou uma tendéncia consistente em
selecionar arquiteturas menos complexas que aquelas produzidas pelo AG. Esse resultado
constitui uma evidéncia importante da eficiéncia do mecanismo transgenético, uma vez
que redes neurais menores demandam menor custo computacional, reduzem a quantidade
de parametros ajustaveis e tendem a apresentar menor risco de sobreajuste, preservando
simultaneamente niveis de desempenho compativeis com os melhores modelos obtidos

durante a pesquisa.

4.7.3 Relacao entre desempenho preditivo e desempenho finan-
ceiro
Os resultados apresentados nas Tabelas 18 e 19 permitem investigar uma questao

central desta pesquisa: melhorias obtidas nas métricas tradicionais de previsao resultam,

necessariamente, em maior desempenho financeiro durante a execucao das estratégias de
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negociagao?

Embora seja intuitivo supor que modelos mais precisos conduzam automaticamente
a melhores resultados operacionais, essa relacgdo nem sempre é observada em aplicacoes
financeiras. Pequenas diferencas entre valores previstos e observados podem produzir
impactos distintos sobre a decisdo de compra ou venda, influenciando diretamente o re-
torno acumulado da estratégia. Assim, a avaliacao exclusiva de métricas estatisticas pode
conduzir a interpretacoes incompletas acerca da efetiva utilidade pratica de um modelo

preditivo.

Com base nessa perspectiva, esta subsecao analisa conjuntamente os indicadores de
previsao e os resultados obtidos durante o backtesting, buscando identificar em quais situa-
¢oes a melhoria da qualidade preditiva foi efetivamente convertida em maior rentabilidade

financeira.

Na frequéncia de 4 horas observa-se uma relagdo parcialmente consistente entre de-
sempenho preditivo e desempenho financeiro. A LSTM Classica apresentou os menores
valores de MSE, RMSE e MAPE, alcancando também o maior capital final e o maior fator
de lucro entre os trés modelos avaliados. Entretanto, o maior coeficiente de determinacao
foi obtido pela arquitetura LSTM+AGT, evidenciando maior capacidade de explicar a
variabilidade da série temporal. Esse resultado demonstra que diferentes métricas esta-
tisticas podem favorecer arquiteturas distintas, dependendo do aspecto do desempenho

que se pretende analisar.

Além disso, observa-se que a LSTM-AG apresentou o menor drawdown maximo, in-
dicando menor exposi¢ao ao risco durante a execucao da estratégia. Portanto, embora a
arquitetura cléssica tenha produzido maior retorno financeiro acumulado, a solugdo en-
contrada pelo AG mostrou-se mais conservadora sob a perspectiva de gerenciamento de

risco, enquanto o AGT apresentou a melhor capacidade explicativa da série temporal.

Na série diaria observa-se um comportamento distinto daquele verificado na granula-
ridade de 4 horas. O AG apresentou superioridade em todas as principais métricas de
previsao, obtendo simultaneamente o menor MSE, o menor RMSE, o menor MAPE e
o maior coeficiente de determinacao. Entretanto, essa superioridade estatistica nao se
refletiu diretamente no maior capital final da estratégia, que permaneceu sendo obtido
pela LSTM Classica.

Esse resultado evidencia que melhorias na precisao das previsoes nao sao, por si so,
suficientes para garantir maior retorno financeiro. Em mercados financeiros, diferencas
reduzidas entre valores previstos podem alterar o instante de entrada ou saida das ope-
ragoes, produzindo impactos acumulativos sobre o desempenho final da estratégia. Dessa
forma, pequenas variagoes nos erros estatisticos podem resultar em diferencas relevantes

de rentabilidade, mesmo quando os modelos apresentam niveis elevados de capacidade
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preditiva.

A arquitetura obtida pelo AGT apresentou desempenho estatistico intermediario, per-
manecendo proxima da solug¢ao encontrada pelo AG, porém utilizando uma configuracao
arquitetural mais compacta. Esse comportamento reforca a capacidade do AGT de pro-
duzir solugoes equilibradas, conciliando desempenho preditivo e menor complexidade es-

trutural.

No horizonte semanal observa-se um cenario particularmente interessante. Embora o
AG tenha apresentado os menores erros de previsao e o maior capital final, as diferencas
observadas em relacdo ao AGT foram relativamente pequenas. A arquitetura selecio-
nada pelo AGT apresentou valores de MSE, RMSE, MAPE e coeficiente de determinacao
bastante préximos daqueles obtidos pelo AG, preservando elevada capacidade de genera-

lizagdo mesmo empregando uma configuracao estruturalmente mais simples.

Sob a perspectiva financeira, o AGT também apresentou desempenho competitivo,
obtendo capital final e fator de lucro proximos aos melhores resultados da pesquisa. Essa
proximidade torna-se particularmente relevante quando considerada em conjunto com a
reducgao da complexidade arquitetural observada na secao anterior, indicando que o meca-
nismo transgenético foi capaz de identificar solugoes eficientes sem depender do aumento

da capacidade da rede neural.

De maneira geral, os resultados demonstram que a relagao entre desempenho preditivo
e desempenho financeiro nao ¢é linear. Em determinadas situagoes, como observado na
frequéncia de 4 horas, menores erros estatisticos foram acompanhados por maior rentabi-
lidade. Em outras, como na série diaria, arquiteturas com desempenho preditivo superior

nao produziram, necessariamente, maior capital final.

Esses resultados reforcam que a avaliagdo de modelos destinados a previsao de séries
temporais financeiras deve considerar simultaneamente métricas estatisticas, indicadores
financeiros e caracteristicas arquiteturais. Sob essa perspectiva, o AGT destacou-se por
selecionar arquiteturas mais compactas e manter desempenho competitivo em todas as
granularidades analisadas, demonstrando que a eficiéncia de um modelo nao deve ser
avaliada apenas pela minimizagdo dos erros de previsao, mas também pelo equilibrio

entre capacidade de generalizagao, simplicidade estrutural e desempenho operacional.

4.7.4 Influéncia da otimizagao evolutiva na complexidade das

arquiteturas

Os resultados obtidos nesta pesquisa permitem uma andlise que vai além da compa-
ragao entre métricas de previsao e desempenho financeiro. A prépria estrutura das ar-
quiteturas selecionadas pelos algoritmos evolutivos fornece evidéncias importantes acerca

da influéncia dos processos de otimizagdo sobre a capacidade de representacao das séries
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temporais analisadas.

A arquitetura LSTM Classica foi construida utilizando uma configuragao fixa, com-
posta por duas camadas ocultas, cinquenta neuronios por camada, taxa de aprendizagem
constante, tamanho de lote fixo e cinquenta épocas de treinamento. Embora essa con-
figuragao tenha produzido resultados competitivos, ela representa apenas uma escolha
empirica realizada antes do inicio do treinamento, sem considerar as caracteristicas espe-

cificas de cada base temporal.

Em contraste, os algoritmos evolutivos exploraram automaticamente diferentes com-
binacoes de hiperparametros, permitindo que a arquitetura fosse adaptada as particula-
ridades de cada frequéncia analisada. Como consequéncia, foram obtidas configuracoes
distintas para as séries de 4 horas, diaria e semanal, evidenciando que nao existe uma

arquitetura universalmente 6tima para todos os horizontes de previsao.

A primeira evidéncia observada refere-se a reducao da profundidade das redes. En-
quanto a arquitetura classica manteve duas camadas ocultas em todas as simulagoes,
tanto o AG quanto o AGT convergiram predominantemente para arquiteturas compostas

por apenas uma camada LSTM nas séries diaria e semanal.

Esse comportamento sugere que o aumento da profundidade da rede nao implicou,
necessariamente, melhoria da capacidade de generalizacao. Pelo contrario, os algoritmos
evolutivos identificaram que arquiteturas menos profundas eram suficientes para represen-
tar a dindmica temporal dessas séries, reduzindo a quantidade de parametros treinaveis

sem comprometer a qualidade das previsoes.

Entre os dois métodos de otimizagao, observa-se um comportamento particularmente
interessante do AGT. Os algoritmos evolutivos modificaram a complexidade das arqui-
teturas de maneiras distintas. Enquanto o AG reduziu a profundidade nas frequéncias
didria e semanal, na série de 4 horas manteve duas camadas e produziu uma arquitetura
ligeiramente maior que a configuracao classica. O AGT, por sua vez, reduziu a quantidade

de parametros em todas as frequéncias analisadas.

Na frequéncia de 4 horas, por exemplo, o AG selecionou uma arquitetura com 52 neu-
ronios distribuidos em duas camadas, enquanto o AGT convergiu para uma rede composta
por apenas uma camada contendo 45 neurdnios. Situacao semelhante ocorreu nas frequén-
cias diaria e semanal, nas quais o AGT novamente produziu arquiteturas estruturalmente

menores.

Esse comportamento evidencia que o mecanismo transgenético nao direcionou a busca
apenas para a reducdo do erro de treinamento, mas também favoreceu configuracoes

capazes de manter elevado desempenho utilizando menor complexidade estrutural.

Sob a perspectiva da aprendizagem de maquina, arquiteturas mais compactas apre-

sentam vantagens relevantes. Redes neurais com menor quantidade de parametros de-
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mandam menor esforco computacional durante o treinamento e a inferéncia, reduzem o
consumo de meméria e tendem a apresentar menor propensao ao sobreajuste (overfitting),

especialmente quando o volume de dados disponiveis é limitado.

Embora arquiteturas maiores possuam maior capacidade de representacao, essa capa-
cidade adicional nem sempre se traduz em melhoria efetiva da generalizagao. Em diversos
problemas de previsao de séries temporais, estruturas excessivamente complexas podem
aprender padroes especificos do conjunto de treinamento, reduzindo sua capacidade de

adaptagdo a dados nao observados.

Os resultados obtidos nesta pesquisa reforgam essa interpretacao. Mesmo utilizando
arquiteturas mais compactas, o AGT apresentou desempenho estatistico competitivo em
todas as frequéncias analisadas, alcancando, inclusive, o maior coeficiente de determinacao
na série de 4 horas e mantendo diferencas reduzidas em relagdo ao AG nas séries didria e

semanal.

Outro aspecto relevante refere-se a eficiéncia do processo de busca. Embora o AG
tenha obtido os menores erros em parte dos experimentos, as solugoes encontradas pelo
AGT permaneceram muito préximas desses valores, porém utilizando arquiteturas siste-
maticamente menores. Sob essa perspectiva, o AGT apresentou uma relagao favoravel

entre complexidade estrutural e desempenho preditivo.

Essa caracteristica torna-se particularmente importante em aplicagoes reais, nas quais
modelos mais compactos tendem a apresentar menor custo de implantagao, menor tempo
de inferéncia e maior facilidade de manutencao, especialmente quando utilizados em sis-

temas de negociacao automatizada ou ambientes com restrigcoes computacionais.

De maneira geral, os resultados obtidos demonstram que a utilizacao de algoritmos
evolutivos ultrapassa a simples otimizagao de hiperparametros. Os processos evolutivos
atuaram como mecanismos automaticos de sele¢do de arquiteturas, adaptando a comple-

xidade das redes neurais as caracteristicas de cada frequéncia temporal analisada.

Nesse contexto, o AGT destacou-se por produzir solugoes estruturalmente mais sim-
ples, mantendo desempenho estatistico e financeiro competitivo em relagao ao AG. Essa
evidéncia reforca a principal contribuicao desta pesquisa: demonstrar que a incorporacao
de operadores transgenéticos pode favorecer a obtencdo de arquiteturas mais eficientes,
conciliando capacidade preditiva, simplicidade estrutural e potencial de aplicagao em ce-

narios reais de previsao de séries temporais financeiras.

4.7.5 Analise quantitativa da complexidade das arquiteturas

Embora o nimero de camadas e de neuronios forneca uma indicagao inicial da comple-
xidade estrutural das redes, uma comparacao mais objetiva pode ser realizada por meio

da quantidade de pardmetros treinaveis de cada arquitetura. Essa medida representa o
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numero de pesos e vieses ajustados durante o treinamento, estando diretamente relacio-
nada ao consumo de memoria, ao custo computacional e a capacidade de representacao

do modelo.

Em todos os experimentos, a entrada da rede foi constituida por uma tnica varia-
vel, correspondente ao preco de fechamento, organizada em janelas temporais com os 30
registros anteriores. A quantidade de observagoes da janela determina o comprimento
da sequéncia apresentada a rede, mas nao altera diretamente o niimero de parametros
treindveis. Assim, as diferengas de complexidade decorreram do nimero de camadas e de

neuronios selecionados em cada arquitetura.

4.7.5.1 Quantificacao da complexidade das arquiteturas

A complexidade estrutural das arquiteturas nao depende apenas do niimero de cama-
das e de neur6nios, mas também da quantidade de parametros treindveis, que representa

o numero total de pesos e vieses ajustados durante o processo de treinamento.

Na implementacao padrao da camada LSTM disponibilizada pelo TensorFlow/Keras,
cada célula é composta por quatro componentes internos (forget gate, input gate, candidate
gate e output gate), sendo que cada componente possui pesos associados as entradas, pesos

recorrentes e um vetor de vieses.

PLSTM =4 [(d + u)u —+ u] s (12)

em que PpgTyv representa a quantidade de parametros treinaveis da camada, u corres-
ponde ao nimero de unidades (neur6nios) da camada LSTM e d representa a quantidade

de atributos de entrada.

Observa-se que o primeiro termo, (d+ u)u, representa os pesos associados as conexoes
de entrada e as conexdes recorrentes, enquanto o segundo termo (u) corresponde aos vieses
da camada. Como existem quatro componentes internos na célula LSTM, esse conjunto

de parametros ¢ multiplicado por quatro.

Desenvolvendo a Equagao (12), obtém-se

PLSTM =4 [(d+ U)U + U]
=4 (du +u® + u) (13)
=du(d+u+1).

Como neste trabalho foi utilizada apenas uma variavel de entrada, correspondente ao

prego de fechamento do ativo financeiro, tem-se

d=1.
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Assim, a Equagao (13) pode ser simplificada para

A fim de ilustrar a aplicagdo da Equacao (13), considere a primeira camada da arqui-
tetura LSTM Classica.
P, =4x50x (50+1+1) =10400.

A segunda camada recebe como entrada as 50 saidas produzidas pela primeira camada,

resultando em

Py =4 x50 x (50 + 50 + 1) = 20200.

Por fim, a camada densa responsavel pela previsao adiciona

Ppense =90 +1 =51

parametros.

Assim, o nimero total de parametros treinaveis da arquitetura LSTM Classica é dado

por

Prota1 = 10400 4 20200 + 51 = 30651.

O mesmo procedimento foi aplicado as demais arquiteturas, alterando apenas o ntimero
de camadas e de neurdnios selecionados pelos algoritmos evolutivos. Os resultados obtidos

sao apresentados na Tabela 20.

Tabela 20 — Complexidade das arquiteturas finais em quantidade de parametros treina-

veis.
Frequéncia Modelo Camadas LSTM Neurdnios por camada Parametros treinaveis Variagao (%)
LSTM Classica 2 50 30.651 -
4 horas LSTM+AG 2 52 33.125 +8,07
LSTM+AGT 1 45 8.506 -72,25
LSTM Classica 2 50 30.651 -
Diéria LSTM+AG 1 54 12.151 -60,36
LSTM+AGT 1 42 7.435 -75,74
LSTM Cléssica 2 50 30.651 -
Semanal LSTM+AG 1 48 9.649 -68,52
LSTM+AGT 1 43 7.784 -74,60

Nota: valores negativos na coluna de variacao indicam reducao da quantidade de parametros em relagao
a LSTM Classica. O valor positivo representa aumento da complexidade arquitetural.
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Os resultados apresentados na Tabela 20 evidenciam que a redugdo do ntmero de
camadas produziu impacto expressivo sobre a complexidade das redes. A arquitetura
LSTM Classica apresentou 30.651 parametros treindveis em todas as frequéncias, uma

vez que sua configuracao foi mantida fixa ao longo dos experimentos.

Na frequéncia de 4 horas, o AG manteve duas camadas LSTM e ampliou o nimero de
neuronios de 50 para 52, resultando em 33.125 parametros treinaveis. Esse valor repre-
senta aumento de aproximadamente 8,07% em relagdo & arquitetura classica. Portanto,
nesse horizonte, o AG nao promoveu reducao da complexidade, mas selecionou uma rede

ligeiramente maior.

Em contraste, o AGT reduziu a arquitetura de 4 horas para uma unica camada com
45 neurdnios, totalizando 8.506 parametros. Essa configuracao corresponde a uma redu-
¢ao de aproximadamente 72,25% em relacao a LSTM Classica, mantendo, ainda assim,

desempenho preditivo competitivo.

Nas frequéncias diaria e semanal, tanto o AG quanto o AGT selecionaram arquiteturas
com apenas uma camada LSTM. No horizonte didrio, o AG reduziu a quantidade de
parametros em 60,36%, enquanto o AGT alcancou reducao de 75,74%. Na frequéncia
semanal, as reducoes foram de 68,52% para o AG e 74,60% para o AGT.

De modo geral, o AGT apresentou a menor arquitetura em todas as granularidades
analisadas. Esse resultado demonstra que o mecanismo transgenético favoreceu solugoes
estruturalmente mais compactas, especialmente nas frequéncias diaria e de 4 horas. En-
tretanto, a menor quantidade de parametros deve ser analisada conjuntamente com as
métricas preditivas e financeiras, uma vez que a reducao da complexidade, por si s, nao

determina a superioridade global de um modelo.

A Figura 23 evidencia visualmente o efeito das configuracoes selecionadas pelos al-
goritmos evolutivos sobre a complexidade das redes. Na frequéncia de 4 horas, o AG
produziu uma arquitetura ligeiramente maior que a LSTM Classica, enquanto o AGT
reduziu substancialmente a quantidade de parametros. Nas frequéncias diaria e semanal,
ambos os métodos evolutivos selecionaram redes menores que a arquitetura de referén-
cia, com destaque para o AGT, que apresentou as configura¢oes mais compactas nas trés

granularidades analisadas.
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Quantidade de parametros treindveis por frequéncia e modelo

Modelo
B LSTM Cléssica
35000 m LSTM+AG
33.125 mm LSTM+AGT

Numero de parémetros treindveis

4 horas Diaria Semanal
Frequéncia temporal

Figura 23 — Quantidade de pardmetros treinaveis das arquiteturas finais por frequéncia
temporal e modelo. Fonte: Elaborado pelo autor com auxilio de inteligéncia
artificial generativa (ChatGPT/DALL - E (OpenAl, 2026)).

4.7.6 Relacao entre complexidade arquitetural, desempenho pre-

ditivo e desempenho financeiro

Os resultados obtidos demonstram que a avaliacao de modelos de previsao financeira
nao deve ser baseada exclusivamente em métricas estatisticas de erro ou em indicado-
res financeiros isolados. Embora essas medidas sejam fundamentais para caracterizar o
desempenho dos modelos, elas representam perspectivas distintas do problema e podem

conduzir a conclusoes diferentes quando analisadas separadamente.

Neste trabalho foram considerados trés critérios complementares de avaliacao: (i)
desempenho preditivo, representado pelas métricas MSE, RMSE, MAPE e R?; (ii) de-
sempenho financeiro, avaliado por meio do backtesting; e (iii) complexidade arquitetural,
quantificada pela quantidade de parametros treinaveis das redes neurais. A analise con-
junta desses trés aspectos permite compreender os beneficios e limitacoes das arquiteturas
obtidas pelos algoritmos evolutivos de forma mais abrangente do que a utilizagao de ape-

nas um unico indicador.

Observou-se que redugoes expressivas na complexidade arquitetural nao implicaram
necessariamente perdas significativas de desempenho preditivo. De forma semelhante, a
obten¢ao do menor erro estatistico nao resultou, obrigatoriamente, no maior retorno fi-
nanceiro durante o backtesting. Esses resultados evidenciam que existe um compromisso

(trade-off ) entre capacidade de representagao da rede, qualidade das previsdes e desem-
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penho operacional das estratégias de negociacao.

Desempenho preditivo
(MSE, RMSE, MAPE, R?)
Maior é melhor

A

Legenda
LSTM Classica (referéncia)

AG (Algoritmo Genético)
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AGT (Algoritmo Genético
b Transgenético)
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/ ‘-/ ' Regido de i Y
/ \ ! Equilibrio SN
AGT _/ X Arquitetural | B LSTM

‘*-n‘__“ By . . Cléssica

Desempenho financeiro

Simplicidade arquitetural (Bficktesting)
(menor n°® de parimetros treindveis) Maior é melhor
Maior é melhor

Figura 24 — Relacao tridimensional entre simplicidade arquitetural, desempenho predi-
tivo e desempenho financeiro. O posicionamento dos modelos representa
qualitativamente o comportamento predominante observado nos experimen-
tos, enquanto a regido central indica o conceito de Equilibrio Arquitetural.

Fonte: Elaborado pelo autor com auxilio de inteligéncia artificial generativa
(ChatGPT/DALL - E (OpenAl, 2026)).

A Figura 24 sintetiza os trés critérios utilizados na avaliacdo das arquiteturas desen-
volvidas neste estudo: desempenho preditivo, simplicidade arquitetural e desempenho
financeiro. Enquanto as métricas estatisticas avaliam a capacidade de previsao dos mode-
los e o backtesting mensura sua efetividade em um cenério de negociagao, a simplicidade
arquitetural representa o custo estrutural da rede, quantificado pela quantidade de para-

metros treindveis.

Observa-se que esses critérios nao sao necessariamente convergentes. Uma arquite-
tura pode apresentar excelente desempenho preditivo, porém exigir maior complexidade
computacional, enquanto outra pode possuir estrutura mais simples sem comprometer
significativamente os resultados obtidos. Da mesma forma, menores erros estatisticos
nao implicam, obrigatoriamente, maior retorno financeiro, evidenciando que diferentes
critérios de avaliacao podem conduzir a interpretacoes distintas sobre a qualidade de um

modelo.

Diante dessa caracteristica, este trabalho propoe o conceito de Equilibrio Arquite-
tural, entendido como o compromisso entre precisao preditiva, simplicidade arquitetural

e desempenho financeiro. Sob essa perspectiva, a selecio de uma arquitetura nao deve
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considerar apenas um unico indicador de desempenho, mas o equilibrio entre esses trés
aspectos, buscando modelos que conciliem boa capacidade de generalizagao, menor com-

plexidade estrutural e resultados financeiros consistentes.

Os resultados obtidos indicam que os algoritmos evolutivos favoreceram esse equilibrio
de maneiras distintas. O AG priorizou a melhoria do desempenho preditivo, enquanto o
AGT produziu arquiteturas significativamente mais compactas, preservando desempenho
competitivo nas métricas estatisticas e nos resultados financeiros. Dessa forma, nenhuma
arquitetura pode ser considerada superior em todos os critérios simultaneamente, refor-
cando a importancia de uma analise multicritério para a selecao de modelos de previsao

de séries temporais financeiras.

4.7.7 Eficiéncia arquitetural

Embora a quantidade de parametros treinaveis constitua uma medida objetiva da
complexidade estrutural das arquiteturas, essa informacao, isoladamente, nao é suficiente
para avaliar a eficiéncia de um modelo. Arquiteturas maiores podem apresentar elevado
poder de representagao, porém demandam maior custo computacional durante o treina-
mento e a inferéncia. Em contrapartida, arquiteturas mais compactas podem produzir

desempenho semelhante utilizando quantidade significativamente menor de parametros.

Sob essa perspectiva, torna-se relevante analisar nao apenas a complexidade absoluta
das arquiteturas, mas também o desempenho obtido em relacao ao custo computacional
necessario para alcanga-lo. Essa abordagem permite identificar modelos capazes de ofere-
cer melhor equilibrio entre simplicidade estrutural e resultados praticos, complementando

as analises realizadas nas se¢des anteriores.

Neste trabalho, a eficiéncia arquitetural é interpretada como a relagdo entre os resul-
tados obtidos durante o backtesting e a quantidade de parametros treinaveis utilizada por
cada arquitetura. Dessa forma, modelos que produzem retornos financeiros competitivos
empregando menor quantidade de parametros podem ser considerados estruturalmente
mais eficientes do que arquiteturas que necessitam de maior capacidade para atingir de-

sempenho semelhante.
O capital final por mil pardmetros foi calculado por meio da Equacao (15):

Cy

P/1000’ (15)

Ecapital =

em que Cy representa o capital final obtido no backtesting e P corresponde a quanti-

dade de parametros treinaveis da arquitetura.

De forma andloga, o fator de lucro por mil parametros foi determinado por
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FL

~ P/1000° (16)

EFL

em que F'L representa o fator de lucro da estratégia.

Tabela 21 — Eficiéncia arquitetural das arquiteturas finais em relacdo ao desempenho fi-

nanceiro.
Frequéncia Modelo Parametros Capital final Capital/1.000 parAmetros Fator de lucro Fator de lucro/1.000 pardmetros
LSTM Cléssica 30.651 371.687,76 12.126,45 4,508539 0,147093
4 horas LSTM+AG 33.125 352.880,19 10.652,99 4,019907 0,121356
LSTM+AGT 8.506 326.365,27 38.368,83 3,683492 0,433046
LSTM Classica 30.651 304.805,01 9.944,37 1,821639 0,059432
Diaria LSTM+AG 12.151 273.273,55 22.489,80 1,711868 0,140883
LSTM+AGT 7.435 234.866,81 31.589,35 1,556325 0,209324
LSTM Cléssica 30.651 112.818,52 3.680,75 1,476210 0,048162
Semanal LSTM+AG 9.649 121.537,88 12.595,90 1,856676 0,192422
LSTM+AGT 7.784 118.813,43 15.263,80 1,730634 0,222332

Nota: os indicadores relativos foram calculados dividindo-se o capital final e o fator de lucro pela
quantidade de parametros treindveis, expressa em milhares. Valores mais elevados indicam maior
desempenho financeiro relativo por unidade de complexidade arquitetural. O negrito destaca o melhor
resultado relativo em cada frequéncia temporal.

A Tabela 21 evidencia que a andlise da eficiéncia arquitetural conduz a interpreta-
¢oes distintas daquelas obtidas quando se considera apenas o capital final ou as métricas
tradicionais de desempenho financeiro. Ao relacionar os resultados do backtesting com a
quantidade de parametros treinaveis, torna-se possivel avaliar o retorno obtido em funcao

da complexidade estrutural necessaria para produzi-lo.

Na frequéncia de 4 horas, embora a LSTM Cléassica tenha apresentado o maior capital
final absoluto, a arquitetura obtida pelo AGT destacou-se por alcancar o maior capital
final por mil parametros treinaveis. Esse comportamento decorre da expressiva reducao da
complexidade estrutural promovida pelo AGT, que utilizou aproximadamente um quarto
da quantidade de parametros da arquitetura classica, preservando desempenho financeiro

competitivo.

Comportamento semelhante foi observado nas frequéncias didria e semanal. Em am-
bos os casos, a arquitetura produzida pelo AGT apresentou os maiores valores de capi-
tal final por mil parametros e de fator de lucro por mil parametros, superando tanto a
LSTM Classica quanto a arquitetura otimizada pelo AG. Esses resultados indicam melhor
aproveitamento da capacidade computacional disponivel, evidenciando que arquiteturas
estruturalmente mais compactas podem entregar maior retorno relativo por unidade de

complexidade.

Observa-se ainda que o AG ocupou posicao intermediaria em praticamente todas as
comparagoes. Embora tenha produzido arquiteturas menores que a LSTM Classica nas
frequéncias diaria e semanal, seu ganho de eficiéncia permaneceu inferior ao obtido pelo

AGT, que apresentou desempenho consistente nas trés granularidades analisadas.
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Esses resultados reforcam que a eficiéncia arquitetural ndo depende exclusivamente
do desempenho financeiro absoluto, mas da capacidade do modelo em converter recursos
computacionais em resultados operacionais. Sob essa perspectiva, as arquiteturas obtidas
pelo AGT apresentaram o melhor equilibrio entre simplicidade estrutural e desempenho
financeiro, corroborando a proposta do conceito de Equilibrio Arquitetural desenvolvido

nesta pesquisa.

Eficiéncia arquitetural das arquiteturas finais

40000 -
Bl 1STM

m LSTM+AG

35000 4 mm LSTM+AGT

30000 4

25000 A

20000 4

15000 -

10000 -

Capital final por 1.000 parametros

5000 A

Diaria Semanal
Frequéncia temporal

Figura 25 — Eficiéncia arquitetural das arquiteturas finais, expressa pelo capital fi-
nal obtido por mil pardmetros treinaveis. Valores mais elevados indicam
maior retorno financeiro relativo a complexidade estrutural da rede neural.
Fonte: Elaborado pelo autor com auxilio de inteligéncia artificial generativa
(ChatGPT/DALL - E (OpenAl, 2026)).

A Figura 25 sintetiza a relagdo entre o capital final obtido pelas estratégias e a com-
plexidade estrutural das arquiteturas. Observa-se que, embora a LSTM Classica tenha
apresentado os maiores valores absolutos de capital final em parte dos experimentos, a
normalizacao em func¢ao da quantidade de pardmetros treinaveis altera significativamente
essa interpretacao. Em todas as frequéncias analisadas, a arquitetura produzida pelo AGT
apresentou o maior capital final por mil parametros, evidenciando melhor aproveitamento
dos recursos computacionais empregados. Esse comportamento reforga que arquiteturas
mais compactas podem alcancar desempenho financeiro competitivo com menor custo

estrutural, fortalecendo o conceito de Equilibrio Arquitetural proposto nesta pesquisa.

Os resultados dessa analise complementam o conceito de Equilibrio Arquitetural pro-
posto nesta pesquisa. Enquanto as se¢oes anteriores demonstraram que desempenho pre-
ditivo, desempenho financeiro e complexidade estrutural devem ser avaliados de forma

integrada, a eficiéncia arquitetural acrescenta uma nova perspectiva ao considerar simul-



148 Capitulo 4. FEzperimentos e Andlise dos Resultados

taneamente o beneficio obtido e o custo computacional necessario para alcanga-lo. Assim,
arquiteturas menores que mantém desempenho competitivo podem apresentar maior efici-
éncia global do que modelos estruturalmente mais complexos, reforcando a importancia de
critérios multidimensionais na sele¢do de redes neurais para previsao de séries temporais

financeiras.

4.7.8 Analise das operacoes de negociacao

Embora o capital final e o fator de lucro constituam importantes indicadores do desem-
penho financeiro das estratégias, esses resultados nao descrevem integralmente o compor-
tamento operacional dos modelos durante o backtesting. Dessa forma, torna-se relevante
analisar como cada arquitetura conduziu as operacoes de compra e venda ao longo do

periodo avaliado.

Nesta subse¢ao sao investigados indicadores relacionados a dinamica das operacoes
realizadas, incluindo quantidade de negociacoes encerradas, taxa de acerto, lucro liquido
e lucro médio por operagao. Esses indicadores permitem avaliar nao apenas quanto cada
estratégia ganhou, mas também como esses resultados foram construidos ao longo das

negociagoes.

Tabela 22 — Indicadores operacionais das estratégias de negociacao.

Frequéncia Modelo Operagées Win Rate (%) Lucro liquido Lucro médio/operagio
LSTM Cléssica 154 54,55 271.687,76 1.764,21
4 horas LSTM+AG 155 54,19 252.880,19 1.631,49
LSTM+AGT 154 51,95 226.365,27 1.470,16
LSTM Cléssica 390 33,08 204.805,01 525,14
Diéria LSTM+AG 363 33,61 173.273,55 477,34
LSTM+AGT 390 30,77 134.866,81 345,81
LSTM Classica 70 27,14 12.818,52 183,12
Semanal LSTM+AG 70 31,43 21.537,88 307,68
LSTM+AGT 71 30,99 18.813,43 264,98

Nota: o lucro médio por operacao foi obtido dividindo-se o lucro liquido pelo nimero de operagoes
encerradas durante o backtesting.

A Tabela 22 evidencia que diferengas relativamente pequenas na quantidade de ope-
ragoes realizadas nao foram suficientes para explicar as diferengas observadas no lucro
liquido entre os modelos. Em todas as frequéncias temporais, os trés modelos executaram
numero semelhante de negociagoes, indicando que os resultados financeiros decorreram
predominantemente da qualidade dos sinais produzidos e nao da intensidade de negocia-
cao.

Na frequéncia de 4 horas, as trés arquiteturas realizaram praticamente o mesmo nu-

mero de operagoes, apresentando também taxas de acerto superiores a 50%. Entretanto,
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a LSTM Classica obteve o maior lucro médio por operagao, seguida pela arquitetura oti-
mizada pelo AG e, posteriormente, pelo AGT. Esses resultados mostram que pequenas
diferengas na qualidade dos sinais foram suficientes para produzir diferencas relevantes

no retorno acumulado ao final do periodo.

Na frequéncia diaria, o comportamento foi distinto. Embora o AG tenha apresen-
tado a maior taxa de acerto, a LSTM Classica obteve o maior lucro médio por operacao.
Esse resultado reforca que o percentual de operagoes vencedoras, isoladamente, nao deter-
mina o desempenho financeiro da estratégia, uma vez que operagoes lucrativas de maior

magnitude podem compensar uma taxa de acerto inferior.

Na granularidade semanal, o AG apresentou simultaneamente a maior taxa de acerto
e o maior lucro médio por operacgao, alcancando o melhor desempenho operacional entre
os modelos avaliados. O AGT apresentou comportamento bastante proximo, enquanto a

arquitetura classica obteve os menores valores para ambos os indicadores.

De maneira geral, observa-se que o desempenho operacional depende nao apenas da
quantidade de operagoes vencedoras, mas também da capacidade da estratégia de captu-
rar movimentos suficientemente rentaveis para compensar as perdas incorridas ao longo
do periodo analisado. Essa constatacdo reforca a necessidade de avaliar conjuntamente
indicadores de retorno, risco e qualidade operacional durante a comparagao de modelos

destinados a previsao de séries temporais financeiras.

Comparacao do lucro médio por operacdo
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Figura 26 — Comparacao do lucro médio por operacao obtido pelas arquiteturas LSTM
Classica, LSTM+AG e LSTM+AGT nas frequéncias de 4 horas, diaria e
semanal. Fonte: Elaborado pelo autor com auxilio de inteligéncia artificial
generativa (ChatGPT/DALL - E (OpenAl, 2026)).
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A Figura 26 complementa os resultados apresentados na Tabela 22, evidenciando
que as diferencas no lucro médio por operagao variaram conforme a frequéncia temporal
analisada. Na granularidade de 4 horas, a LSTM Cléssica apresentou o maior retorno
médio por negociagdao, enquanto, na frequéncia semanal, a arquitetura otimizada pelo
AG obteve o melhor desempenho operacional. Na série diaria, observa-se novamente
vantagem da LSTM Classica, indicando que o maior lucro médio por operagao nao esteve
necessariamente associado ao maior nimero de operacoes realizadas nem a maior taxa
de acerto. Esses resultados reforcam que a qualidade econémica dos sinais gerados pelos
modelos depende da interacao entre precisao preditiva, momento das entradas e saidas e

magnitude dos ganhos e perdas acumulados ao longo da estratégia.

4.7.9 Sintese dos resultados experimentais

As andlises desenvolvidas ao longo deste capitulo permitiram avaliar os modelos sob
diferentes perspectivas, incluindo desempenho preditivo, desempenho financeiro, com-
plexidade arquitetural, eficiéncia computacional e comportamento operacional durante
o backtesting. Considerados isoladamente, esses indicadores conduzem a interpretacgoes
parciais, uma vez que cada um evidencia apenas uma dimensao especifica do problema

investigado.

Com o objetivo de integrar os principais resultados obtidos, esta subsecao apresenta
uma sintese comparativa das arquiteturas LSTM Classica, LSTM+AG e LSTM+AGT,
destacando os modelos que se sobressairam em cada critério de avaliacao. Essa abordagem
permite identificar os pontos fortes e as limitagoes de cada estratégia, oferecendo uma
visao consolidada das contribuicoes da otimizacao evolutiva para a previsao de séries

temporais financeiras.

A Tabela 23 evidencia que nenhuma arquitetura foi superior em todos os critérios
analisados. A LSTM Classica destacou-se principalmente pelo desempenho financeiro
em parte dos experimentos e pelo excelente desempenho preditivo na frequéncia de 4
horas. O AG, por sua vez, apresentou resultados consistentes nas frequéncias diaria e
semanal, obtendo simultaneamente elevada qualidade preditiva e desempenho financeiro

competitivo, além de menores niveis de risco em diferentes cenarios.

O AGT apresentou comportamento distinto. Embora nao tenha obtido, de forma sis-
tematica, os maiores valores absolutos de capital final ou as menores métricas de erro,
destacou-se por produzir arquiteturas consideravelmente mais compactas, mantendo de-
sempenho competitivo nas trés frequéncias analisadas. Essa caracteristica tornou-se ainda
mais evidente na andlise de eficiéncia arquitetural, na qual o AGT apresentou os maiores

valores de capital final e fator de lucro por mil pardmetros treinaveis.

Sob essa perspectiva, observa-se que a superioridade de um modelo depende do critério
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Tabela 23 — Sintese dos principais resultados experimentais obtidos pelos modelos avali-

ados.
Critério Modelo de desta- Justificativa
que
Melhor desempenho predi- LSTM Classica Menores valores de MSE, RMSE e MAPE.
tivo (4 horas)
Melhor desempenho finan- N&o comparavel Os modelos foram avaliados em periodos distin-
ceiro (4 horas) tos.
Menor drawdown (4 horas) LSTM+AG Menor retragdo maxima do capital.
Melhor desempenho predi- LSTM+AG Melhores métricas de generalizacgao.
tivo (Didria)
Melhor desempenho finan- LSTM Cléssica Maior capital final e maior fator de lucro.
ceiro (Didria)
Menor drawdown (Didria) ~ LSTM+AG Menor risco financeiro observado.
Melhor desempenho predi- AG e AGT O AG apresentou o menor MAPE, enquanto o
tivo (Semanal) AGT obteve menores valores de MSE, RMSE e
maior R?.
Melhor desempenho finan- LSTM+AG Maior capital final e maior fator de lucro.
ceiro (Semanal)
Arquitetura menos com- LSTM+AGT Menor quantidade de pardmetros treindveis em
plexa todas as frequéncias.
Maior eficiéncia arquitetu- LSTM+AGT Maior capital final e fator de lucro por mil para-
ral metros.
Melhor equilibrio arquite- LSTM+AGT Melhor relacao entre desempenho preditivo, sim-
tural plicidade estrutural e eficiéncia financeira.

Nota: (*) O resultado financeiro da LSTM Cléssica na frequéncia de 4 horas deve ser interpretado com
cautela, pois foi obtido em periodo distinto daquele utilizado pelos modelos LSTM+AG e LSTM+AGT.

de avaliacdo adotado. Enquanto métricas tradicionais privilegiam a precisao estatistica
ou o retorno financeiro absoluto, a analise integrada proposta nesta pesquisa demonstra
que a eficiéncia de uma arquitetura deve ser avaliada considerando simultaneamente sua

capacidade preditiva, sua complexidade estrutural e seu desempenho operacional.

Em conjunto, os resultados obtidos indicam que a utilizagao de algoritmos evolu-
tivos constitui uma estratégia eficaz para o ajuste automatico de hiperparametros de
redes LSTM aplicadas a previsao de séries temporais financeiras. Em particular, o AGT
demonstrou que é possivel reduzir significativamente a complexidade arquitetural sem
comprometer o desempenho global do modelo, reforcando sua relevancia como alterna-
tiva para o desenvolvimento de sistemas preditivos mais eficientes e computacionalmente

econdmicos.

4.7.10 Verificacao das hipoteses de pesquisa

A analise conjunta dos resultados experimentais permite retomar as hipdteses formu-
ladas na Se¢do 1.3 e avaliar sua sustentacao a luz das evidéncias obtidas. Considerando

que o desempenho dos modelos variou entre as diferentes granularidades temporais e cri-
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térios de avaliacao, as hipdteses foram analisadas a partir de uma perspectiva integrada,
envolvendo desempenho preditivo, desempenho financeiro, complexidade arquitetural e

comportamento da busca evolutiva.

A hipdtese central desta pesquisa estabeleceu que a adaptacao do operador transgé-
nico ao processo de otimizacao de hiperparametros de redes LSTM poderia constituir uma
estratégia competitiva para a construgdo de modelos de previsao de séries temporais fi-
nanceiras, conciliando qualidade preditiva, desempenho financeiro e custo computacional.
Os resultados obtidos sustentam essa hipétese. Embora a LSTM+AGT nao tenha apre-
sentado superioridade absoluta em todas as métricas avaliadas, a abordagem produziu
arquiteturas competitivas nas trés granularidades temporais, com redugbes expressivas
na quantidade de parametros treinaveis e elevada eficiéncia arquitetural. Dessa forma, a
principal contribuicdo do AGT nao esteve associada a obtengao sisteméatica do menor erro
preditivo ou do maior retorno financeiro absoluto, mas a capacidade de produzir solugoes

estruturalmente mais compactas mantendo desempenho global competitivo.

A primeira hipotese especifica estabeleceu que a adaptacao do operador transgénico
poderia produzir configuragoes de redes LSTM competitivas quando comparadas as ob-
tidas pelo AG. Essa hipdtese foi confirmada. Os resultados demonstraram que o AGT
encontrou configuragoes com desempenho preditivo proximo ao obtido pelo AG nas di-
ferentes granularidades, ao mesmo tempo em que selecionou arquiteturas com menor
quantidade de parametros treindveis. Embora o AG tenha apresentado melhores resul-
tados absolutos em determinados indicadores, especialmente no desempenho financeiro
e em algumas métricas preditivas, o AGT permaneceu competitivo e apresentou maior

eficiéncia arquitetural.

A segunda hipotese estabeleceu que a utilizacao de AGs para a otimizacao dos hiperpa-
rametros poderia proporcionar desempenho preditivo superior ao da LSTM Cléssica. Essa
hipétese foi parcialmente confirmada. Na frequéncia didria, a arquitetura otimizada
pelo AG apresentou desempenho preditivo superior ao modelo classico. Na frequéncia
semanal, os modelos evolutivos também apresentaram resultados superiores em diferen-
tes métricas. Entretanto, na frequéncia de quatro horas, a LSTM Cléssica apresentou os
menores valores de MSE, RMSE e MAPE, embora o AGT tenha alcancado o maior coefici-
ente de determinacio (R?). Portanto, a superioridade da otimizagio evolutiva mostrou-se

dependente da granularidade temporal analisada.

A terceira hipotese propos que o impacto da otimizacao evolutiva seria mais signifi-
cativo na série temporal de maior frequéncia, correspondente a granularidade de quatro
horas. Essa hipotese nao foi confirmada. Embora os algoritmos evolutivos tenham
produzido configuragoes distintas e o AGT tenha reduzido substancialmente a complexi-
dade arquitetural nessa granularidade, a LSTM Classica apresentou os menores valores de

MSE, RMSE e MAPE. Além disso, os ganhos proporcionados pela otimizacao evolutiva
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mostraram-se mais evidentes nas frequéncias diaria e semanal em relacao ao desempe-
nho preditivo. Esse resultado indica que o aumento da frequéncia temporal nao implica

necessariamente maior beneficio decorrente da otimizacao dos hiperparametros.

A quarta hipétese estabeleceu que modelos LSTM otimizados por AGs poderiam al-
cancar desempenho preditivo comparavel ou superior ao da LSTM Cléssica utilizando
arquiteturas de menor complexidade. Essa hipotese foi confirmada. O AGT selecio-
nou arquiteturas com menor quantidade de pardmetros treinaveis nas trés granularidades
analisadas, apresentando reduc¢oes de aproximadamente 72,25% na frequéncia de quatro
horas, 75,74% na frequéncia didria e 74,60% na frequéncia semanal em relagdo a arqui-
tetura classica. O AG também promoveu redugoes expressivas nas frequéncias diaria
e semanal. Apesar dessa simplificacdo estrutural, os modelos mantiveram desempenho
preditivo competitivo, demonstrando que arquiteturas maiores nao sao necessariamente

necessarias para alcancar elevada capacidade de generalizacao.

A quinta hipoétese propos que melhorias no desempenho estatistico das previsoes dos
modelos otimizados poderiam refletir em melhor desempenho financeiro nas estratégias
avaliadas por meio de backtesting. Essa hipdtese foi parcialmente confirmada. Em
determinados cenarios, melhores métricas preditivas estiveram associadas a melhores re-
sultados financeiros. Entretanto, essa relacgdo nao se mostrou consistente entre todas
as granularidades. Na frequéncia diaria, por exemplo, a melhoria das métricas prediti-
vas obtida pelos modelos evolutivos nao resultou em maior capital final, uma vez que
a LSTM Classica apresentou o melhor desempenho financeiro. Na frequéncia semanal,
por outro lado, o AG apresentou simultaneamente desempenho preditivo competitivo e o
maior capital final. Esses resultados demonstram que menor erro estatistico nao implica

necessariamente maior rentabilidade em uma estratégia de negociacao.

A Tabela 24 apresenta uma sintese da verificacdo das hipdteses formuladas nesta pes-

quisa.
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Tabela 24 — Sintese da verificagdo das hipdteses da pesquisa.

Hipétese Resultado

Sintese das evidéncias

Central

H1

H2

H3

H4

H5

Sustentada

Confirmada

Parcialmente con-
firmada

Nao confirmada

Confirmada

Parcialmente con-
firmada

O AGT produziu arquiteturas competitivas, estrutural-
mente mais compactas e com elevada eficiéncia arquitetu-
ral, embora nao tenha apresentado superioridade absoluta
em todos os indicadores.

O AGT apresentou desempenho competitivo em relacdo ao
AG e selecionou arquiteturas mais compactas nas trés gra-
nularidades temporais.

A otimizagdo evolutiva superou a LSTM Cléssica em dife-
rentes métricas nas frequéncias didria e semanal, mas nao
apresentou superioridade generalizada na frequéncia de qua-
tro horas.

O maior impacto da otimizagdo evolutiva ndo ocorreu de
forma consistente na frequéncia de quatro horas, na qual
a LSTM Cléssica apresentou os menores valores de MSE,
RMSE e MAPE.

Os algoritmos evolutivos, especialmente o AGT, produzi-
ram arquiteturas significativamente menores mantendo de-
sempenho preditivo competitivo.

A melhoria das métricas preditivas esteve associada ao me-
lhor desempenho financeiro em alguns cendarios, mas essa
relagdo nao ocorreu de forma consistente entre todas as gra-
nularidades.

De forma geral, a verificagdo das hipoteses demonstra que os efeitos da otimizacao

evolutiva dependem da granularidade temporal e do critério de avaliagdo considerado. Os

resultados nao sustentam a existéncia de uma arquitetura universalmente superior, mas

evidenciam que a otimizacao automatica de hiperparametros permite encontrar solucoes

com diferentes compromissos entre precisao preditiva, desempenho financeiro e comple-

xidade estrutural. Nesse contexto, o AGT destacou-se principalmente pela obtencao de

arquiteturas mais compactas e eficientes, reforcando a importancia de avaliar os modelos

de forma integrada, e nao exclusivamente por métricas tradicionais de erro.
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5.1 Consideracoes finais

A previsao de séries temporais financeiras permanece como um dos principais desafios
da Inteligéncia Artificial aplicada, principalmente devido ao comportamento nao linear,
a elevada volatilidade e as constantes mudancas de regime observadas nos mercados.
Nesse contexto, esta dissertagao investigou a utilizacao de redes neurais Long Short-Term
Memory (LSTM) otimizadas por AGs e por uma adaptagdo do AGT para a previsao dos

precos de fechamento dos contratos futuros de café arabica.

A proposta desenvolvida teve como principal objetivo investigar se a incorporacao
do operador transgénico ao processo de otimizacao de hiperparametros seria capaz de
produzir arquiteturas competitivas para redes LSTM, conciliando desempenho preditivo,
desempenho financeiro, simplicidade estrutural e custo computacional. Para isso, foram
comparadas trés abordagens distintas: uma LSTM com hiperparametros fixos, uma LSTM
otimizada por AG e uma LSTM otimizada por uma adaptacdo do AGT, avaliadas nas

granularidades de quatro horas, diaria e semanal.

Os resultados experimentais demonstraram que a utilizacao de algoritmos evolutivos
constitui uma estratégia eficaz para automatizar a selecao de hiperparametros de redes
LSTM. Em relagdo a arquitetura classica, os modelos otimizados apresentaram ganhos
consistentes na qualidade das previsoes em parte dos experimentos, além de evidenciarem
que diferentes frequéncias temporais demandam arquiteturas distintas para representar

adequadamente a dindmica das séries financeiras.

Entretanto, os experimentos também demonstraram que melhorias obtidas nas mé-
tricas estatisticas tradicionais nao implicam, necessariamente, melhor desempenho finan-
ceiro. Em determinadas frequéncias temporais, arquiteturas com menores valores de erro
produziram maior capital acumulado durante o backtesting. Em outras situagoes, mode-

los estatisticamente superiores nao foram aqueles que apresentaram maior rentabilidade
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financeira. Esse resultado reforca que a avaliacdo de modelos destinados ao mercado fi-
nanceiro deve considerar simultaneamente critérios estatisticos e indicadores operacionais,

evitando conclusoes baseadas exclusivamente em métricas tradicionais de previsao.

A hipdtese central desta pesquisa foi parcialmente confirmada. Os resultados obti-
dos demonstraram que a adaptagdo do AGT constitui uma estratégia competitiva para
a otimizacao automatica dos hiperparametros de redes LSTM, produzindo arquiteturas
capazes de manter elevado desempenho preditivo com menor complexidade estrutural.
Embora o AGT nao tenha obtido os menores erros em todas as frequéncias analisadas,
mostrou desempenho competitivo em todos os experimentos realizados, alcancando, em
alguns cendrios, o maior coeficiente de determinacao e selecionando, sistematicamente,

arquiteturas mais compactas que aquelas produzidas pelo AG.

Outro resultado relevante refere-se ao comportamento observado durante o processo
evolutivo. A implementacao desenvolvida permitiu registrar integralmente a dindmica da
populacao ao longo das geracoes, possibilitando a andlise da evolucao dos cromossomos,
da diversidade populacional, da atuagdo dos modulos transgénicos e da convergéncia do
processo de busca. Esses registros ampliaram significativamente a interpretagao dos re-
sultados, permitindo compreender nao apenas quais arquiteturas foram selecionadas, mas

também como essas solugoes foram construidas ao longo da otimizacao.

Sob a perspectiva metodoldgica, esta pesquisa demonstrou que a avaliagdo de algorit-
mos evolutivos pode ser enriquecida quando sao analisados, simultaneamente, o desem-
penho preditivo, os resultados financeiros, a complexidade das arquiteturas e a dinamica
interna da busca evolutiva. Essa abordagem integrada amplia a compreensao do com-
portamento dos algoritmos, fornecendo evidéncias que dificilmente seriam observadas por

meio da andlise isolada de métricas de erro.

De maneira geral, os resultados obtidos confirmam a viabilidade da utilizacao de algo-
ritmos evolutivos na otimizacao de hiperparametros de redes LSTM aplicadas a previsao
de séries temporais financeiras. Mais especificamente, os experimentos evidenciaram que
a adaptacao do AGT representa uma alternativa promissora para esse problema, apresen-
tando capacidade de produzir arquiteturas estruturalmente mais simples, estatisticamente
competitivas e potencialmente mais eficientes para aplicacoes praticas. Dessa forma, esta
dissertagao contribui para o avanco das pesquisas envolvendo otimizagao evolutiva apli-
cada ao aprendizado profundo, oferecendo um método reprodutivel, rastreavel e passivel

de extensao para diferentes dominios e problemas de previsao.

A analise das hipoteses formuladas no inicio desta pesquisa demonstrou que a hipétese
central foi sustentada pelos resultados experimentais, uma vez que a adaptagao do AGT
mostrou-se competitiva na otimizagao de hiperparametros das redes LSTM e apresentou
vantagens relevantes em termos de simplicidade e eficiéncia arquitetural. Das cinco hi-

poteses especificas, duas foram confirmadas, duas foram parcialmente confirmadas e uma
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nao foi confirmada. Esses resultados apresentam que os beneficios da otimizacao evolutiva
dependem da granularidade temporal e do critério de avaliagao considerado, refor¢ando
a necessidade de analisar conjuntamente precisao preditiva, desempenho financeiro, com-

plexidade estrutural e custo computacional.

5.2 Principais contribuicoes da pesquisa

Ao longo desta pesquisa foram desenvolvidas contribui¢oes metodologicas, computaci-
onais e experimentais relacionadas a utilizagao de algoritmos evolutivos para otimizacao
automatica de hiperparametros de redes neurais LSTM aplicadas a previsao de séries
temporais financeiras. Diferentemente de trabalhos que concentram a andlise apenas
na qualidade das previsoes, esta dissertacao propos uma abordagem integrada, contem-
plando simultaneamente aspectos preditivos, financeiros, arquiteturais e comportamentais

do processo evolutivo.

As contribuigoes apresentadas nao devem ser analisadas de forma isolada. Embora
parte delas esteja relacionada ao desenvolvimento computacional do AGT, sua principal
relevancia encontra-se na integracao entre diferentes dimensoes de avaliagao. O método
proposto permitiu investigar simultaneamente como a otimizagdo evolutiva influencia a
qualidade das previsoes, o comportamento financeiro das estratégias, a complexidade das

arquiteturas geradas e a dinamica interna do processo evolutivo.

Nesse contexto, destaca-se que a principal contribuicao desta dissertagdo nao consiste
na obten¢ao do menor erro estatistico em todos os experimentos realizados. O diferencial
da pesquisa esta na demonstracao de que a adaptagao do AGT foi capaz de produzir ar-
quiteturas mais compactas, mantendo desempenho competitivo e fornecendo mecanismos
de rastreabilidade que ampliam significativamente a compreensao do processo de otimi-
zacao evolutiva. Essa caracteristica diferencia a abordagem proposta de grande parte
dos trabalhos encontrados na literatura, que normalmente se limitam a comparacao entre

métricas finais de desempenho.

5.3 Limitacoes da Pesquisa

Apesar dos resultados alcangados, algumas limitagoes devem ser consideradas na in-

terpretagao dos experimentos realizados.

A primeira limitacao refere-se ao dominio de aplicacao utilizado nesta pesquisa. Os
experimentos foram conduzidos exclusivamente utilizando precos histéricos de fechamento
dos contratos futuros de café ardbica (KC=F). Embora esse ativo apresente elevada com-

plexidade e seja representativo para o mercado de commodities agricolas, os resultados
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Tabela 25 — Principais contribuicoes da dissertagao.

Contribuicao Descricao

Adaptacao do AGT Desenvolvimento e adaptacao do operador transgénico pro-
posto por Amaral e Jr (2014) para otimizagao automaética
de hiperparametros de redes neurais LSTM aplicadas a pre-
visdo de séries temporais financeiras.

Desenvolvimento ~ do Implementacao de quatro médulos transgénicos (M1-M4),
operador modular responsaveis por realizar diferentes intensidades de modifi-
cacao genética durante o processo evolutivo.

Sistema de rastreabili- Desenvolvimento de mecanismos capazes de registrar in-

dade evolutiva tegralmente a evolugao da populacao, permitindo analisar
diversidade, convergéncia, evolugao dos cromossomos, atu-
acao dos moédulos transgénicos e histérico das solugoes.

Avaliacao integrada Proposicao de uma metodologia experimental baseada na
andlise conjunta do desempenho preditivo, desempenho fi-
nanceiro, complexidade arquitetural e custo computacional
das solugoes encontradas.

Arquiteturas compac- Demonstracao experimental de que o AGT apresentou

tas tendéncia consistente a selecao de arquiteturas estrutu-
ralmente mais simples, mantendo desempenho estatistico
competitivo em todas as granularidades avaliadas.

Validagao financeira Avaliagdo dos modelos utilizando procedimentos sistema-
ticos de backtesting, permitindo analisar simultaneamente
rentabilidade, fator de lucro e risco das estratégias cons-
truidas a partir das previsoes.

Base experimental re- Construcdo de uma estrutura experimental passivel de re-
produzivel producao e adaptagao para outros ativos financeiros, dife-
rentes arquiteturas neurais e novos algoritmos evolutivos.

obtidos nao permitem afirmar, de forma imediata, que o mesmo comportamento sera

observado para outros ativos financeiros.

Outra limitacao esta relacionada ao conjunto de hiperparametros considerado durante
o processo evolutivo. A otimizacdo concentrou-se em cinco parametros da arquitetura
LSTM (ntimero de camadas, nimero de neur6nios, taxa de aprendizagem, tamanho do
lote e nimero de épocas). Outros pardmetros potencialmente relevantes, como fungoes de
ativacao, taxas de dropout, otimizadores e tamanhos das janelas temporais, permaneceram

fixos durante os experimentos.

Além disso, as avaliacOes financeiras foram realizadas por meio de uma tnica estratégia
de negociagao baseada nas previsoes produzidas pelos modelos. Embora essa estratégia

permita comparar consistentemente as abordagens investigadas, diferentes critérios de
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entrada e saida poderiam produzir resultados financeiros distintos.

Por fim, deve-se considerar que a implementacao proposta do AGT representa apenas
uma, possivel adaptacdo do operador original ao problema de otimizac¢ao de hiperpara-
metros de redes LSTM. Outras estratégias de construcao do histérico genético, selecao
probabilistica dos genes e mecanismos de insercao dos individuos transgénicos poderao

ser investigadas em pesquisas futuras.

5.4 Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos nesta dissertacao abrem diversas possibilidades para a conti-
nuidade da pesquisa, tanto sob a perspectiva metodoldgica quanto sob a perspectiva da

aplicagdo em problemas reais de previsao de séries temporais financeiras.

Uma primeira linha de investigacdo consiste na ampliacao do espaco de busca uti-
lizado durante o processo de otimizagao evolutiva. Nesta pesquisa foram considerados
cinco hiperparametros da arquitetura LSTM, entretanto outros elementos, como fungoes
de ativacao, diferentes algoritmos de otimizacao, taxas de dropout, tamanho da janela tem-
poral, nimero de unidades densas e técnicas de regularizacao, poderao ser incorporados

ao cromossomo, permitindo ampliar o potencial exploratorio dos algoritmos evolutivos.

Outra possibilidade consiste na adaptacao do operador transgénico para outras arqui-
teturas de aprendizado profundo. Modelos como Gated Recurrent Unit (GRU), Transfor-
mers, Temporal Convolutional Networks (TCN), Redes Neurais Hibridas e arquiteturas
baseadas em mecanismos de atencao representam alternativas promissoras para investigar

a generalidade da abordagem proposta nesta dissertacao.

Outra direcao de pesquisa refere-se a utilizagao de estratégias de otimizagdo multiobje-
tivo. Nesta dissertagao, a fungao de aptidao foi baseada no erro quadratico médio (MSE),
privilegiando a qualidade das previsoes. Entretanto, aplica¢oes financeiras frequente-
mente envolvem objetivos conflitantes, como maximizacao do retorno financeiro, reducao
do drawdown, diminuicdo da complexidade arquitetural e reducao do custo computacio-
nal. Nesse contexto, algoritmos evolutivos multiobjetivo poderao produzir conjuntos de

solugoes capazes de equilibrar simultaneamente esses diferentes critérios.

Outra possibilidade consiste na investigagdo de operadores transgénicos adaptativos.
Na implementacao proposta, a intensidade de atuacao dos moédulos transgénicos perma-
nece previamente definida durante todo o processo evolutivo. Pesquisas futuras poderao
desenvolver mecanismos capazes de ajustar automaticamente essa intensidade em fun-
¢ao da diversidade populacional, da velocidade de convergéncia ou do comportamento da

funcao de aptidao ao longo das geragoes.

Do ponto de vista experimental, torna-se relevante ampliar a validacao da metodo-
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logia proposta para outros ativos financeiros, incluindo indices de mercado, acdes, crip-
tomoedas, contratos futuros de diferentes commodities e mercados internacionais. Essa
ampliacdo permitira avaliar a capacidade de generalizacao do AGT em diferentes cenarios

de volatilidade e dinamica temporal.

Outra linha promissora consiste no aprofundamento da analise da dinamica evolutiva.
Como a evolugao individual dos genes, a influéncia relativa dos diferentes médulos trans-
génicos sobre a convergéncia da populacao, a formacao de padroes genéticos recorrentes
e a construcao automatica de estratégias evolutivas adaptativas baseadas no histérico da

populacao.

Por fim, o método desenvolvido nesta pesquisa podera ser integrada a ambientes reais
de negociagdo automatizada, permitindo investigar o comportamento do AGT em cené-
rios de atualizacao continua dos modelos (online learning), reotimizagao periddica dos
hiperparametros e adaptacao dinamica as mudangas de regime observadas nos mercados
financeiros. Essas investigagoes poderao ampliar a aplicabilidade pratica da abordagem
proposta, aproximando-a de sistemas inteligentes de apoio a decisdo utilizados em ambi-

entes operacionais.
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#

#

# CODIGO 1 - LSTM CLASSICA
# PREVISAO DO PRECO DO CAFE KC=F

import

import

os

certifi

os.environ[ 'SSL_CERT_FILE'] = certifi.where()
os.environ['TF_CPP_MIN_LOG_LEVEL'] = '2'

# Permite configurar variaveis do ambiente, serve para interagir com o sistema op
# permitindo manipular arquivos, diretdérios (pastas), gerenciar caminhos e execut
# Conecta com seguran¢a no Yahoo finance para coletar os dados.

# Diz o python onde estdo os certificados confiaveis, evia erros de conexa
# Reduz mensagens desnecessarias do TensorFlow, como avisos tecnicos.

# Utilizada para medir o tempo para rodar o codigo

# Usuda para calculos, de media, raiz quadrada, etc..
# Para manipular e organizar os dados em tabela

# Usado para gerar os graficos dos resultados

# Cria uma rede neural em sequencia, e como montar em pilha de camd
Imponta as camadas usadas

# Ajusta os pesos da rede, reduzindo o erro durante o treinamento.
# Permite limpar a memoria da sessdo keras, para ndo acumular memor

# Normaliza os precos na escala de © a 1, LSTM aprender melhor com

importa as metricas utilizadas

PERIOD = None
START_DATE = '2000-01-01"

END_DATE = '2020-12-31"
NOME_BASE = 'diario’
elif INTERVAL == "1lwk':

PERIOD = None

START_DATE = '2000-01-01'

END_DATE = '2020-12-31"

NOME_BASE = 'semanal'’
else:

TIME_STEP = 30
TEST_SIZE_RATIO = 0.20

#

# Define o ativo financeiro, no caso o Café futuro Arabica
# Serd utilizado 3 periodos graficos diferentes 4h (horas), 1d (dia), 1lwk(semana)

raise ValueError("Intervalo invalido. Use '4h',

Aqui e defido os intervalos de acordo com cada experimento.

import time
import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import yfinance as yf # Baixar os dados financeiros
from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout #
from tensorflow.keras.optimizers import Adam
from tensorflow.keras import backend as K
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score #
#
# CONFIGURAGOES GERAIS DO EXPERIMENTO
#
TICKER = 'KC=F'
# Escolha:
# '4h' = 0ltimos 500 dias
# '1ld" = 01/01/2000 até 31/12/2020
# 'lwk' = 01/01/2000 até 31/12/2020
INTERVAL = "1lwk' # ALTERE AQUI #
if INTERVAL == '4h':
PERIOD = '5e0ed’
START_DATE = None
END_DATE = None
NOME_BASE = '4h'
elif INTERVAL == '1d':

'1d' ou '1wk'.")

# Usando os 30 registros anteriores para prever o proximo.
# Define 20% dos dados para o teste

#

# HIPERPARAMETROS FIXOS DA LSTM CLASSICA

NUM_LAYERS = 2 # Terd duas camadas

NUM_NEURONS = 50 # Cada camada com 50 neurdnios

LEARNING_RATE = 0.001 # Taxa de aprendizado da rede, controlo o tamanho dos ajustes nos pesos da rede.
DROPOUT_RATE = 0.2 # Durante o treino 20% das conexdes sao desligadas aleatoriamente, reduz overfeatting
BATCH_SIZE = 32 # Processa 32 amostrar por vez, divide a amostra em bolocos de 32.

EPOCHS = 50 # Numero maximo de epocas, quantidade de vezes que a rede passsara por todo conjunto de
start_global = time.time() # Comeca a marca o tempo inicial do codigo.

#

# 1. DOWNLOAD DOS DADOS

#

i£ DEDTAN 5 4+ Al . H \/, 3£ +am ind A Ah has 1 1 A A A £ h 4+

https://colab.research.google.com/drive/1eBbhzqPxvgf GqoBeT3txBdF-Cg8IMey#scrollTo=gBXDKxLofGli&printMode=true
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cafe = yf.download(
TICKER,
period=PERIOD,
interval=INTERVAL

J[['Close']]
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T P Py

else: # Caso ndo seja o periodo de 4h, baixa os dados no intervalo definido

cafe = yf.download(
TICKER,
start=START_DATE,
end=END_DATE,
interval=INTERVAL

)[['Close']]

cafe = cafe.dropna() # Remove os valores faltantes
cafe.index = pd.to_datetime(cafe.index) # Define a coluna data, como indice

#

# 2. CRIAGCAO DAS JANELAS TEMPORAIS
#

def dataset_from_series(values, time_step=30)
arr = np.asarray(values).reshape(-1)

X_raw, Y_raw = [], []
for i in range(len(arr) - time_step):
X_raw.append(arr[i:i + time_step])
Y_raw.append(arr[i + time_step])
return np.array(X_raw), np.array(Y_raw)
X_raw, Y_raw = dataset_from_series(

cafe['Close'].values,
TIME_STEP

#

nyn n,n

# transforma a serie temporal em pares entrada "x" e saida "y
# transforma os valores em um vetor

# Cria duas listas vazias, que receberam os dados de entrada e saida esp
# Percorre a serie e cria os valores de entrada e saida. Ex: se tem 1000
# Recebe os valores de 30 dias

# Recebe o valor do dia seguinte.

# Retorna a entrada e saida em valores em formato numpy

# Aplica a fun¢do aos pre¢os de fechamento do cafe.
# Agora temos X_raw uma sequencia de 30 pre¢os e Y_raw proéximo preco apé

# 3. DIVISAO TREINO / TESTE TEMPORAL
#

split_idx = int(len(X_raw) * (1 - TEST_SIZE_RATIO)) # Calcula o ponto de divisdo de treino

X_train_raw = X_raw[:split_idx]
X_test_raw = X_raw[split_idx:]

Y_train_raw = Y_raw[:split_idx]
Y_test_raw = Y_raw[split_idx:]

#

# 80% para treino
# 20% para teste

# 80% para treino
# 20% para teste

# 4. NORMALIZAGCAO DE DADOS

#
scaler = MinMaxScaler()

valores_treino_para_scaler = np.concatenate([
X_train_raw.flatten(),
Y_train_raw.flatten()

1) .reshape(-1, 1)

scaler.fit(valores_treino_para_scaler)

X_train_scaled = scaler.transform(
X_train_raw.reshape(-1, 1)
).reshape(X_train_raw.shape)

X_test_scaled = scaler.transform(
X_test_raw.reshape(-1, 1)
) .reshape(X_test_raw.shape)

Y_train_scaled = scaler.transform(
Y_train_raw.reshape(-1, 1)
).reshape(-1)

Y_test_scaled = scaler.transform(
Y_test_raw.reshape(-1, 1)
).reshape(-1)

X_train = X_train_scaled.reshape(
X_train_scaled.shape[0],
X_train_scaled.shape[1],

1
)

#

Cria o normalizador de dados

Junta todos os valores de treino em uma coluna

Aprender os valores minimos e maximos dos dados para o treino, importante so

Normaliza o "X" do treino e volta para o formato original

Normaliza o "X" do teste usando o scaler treinado no treino

Normaliza o "Y" do treino

Normaliza o "Y" do teste

Prepara para o formato da LSTM -> numero de amostras, quantidade de passos n

https://colab.research.google.com/drive/1eBbhzqPxvgf GqoBeT3txBdF-Cg8IMey#scrollTo=gBXDKxLofGli&printMode=true 2/6
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X_test = X_test_scaled.reshape(
X_test_scaled.shape[0],
X_test_scaled.shape[1],

1

# Prepara para o formato da LSTM -> numero de amostras, quantidade de passos n

# 5. MODELO LSTM CLASSICO FIXO

def create_lstm_classica(input_shape):
modelo = Sequential()

modelo.add(
LSTM(
NUM_NEURONS,
return_sequences=True,
input_shape=input_shape

modelo.add(
LSTM(
NUM_NEURONS,
return_sequences=False

modelo.add(Dropout(DROPOUT_RATE))
modelo.add(Dense(25))
modelo.add(Dense(1))

modelo.compile(

loss="mse"'

return modelo

# Cria uma funcdo que monta o modelo
# Cria um modelo vazio

# Adiciona a primeira camada LSTM
# Tem 50 neurdnios

porque terd outra LSTM depois
# Serd de 30,1 -> 30 dias para prever o proximo dia.

+*

# Adiciona a segunda camada LSTM

# Com 50 neurdnios tambem
# Porque agora ndo precisa devolver uma sequencia completa.

# Desliga 20% das conexdes dos neurdnios
# Adiciona uma camada densa com 25 neuronios
# Camada final da rede, gera a previsao do proximo dia.

# Compila o modelo

optimizer=Adam(learning_rate=LEARNING_RATE), # Usa otimizados adam, loss o mse e learning_rate = 0,001

# Retorna o modelo pronto.

# 6. METRICAS

y_true_scaled.reshape(-1, 1)
) .reshape(-1)

y_pred_scaled.reshape(-1, 1)
).reshape(-1)

rmse = np.sqrt(mse)

mape = np.mean(
np.abs(
(y_true_inv - y_pred_inv) /
np.maximum(y_true_inv, 1le-6)
)
) * 100

r2 = r2_score(y_true_inv, y_pred_inv)

def calcular_metricas(y_true_scaled, y_pred_scaled, scaler_used): # Fun¢do para calcular as metricas, ela recebe valor real
y_true_inv = scaler_used.inverse_transform( # desfaz a normalizacdo do valor real

y_pred_inv = scaler_used.inverse_transform( # Desfaz a normalizacdo da previsao

mse = mean_squared_error(y_true_inv, y_pred_inv) # Erro quadratico médio, se ele e grande o MSE cresce bast

# Ele fica na escala original do preco, mais facil de visu

# Erro percentual médio

# Quanto mais proximo de 1 melhor.

return mape, mse, rmse, r2, y true_inv, y_pred_inv # Retorna as metricas e os valores desnormalizados.
#
# 7. TREINAMENTO
#

K.clear_session()

modelo = create_lstm_classica(
(X_train.shape[1], X_train.shape[2])

inicio_treino = time.time()

history = modelo.fit(

# Limpa modelos anteriores da memoria

# Cria o modelo, (30,1)
# 0 modelo recebe 30 passos temporais, 1 variavel.

# 0 EarlyStopping foi removido para padronizar a comparacdao com LSTM + AG e LSTM + AGT.
# Assim, a LSTM cldssica treina diretamente com todo o conjunto de treino (80%)
# pelo numero fixo de épocas definido em EPOCHS.

# inicia o treinamento

# Treina o modelo

https://colab.research.google.com/drive/1eBbhzqPxvgf GqoBeT3txBdF-Cg8IMey#scrollTo=gBXDKxLofGli&printMode=true 3/6
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X_train, # entrada de treino completa

Y_train_scaled, # saidas esperadas normalizadas
epochs=EPOCHS, # nidmero fixo de épocas
batch_size=BATCH_SIZE, # blocos de 32 amostras
verbose=1 # mostra o progresso do treino
)
tempo_treino = time.time() - inicio_treino # Calcula quanto tempo o treinamento durou.
#
# 8. PREVISOES
#
inicio_teste = time.time() # Inicio da etapa de previsdo
y_pred_train_scaled = modelo.predict( # Faz previsdo do conjunto de treino
X_train,
verbose=0 # Nao gera nenhuma mensagem

).reshape(-1)

y_pred_test_scaled = modelo.predict( # Previsao do conjunto de teste
X_test,
verbose=0

).reshape(-1)

tempo_teste = time.time() - inicio_teste # Calcula o tempo das previsdes
#

# 9. CALCULO DAS METRICAS

#

mape_train, mse_train, rmse_train, r2_train, y_train_inv, y_pred_train_inv = calcular_metricas(
Y_train_scaled,
y_pred_train_scaled,
scaler

mape_test, mse_test, rmse_test, r2_test, y_test_inv, y pred_test_inv = calcular_metricas(
Y_test_scaled,
y_pred_test_scaled,

scaler
)
tempo_total = time.time() - start_global # Calcula o tempo total do script
periodo_utilizado = ( # Cria uma variavel com o periodo usado, se for 4h sera 500, se for diario ou
PERIOD
if PERIOD is not None
else f'{START_DATE} a {END_DATE}'
)
#
# 10. RESULTADOS
#
resultados = pd.DataFrame({ # Criando uma tabela com os resultados
‘Modelo': ['LSTM_Classica_Fixa'], # Nome do modelo
'Ticker': [TICKER], # Ativo utilizado
'Intervalo': [INTERVAL], # Intervalo dos dados
'Periodo’': [periodo_utilizado], # Periodo dos dados
'Time_Step': [TIME_STEP], # janela temporal
'MAPE_Treino': [mape_train], # Metricas do treino
'MSE_Treino': [mse_train],
'RMSE_Treino': [rmse_train],
'R2_Treino': [r2_train],
'MAPE_Teste': [mape_test], # Metricas do teste
'MSE_Teste': [mse_test],
'RMSE_Teste': [rmse_test],
'R2_Teste': [r2_test],
'Tempo_Treino': [tempo_treino], # Tempos de execugdes
'Tempo_Teste': [tempo_teste],
'Tempo_Total': [tempo_total],
'Batch_Size': [BATCH_SIZE], # Hiperparametros utilizados na rede LSTM

'Epochs': [EPOCHS],

'Camadas': [NUM_LAYERS],
'Neuronios': [NUM_NEURONS],
'Learning_Rate': [LEARNING_RATE],
‘Dropout': [DROPOUT_RATE]

1)
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T

pd.set_option('display.max_columns', None)
pd.set_option('display.width', None)
pd.set_option('display.max_colwidth', None)

print("\nRESULTADOS - LSTM CLASSICA FIXA") # Mostra a tabela na tela
display(resultados)
resultados.to_csv( # Salva os resultados em CSV.

f"resultado_lstm_classica_fixa_{NOME_BASE}.csv",
index=False

#
# 11. GRAFICO TREINAMENTO
#

plt.figure(figsize=(12, 5)) # Cria um figura

plt.plot( # Plota os valores reais do treino
y_train_inv,
label="Real"’

plt.plot( # Plota os valores previstos no treino
y_pred_train_inv,
label="Previsto'

plt.title( # Define o titulo do grafico
f"LSTM Classica Fixa - Treinamento - {NOME_BASE}"

plt.xlabel("Tempo™) # Define o nome dos eixos
plt.ylabel("Preco do Café")

plt.legend() # Adiciona legenda, grade e ajusta layout
plt.grid()

plt.tight_layout()

plt.savefig( # Salva o grafico
f"1lstm_classica_fixa_treinamento_{NOME_BASE}.png"

plt.show()

plt.close() # Fecha a figura, para liberar memoria

#
# 12. GRAFICO TESTE
#

plt.figure(figsize=(12, 5)) # Cria uma figura

plt.plot( # Mostra se o modelo conseguiu prever bem os dados que ndo foram usados no treino.

y_test_inv,
label="'Real"’

plt.plot(
y_pred_test_inv,
label="'Previsto’

plt.title(
f"LSTM Classica Fixa - Teste - {NOME_BASE}"

plt.xlabel("Tempo")
plt.ylabel("Preco do Café")
plt.legend()

plt.grid()
plt.tight_layout()

plt.savefig( # Salva o grafico de teste.
f"1stm_classica_fixa_teste_{NOME_BASE}.png"
plt.show()

plt.close()

#
# 13. GRAFICO DE CONVERGENCIA
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L
plt.figure(figsize=(10, 5)) # Cria o grafico
plt.plot( # Ploto o erro do treino em cada epoca
history.history['loss'],
label="Loss - Treino'
)
plt.title(
f"Convergéncia - LSTM Classica Fixa - {NOME_BASE}"
)

plt.xlabel("Epocas")
plt.ylabel("Erro MSE")
plt.legend()
plt.grid()
plt.tight_layout()

plt.savefig(
f"convergencia_lstm_classica_fixa_{NOME_BASE}.png"
)

plt.show()
plt.close()

print(f"\nTempo total de execugdo: {tempo_total:.2f} segundos") # Mostra o tempo total.

Mostrar saida oculta
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#
# CODIGO 2 - LSTM + AG

# ALGORITMO GENETICO PARA OTIMIZAGAO DE HIPERPARAMETROS DA LSTM
#

import os

import certifi

os.environ['SSL_CERT_FILE'] = certifi.where()
os.environ['TF_CPP_MIN_LOG_LEVEL'] = '2'

import time

import random # Importa fun¢les aleatorias, no AG gera a popula¢do inicial, seleciona pais e etc...
from collections import Counter

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import yfinance as yf
import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout
from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras import backend as K

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score
from sklearn.model_selection import TimeSeriesSplit

from google.colab import files
#

# CONFIGURACOES GERAIS DO EXPERIMENTO
#

TICKER = 'KC=F'

# Escolha:

# '4h' = ultimos 500 dias

# '1d'" = 01/01/2000 até 31/12/2020
# '"lwk' = 01/01/2000 até 31/12/2020

INTERVAL = '4h' # ALTERE AQUI

if INTERVAL == '4h':
PERIOD = '500d’
START_DATE = None
END_DATE = None
NOME_BASE = '4h'’

elif INTERVAL == '1d':
PERIOD = None
START_DATE = '2000-01-01"
END_DATE = '2020-12-31"
NOME_BASE = 'diario’

elif INTERVAL == '1lwk':
PERIOD = None
START_DATE = '2000-01-01'
END_DATE = '2020-12-31"'
NOME_BASE = 'semanal'’

else:
raise ValueError("Intervalo invalido. Use '4h', '1d' ou '1wk'.™)

TIME_STEP = 30
TEST_SIZE_RATIO = 0.20

#
# CONFIGURACOES DO ALGORITMO GENETICO
#

GENERATIONS = 5
POPULATION_SIZE = 30
MUTATION_RATE = 0.1
N_SPLITS = 2

start_global = time.time()

#

# 1 NALINLAAN NAS NANAC

https://colab.research.google.com/drive/1c1vaNoxkryh7XcirF901UxCToSj7-jiN#printMode=true 112



20/07/2026, 07:57 Codigo_4h_LSTM_AG_Final1_instrumentado_fase2(3)_corrigido_final_marker.ipynb - Colab

#

if PERIOD is not None:
cafe = yf.download(
TICKER,
period=PERIOD,
interval=INTERVAL
J[['Close']]
else:
cafe = yf.download(
TICKER,
start=START_DATE,
end=END_DATE,
interval=INTERVAL
J[['Close']]

cafe = cafe.dropna()
cafe.index = pd.to_datetime(cafe.index)

#
# 2. CRIACAO DAS JANELAS TEMPORAIS
#

def dataset_from_series(values, time_step=30):
arr = np.asarray(values).reshape(-1)
X_raw, Y_raw = [], []

for i in range(len(arr) - time_step):
X_raw.append(arr[i:i + time_step])
Y_raw.append(arr[i + time_step])

return np.array(X_raw), np.array(Y_raw)

X_raw, Y_raw = dataset_from_series(
cafe[ 'Close'].values,

TIME_STEP
)
#
# 3. DIVISAO TREINO / TESTE TEMPORAL
#

split_idx = int(len(X_raw) * (1 - TEST_SIZE_RATIO))

X_train_raw = X_raw[:split_idx]
X_test_raw = X_raw[split_idx:]

Y_train_raw = Y_raw[:split_idx]
Y_test_raw = Y_raw[split_idx:]

#
# 4. NORMALIZAGAO SEM VAZAMENTO DE DADOS
#

scaler = MinMaxScaler()

valores_treino_para_scaler = np.concatenate([
X_train_raw.flatten(),
Y_train_raw.flatten()

1) .reshape(-1, 1)

scaler.fit(valores_treino_para_scaler)

X_train_scaled = scaler.transform(
X_train_raw.reshape(-1, 1)
).reshape(X_train_raw.shape)

X_test_scaled = scaler.transform(
X_test_raw.reshape(-1, 1)
) .reshape(X_test_raw.shape)

Y_train_scaled = scaler.transform(
Y_train_raw.reshape(-1, 1)
).reshape(-1)

Y_test_scaled = scaler.transform(
Y_test_raw.reshape(-1, 1)
).reshape(-1)

X_train = X_train_scaled.reshape(
X_train_scaled.shape[©],
X_train_scaled.shape[1],
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X_test = X_test_scaled.reshape(
X_test_scaled.shape[@],
X_test_scaled.shape[1],

1

#
# 5. CRIACAO DO MODELO LSTM
#
# Cria uma LSTM varidvel, com os parametros escolhidos pelo AG

def create_model(input_shape, num_layers, num_neurons, learning_rate):

num_layers = int(num_layers) # Nimero de camadas

num_neurons = int(num_neurons) # Nidmero de neurédnios

learning_rate = float(learning_rate) # Taxa de aprendizado

model = Sequential() # Cria um modelo de sequencial vazio

model. add( # Adiciona a primeira camada da LSTM
LSTM( # Recebe o numero de neurdnios do AG

num_neurons,

num_neurons,

#
# 6. FUNGAO FITNESS

# Menor MSE médio = melhor individuo
#
# Essa fung¢do avalia a qualidade de um individuo
def fitness_function(individual, X_local, Y_local):

if X_local.shape[@] <= N_SPLITS: # Se houver poucas amostras retorna um erro muito grande
return lel@

# Garante que cada valor esteja no tipo correto
num_layers = int(num_layers)
num_neurons = int(num_neurons)
1r = float(1lr)
batch_size = int(batch_size)
epochs = int(epochs)

except Exception: # Se algo der errado na leitura dos genes, retorna um valor alto.
return lel@

# Evita o overfitting temporal

tscv = TimeSeriesSplit(n_splits=N_SPLITS) # Cria uma valida¢do temporal

mse_scores = [] # Cria uma lista para guardar os MSEs de cada validacao

try: # Novo bloco de tentativa
for train_idx, val_idx in tscv.split(X_local): # Percorre as divisdes temporais

X_tr = X_local[train_idx] # Separa as entradas de treino e validacao
X_val = X_local[val_idx]

Y_tr = Y _local[train_idx] # Separa os alvos de treino e validacado.

return_sequences=(num_layers > 1), # Se houver mais de uma camada, retorna a sequencia completa.

input_shape=input_shape # Se houver apenas uma camada, retorna so a saida final.
)
)
for _ in range(max(®, num_layers - 2)): # Cria camadas intermediaria
model.add( # Adiciona camada LSTM intermedidria
LSTM(

return_sequences=True # Retorna outra sequencia porque ainda havera outra camada depois

try: # Comeca um bloco de tentativa, se algo der errado o codigo nao trava.
num_layers, num_neurons, lr, batch_size, epochs = individual # Separa os genes do individuo.

# uma parte anterior sera treino e outra posterior sera validacdo.

)
)
model.add(Dropout(0.2)) # Adiciona dropout de 20% apds a camada intermedidria
if num_layers > 1: # verifica se ha mais de uma camada
model.add( # Adiciona a uUltima camada LSTM
LSTM(num_neurons)
)
model.add(Dense(1)) # Adiciona a camada de saida
# Ela gera um Unico numero: o préximo pre¢o previsto
model. compile( # Compila o modelo, usa otimizador Adam, a taxa de aprendizado definido pelo individuo
optimizer=Adam(learning_rate=learning_rate),
loss="mse"'
)
return model # Retorna o modelo pronto
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Y_val = Y_local[val_idx]

K.clear_session() # Limpa a meméria antes de criar nova LSTM.
# importante porque essa funcdo serd chamda muitas vezes.
model = create_model( # Cria uma LSTM com os genes do individuo

(X_tr.shape[1], X_tr.shape[2]), # o formato serad (30,1)
num_layers,
num_neurons,

1r
)
model.fit( # Treina a LSTM
X_tr,
Y_tr,
epochs=epochs,
batch_size=batch_size,
verbose=0 # Significa que ndo mostra o progresso na tela
)
preds = model.predict( # Faz previsdes no conjunto de validac¢ao
X_val,
verbose=0

).reshape(-1)

mse_scores.append( # Calcula o MSE da validacdo e guarda na lista
mean_squared_error(
Y_val.reshape(-1),
preds

return float(np.mean(mse_scores)) # Retorna o MSE médio das divisdes

except Exception: # Se qualquer erro acontecer no treinamento, retorna erro alto.
return lel®@

#
# 7. METRICAS
#
# Calcula as métricas depois que o modelo final é treinado
def calcular_metricas(y_true_scaled, y_pred_scaled, scaler_used):
# Desnormaliza os valores reais.
y_true_inv = scaler_used.inverse_transform(
y_true_scaled.reshape(-1, 1)
) .reshape(-1)
# Desnormaliza os valores previstos
y_pred_inv = scaler_used.inverse_transform(
y_pred_scaled.reshape(-1, 1)
) .reshape(-1)
# Calcula o MSE e o RMSE
mse = mean_squared_error(y_true_inv, y_pred_inv)
rmse = np.sqrt(mse)
# Calcula o Mape, evitando divisdo por zero
mape = np.mean(
np.abs(
(y_true_inv - y_pred_inv) /
np.maximum(y_true_inv, 1le-6)

)
) * 100
# Calcula o r2
r2 = r2_score(y_true_inv, y_pred_inv)
# Retorna as métricas e vallores desnormalizados.
return mape, mse, rmse, r2, y_true_inv, y_pred_inv

#
# 8. OPERADORES GENETICOS
#
# Cria a populac¢do inicial
def initialize_population(size):

# Retorna uma lista de individuos

return [
[
random.randint(1, 4), # numero de camadas
random.randint(10e, 100), # neurdnios
round(random.uniform(@.0001, ©0.01), 4), # learning rate
random.randint(16, 128), # batch size
random.randint (10, 100) # epochs
]
for _ in range(size) # Repete isso até completar a quantidade de individuos definidos
]

def tournament_selection(pop, scores, k=3): # Fun¢do de sele¢do por torneio, escolhe bons individuos para serem os pais
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k = min(k, len(pop)) # Garante que o torneio ndo terd mais canditados que a populacdo
idxs = random.sample( # Sorteia 3 individuos aleatdrios
range(len(pop)),
k
)
best_idx = min( # Escolhe entre esses 3 o individuo com menor MSE
idxs,
key=lambda i: scores[i]
)
return pop[best_idx][:] # retorna uma cépia desse individuo, ele serd usado como pai.
def crossover(pl, p2): # Cra a fun¢do de cruzamento
# Cria copia dos pais para ndo alterar os originais
pl = pi[:]
p2 = p2[:]

# Escolhe aleatoriamente um ponto de corte, como tem 5 genes, o ponto pode ser entre 1 e 4.
point = random.randint(

1:

len(pl) - 1

cl = pl[:point] + p2[point:] # Recebe a primeira parte do pai 1 e a segunda parte do pai 2.

c2 = p2[:point] + pl[point:] # Recebe a primeira parte do pai 2 e a segunda parte do pai 1.
return c1, c2 # Retorna os dois filhos

def mutate(individual): # Cria a funcdo de mutacéao
ind = individual[:] # Faz uma coépia do individuo

if random.random() < MUTATION_RATE: # Sorteia um nudmero entre © e 1.
# Se menor que 0,1 ocorre a mutacao
gene_idx = random.randint(@, len(ind) - 1) # Escolhe qual gene vai mutar

if gene_idx == 0: # Se o gene escolhido for ©, muda o numero de camadas.
ind[@] = random.randint(1, 4)

elif gene_idx == 1: # Ser for 1, muda o numero de neurénios
ind[1] = random.randint(10, 100)

elif gene_idx == 2: # Se for 2, muda a taxa de aprendizado
ind[2] = round(
random.uniform(0.0001, 0.01),
4

elif gene_idx == 3: # Se for 3, muda o batch size
ind[3] = random.randint(16, 128)

elif gene_idx == 4: # Se for 4, muda o numero de épocas
ind[4] = random.randint(10, 100)

return ind # Retorna o individuo, mutado ou nao

INSTRUMENTAGAO DA BUSCA EVOLUTIVA - FASE 2
Registra cromossomos, fitness, elite e diversidade por geracdo.
Esses arquivos permitem analisar a dinamica da busca na dissertacdo.

H OB H ¥

GENE_NAMES = ["Camadas", "Neuronios", "Learning_Rate", "Batch_Size", "Epochs"]

def _entropia_gene(valores):
valores = list(valores)
if len(valores) ==
return 0.0
contagem = Counter(valores)
total = float(sum(contagem.values()))
probs = np.array([v / total for v in contagem.values()], dtype=float)
return float(-np.sum(probs * np.log2(probs + 1e-12)))

def calcular_diversidade_populacao(populacao):
arr = np.array(populacao, dtype=object)
diversidade = {
"Tamanho_Populacao": len(populacao),
"Cromossomos_Unicos": len({tuple(ind) for ind in populacao}),
"Proporcao_Cromossomos_Unicos": len({tuple(ind) for ind in populacao}) / max(len(populacao), 1)
}
for j, nome in enumerate(GENE_NAMES):
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= ) . 0) > © €ISe []
diversidade[f"{nome}_Unicos"] = len(set(valores))
diversidade[f"{nome}_Entropia"] = _entropia_gene(valores)

if nome in ["Camadas", "Neuronios", "Batch_Size", "Epochs"]:
valores_num = np.array(valores, dtype=float)
diversidade[f"{nome}_Media"] = float(np.mean(valores_num))
diversidade[f"{nome}_Desvio"] = float(np.std(valores_num))

else:
valores_num = np.array(valores, dtype=float)
diversidade[f"{nome}_Media"] = float(np.mean(valores_num))
diversidade[f"{nome}_Desvio"] = float(np.std(valores_num))

return diversidade

def registrar_populacao_busca(historico_populacao, geracao, etapa, populacao, scores=None,
elite_indices=None, algoritmo="AG", taxa_transgenica=None):
elite_indices = set([] if elite_indices is None else [int(i) for i in elite_indices])
for idx, ind in enumerate(populacao):
registro = {
"Algoritmo": algoritmo,
"Geracao": geracao,
"Etapa": etapa,
"Individuo": idx,
"Camadas": int(ind[@]),
"Neuronios": int(ind[1]),
"Learning_Rate": float(ind[2]),
"Batch_Size": int(ind[3]),
"Epochs": int(ind[4]),
"Fitness_MSE": float(scores[idx]) if scores is not None else np.nan,
"Elite": idx in elite_indices,
"Taxa_Transgenica": taxa_transgenica

}
historico_populacao.append(registro)
#
# 9. ALGORITMO GENETICO PRINCIPAL
#

# Cria a func¢do principal do AG, recebe os dados de treino.
def genetic_algorithm(X, Y):
# Cria a populagdo inicial com 30 individuos
population = initialize_population(
POPULATION_SIZE

# Cria lista para guardar o tempo de cada geragdo
generation_times = []
best_mse_por_geracao =
historico_geracoes = [
historico_populacao =

[1 # Cria lista para guardar o melhor MSE de cada geracao
I # Guarda estatisticas agregadas de diversidade por geracao
[1 # Guarda todos os cromossomos avaliados
# Guarda a melhor configuracao encontrada em TODAS as geracdes
# Isso evita perder um individuo muito bom que apareceu antes da ultima geracdo.
global_best_individual = None
global_best_mse = float("inf")
global_best_generation = None
global_best_origin = None

# Define quantos individuos serdo preservados por elitismo.
top_n = max(

1,

POPULATION_SIZE // 2

for gen in range(GENERATIONS): # Comeca o lago das geracdes
inicio_geracao = time.time() # Marca o inicio da geracdo

# Avaliacdo da populacao: cada individuo recebe um MSE médio.
scores = [

fitness_function(ind, X, Y)

for ind in population

# Pega o menor MSE da geracdo.
best_mse = float(min(scores))
best_mse_por_geracao.append(best_mse) # Guarda esse melhor MSE

# Identifica o melhor individuo desta geracdo.
best_idx_gen = int(
np.argmin(scores)

# Atualiza o melhor global se o melhor desta gera¢do for superior
# ao melhor ja encontrado anteriormente.
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if best_mse < global_best_mse:
global_best_mse = best_mse
global_best_individual = population[best_idx_gen][:]
global_best_generation = gen + 1
global_best_origin = "avaliacao_da_geracao"

# Mostra na tela a gerac¢do atual, o melhor MSE da geracao
# e o melhor MSE global até o momento.
print(

f"Geracdo {gen + 1} "

f"- Melhor MSE da geracdo: {best_mse:.6f} "

f"| Melhor MSE global: {global_best_mse:.6f}"

# Elitismo: seleciona os 50% melhores individuos
best_idx = np.argsort(scores)[:top_n]

# Instrumentacdo: registra populacdo avaliada, fitness, elites e diversidade.
diversidade = calcular_diversidade_populacao(population)
diversidade.update({
"Algoritmo": "AG",
"Geracao": gen + 1,
"Ordem_Grafico": gen + 1,
"Rotulo_Geracao": f"G{gen + 1}",
"Etapa": "avaliacao_inicio_geracao",
"Melhor_MSE_Geracao": best_mse,
"Media_MSE_Geracao": float(np.mean(scores)),
"Desvio_MSE_Geracao": float(np.std(scores)),
"Melhor_MSE_Global_Ate_Geracao": global_best_mse
)]
historico_geracoes.append(diversidade)
registrar_populacao_busca(
historico_populacao,
geracao=gen + 1,
etapa="avaliacao_inicio_geracao",
populacao=population,
scores=scores,
elite_indices=best_idx,
algoritmo="AG"

# Copia os melhores individuos. Estes serdo preservados.
best_parents = [

population[i][:]

for i in best_idx

# Geracao dos filhos por selec¢do, crossover e mutagao
offspring = []

# Gera filhos até completar a populacao.
while len(offspring) < (
POPULATION_SIZE - top_n

# Seleciona o primeiro pai por torneio
pl = tournament_selection(

population,

scores

# Seleciona o segundo pai por torneio
p2 = tournament_selection(
population,
scores

# Faz o crossover entre os pais e gera dois filhos.
ol, 02 = crossover(pl, p2)

# Aplica mutag¢do no filho 1 e adiciona a lista de filhos.
offspring.append(
mutate(ol)

# Verifica se ainda precisa de mais filhos.
if len(offspring) < (
POPULATION_SIZE - top_n

offspring.append(
mutate(o02)

# Nova nonulac3n da nrdxima ogerac3n  contenda as melhares da ceracin anteriar
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# mais os filhos gerados.
population = best_parents + offspring

fim_geracao = time.time() # Marca o fim da geracgdo

generation_times.append( # Guarda o tempo gasto naquela geracdo.
fim_geracao - inicio_geracao

# Avaliacdo final da popula¢do, depois das geragdes.
final_scores = [

fitness_function(ind, X, Y)

for ind in population

# Pega o melhor individuo da populag¢do final.
best_index_final = int(
np.argmin(final_scores)

best_final_mse = float(
final_scores[best_index_final]

# Compara o melhor da populacdo final com o melhor global encontrado nas geragdes.
# Se a populag¢do final tiver um individuo melhor, ele passa a ser o melhor global.

if best_final_mse < global_best_mse:
global_best_mse = best_final_mse
global_best_individual = population[best_index_final][:]
global_best_generation = "Final"
global_best_origin = "avaliacao_final_da_populacao”

diversidade_final = calcular_diversidade_populacao(population)
diversidade_final.update({
"Algoritmo": "AG",
"Geracao": "Final",
"Ordem_Grafico": GENERATIONS + 1,
"Rotulo_Geracao": "Final",
"Etapa": "avaliacao_final_populacao”,
"Melhor_MSE_Geracao": best_final_mse,
"Media_MSE_Geracao": float(np.mean(final_scores)),
"Desvio_MSE_Geracao": float(np.std(final_scores)),
"Melhor_MSE_Global_Ate_Geracao": global_best_mse
)]
historico_geracoes.append(diversidade_final)
registrar_populacao_busca(
historico_populacao,
geracao="Final",
etapa="avaliacao_final_populacao”,
populacao=population,
scores=final_scores,
elite_indices=[best_index_final],
algoritmo="AG"

)
return ( # Retorna:
global_best_individual, # Melhor configuracao global encontrada
best_mse_por_geracao, # Melhor MSE por geracgao
generation_times, # Tempo de cada geracao
sum(generation_times), # Tempo total do AG
global_best_mse, # Melhor MSE global
global_best_generation, # Geracao onde o melhor global foi encontrado
global_best_origin, # Origem do melhor global
historico_geracoes, # Estatisticas de diversidade por geracdo
historico_populacao # Cromossomos, fitness e elites por geracao
)

#

#

# 10. EXECUCAO DO AG

(

# Marca inicio da execu¢do do AG
inicio_ag = time.time()
# Executa o AG usando os dados de treino. Retorna a melhor configuracdo.

best_config,
mse_geracoes,
tempos_geracoes,
tempo_ag,
melhor_mse_global,
geracao_melhor_individuo,
origem_melhor_individuo,
historico_geracoes_ag,
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MISTOrITO_populacdo_ag
) = genetic_algorithm(
X_train,

Y_train_scaled
)
# Calcula o tempo total real do AG.
tempo_ag = time.time() - inicio_ag

# Exporta os logs da busca evolutiva para andlise posterior da dissertacdo.
df_historico_geracoes_ag = pd.DataFrame(historico_geracoes_ag)

df_historico_populacao_ag = pd.DataFrame(historico_populacao_ag)
df_historico_geracoes_ag.to_csv(f"historico_geracoes_ag_{NOME_BASE}.csv", index=False)
df_historico_populacao_ag.to_csv(f"historico_populacao_ag {NOME_BASE}.csv", index=False)
print("Logs da busca AG salvos:")

print(f"- historico_geracoes_ag_ {NOME_BASE}.csv")

print(f"- historico_populacao_ag_ {NOME_BASE}.csv")

# Separa os genes da melhor configuracao

num_layers, num_neurons, lr, batch_size, epochs = best_config
# Converte para os tipos corretos

num_layers = int(num_layers)

num_neurons = int(num_neurons)

1r = float(1lr)

batch_size = int(batch_size)

epochs = int(epochs)

print(f"Melhor MSE global: {melhor_mse_global:.6f}")
print(f"Gera¢do do melhor individuo: {geracao_melhor_individuo}")
print(f"Origem do melhor individuo: {origem_melhor_individuo}")
print(f"Camadas: {num_layers}")

print(f"Neurdnios: {num_neurons}")

print(f"Learning Rate: {1r}")

print(f"Batch Size: {batch_size}")

print(f"Epochs: {epochs}")

11. TREINAMENTO FINAL COM A MELHOR CONFIGURACAO

Limpa a sessdo antes de criar o modelo final.

.clear_session()

Cria a LSTM final com a melhor configura¢do encontrada pelo AG.
final_model = create_model(

(X_train.shape[1], X_train.shape[2]),

num_layers,

num_neurons,

1r

#
#
#
#
K
#

)
# Mostra o inicio do treino final.
inicio_treino = time.time()
# Treina o modelo final usando todo o conjunto de treino.
final_model.fit(

X_train,

Y_train_scaled,

epochs=epochs,

batch_size=batch_size,

verbose=1
)
# Calcula o tempo do treino final
tempo_treino = time.time() - inicio_treino

#
# 12. PREVISOES
#
# Marca o inicio do tempo da etapa de previsdo.
inicio_teste = time.time()
# Faz previsdo no treino
y_pred_train_scaled = final_model.predict(
X_train,
verbose=0
).reshape(-1)
# Faz previsdo no teste
y_pred_test_scaled = final_model.predict(
X_test,
verbose=0
).reshape(-1)
# Calcula o tempo das previsdes
tempo_teste = time.time() - inicio_teste

#
# 13. METRICAS
#
# Calcula as metricas no treino

print("\nMELHOR CONFIGURAGCAO GLOBAL ENCONTRADA - AG") # Mostra a melhor configurag¢do global encontrada.
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mape_train, mse_train, rmse_train, r2_train, y_train_inv, y_pred_train_inv = calcular_metricas(
Y_train_scaled,
y_pred_train_scaled,
scaler

)
# Calcula as metricas no teste
mape_test, mse_test, rmse_test, r2_test, y_test_inv, y_pred_test_inv = calcular_metricas(

Y_test_scaled,

y_pred_test_scaled,

scaler
)
# Calcula o tempo total do script
tempo_total = time.time() - start_global
# Cria uma variavel com o periodo usado
periodo_utilizado = (

PERIOD

if PERIOD is not None

else f'{START_DATE} a {END_DATE}"

#

# 14. RESULTADOS

#

# Cria a tabela final

resultados = pd.DataFrame({
'Modelo': ['LSTM_AG'],
'Ticker': [TICKER],
'Intervalo': [INTERVAL],
'Periodo': [periodo_utilizado],
'Time_Step': [TIME_STEP],

'MAPE_Treino': [mape_train],
'MSE_Treino': [mse_train],
'RMSE_Treino': [rmse_train],
'R2_Treino': [r2_train],

'MAPE_Teste': [mape_test],
'MSE_Teste': [mse_test],
'RMSE_Teste': [rmse_test],
'R2_Teste': [r2_test],

'Tempo_AG': [tempo_ag],
'Tempo_Treino': [tempo_treino],
'Tempo_Teste': [tempo_teste],
'Tempo_Total': [tempo_total],
# Melhores hiperparametros encontrados
'Batch_Size': [batch_size],
'Epochs': [epochs],
‘Camadas': [num_layers],
‘Neuronios': [num_neurons],
'Learning_Rate': [1r],
# Configura¢des do AG
'Generations': [GENERATIONS],
'Population_Size': [POPULATION_SIZE],
'Mutation_Rate': [MUTATION_RATE],
‘Melhor_MSE_AG': [melhor_mse_global],
'Geracao_Melhor_Individuo': [geracao_melhor_individuo],
'Origem_Melhor_Individuo': [origem_melhor_individuo]
)]
# Mostra todos os resultados
pd.set_option('display.max_columns', None)
pd.set_option('display.width', None)
pd.set_option('display.max_colwidth', None)

print("\nRESULTADOS - LSTM + AG")

display(resultados)

# Salva a tabela em CSV

resultados.to_csv(
f"resultado_lstm_ag_{NOME_BASE}.csv",
index=False

#
# 15. GRAFICO DE CONVERGENCIA
#

plt.figure(figsize=(10, 5)) # Cria uma figura

# Plota o melhor MSE no inicio de cada gera¢do e inclui a avaliacdo final da populagdo.

# A avaliacdo final corresponde aos individuos gerados apdés a ultima reproducdo,

# evitando confusao entre "melhor da geracdo 5" e "melhor da populag¢do final".

df_convergencia_ag = df_historico_geracoes_ag[
df_historico_geracoes_ag["Etapa"].isin(["avaliacao_inicio_geracao", "avaliacao_final_populacao"])

1. conv()
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df_convergencia_ag = df_convergencia_ag.sort_values("Ordem_Grafico")

plt.plot(
df_convergencia_ag["Rotulo_Geracao"],
df_convergencia_ag["Melhor_MSE_Geracao"],
marker="o"

)

# Titulo do grafico

plt.title(
f"Convergéncia - LSTM + AG - {NOME_BASE}"

)

# Define os eixos e adiciona grade e ajusta layout.

plt.xlabel("Etapa da busca")

plt.ylabel("Melhor MSE")

plt.grid()

plt.tight_layout()

# Salva o grafico

plt.savefig(
f"convergencia_lstm_ag_{NOME_BASE}.png"

)

# Mostra e depois fecha o grafico

plt.show()

plt.close()

#
# 16. GRAFICO TREINAMENTO
#
# Cria o grafico
plt.figure(figsize=(12, 5))
# Plota o grafico de valores reais do treino
plt.plot(

y_train_inv,

label="Real’

)
# Plota valores previstos no treino
plt.plot(
y_pred_train_inv,
label='Previsto’

)
# Titulo do grafico
plt.title(
f"LSTM + AG - Treinamento - {NOME_BASE}"
)

# Eixos, legenda, grade e ajuste

plt.xlabel("Tempo")

plt.ylabel("Pre¢o do Café")

plt.legend()

plt.grid()

plt.tight_layout()

# Salva o grafico

plt.savefig(
f"1stm_ag_treinamento_{NOME_BASE}.png"

)

# Mostra e fecha o grafico

plt.show()

plt.close()

#
# 17. GRAFICO TESTE
#

plt.figure(figsize=(12, 5))
# Plota valores reais do teste
plt.plot(
y_test_inv,
label="Real’
)
# Plota previsdes do teste, aqui mostra o desempenho em dados que o modelo ndo usou no treino.
plt.plot(
y_pred_test_inv,
label="Previsto'

)
plt.title(

f"LSTM + AG - Teste - {NOME_BASE}"
)

plt.xlabel("Tempo™)
plt.ylabel("Preco do Café")
plt.legend()

plt.grid()
plt.tight_layout()
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plt.savefig(
f"1stm_ag_teste_{NOME_BASE}.png"

)

# Mostra e fecha o grafico

plt.show()

plt.close()

#
# 18. TEMPOS POR GERAGCAO
#

print("\nTEMPOS POR GERACAO")
for i, t in enumerate(tempos_geracoes): # Percorre os tempos salvos
print(f"Gerag¢do {i + 1}: {t:.2f} segundos") # Mostra o tempo de cada geracdao

print(f"\nTempo total AG: {tempo_ag:.2f} segundos") # Mostra o tempo total gasto pelo AG
print(f"Tempo total do script: {tempo_total:.2f} segundos") # Mostra o tempo do cédigo inteiro.

files.download(f"historico_geracoes_ag_{NOME_BASE}.csv")
files.download(f"historico_populacao_ag_{NOME_BASE}.csv")

Mostrar saida oculta
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H* O OH o H H

CODIGO 4 - LSTM + AGT ORIGINAL

AGT ADAPTADO COM SUBSTITUICAO DOS PIORES INDIVIDUOS
MODULOS M1, M2, M3 E M4 GERANDO INDIVIDUOS TRANSGENICOS
TAXA TRANSGENICA CICLICA POR GERACAO: 10%, 30%, 50%, 70% E 90%

#

from
from
from
from

from
from
from

from
#

import os

import certifi
os.environ[ 'SSL_CERT_FILE'] = certifi.where()
os.environ['TF_CPP_MIN_LOG_LEVEL'] = '2'

import time
import random
import numpy as
import
import

tensorflow
tensorflow
tensorflow
tensorflow

sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

np

pandas as pd
matplotlib.pyplot as plt
from collections import Counter

import yfinance as yf
import tensorflow as tf

.keras.

.keras
.keras
.keras

models import Sequential #
.layers import LSTM, Dense, Dropout #
#
#

.optimizers import Adam
import backend as K

H*H H B R

H OH B OH B H

Mexe nas configuracdes do ambiente

Ajuda a encontrar certificados de seguranca para baixar dados da internet
Ajuda baixar os dados do yahoo finance sem erro de seguranca

Reduz mensagens tecnicas do tensorflow

Usada para medir o tempo
Usada para sorteios
Usada para calculos numericos, arrays, médias e ordenac¢do.

Cria tabelas

Cria graficos
Conta quantas vezes cada gene aparece entre os melhores individuos

Baixa os dados financeiros do yahoo
Usado para criar a rede LSTM

sklearn.metrics import mean_squared_error, r2_score #
sklearn.model_selection import TimeSeriesSplit #

google.colab import files

Importa o modelo sequencial, monta a rede camada por camada.
Importa as camadas da rede

Ajusta os pesos da rede durante o treinamento.

Usado para limpar a memoria antes de criar novas redes.

Normaliza os dados na escala de © a 1.
Importanto as métricas
Validacdo temporal, o modelo treine com dados anteriores e valid

#

# CONFIGURACOES GERAIS DO EXPERIMENTO

else:

#

TIME_!
TEST_SIZE_RATIO = 0.20

TICKER = 'KC=F'

INTERVAL = '4h’

STEP = 30

# ALTERE AQUI

if INTERVAL == '4h':
PERIOD = '500d’
START_DATE = None
END_DATE = None
NOME_BASE = '4h’

elif INTERVAL == '1d':

PERIOD = None

END_DATE = '2020-12-31"
NOME_BASE = 'semanal'’

# Escolha:

# '4h' = 0ltimos 500 dias

# '1d'" = 01/01/2000 até 31/12/2020
# 'lwk' = 01/01/2000 até 31/12/2020

START_DATE = '2000-01-01"'
END_DATE = '2020-12-31"
NOME_BASE = 'diario’

elif INTERVAL == '1wk':
PERIOD = None
START_DATE = '2000-01-01'

# Simbolo do ativo, Cafe futuro

raise ValueError("Intervalo invadlido. Use '4h', '1d' ou

Tk ")

# Define a janela temporal, ultiliza os 30 ultimos precos para prever o proximo
# Define 20% dos dados para teste

#

# CONFIGURACOES DO ALGORITMO GENETICO TRANSGENICO

# C

GENERATIONS = 5
POPULATION_SIZE
MUTATION_RATE =
N_SPLITS = 2

Adics A

= 30
0.1

+

# Define 5 gerac¢des para o AG
# Define a populagdo inicial de 30 individuos
# Taxa de mutacdo de 10%
# Define duas divisoes temporais na validac¢do, cada individuo serd avaliado em 2 blocos temporais

A

Qny

i+

s

Sa da +

# Taxas transgénicas que serdo aplicadas ciclicamente por gerac¢do

An 10% ca E
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Ld L hd 1=3 hd
TRANSGENIC_RATES = [0.10, ©.30, 0.50, 0.70, 0.90]

start_global = time.time() # Marca o inicio da execug¢do do codigo

#
# 1. DOWNLOAD DOS DADOS

#
if PERIOD is not None: # Verifica se o codigo deve baixar dados por periodo relativo, acontece no 4h.
cafe = yf.download( # Baixa os dados da coluna close, que é o preco de fechamento.
TICKER,
period=PERIOD,
interval=INTERVAL
)[['Close']]
else: # Se ndo for 4h, baixa utilizando data inicial e final.
cafe = yf.download(
TICKER,
start=START_DATE,
end=END_DATE,
interval=INTERVAL
)[['Close']]

cafe = cafe.dropna() # Remove linhas vazias
cafe.index = pd.to_datetime(cafe.index) # Garante que o indice seja tratado como data/hora

#
# 2. CRIACAO DAS JANELAS TEMPORAIS

#
# Cria uma fun¢do para transformar a série de pregos em entradas e saidas
def dataset_from_series(values, time_step=30):

arr = np.asarray(values).reshape(-1) # Transforma os precos em um vetor simples.
X_raw, Y_raw = [], [] # Cria duas listas vazias, guarda as entradas e saidas previstas.
for i in range(len(arr) - time_step): # Percorre a série criando janelas

X_raw.append(arr[i:i + time_step]) # Pega 30 valores consecutivos

Y_raw.append(arr[i + time_step]) # Pega o proximo valor apos esses 30.

return np.array(X_raw), np.array(Y_raw) # Retorna as entradas e saidas como arrays Numpy.

X_raw, Y_raw = dataset_from_series( # Aplica a funcdo aos precos de fechamento.
cafe[ 'Close'].values,
TIME_STEP

)

#

# 3. DIVISAO TREINO / TESTE TEMPORAL

#
split_idx = int(len(X_raw) * (1 - TEST_SIZE_RATIO)) # Calcula o ponto de corte, sendo 80% treino e 20% teste.

X_train_raw = X_raw[:split_idx] # Divide as entradas em treino e teste.
X_test_raw = X_raw[split_idx:]

# Divide os valores reais em treino e teste.
Y_train_raw = Y_raw[:split_idx]
Y_test_raw = Y_raw[split_idx:]

#
# 4. NORMALIZAGAO SEM VAZAMENTO DE DADOS

#
scaler = MinMaxScaler() # Cria o normalizador.

valores_treino_para_scaler = np.concatenate([ # Junta todos os valores do treino, usa apenas no treino.
X_train_raw.flatten(),
Y_train_raw.flatten()

1) .reshape(-1, 1)

scaler.fit(valores_treino_para_scaler) # Aprende o minimo e o maximo do treino.

X_train_scaled = scaler.transform( # Normaliza as entradas de treino usando o scaler do treino.
X_train_raw.reshape(-1, 1)
).reshape(X_train_raw.shape)

X_test_scaled = scaler.transform( # Normaliza as entradas de teste usando o scaler do treino.
X_test_raw.reshape(-1, 1)
) .reshape(X_test_raw.shape)

Y_train_scaled = scaler.transform( # Normaliza os valores reais do treino.
Y_train_raw.reshape(-1, 1)
).reshape(-1)
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Y_test_scaled = scaler.transtorm(
Y_test_raw.reshape(-1, 1)
).reshape(-1)

X_train = X_train_scaled.reshape(
X_train_scaled.shape[0],
X_train_scaled.shape[1],

1

X_test = X_test_scaled.reshape(
X_test_scaled.shape[@],
X_test_scaled.shape[1],

1

#

# Normaliza os valores reals do teste.

# Coloca o X de treino no formato da LSTM (amostras, passos temporais, varidv

# faz o mesmo para o teste.

# 5. CRIACAO DO MODELO LSTM

#

num_layers = int(num_layers)
num_neurons = int(num_neurons)
learning_rate = float(learning_rate)
model = Sequential()
model.add(

LSTM(

num_neurons,

input_shape=input_shape

num_neurons,
return_sequences=True

)
model.add(Dropout(0.2))

if num_layers > 1:
model.add(
LSTM(num_neurons)
model.add(Dense(1))

model.compile(

loss="mse"'

return model

#

)
)
for _ in range(max(®, num_layers - 2)):
model.add(
LSTM(

# Cria uma LSTM com base nos genes do individuo.
def create_model(input_shape, num_layers, num_neurons, learning_rate):
# Converte os valores para os tipos corretos.

# Cria um modelo vazio.

# Cria a primeira camada LSTM

return_sequences=(num_layers > 1), # Se houver mais de uma LSTM, usa return_sequences=True

# Cria camadas LSTM intermedidrias.
# Adiciona uma LSTM intermedidria.

# Adiciona dropout de 20%

# Se houver mais de uma LSTM, adiciona a ultima LSTM.

# Adiciona a camada de saida, gera um Unico valor previsto.

# Compila o modelo usando Adam e MSE.

optimizer=Adam(learning_rate=learning_rate),

# Retorna o modelo pronto.

# 6. FUNCAO FITNESS
# Menor MSE médio = melhor individuo

#

return lelo

try:

num_layers = int(num_layers)
num_neurons = int(num_neurons)
1r = float(1lr)

batch_size = int(batch_size)
epochs = int(epochs)

except Exception:
return lelo

mse_scores = []

tscv = TimeSeriesSplit(n_splits=N_SPLITS)

def fitness_function(individual, X_local, Y_local):

if X_local.shape[@] <= N_SPLITS: # Se houver poucos dados, retorna erro muito alto.

num_layers, num_neurons, lr, batch_size, epochs = individual # Separa os genes do individuo
# Converte os genes para tipos corretos

# Se houver erro, retorna erro alto.

# Cria validacdo temporal
# Cria lista para guardar os MSEs.
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try:
for train_idx, val_idx in tscv.split(X_local): # Para cada divisdo temporal, treina no passado e valida no futuro.

X_tr = X_local[train_idx] # Separa treino e validacdo
X_val = X_local[val_idx]

Y_tr = Y_local[train_idx]
Y_val = Y_local[val_idx]

K.clear_session() # Limpa a meméria antes de criar nova LSTM

model = create_model( # Cria uma LSTM com os genes daqueles individuo.
(X_tr.shape[1], X_tr.shape[2]),
num_layers,
num_neurons,

1r
)
model. fit( # treina a LSTM
X_tr,
Y_tr,
epochs=epochs,
batch_size=batch_size,
verbose=0
)
preds = model.predict( # Faz previsdes na validagdo
X_val,
verbose=0

).reshape(-1)

mse_scores.append( # Calcula e guarda o MSE
mean_squared_error(
Y_val.reshape(-1),
preds

return float(np.mean(mse_scores)) # Retorna o MSE médio

except Exception:
return lelo

#
# 7. METRICAS

#
# Calcula as metricas depois que o modelo final for treinado
def calcular_metricas(y_true_scaled, y_pred_scaled, scaler_used):

y_true_inv = scaler_used.inverse_transform( # Desnormalia o valor real
y_true_scaled.reshape(-1, 1)
) .reshape(-1)

y_pred_inv = scaler_used.inverse_transform( # Desnormaliza a previsao
y_pred_scaled.reshape(-1, 1)
).reshape(-1)

mse = mean_squared_error(y_true_inv, y_pred_inv)
rmse = np.sqrt(mse)

mape = np.mean(
np.abs(
(y_true_inv - y_pred_inv) /
np.maximum(y_true_inv, 1le-6)
)
) * 100

r2 = r2_score(y_true_inv, y_pred_inv)

return mape, mse, rmse, r2, y_true_inv, y_pred_inv # Retorna as métricas e os valores desnormalizados.

# 8. OPERADORES GENETICOS BASICOS

def initialize_population(size):

return [

[
random.randint(1, 4), # numero de camadas LSTM

random randint(10 100\ # niimara da naurdAninc
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> >

random.randint(16, 128),
random.randint (10, 100)
]

for _ in range(size)

k = min(k, len(pop))

idxs = random.sample( #
range(len(pop)),
k
)
best_idx = min( #
idxs,
key=lambda i: scores[i]
)
return pop[best_idx][:] #
def crossover(pl, p2): #
pl = pi[:] #
p2 = p2[:]
point = random.randint( #
1,
len(pl) - 1
)
cl = pl[:point] + p2[point:] #

c2 = p2[:point] + pl[point:]

return cl, c2 #
def mutate(individual): #

ind = individual[:] #

if random.random() < MUTATION_RATE: #

if gene_idx ==

ind[@] = random.randint(1, 4)

elif gene_idx ==

elif gene_idx ==

ind[2] = round(

4

elif gene_idx ==

elif gene_idx ==

return ind

round(random.uniform(0.0001, ©.

def tournament_selection(pop, scores, k=3):

01), 4), # learning rate
# batch size
# epochs

# Seleciona um pai

Sorteia 3 individuos

Escolhe o individuo com menor MSE entre os 3.

Retorna uma cépia do vencedor.
Recebe dois pais

Cria copia dos pais

Escolhe um ponto de corte

Cria dois filhos misturando genes dos pais, apartir do ponto de corte.

Retorna os filhos
Cria a fungdo de mutagédo
Faz uma copia do individuo

10% de chance que ocorra mutac¢do.

gene_idx = random.randint(@, len(ind) - 1) # Escolhe aleatoriamente qual gene serd alterado.

ind[1] = random.randint(10, 100)

random.uniform(@.0001, 0.01),

ind[3] = random.randint(16, 128)

ind[4] = random.randint(10, 100)

INSTRUMENTAGCAO DA BUSCA EVOLUTIVA - FASE

H* H H OH O

2

Registra cromossomos, fitness, elite e diversidade por geracdo.
Esses arquivos permitem analisar a dinamica da busca na dissertacao.

def _entropia_gene(valores):
valores = list(valores)
if len(valores) ==
return 0.0
contagem = Counter(valores)
total = float(sum(contagem.values()))

GENE_NAMES = ["Camadas", "Neuronios", "Learning_Rate", "Batch_Size", "Epochs"]

probs = np.array([v / total for v in contagem.values()], dtype=float)
return float(-np.sum(probs * np.log2(probs + 1le-12)))
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def calcular_diversidade_populacao(populacao):
arr = np.array(populacao, dtype=object)
diversidade = {
"Tamanho_Populacao": len(populacao),
"Cromossomos_Unicos": len({tuple(ind) for ind in populacao}),
"Proporcao_Cromossomos_Unicos": len({tuple(ind) for ind in populacao}) / max(len(populacao), 1)

for j, nome in enumerate(GENE_NAMES):
valores = arr[:, j].tolist() if len(populacao) > @ else []
diversidade[f"{nome}_Unicos"] = len(set(valores))
diversidade[f"{nome}_Entropia"] = _entropia_gene(valores)
if nome in ["Camadas", "Neuronios", "Batch_Size", "Epochs"]:
valores_num = np.array(valores, dtype=float)
diversidade[f"{nome}_Media"] = float(np.mean(valores_num))
diversidade[f"{nome}_Desvio"] = float(np.std(valores_num))
else:
valores_num = np.array(valores, dtype=float)
diversidade[f"{nome}_Media"] = float(np.mean(valores_num))
diversidade[f"{nome}_Desvio"] = float(np.std(valores_num))
return diversidade

def registrar_populacao_busca(historico_populacao, geracao, etapa, populacao, scores=None,
elite_indices=None, algoritmo="AG", taxa_transgenica=None):
elite_indices = set([] if elite_indices is None else [int(i) for i in elite_indices])
for idx, ind in enumerate(populacao):
registro = {
"Algoritmo": algoritmo,
"Geracao": geracao,
"Etapa": etapa,
"Individuo": idx,
"Camadas": int(ind[@]),
"Neuronios": int(ind[1]),
"Learning_Rate": float(ind[2]),
"Batch_Size": int(ind[3]),
"Epochs": int(ind[4]),
"Fitness_MSE": float(scores[idx]) if scores is not None else np.nan,
"Elite": idx in elite_indices,
"Taxa_Transgenica": taxa_transgenica

}

historico_populacao.append(registro)

#
# 9. HISTORICO TRANSGENICO
# Conta os genes dos melhores individuos selecionados por elitismo

#
# Cria uma classe, para guardar a frequencia dos genes.
class HistoricoTransgenicoOriginal:

def __init__ (self, n_genes): # Inica o historico
self.n_genes = n_genes # Guarda a quantidade de genes
self.ocorrencias = [ # Cria um contador para cada posicdo genetica
Counter()

for _ in range(n_genes)

def atualizar(self, melhores_individuos): # Atualiza o historico usando os melhores individuos da geracdo.

wun

Atualiza a frequéncia genética com base nos melhores
individuos da gerac¢do atual.

wun

self.ocorrencias = [ # Zera os contadores a cada geracao, isso significa que o historico é da geracdo a
Counter()
for _ in range(self.n_genes)

for ind in melhores_individuos: # Percorre os melhores individuos
for i, gene in enumerate(ind): # Percorre cada gene do individuo e gera as posi¢des de cada um.
self.ocorrencias[i][gene] += 1 # Conta os genes
def selecionar_genes_original(self, k): # Seleciona "k" genes, os mais frequentes tem mais chances.

wun

Seleciona k genes usando frequéncia direta.
Genes mais frequentes entre os melhores individuos
tém maior probabilidade de serem escolhidos.

nun

genes_escolhidos = {} # Cria um dicionario vazio, guarda a posicdo e o gene escolhido.
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positions_with_counts = [ # Cria uma lista com posi¢des que tem contagem
i
for i, c in enumerate(self.ocorrencias)
if len(c) > @

if not positions_with_counts: # Se ndo tiver, retorna vazio
return {}

k_real = min(k, len(positions_with_counts))

posicoes_escolhidas = random.sample(
positions_with_counts,
k_real

for idx in posicoes_escolhidas:

valores = list(
self.ocorrencias[idx].keys()

frequencias = np.array(
list(self.ocorrencias[idx].values()),
dtype=float

valor = random.choices(
valores,
weights=frequencias,
k=1

)Lel

genes_escolhidos[idx] = valor

return genes_escolhidos

10
M1
N1

H* O OB

#

. OPERADOR TRANSGENICO
, M2, M3 e M4 aplicados em paralelo
= N2 = N3 = N4

# Ca
def

def

lcula quantos individuos cada médulo vai modificar
calcular_N_modulos(population_size, taxa_transgenica):

wun

Calcula N1, N2, N3 e N4.

No artigo:
N1 = N2 = N3 = N4.

Cada N representa a quantidade de individuos
modificados por cada médulo transgénico.
# max evita que taxas pequenas, o resultado vire zero.

n_por_modulo = max( # Primeiro calcula quantos individuos, no total seriam afetados pela taxa.

1,

int((population_size * taxa_transgenica) / 4)) # Exemplo: populag¢do = 50, taxa = 0,30 entdo 50 x 0,30 = 15 individu

# Depois divide por 4, entdo chega a 3,75 e arredonda para 3 por ser

return { # Retorna em forma de diciondrio. Cada médulo recebe a mesma quantidade de individuos.

"M1": n_por_modulo,

"M2": n_por_modulo,

"M3": n_por_modulo,

"M4": n_por_modulo

aplicar_transgenico_original_modular(
populacao,

historico,

taxa_transgenica,
scores_populacao=None

Aplica o operador transgénico adaptado com quatro médulos.

M1 altera 1 gene.
M2 altera 2 genes.
M3 altera 3 genes.
M4 altera 4 genes.

Os médulos trabalham em paralelo no sentido de que todos partem

da mesma nonulacin-hace da cerac3dn  Parédm nara reduzir o custa
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computacional com LSTM, cada médulo gera apenas alguns individuos
transgénicos, e ndo uma populacao completa.

Fluxo desta versdo:

- A populacdo-base é copiada.

- Cada médulo escolhe genes frequentes no histérico.

- Cada médulo cria N individuos transgénicos.

- Os individuos transgénicos substituem os piores individuos
da populagdo proviséria, segundo o MSE.

- 0 tamanho final da populag¢do permanece constante.

wun

populacao_base = [ # Cria uma cépia da populacdo.
ind[:]
for ind in populacao

N_modulos = calcular_N_modulos( # Calcula N1, N2, N3 e N4.
len(populacao_base),
taxa_transgenica

)
configuracao_modulos = { # Define quantos genes cada médulo altera.
"M1": 1,
"M2": 2,
"M3": 3,
"M4": 4
}
individuos_transgenicos = [] # Guarda os individuos modificados por todos os médulos.
detalhes_transgenicos = [] # Guarda gene a gene o que foi alterado em cada individuo transgénico.

detalhes_modulos = {}
id_transgenico = @

for nome_modulo, quantidade_genes in configuracao_modulos.items(): # Percorre M1, M2, M3 e M4.
N_modulo = N_modulos[nome_modulo] # Quantos individuos esse médulo ird gerar/modificar.

genes_frequentes = historico.selecionar_genes_original( # Seleciona os genes por frequéncia/probabilidade.

quantidade_genes

)

for _ in range(N_modulo): # Gera N_modulo individuos transgénicos.
base = random.choice(populacao_base) # Escolhe um individuo da populagdo-base.
base_original = base[:] # Guarda o cromossomo antes da transgenia.
transg = base[:] # Faz uma cépia desse individuo.

genes_substituidos = []
valores_antigos = {}
valores_novos = {}

for i, valor in genes_frequentes.items(): # Substitui os genes selecionados pelos valores frequentes.

if @ <= i < len(transg):
valores_antigos[GENE_NAMES[i]] = transg[i]
valores_novos[GENE_NAMES[i]] = valor
if transg[i] != valor:
genes_substituidos.append(GENE_NAMES[i])
transg[i] = valor

individuos_transgenicos.append(transg) # Guarda o individuo transgénico.
detalhes_transgenicos.append({

"ID_Transgenico": id_transgenico,

"Modulo": nome_modulo,

"Quantidade_Genes_Modulo": quantidade_genes,

"Genes_Selecionados": str([GENE_NAMES[i] for i in genes_frequentes.keys()]),

"Genes_Efetivamente_Alterados": str(genes_substituidos),
"Valores_Antigos": str(valores_antigos),
"Valores_Novos": str(valores_novos),
"Cromossomo_Base": str(base_original),
"Cromossomo_Transgenico": str(transg),
"Indice_Substituido": None,
"Score_Individuo_Substituido": None

1

id_transgenico += 1

detalhes_modulos[f"{nome_modulo}_Genes_Alterados"] = quantidade_genes
detalhes_modulos[f"{nome_modulo}_Individuos_Gerados"] = N_modulo

nova_populacao = populacao_base[:] # A populacdo continua com o mesmo tamanho.

indices_substituidos = []
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if len(individuos_transgenicos) > 0:

qtd_substituir = min( # Evita inserir mais individuos do que o tamanho da populacao.
len(individuos_transgenicos),
len(nova_populacao)

)
if scores_populacao is not None and len(scores_populacao) == len(nova_populacao):
# Ordena os individuos pelo MSE.
# Como menor MSE é melhor, os piores sdo aqueles com maior MSE.
indices_piores = np.argsort(scores_populacao)[::-1][:qtd_substituir]
for ordem, (idx, transg) in enumerate(zip(indices_piores, individuos_transgenicos[:qtd_substituir])):
nova_populacao[int(idx)] = transg
indices_substituidos.append(int(idx))
if ordem < len(detalhes_transgenicos):
detalhes_transgenicos[ordem]["Indice_Substituido"] = int(idx)
detalhes_transgenicos[ordem]["Score_Individuo_Substituido"] = float(scores_populacao[int(idx)])
else:

# Seguranca: se os scores nao forem informados, mantém o comportamento antigo.
nova_populacao[-qtd_substituir:] = individuos_transgenicos[:qtd_substituir]
indices_substituidos = list(

range(len(nova_populacao) - qtd_substituir, len(nova_populacao))
)
for ordem, idx in enumerate(indices_substituidos):

if ordem < len(detalhes_transgenicos):

detalhes_transgenicos[ordem]["Indice_Substituido"] = int(idx)

total_transgenicos = len(individuos_transgenicos)
total_aplicados = min(

total_transgenicos,

len(nova_populacao)

)

info_modulos = { # Guarda informac¢des da aplicacdo.
"N1": N_modulos["M1"],
"N2": N_modulos["M2"],
"N3": N_modulos["M3"],
"N4": N_modulos["M4"],
"Total_Transgenicos_Gerados": total_transgenicos,
"Total_Transgenicos_Aplicados": total_aplicados,
"Taxa_Transgenica_Teorica": taxa_transgenica,
"Taxa_Transgenica_Real_Aproximada": total_aplicados / len(nova_populacao),
"Estrategia_Modulos": "Paralelo_adaptado_com_substituicao_dos_piores”,
"Estrategia_Substituicao": "Substitui_piores_individuos_por_MSE",
"Indices_Substituidos": str(indices_substituidos)

}

info_modulos.update(detalhes_modulos)

return nova_populacao, info_modulos, detalhes_transgenicos
# Retorna a populacdo modificada, as informac¢des dos médulos e detalhes gene a gene.

#
# 11. ALGORITMO GENETICO TRANSGENICO ORIGINAL
# Agora recebe a taxa transgénica como parametro

#
def genetic_algorithm_transgenico_original(X, Y): # Executa o AGT usando uma taxa transgénica por gera¢do, em ciclo.
population = initialize_population( # Cria populacdo inicial com 30 individuos
POPULATION_SIZE
)
historico = HistoricoTransgenicoOriginal( # Cria o historico transgénico
n_genes=len(population[@])
)
generation_times = [] # Guardar os resultados

best_mse_por_geracao = []
historico_modulos = []
historico_geracoes = []
historico_populacao = []
historico_transgenicos = []

# Guarda o melhor individuo encontrado em TODO o processo evolutivo.
# Isso evita perder uma configuracdo muito boa encontrada em uma gera¢do intermediaria.
global_best_individual = None
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global_best_mse = float("inf")
global_best_generation = None
global_best_origin = None

for gen in range(GENERATIONS):

top_n = max( # Define que metade da populacdo sera preservada por elitismo.

1,
POPULATION_SIZE // 2

# Repete por 5 geragdes
inicio_geracao = time.time()

# Escolhe a taxa transgénica da geracdo de forma ciclica.

# Exemplo com 5 geracdes:

# Geragdo 1 -> 10%, Geracdo 2 -> 30%, Geragao 3 -> 50%,

# Geracado 4 -> 70%, Gera¢ado 5 -> 90%.

taxa_transgenica = TRANSGENIC_RATES[gen % len(TRANSGENIC_RATES)]

# Avaliacdo da populacgdo

scores = [
fitness_function(ind, X, Y)
for ind in population

best_mse = float(min(scores))
best_mse_por_geracao.append(best_mse)

# Pega o melhor MSE da geracdo

# Verifica se o melhor individuo desta geragdo é também
# o melhor individuo encontrado em todas as geracdes até agora.
best_idx_gen = int(np.argmin(scores))

if best_mse < global_best_mse:
global_best_mse = best_mse
global_best_individual = population[best_idx_gen][:]
global_best_generation = gen + 1
global_best_origin = "Geracao"

print(
f"Taxa {taxa_transgenica:.0%} | "
f"Geracdo {gen + 1} "
f"- Melhor MSE: {best_mse:.6f} | "
f"Melhor MSE global: {global_best_mse:.6f}"

# Elitismo: seleciona os 50% melhores individuos
best_idx = np.argsort(scores)[:top_n]

# Instrumentacdo: registra populacdo avaliada, fitness, elites e diversidade.
diversidade = calcular_diversidade_populacao(population)
diversidade.update({
"Algoritmo": "AGT",
"Geracao": gen + 1,
"Ordem_Grafico": gen + 1,
"Rotulo_Geracao": f"G{gen + 1}",
"Etapa": "avaliacao_inicio_geracao",
"Taxa_Transgenica": taxa_transgenica,
"Melhor_MSE_Geracao": best_mse,
"Media_MSE_Geracao": float(np.mean(scores)),
"Desvio_MSE_Geracao": float(np.std(scores)),
"Melhor_MSE_Global_Ate_Geracao": global_best_mse
D)
historico_geracoes.append(diversidade)
registrar_populacao_busca(
historico_populacao,
geracao=gen + 1,
etapa="avaliacao_inicio_geracao",
populacao=population,
scores=scores,
elite_indices=best_idx,
algoritmo="AGT",
taxa_transgenica=taxa_transgenica

)

best_parents = [ # Copia os melhores individuos
population[i][:]
for i in best_idx

]

# Atualiza o histérico usando os melhores individuos
historico.atualizar(best_parents)

# Geracdo dos filhos nor selecdo. crossaver e mutacio
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offspring = []

while len(offspring) < ( # Gera filhos até completar a populacao
POPULATION_SIZE - top_n
):

pl = tournament_selection( # Seleciona o Pai 1
population,
scores

)

p2 = tournament_selection( # Seleciona o Pai 2
population,
scores

)

ol, 02 = crossover(pl, p2) # Cruza os pais

offspring.append( # Aplica a mutagdo no filho 1
mutate(ol)

)

if len(offspring) < ( # Controla o tamanho da populgao.
POPULATION_SIZE - top_n

):
offspring.append( # Aplica mutag¢do no filho 2 se necessario, caso a popula¢do ainda ndo seja 30.

mutate(o2)

)

# Nova populagdo proviséria antes do transgénico:
# 50% elite + 50% filhos gerados por crossover e mutacdo.
population = best_parents + offspring

# Avalia a populacdo proviséria para identificar, de fato,
# quais sdo os piores individuos antes da entrada dos transgénicos.
# Menor MSE = melhor individuo; maior MSE = pior individuo.
scores_populacao_provisoria = [

fitness_function(ind, X, Y)

for ind in population

# Atualiza também o melhor individuo global caso algum filho

# da populagdo proviséria seja melhor do que todos os anteriores.
best_idx_provisorio = int(np.argmin(scores_populacao_provisoria))
best_mse_provisorio = float(scores_populacao_provisoria[best_idx_provisorio])

if best_mse_provisorio < global_best_mse:
global_best_mse = best_mse_provisorio
global_best_individual = population[best_idx_provisorio][:]
global_best_generation = gen + 1
global_best_origin = "Populacao_Provisoria_Antes_Transgenico"

# Instrumentacdo: registra populacdo proviséria antes da transgenia.
registrar_populacao_busca(

historico_populacao,

geracao=gen + 1,

etapa="populacao_provisoria_antes_transgenico",

populacao=population,

scores=scores_populacao_provisoria,

elite_indices=None,

algoritmo="AGT",

taxa_transgenica=taxa_transgenica

# Operador transgénico:
# M1, M2, M3 e M4 partem da mesma populacdo-base.
# Para reduzir o custo computacional, eles geram apenas individuos
# transgénicos. Nesta versdo, esses transgénicos substituem os
# piores individuos da popula¢do proviséria, segundo o MSE.
population, info_modulos, detalhes_transgenicos = aplicar_transgenico_original_modular(
population,
historico,
taxa_transgenica,
scores_populacao=scores_populacao_provisoria

for detalhe in detalhes_transgenicos:
detalhe["Geracao"] = gen + 1
detalhe["Taxa_Transgenica"] = taxa_transgenica

historico_transgenicos.extend(detalhes_transgenicos)
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TEgISTIar_populdcdo_oustda(

historico_populacao,

geracao=gen + 1,

etapa="apos_transgenico"”,

populacao=population,

scores=None,

elite_indices=None,

algoritmo="AGT",

taxa_transgenica=taxa_transgenica

)
info_modulos["Geracao"] = gen + 1 # Registra a geracdo
info_modulos["Melhor_MSE_Geracao"] = best_mse # Melhor MSE da popula¢do avaliada no inicio da geracdo

info_modulos["Melhor_MSE_Populacao_Provisoria"] = best_mse_provisorio
info_modulos["Melhor_MSE_Global_Apos_Transgenico"] = global_best_mse

historico_modulos.append(info_modulos) # Guarda o historico dos médulos.
fim_geracao = time.time() # Registra o tempo de finalizacdo da geracdo
generation_times.append( # Guarda o tempo da geracdo

fim_geracao - inicio_geracao

# Avaliacdo final da populacao

final_scores = [
fitness_function(ind, X, Y)
for ind in population

]

best_index = int( # Encontra o melhor individuo final
np.argmin(final_scores)

)

best_final_mse = float( # Guarda o melhor MSE da populag¢ao final.
final_scores[best_index]

)

# Compara também a populag¢do final com o melhor global ja encontrado.
# Assim, se a Ultima populacdo tiver uma configuracao ainda melhor,
# ela também serd considerada.
if best_final_mse < global_best_mse:
global_best_mse = best_final_mse
global_best_individual = population[best_index][:]
global_best_generation = "Final"
global_best_origin = "Avaliacao_Final"

diversidade_final = calcular_diversidade_populacao(population)
diversidade_final.update({
"Algoritmo": "AGT",
"Geracao": "Final",
"Ordem_Grafico": GENERATIONS + 1,
"Rotulo_Geracao": "Final",
"Etapa": "avaliacao_final_populacao”,
"Taxa_Transgenica": None,
"Melhor_MSE_Geracao": best_final_mse,
"Media_MSE_Geracao": float(np.mean(final_scores)),
"Desvio_MSE_Geracao": float(np.std(final_scores)),
"Melhor_MSE_Global_Ate_Geracao": global_best_mse
)]
historico_geracoes.append(diversidade_final)
registrar_populacao_busca(
historico_populacao,
geracao="Final",
etapa="avaliacao_final_populacao”,
populacao=population,
scores=final_scores,
elite_indices=[best_index],
algoritmo="AGT"

return (
global_best_individual,
best_mse_por_geracao,
generation_times,
sum(generation_times),
historico_modulos,
global_best_mse,
global_best_generation,
global_best_origin,
historico_geracoes,
historico_populacao,
historico_transgenicos
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#
# 12. EXECUCAO DO AGT ORIGINAL COM TAXA CICLICA POR GERAGCAO

#
print("\n )
print("EXECUTANDO AGT ORIGINAL COM TAXA TRANSGENICA CICLICA POR GERAGAO")
print("Sequéncia das taxas:", TRANSGENIC_RATES)

print(" ")

inicio_agt_original = time.time()

best_config,
mse_geracoes,
tempos_geracoes,
tempo_agt_original,
historico_modulos,
melhor_mse_global,
geracao_melhor_individuo,
origem_melhor_individuo,
historico_geracoes_agt,
historico_populacao_agt,
historico_transgenicos_agt
) = genetic_algorithm_transgenico_original(
X_train,
Y_train_scaled

tempo_agt_original = time.time() - inicio_agt_original

# Histérico de mdédulos e taxas aplicadas em cada geracdo
df_historico_modulos = pd.DataFrame(
historico_modulos

df_historico_modulos.to_csv(
f"historico_modulos_agt_original_ciclico_parcial_{NOME_BASE}.csv",
index=False

# Exporta logs completos da busca transgénica para andlise posterior da dissertacdo.
df_historico_geracoes_agt = pd.DataFrame(historico_geracoes_agt)
df_historico_populacao_agt = pd.DataFrame(historico_populacao_agt)
df_historico_transgenicos_agt = pd.DataFrame(historico_transgenicos_agt)
df_historico_geracoes_agt.to_csv(f"historico_geracoes_agt_{NOME_BASE}.csv", index=False)
df_historico_populacao_agt.to_csv(f"historico_populacao_agt_{NOME_BASE}.csv", index=False)
df_historico_transgenicos_agt.to_csv(f"historico_transgenicos_agt_ {NOME_BASE}.csv", index=False)
print("Logs da busca AGT salvos:")

print(f"- historico_geracoes_agt_{NOME_BASE}.csv")

print(f"- historico_populacao_agt_{NOME_BASE}.csv")

print(f"- historico_transgenicos_agt_ {NOME_BASE}.csv")

# Define a melhor configurac¢do global para o treinamento final
num_layers, num_neurons, lr, batch_size, epochs = best_config # Separa os genes

num_layers = int(num_layers)
num_neurons = int(num_neurons)
1r = float(1lr)

batch_size = int(batch_size)
epochs = int(epochs)

print("\nMELHOR CONFIGURACAO ENCONTRADA - AGT ORIGINAL CIcLICO")
print(f"Melhor MSE global encontrado: {melhor_mse_global:.6f}")
print(f"Melhor individuo encontrado na geracdo: {geracao_melhor_individuo}")
print(f"Origem do melhor individuo: {origem_melhor_individuo}")
print(f"Camadas: {num_layers}")

print(f"Neurdnios: {num_neurons}")

print(f"Learning Rate: {1lr}")

print(f"Batch Size: {batch_size}")

print(f"Epochs: {epochs}")

print("Taxas aplicadas ciclicamente por geracdo:", TRANSGENIC_RATES)
print("Estratégia dos médulos: médulos paralelos com gera¢do de individuos transgénicos e substitui¢do parcial")

#
# 13. TREINAMENTO FINAL COM A MELHOR CONFIGURAGAO

#
K.clear_session()

final_model = create_model( # Cria a LSTM final com os melhores hiperparametros
(X _train.shapel11. X train.shapel21)
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num_layers,
num_neurons,
1r

inicio_treino = time.time()

final_model.fit(
X_train,
Y_train_scaled,
epochs=epochs,
batch_size=batch_size,
verbose=1

tempo_treino = time.time() - inicio_treino

#
# 14. PREVISOES

#
inicio_teste = time.time()

y_pred_train_scaled = final_model.predict( # Previsdes no treino
X_train,
verbose=0

).reshape(-1)

y_pred_test_scaled = final_model.predict( # Previsdes do teste
X_test,
verbose=0

).reshape(-1)

tempo_teste = time.time() - inicio_teste

#
# 15. METRICAS

#
mape_train, mse_train, rmse_train, r2_train, y_train_inv, y_pred_train_inv = calcular_metricas(
Y_train_scaled,
y_pred_train_scaled,
scaler

mape_test, mse_test, rmse_test, r2_test, y_test_inv, y pred_test_inv = calcular_metricas(
Y_test_scaled,
y_pred_test_scaled,
scaler

tempo_total = time.time() - start_global

periodo_utilizado = (
PERIOD
if PERIOD is not None
else f'{START_DATE} a {END_DATE}'

#
# 16. RESULTADOS

#
resultados = pd.DataFrame({
‘Modelo': ['LSTM_AGT_Original'],
'Ticker': [TICKER],
'Intervalo': [INTERVAL],
'Periodo': [periodo_utilizado],
'Time_Step': [TIME_STEP],

'MAPE_Treino': [mape_train],
'MSE_Treino': [mse_train],
'RMSE_Treino': [rmse_train],
'R2_Treino': [r2_train],

'MAPE_Teste': [mape_test],
'MSE_Teste': [mse_test],
'RMSE_Teste': [rmse_test],
'R2_Teste': [r2_test],

'Tempo_AGT_Original': [tempo_agt_originall],
'Tempo_Treino': [tempo_treino],

i PR TP ISP |
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TEMpU_TESTE & [ LEMpU_TESTE;

‘Tempo_Total': [tempo_total],

'Batch_Size': [batch_size],
'Epochs': [epochs],
‘Camadas': [num_layers],
‘Neuronios': [num_neurons],
'Learning_Rate': [1r],

'Generations': [GENERATIONS],
'Population_Size': [POPULATION_SIZE],
'Mutation_Rate': [MUTATION_RATE],

'Taxas_Testadas': [str(TRANSGENIC_RATES)],

'Estrategia_Taxa_Transgenica': ['Ciclica_por_geracao_com_substituicao_parcial'],
'Estrategia_Modulos_Transgenicos': ['Modulos_paralelos_com_substituicao_parcial'],
‘Melhor_MSE_AGT_Original': [melhor_mse_global],

'Geracao_Melhor_Individuo': [geracao_melhor_individuo],

‘Origem_Melhor_Individuo': [origem_melhor_individuo]

1))

pd.set_option("display.max_columns", None)
pd.set_option("display.width", None)
pd.set_option("display.max_colwidth", None)

print("\nRESULTADOS - LSTM + AGT ORIGINAL")
display(resultados)
display(resultados.T)

resultados.to_csv(
f"resultado_lstm_agt_original_ciclico_parcial_{NOME_BASE}.csv",
index=False

#
# 17. GRAFICO DE CONVERGENCIA DA MELHOR TAXA

#
plt.figure(figsize=(10, 5))

# Plota o melhor MSE no inicio de cada gera¢do e inclui a avalia¢do final da populagdo.

# A avaliacao final corresponde aos individuos gerados apés a Ultima reprodu¢do/transgenia,

# evitando confusdo entre "melhor da gerag¢do 5" e "melhor da populag¢do final".

df_convergencia_agt = df_historico_geracoes_agt[
df_historico_geracoes_agt["Etapa"].isin(["avaliacao_inicio_geracao", "avaliacao_final_populacao"])

J.copy()
df_convergencia_agt = df_convergencia_agt.sort_values("Ordem_Grafico")

plt.plot(
df_convergencia_agt["Rotulo_Geracao"],
df_convergencia_agt["Melhor_MSE_Geracao"],

marker='o"
)
plt.title(

f"Convergéncia - LSTM + AGT Original Ciclico Parcial Adaptado - {NOME_BASE}"
)

plt.xlabel("Etapa da busca")
plt.ylabel("Melhor MSE")
plt.grid()
plt.tight_layout()

plt.savefig(
f"convergencia_lstm_agt_original_ciclico_parcial_{NOME_BASE}.png"
plt.show()

plt.close()

#
# 18. GRAFICO DAS TAXAS TRANSGENICAS APLICADAS POR GERACAO

#
plt.figure(figsize=(10, 5))

plt.plot(
df_historico_modulos|[ 'Geracao'],
df_historico_modulos['Taxa_Transgenica_Teorica'],
marker="o"

plt.title(
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f"Taxa Transgénica Aplicada por Geracao - AGT Original Ciclico Parcial Adaptado - {NOME_BASE}"

plt.xlabel("Geragdo")
plt.ylabel("Taxa Transgénica")
plt.grid()

plt.tight_layout()

plt.savefig(
f"taxas_por_geracao_agt_original_ciclico_parcial_{NOME_BASE}.png"
plt.show()

plt.close()

#
# 19. GRAFICO TREINAMENTO

#
plt.figure(figsize=(12, 5))

plt.plot(
y_train_inv,
label="Real’

)

plt.plot(

y_pred_train_inv,
label="Previsto'

)
plt.title(

f"LSTM + AGT Original Parcial Adaptado - Treinamento - {NOME_BASE}"
)

plt.xlabel("Tempo")
plt.ylabel("Preco do Café")
plt.legend()

plt.grid()
plt.tight_layout()

plt.savefig(
f"1stm_agt_original_ciclico_parcial_treinamento_{NOME_BASE}.png

plt.show()
plt.close()

#
# 20. GRAFICO TESTE

#
plt.figure(figsize=(12, 5))

plt.plot(
y_test_inv,
label="Real"’

plt.plot(
y_pred_test_inv,
label="'Previsto’

)
plt.title(

f"LSTM + AGT Original Parcial Adaptado - Teste - {NOME_BASE}"
)

plt.xlabel("Tempo")
plt.ylabel("Preco do Café")
plt.legend()

plt.grid()
plt.tight_layout()

plt.savefig(
f"1stm_agt_original_ciclico_parcial_teste_{NOME_BASE}.png"

9

plt.show()
plt.close()

#
# 21. TEMPOS POR GERACAO DA MELHOR TAXA
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#

print("\nTEMPOS POR GERACAO - MELHOR TAXA")

for i, t in enumerate(tempos_geracoes):
print(f"Gerag¢do {i + 1}: {t:.2f} segundos")

print(f"\nEstratégia de taxa transgénica: ciclica por gera¢do {TRANSGENIC_RATES}")
print(f"Tempo total AGT Original Ciclico Parcial Adaptado: {tempo_agt_original:.2f} segundos")
print(f"Tempo total do script: {tempo_total:.2f} segundos")

files.download(f"historico_geracoes_agt_{NOME_BASE}.csv")
files.download(f"historico_populacao_agt_ {NOME_BASE}.csv")
files.download(f"historico_transgenicos_agt_{NOME_BASE}.csv")
files.download(f"historico_modulos_agt_original_ciclico_parcial_{NOME_BASE}.csv")

Mostrar saida oculta
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TREINAMENTO FINAL - LSTM PARA PREVISAO DO CAFE ARABICA
Fluxo simplificado:
Melhores parametros encontrados -> Treinamento final uUnico -> Salvar modelo/scaler -> Backtesting

H OH o ¥ o

# === IMPORTS ===
import os

import certifi

os.environ['SSL_CERT_FILE'] = certifi.where()
os.environ['TF_CPP_MIN_LOG_LEVEL'] = '2'

import time

import json

import joblib

import numpy as np

import pandas as pd

import yfinance as yf

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn.metrics import mean_squared_error, mean_absolute_percentage_error, r2_score

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dropout, Dense
from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras import backend as K

from google.colab import files
#

# 1. CONFIGURAGOES DO EXPERIMENTO
#

TICKER = "KC=F"

# Escolha o intervalo:

# "4h" = dados intraday, maximo permitido pelo Yahoo Finance
# "1d" = dados diarios

# "lwk" = dados semanais

INTERVALO = "1wk" # ALTERE AQUI: "4h", "1d" ou "1wk"

# Nome do modelo de origem:

# "LSTM_Classica"

# "LSTM_AG"

# "LSTM_AGT"
NOME_EXPERIMENTO = "LSTM_AGT"

2. PERIODO DO TREINAMENTO FINAL

Para diario e semanal:
Treinamento final: 2000-01-01 até 2023-12-31
Backtesting separado: 2024-01-02 até 2025-12-31

Para 4h:
Treinamento final: dltimos 730 dias disponiveis
Backtesting separado: periodo definido no cédigo de backtesting

HOH oH H H O ¥ H O ¥ H

if INTERVALO in ["1d", "1wk"]:
START_DATE = "2000-01-01"
END_DATE = "2023-12-31"
PERIOD = None
NOME_BASE = "diario" if INTERVALO == "1d" else "semanal"”

elif INTERVALO == "4h":
START_DATE = None
END_DATE = None
PERIOD = "730d"
NOME_BASE = "4h"

else:
raise ValueError("INTERVALO invalido. Use '4h', '1d' ou '1wk'.™)

#
# 3. PARAMETROS ENCONTRADOS NOS CODIGOS DE BUSCA
#
# Altere esses valores conforme o melhor resultado encontrado
# em cada modelo: LSTM classica, LSTM_AG ou LSTM_AGT_Original.

4
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num_layers =1
num_neurons = 43
1r = 0.0088
batch_size = 41
epochs = 68

TIME_STEP = 30
DROPOUT_RATE = 0.2

#
# 4. NOMES DOS ARQUIVOS DE SAIDA
#

NOME_MODELO = f"modelo_{NOME_EXPERIMENTO} {NOME_BASE}.keras"

NOME_MODELO_H5 = f"modelo_{NOME_EXPERIMENTO}_ {NOME_BASE}.h5"

NOME_SCALER = f"scaler_ {NOME_EXPERIMENTO} {NOME_BASE}.pkl"

NOME_METADADOS = f"metadados_{NOME_EXPERIMENTO} {NOME_BASE}.json"

NOME_HISTORICO = f"historico_treinamento_ {NOME_EXPERIMENTO} {NOME_BASE}.csv"
NOME_RESULTADOS = f"metricas_treinamento_final_ {NOME_EXPERIMENTO}_ {NOME_BASE}.csv"
NOME_GRAFICO = f"convergencia_treinamento_final_{NOME_EXPERIMENTO}_{NOME_BASE}.png"
NOME_GRAFICO_TREINO = f"treinamento_final_real_previsto_{NOME_EXPERIMENTO}_{NOME_BASE}.png"

start_global = time.time()
#

# 5. BAIXAR OS DADOS DO PERIODO DE TREINAMENTO FINAL
#

print(" ")
print("TREINAMENTO FINAL UNICO DA LSTM")

print(" ")
print(f"Ticker: {TICKER}")

print(f"Intervalo: {INTERVALO}")

print(f"Experimento: {NOME_EXPERIMENTO}")

if PERIOD is not None:
print(f"Periodo usado no treinamento final: {PERIOD}")
dados = yf.download(
TICKER,
period=PERIOD,
interval=INTERVALO
)
else:
print(f"Periodo usado no treinamento final: {START_DATE} até {END_DATE}")
dados = yf.download(
TICKER,
start=START_DATE,
end=END_DATE,
interval=INTERVALO

fechamento = dados[["Close"]].dropna()
fechamento.index = pd.to_datetime(fechamento.index)

print(f"Total de registros coletados: {len(fechamento)}")

if len(fechamento) <= TIME_STEP:
raise ValueError("Quantidade de dados insuficiente para criar as janelas temporais.")

#
# 6. FUNCOES AUXILIARES
#

def criar_dados(seq, passos=30):
"""Cria janelas temporais para previsdo one-step ahead."""

X,y =1[1, [1
for i in range(passos, len(seq)):
X.append(seq[i - passos:i, 0])
y.append(seq[i, 0])
return np.array(X), np.array(y)
def construir_modelo_lstm(input_shape, num_layers, num_neurons, learning_rate, dropout_rate):
"""Constréi uma LSTM com a melhor configurac¢do encontrada na busca."""
K.clear_session()

modelo = Sequential()

if int(num_layers) == 1:
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modelo. add(
LSTM(
int(num_neurons),
input_shape=input_shape

)
)
else:
modelo.add(
LSTM(
int(num_neurons),
return_sequences=True,
input_shape=input_shape
)
)

for _ in range(max(®@, int(num_layers) - 2)):
modelo.add(
LSTM(
int(num_neurons),
return_sequences=True

modelo.add(
LSTM(
int(num_neurons)

modelo.add(Dropout(float(dropout_rate)))
modelo.add(Dense(1))

opt = Adam(learning_rate=float(learning_rate))

modelo.compile(
optimizer=opt,
loss="mse"

return modelo

def calcular_metricas(y_true_scaled, y_pred_scaled, scaler_usado):
"""Calcula MAPE, MSE, RMSE e R2 apdés desfazer a normalizag¢do."""
y_true_inv = scaler_usado.inverse_transform(
y_true_scaled.reshape(-1, 1)
) .reshape(-1)

y_pred_inv = scaler_usado.inverse_transform(
y_pred_scaled.reshape(-1, 1)
).reshape(-1)

mse = mean_squared_error(y_true_inv, y_pred_inv)

rmse = np.sqrt(mse)

mape = mean_absolute_percentage_error(y_true_inv, y pred_inv) * 100
r2 = r2_score(y_true_inv, y_pred_inv)

return mape, mse, rmse, r2, y_true_inv, y_pred_inv

7. NORMALIZACAO E CRIAGAO DAS JANELAS DO TREINAMENTO FINAL

Nesta versdo nao ha divisdo 80/20 dentro do treinamento final.
0 modelo é treinado uma Unica vez com TODO o periodo definido acima.
0 backtesting deve ser feito em outro cédigo, usando dados fora da amostra.

H* H oH OB H H H®

scaler_final = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))
fechamento_scaled_final = scaler_final.fit_transform(fechamento)

X_final, y_final = criar_dados(fechamento_scaled_final, TIME_STEP)
X_final = X_final.reshape(X_final.shape[@], X_final.shape[1], 1)

print("\r ")
print("DADOS DO TREINAMENTO FINAL")

print(" ")
print(f"Registros usados no treinamento final: {len(fechamento)}")
print(f"Amostras supervisionadas do treinamento final: {len(X_final)}")
print(f"Time step: {TIME_STEP}")

#
# 8. TREINAMENTO FINAL UNICO
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#

modelo_final = construir_modelo_lstm(
input_shape=(X_final.shape[1], X_final.shape[2]),
num_layers=int(num_layers),
num_neurons=int(num_neurons),
learning_rate=float(1lr),
dropout_rate=float (DROPOUT_RATE)

inicio_treino_final = time.time()

hist_final = modelo_final.fit(
X_final,
y_final,
epochs=int(epochs),
batch_size=int(batch_size),
verbose=1

tempo_treino_final = time.time() - inicio_treino_final
#

# 9. METRICAS INTERNAS DO TREINAMENTO FINAL
#

# A avaliacdo fora da amostra sera feita no backtesting.
#

inicio_predicao = time.time()
pred_final_scaled = modelo_final.predict(X_final, verbose=0).reshape(-1)
tempo_predicao = time.time() - inicio_predicao

y_final,
pred_final_scaled,
scaler_final

)

print("\r ")
print("METRICAS INTERNAS DO TREINAMENTO FINAL")
print(" ")

print(f"MAPE : {mape_final:.4f}%")
print(f"MSE : {mse_final:.6f}")
print(f"RMSE : {rmse_final:.6f}")

print(f"R2 : {r2_final:.ef}")

#

# 10. SALVAR RESULTADOS, MODELO, SCALER, HISTORICO E METADADOS
#

tempo_total = time.time() - start_global
periodo_utilizado = PERIOD if PERIOD is not None else f"{START_DATE} a {END_DATE}"

resultados = pd.DataFrame({
"Modelo": [NOME_EXPERIMENTO],
"Ticker": [TICKER],
"Intervalo”: [INTERVALO],
"Periodo_Treinamento_Final": [periodo_utilizado],
"Time_Step": [TIME_STEP],

"MAPE_Treinamento_Final": [mape_final],
"MSE_Treinamento_Final": [mse_final],
"RMSE_Treinamento_Final": [rmse_final],
"R2_Treinamento_Final": [r2_final],

"Tempo_Treino_Final": [tempo_treino_final],
"Tempo_Predicao_Treinamento_Final": [tempo_predicao],
"Tempo_Total": [tempo_total],

"Camadas": [int(num_layers)],

"Neuronios": [int(num_neurons)],

"Learning_Rate": [float(1lr)],

"Batch_Size": [int(batch_size)],

"Epochs": [int(epochs)],

"Dropout": [float(DROPOUT_RATE)]
b

pd.set_option("display.max_columns", None)
pd.set_option("display.width", None)
print("\nRESULTADOS DO TREINAMENTO FINAL")
display(resultados)

racultadanc +n cv(NOME RECII TADNS indoav-Ealca)

# Essas métricas sdo calculadas apenas sobre o proéprio periodo de treinamento final.

mape_final, mse_final, rmse_final, r2_final, y_final_inv, y pred_final_inv = calcular_metricas(

https://colab.research.google.com/drive/1YsWn60IPeM_IH_jn1zwkNVAJ-33prEtj#printMode=true
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)]

#

modelo_final.save(NOME_MODELO)
modelo_final.save(NOME_MODELO_H5)
joblib.dump(scaler_final, NOME_SCALER)

historico_df = pd.DataFrame({

"loss_treinamento_final": pd.Series(hist_final.history["loss"])

historico_df.to_csv(NOME_HISTORICO, index=False)

metadados = {

"ticker": TICKER,
"intervalo": INTERVALO,
"nome_experimento": NOME_EXPERIMENTO,
"periodo_treinamento_final": periodo_utilizado,
"period": PERIOD,
"start_date": START_DATE,
"end_date": END_DATE,
"time_step": TIME_STEP,
"num_layers": int(num_layers),
"num_neurons": int(num_neurons),
"learning_rate": float(1lr),
"batch_size": int(batch_size),
"epochs_usadas": int(epochs),
"dropout_rate": float(DROPOUT_RATE),
"total_registros_fechamento": int(len(fechamento)),
"total_amostras_treinamento_final"”: int(len(X_final)),
"tempo_treino_final_segundos": float(tempo_treino_final),
"tempo_predicao_treinamento_final_segundos": float(tempo_predicao),
"tempo_total_segundos": float(tempo_total),
"metricas_treinamento_final": {

"MAPE": float(mape_final),

"MSE": float(mse_final),

"RMSE": float(rmse_final),

"R2": float(r2_final)

with open(NOME_METADADOS, "w", encoding="utf-8") as f:

json.dump(metadados, f, indent=4, ensure_ascii=False)

print("\nArquivos salvos:")
print (NOME_MODELO)

print (NOME_MODELO_H5)

print (NOME_SCALER)

print (NOME_HISTORICO)

print (NOME_METADADOS)

print (NOME_RESULTADOS)

#

# 11. GRAFICOS

plt
plt
plt

plt
plt

plt

plt
plt

plt

plt
plt

#

plt.
.grid(True)

.tight_layout()
plt.
plt.
plt.

plt.
.grid(True)

.tight_layout()
plt.
plt.
plt.

.figure(figsize=(10, 5))
plt.
plt.
.xlabel("Epocas")

.ylabel("Erro MSE")

plot(hist_final.history["loss"], label="Loss - Treinamento final")
title(f"Convergéncia do Treinamento Final - {NOME_EXPERIMENTO} - {NOME_BASE}")

legend()

savefig(NOME_GRAFICO)
show()
close()

.figure(figsize=(12, 5))
plt.
.plot(y_pred_final_inv, label="Previsto")

.title(f"Treinamento Final - Real x Previsto - {NOME_EXPERIMENTO} - {NOME_BASE}")
plt.
.ylabel("Preco do Café")

plot(y_final_inv, label="Real")

xlabel("Tempo™)
legend()
savefig(NOME_GRAFICO_TREINO)

show()
close()

#

# 12. DOWNLOAD DOS ARQUIVOS NO GOOGLE COLAB

https://colab.research.google.com/drive/1YsWn60IPeM_IH_jn1zwkNVAJ-33prEtj#printMode=true
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files.download(NOME_MODELO)
files.download (NOME_MODELO_H5)
files.download(NOME_SCALER)
files.download(NOME_HISTORICO)
files.download(NOME_METADADOS)
files.download (NOME_RESULTADOS)
files.download (NOME_GRAFICO)
files.download(NOME_GRAFICO_TREINO)

print("\n4 Treinamento final concluido.")

print("£4 0 modelo foi treinado uma Unica vez com todo o periodo definido no inicio do cédigo.")
print("4 Modelo e scaler salvos para uso no backtesting fora da amostra.")

print(" 4 No backtesting, use este modelo e este scaler sem reajustar o scaler.")

Mostrar saida oculta

https://colab.research.google.com/drive/1YsWn60IPeM_IH_jn1zwkNVAJ-33prEtj#printMode=true 6/6
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#
# BACKTESTING + SIMULACAO DE CAPITAL - KC=F
# Com Stop-Loss / Take-Profit persistente
#
import numpy as np

import pandas as pd

import yfinance as yf

import matplotlib.pyplot as plt

from tensorflow.keras.models import load_model

from tensorflow.keras.losses import MeanSquaredError
import joblib

#

# <+ CONFIGURAGOES

#

# Ajuste aqui o modelo/scaler que deseja testar.

# Exemplos:

# 4h -> intervalo = "4h" | backtesting = Gltimos 90 dias disponiveis
# didrio -> intervalo = "1d" | backtesting = 2024-01-02 até 2025-12-31
#

semanal -> intervalo = "1lwk" | backtesting = 2024-01-02 até 2025-12-31

caminho_modelo = "/content/modelo_LSTM_AGT_semanal.h5"
caminho_scaler = "/content/scaler_ LSTM_AGT_semanal.pkl"

# Escolha a frequéncia do backtesting: "4h", "1d" ou "1lwk"
intervalo = "1wk"

# Organizacao temporal do backtesting
if intervalo == "4h":
# 0 Yahoo Finance limita dados intradiarios; por isso o backtesting 4h usa os ultimos 90 dias disponiveis.
backtest_start = None
backtest_end = None
backtest_period = "90d"
elif intervalo in ["1d", "1wk", "1w"]:
# Backtesting didrio e semanal fora da amostra
backtest_start = "2024-01-02"
backtest_end = "2025-12-31"
backtest_period = None
if intervalo == "1w":
intervalo = "1wk"
else:
raise ValueError("intervalo deve ser '4h', '1d' ou 'lwk'.")

capital_inicial = 100000.0
stop_loss = 0.005 # 0.5%
take_profit = 0.02 # 2%

# filtro minimo de diferenca relativa entre predicted e open para entrar (0.5%)
min_diff_rel = 0.005

#

# ¢ BAIXAR DADOS (robusto a MultiIndex / tuplas nas colunas)
#

print(" ¢ Baixando dados...")

if backtest_period is not None:
dados_back = yf.download("KC=F", period=backtest_period, interval=intervalo)
periodo_configurado = f"ultimos {backtest_period} disponiveis"

else:
dados_back = yf.download("KC=F", start=backtest_start, end=backtest_end, interval=intervalo)
periodo_configurado = f"{backtest_start} -» {backtest_end}"

# flatten possible MultiIndex columns (yfinance sometimes returns tuples)
def _flatten_col(c):
if isinstance(c, tuple):
for prefer in ("Open","High","Low","Close","Adj Close"):
if prefer in c:
return prefer
try:
return str(next(x for x in reversed(c) if isinstance(x, str)))
except StopIteration:
return "_".join(map(str, c))
return str(c)

dados_back.columns = [_flatten_col(c) for c in dados_back.columns]

# keep only OHLC (require them)
expected = ['Open', 'High','Low", 'Close"]
missing = [c for ¢ in expected if c not in dados_back.columns]
if missing:
raise KeyError(f"Faltam colunas OHLC nos dados baixados: {missing}")

https://colab.research.google.com/drive/1gKY3NwAQXT_dNP8cWO9C6WnpHUkISbaA#scrollTo=DGOHRKNkfFEf&printMode=true 1/9
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dados_back = dados_back[expected].dropna()
if len(dados_back) == 0:
raise ValueError("Nenhum dado foi baixado. Verifique o intervalo e o periodo configurados.")
periodo_real_inicio = dados_back.index.min()
periodo_real_fim = dados_back.index.max()
print(f"[4 Dados baixados: {len(dados_back)} registros ({intervalo})")

print(f" Periodo configurado: {periodo_configurado}")

print(f" i Periodo real baixado: {periodo_real_inicio} » {periodo_real_fim}")
#

# ¢ CARREGAR MODELO E SCALER

#

print(" ¢ Carregando modelo e scaler...")

model = load_model(caminho_modelo, custom_objects={'mse': MeanSquaredError()})
scaler = joblib.load(caminho_scaler)
print(" 4 Modelo e scaler carregados com sucesso!")

#
# o PREPARAR SERIE 'Close' E JANELAS
#
# scaler foi treinado apenas com Close (shape (N,1))

scaled_close = scaler.transform(dados_back[['Close']])

janela = 30
X_backtest = np.array([scaled_close[i-janela:i] for i in range(janela, len(scaled_close))])
# garantir shape (samples, timesteps, features)
if X_backtest.ndim ==
X_backtest = X_backtest.reshape((X_backtest.shape[@], X_backtest.shape[1l], 1))

print(f"(4 Formato de entrada para previsdo: {X_backtest.shape} (samples, timesteps, features)")

#
# « PREVISOES
#
print(" ¢ Fazendo previsdes...")

y_pred_scaled = model.predict(X_backtest, verbose=0)

# garante 1D e desfaz escala

y_pred = scaler.inverse_transform(np.asarray(y_pred_scaled).reshape(-1, 1)).ravel()

# alinhar com datas originais (a primeira previsdo corresponde ao indice 'janela')
dados_back_aligned = dados_back.iloc[janela:].copy()

dados_back_aligned = dados_back_aligned.rename(columns={'Close': 'Close_Real'})
dados_back_aligned[ 'Predicted'] = y_pred

# @ SHIFT PARA REPRESENTAR T+1
dados_back_aligned[ 'Predicted'] = dados_back_aligned[ 'Predicted'].shift(1)

# Remover primeira linha que ficara NaN
dados_back_aligned = dados_back_aligned.dropna().copy()

#
# ¢ GARANTIR TIPOS NUMERICOS (robusto)
#
def ensure_1d_numeric(series_like, index=None):
arr = np.asarray(series_like)
if arr.ndim > 1:
# tentar obter primeira coluna
try:
arr = arr.reshape(arr.shape[0], -1)[:, 0]
except Exception:
arr = arr.ravel()
arr = np.asarray(arr).ravel()
s = pd.Series(arr, index=index)
s = pd.to_numeric(s, errors='coerce')
return s

for col in ['Open','High','Low', 'Close_Real', 'Predicted’']:
if col not in dados_back_aligned.columns:
dados_back_aligned[col] = np.nan
dados_back_aligned[col] = ensure_1d_numeric(dados_back_aligned[col], index=dados_back_aligned.index).astype(float)

# remover linhas que ficaram invdlidas
dados_back_aligned = dados_back_aligned.dropna(subset=["'Open"', 'High', 'Low', 'Close_Real', 'Predicted']).copy()
print(f"[4 Registros validos apés limpeza: {len(dados_back_aligned)}")

#

# o NOVA LOGICA PROFISSIONAL (RETORNO ESPERADO)

#

def tipo_operacao(open_price, predicted, min_diff_rel=0.005):

try:
open_price = float(open_price)
predicted = float(predicted)

https://colab.research.google.com/drive/1gKY3NwAQXT_dNP8cWO9C6WnpHUkISbaA#scrollTo=DGOHRKNkfFEf&printMode=true 2/9
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except:
return

'neutro’

if open_price ==

return 'neutro’
diff_rel = (predicted - open_price) / open_price
if diff_rel >= min_diff_rel:
return 'compra'
elif diff_rel <= -min_diff_rel:
return 'venda'
else:
return 'neutro’

dados_back_aligned[ 'Tipo_Operacao'] = [

tipo_operacao(opn, pred, min_diff_rel)

for opn, pred in zip(
dados_back_aligned[ 'Open'],
dados_back_aligned[ 'Predicted’]

¢ SIMULAGAO: 1 POSIGAO POR VEZ, SL/TP INCLUSIVOS (>= / <=)
- ADICAO: se houver posi¢do aberta e o sinal do dia for OPOSTO,
fechamos a posi¢do ao OPEN do dia e imediatamente abrimos a posig¢do inversa.

H* O oH O H

def

simular_cap

ital(dados):

capital = capital_inicial

historico =
trades = []

posicao_abe

[1

rta = False

tipo_posicao = None
preco_entrada = None

stop = None
alvo = None

capital_no_entrada = None
data_entrada = None

num_buy_ope
num_sell_op

for i in ra
row = d
date =
open_p
high_p
low p =
tipo_si

# 1) ve
if posi
fec
if

ned = 0@
ened = 0

nge(len(dados)):
ados.iloc[i]

row.name

= float(row['Open'])

= float(row['High'])
float(row['Low'])

nal = row['Tipo_Operacao']

rificar fechamento por SL/TP
cao_aberta:

hado_por_sl_tp = False
tipo_posicao == 'compra':

if low_p <= stop: # stop atingido (inclusivo)
preco_saida = stop
retorno_frac = (preco_saida - preco_entrada) / preco_entrada
profit_money = capital_no_entrada * retorno_frac
trades.append({
'Data_Entrada': data_entrada,
'‘Data_Saida': date,
'Tipo': tipo_posicao,
'Preco_Entrada': preco_entrada,
'Preco_Saida': preco_saida,
'Retorno_frac': retorno_frac,
'‘Duracao_Dias': (date - data_entrada).days if hasattr(date, 'day') else 0,
'Capital_Entrada': capital_no_entrada,
'Profit_Money': profit_money
b))
capital *= (1 + retorno_frac)
posicao_aberta = False
fechado_por_sl_tp = True
elif high_p >= alvo: # take atingido (inclusivo)
preco_saida = alvo
retorno_frac = (preco_saida - preco_entrada) / preco_entrada
profit_money = capital_no_entrada * retorno_frac
trades.append({
‘Data_Entrada': data_entrada,
‘Data_Saida': date,
'Tipo': tipo_posicao,
'Preco_Entrada': preco_entrada,

https://colab.research.google.com/drive/1gKY3NwAQXT_dNP8cWO9C6WnpHUkISbaA#scrollTo=DGOHRKNkfFEf&printMode=true
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'Preco_Saida': preco_saida,
'Retorno_frac': retorno_frac,
'Duracao_Dias': (date - data_entrada).days if hasattr(date, 'day') else o,
'Capital_Entrada': capital_no_entrada,
'Profit_Money': profit_money
b))
capital *= (1 + retorno_frac)
posicao_aberta = False
fechado_por_sl_tp = True

elif tipo_posicao == 'venda':
if high_p >= stop: # stop atingido (inclusivo)
preco_saida = stop
retorno_frac = (preco_entrada - preco_saida) / preco_entrada
profit_money = capital_no_entrada * retorno_frac
trades.append({
'‘Data_Entrada': data_entrada,
'‘Data_Saida': date,
'Tipo': tipo_posicao,
'Preco_Entrada': preco_entrada,
'Preco_Saida': preco_saida,
'Retorno_frac': retorno_frac,
'‘Duracao_Dias': (date - data_entrada).days if hasattr(date, 'day') else 0,
'Capital_Entrada': capital_no_entrada,
'Profit_Money': profit_money
o)
capital *= (1 + retorno_frac)
posicao_aberta = False
fechado_por_sl_tp = True
elif low_p <= alvo: # take atingido (inclusivo)
preco_saida = alvo
retorno_frac = (preco_entrada - preco_saida) / preco_entrada
profit_money = capital_no_entrada * retorno_frac
trades.append({
'‘Data_Entrada': data_entrada,
'‘Data_Saida': date,
'Tipo': tipo_posicao,
'Preco_Entrada': preco_entrada,
'Preco_Saida': preco_saida,
'Retorno_frac': retorno_frac,
'Duracao_Dias': (date - data_entrada).days if hasattr(date, 'day') else o,
'Capital_Entrada': capital_no_entrada,
'Profit_Money': profit_money
b))
capital *= (1 + retorno_frac)
posicao_aberta = False
fechado_por_sl_tp = True
else:
fechado_por_sl_tp = False

# se fechou por SL/TP jd atualizado capital e trade, entdo ndo faz reversdo baseada no mesmo sinal
if fechado_por_sl_tp:

# posicao_aberta agora False; continue para possivel nova abertura mais abaixo

pass

else:
# 2) se ndo fechou por SL/TP e ha sinal oposto, fazer REVERSAO:
# fechar a posi¢do pelo OPEN do dia e abrir a posi¢do inversa no mesmo OPEN.
# (isso evita acumular varias posicdes em aberto)
if tipo_sinal in ['compra','venda'] and tipo_sinal != tipo_posicao:
# fechar posicdo atual ao OPEN do dia
preco_saida = open_p
if tipo_posicao == 'compra':
retorno_frac = (preco_saida - preco_entrada) / preco_entrada
else: # venda
retorno_frac = (preco_entrada - preco_saida) / preco_entrada
profit_money = capital_no_entrada * retorno_frac
trades.append({
'‘Data_Entrada': data_entrada,
'Data_Saida': date,
'Tipo': tipo_posicao,
'Preco_Entrada': preco_entrada,
'Preco_Saida': preco_saida,
‘Retorno_frac': retorno_frac,
'Duracao_Dias': (date - data_entrada).days if hasattr(date, 'day') else 0,
'Capital_Entrada': capital_no_entrada,
'Profit_Money': profit_money
1
capital *= (1 + retorno_frac)
# fechar
posicao_aberta = False

# donnic do foarhadn ARRTR 2 nncir3n inuanca nn MESMNA ODEN (rovarc3in)
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posicao_aberta = True

tipo_posicao = tipo_sinal

preco_entrada = open_p

data_entrada = date

capital_no_entrada = capital

if tipo_posicao == 'compra':
stop = preco_entrada * (1 - stop_loss)
alvo = preco_entrada * (1 + take_profit)
num_buy_opened += 1

else:
stop = preco_entrada * (1 + stop_loss)
alvo = preco_entrada * (1 - take_profit)
num_sell_opened += 1

# terminou reversao

# 3) Se NAO havia posicdo aberta, apenas abrir quando sinal pedir
if (not posicao_aberta) and (tipo_sinal in ['compra','venda']):
posicao_aberta = True
tipo_posicao = tipo_sinal
preco_entrada = open_p
data_entrada = date
capital_no_entrada = capital
if tipo_posicao == 'compra':
stop = preco_entrada * (1 - stop_loss)
alvo = preco_entrada * (1 + take_profit)
num_buy_opened += 1
else:
stop = preco_entrada * (1 + stop_loss)
alvo = preco_entrada * (1 - take_profit)
num_sell_opened += 1

historico.append(capital)

# se posicdo ainda aberta no final, fechamos ao ultimo close (saida forgada)
posicoes_abertas_ao_final = @
if posicao_aberta:
last_date = dados.index[-1]
last_close = float(dados.iloc[-1]['Close_Real'])
if tipo_posicao == 'compra':
retorno_frac = (last_close - preco_entrada) / preco_entrada
else:
retorno_frac = (preco_entrada - last_close) / preco_entrada
profit_money = capital_no_entrada * retorno_frac
trades.append({
'Data_Entrada': data_entrada,
'Data_Saida': last_date,
'Tipo': tipo_posicao,
'Preco_Entrada': preco_entrada,
'Preco_Saida': last_close,
'Retorno_frac': retorno_frac,
'Duracao_Dias': (last_date - data_entrada).days if hasattr(last_date, 'day') else 0,
'Capital_Entrada': capital_no_entrada,
'Profit_Money': profit_money
D)
capital *= (1 + retorno_frac)
historico.append(capital)
posicoes_abertas_ao_final = @ # fechamos forc¢adamente

trades_df = pd.DataFrame(trades)
if not trades_df.empty:
trades_df['Retorno_pct'] = trades_df['Retorno_frac'] * 100

return historico, trades_df, num_buy_opened, num_sell_opened, posicoes_abertas_ao_final

#
# ¢ RODAR BACKTEST
#
historico, trades_df, num_buy_opened, num_sell_opened, posicoes_abertas_ao_final = simular_capital(dados_back_aligned)
capital_final = float(historico[-1]) if len(historico) > @ else capital_inicial

#
# o CALCULAR METRICAS SOLICITADAS
#
# operacoes fechadas

operacoes = trades_df.shape[@] if not trades_df.empty else @

if operacoes > ©O:
vencedoras = trades_df[trades_df[ 'Retorno_frac'] > 0].copy()
perdedoras = trades_df[trades_df[ 'Retorno_frac'] <= 0].copy()

n_vencedoras = len(vencedoras)
n_perdedoras = len(perdedoras)
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media_lucro_pct = vencedoras[ 'Retorno_frac'].mean() * 100 if n_vencedoras > @ else ©
media_prejuizo_pct = perdedoras['Retorno_frac'].mean() * 100 if n_perdedoras > © else @

# razao média lucro/prejuizo (magnitude)
razao_media = (abs(vencedoras['Retorno_frac'].mean()) / abs(perdedoras['Retorno_frac'].mean())) if (n_vencedoras>@ and n

# lucro/prejuizo em R$
lucro_liquido = vencedoras['Profit_Money'].sum() if 'Profit_Money' in vencedoras.columns else (vencedoras['Retorno_frac'
prejuizo_bruto = - (perdedoras['Profit_Money'].sum() if 'Profit_Money' in perdedoras.columns else (perdedoras['Retorno_f

# fator de lucro
fator_de_lucro = (lucro_liquido / prejuizo_bruto) if prejuizo_bruto != © else np.nan

# duracdes médias

media_tempo_win = vencedoras[ 'Duracao_Dias'].mean() if n_vencedoras>@ else ©

media_tempo_loss = perdedoras['Duracao_Dias'].mean() if n_perdedoras>@ else @
else:

n_vencedoras = n_perdedoras = @

perc_vencedoras = media_lucro_pct = media_prejuizo_pct = razao_media = np.nan

lucro_liquido = prejuizo_bruto = fator_de_lucro = np.nan

media_tempo_win = media_tempo_loss = np.nan

# drawdown como % do saldo (equity)

equity = np.array(historico) if len(historico)>@ else np.array([capital_inicial])
peak = np.maximum.accumulate(equity)

drawdowns = (equity - peak) / peak

max_drawdown_pct = float(drawdowns.min() * 100) if len(drawdowns)>@ else ©

# saldo liquido e lucro total

saldo_liquido_total = capital_final

lucro_liquido_total = capital_final - capital_inicial

patrimonio_necessario = trades_df['Capital_Entrada'].max() if (not trades_df.empty and 'Capital_Entrada' in trades_df.column

#

# ¢ EXIBIR RESULTADOS

#

print("\n=== RESULTADOS DO BACKTESTING ===")

print(f" Periodo configurado: {periodo_configurado}")

print(f" i Periodo real utilizado: {periodo_real_inicio} -» {periodo_real_fim}")

print(f" & Capital inicial: R$ {capital_inicial:,.2f}")

print(f" & Capital final: R$ {capital_final:,.2f}")

print(f"[E Operacdes (fechadas): {operacoes}")

print(f"(4 Operagdes vencedoras: {n_vencedoras} | X Perdedoras: {n_perdedoras} | Win%: {perc_vencedoras:.2f}%")
print(f"2{ Média Lucro (% das vencedoras): {media_lucro_pct:.4f}%")

print(f" X5 Média Prejuizo (% das perdedoras): {media_prejuizo_pct:.4f}%")

print(f" <> Razdo média (média lucro / média prejuizo): {razao_media if not np.isnan(razao_media) else 'N/A'}")
print(f" Xy Max Drawdown: {max_drawdown_pct:.2f}%")

print(f" # Saldo liquido total: R$ {saldo_liquido_total:,.2f}")

print(f"2 Lucro liquido total: R$ {lucro_liquido_total:,.2f}")

print(f" & Lucro liquido (somatério vencedoras em R$): R$ {lucro_liquido:.2f}")

print(f"X% Prejuizo bruto (somatério perdas em R$): R$ {prejuizo_bruto:.2f}")

print(f"Ml Fator de lucro: {fator_de lucro if not np.isnan(fator_de lucro) else 'N/A'}")

print(f"( Tempo médio Win: {media_tempo_win:.2f} dias | Loss: {media_tempo_loss:.2f} dias")

print(f" # Patrimdnio necessario para maior operacdo: R$ {patrimonio_necessario:,.2f}")

print(f" # Total de compras abertas (aberturas): {num_buy_opened}")

print(f" # Total de vendas abertas (aberturas): {num_sell_opened}")

print(f" # Posicdes abertas ao final (fechadas forgadamente): {posicoes_abertas_ao_final}")

if not trades_df.empty:
print("\n/ Amostra de trades (primeiras 10):")
display_cols = ['Data_Entrada', 'Data_Saida', 'Tipo', 'Preco_Entrada', 'Preco_Saida', 'Retorno_pct"', 'Duracao_Dias', 'Capital_E
display_cols = [c for c in display_cols if c¢ in trades_df.columns]
print(trades_df[display_cols].to_string(index=False))

#
# <+ GRAFICOS
#
plt.figure(figsize=(14,6))

plt.plot(dados_back_aligned.index, dados_back_aligned['Close_Real'], label='Fechamento Real', color='blue')
plt.plot(dados_back_aligned.index, dados_back_aligned['Predicted'], label='Fechamento Previsto', color='red', linestyle='--'

plt.scatter(dados_back_aligned.index[dados_back_aligned['Tipo_Operacao']=="compra'],
dados_back_aligned[ 'Close_Real'][dados_back_aligned['Tipo_Operacao']=="compra'],
marker='""', color="green', label='Sinal Compra', s=50)

plt.scatter(dados_back_aligned.index[dados_back_aligned['Tipo_Operacao']=="'venda'],
dados_back_aligned[ 'Close_Real'][dados_back_aligned['Tipo_Operacao']=="venda'],
marker='v', color="orange', label='Sinal Venda', s=50)

plt.title('Backtesting - Previsdo x Real')
plt.legend()
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plt.grid(True, linestyle='--', alpha=0.6)
plt.tight_layout()
plt.show()

plt.figure(figsize=(12,5))

plt.plot(range(len(historico)), historico, color='green', linewidth=2)

plt.title('Evolucdo do Capital')
plt.xlabel('Dias")

plt.ylabel('Capital (R$)')

plt.grid(True, linestyle='--', alpha=0.6)
plt.tight_layout()

plt.show()

Mostrar saida oculta

#
# ¢ SALVAR, COMPACTAR E BAIXAR RESULTADOS DO BACKTESTING
#
import os

import shutil

from pathlib import Path

# Cria nome do experimento usando o intervalo e o nome do modelo

modelo_nome = Path(caminho_modelo).stem if ‘caminho_modelo' in globals() else "modelo_lstm"

non

intervalo_nome = str(intervalo).replace("/", "_").replace(" ", "")
nome_experimento = f"backtesting_{modelo_nome}_{intervalo_nome}"

pasta_saida = f"/content/resultados_{nome_experimento}"
os.makedirs(pasta_saida, exist_ok=True)

# 1) Salvar todos os trades executados

trades_path = os.path.join(pasta_saida, f"{nome_experimento}_trades.csv")

trades_df.to_csv(trades_path, index=False, encoding="utf-8-sig")

# 2) Salvar previsdes, precos reais e sinais

previsoes_path = os.path.join(pasta_saida, f"{nome_experimento}_previsoes_vs_real.csv")

dados_back_aligned.to_csv(previsoes_path, encoding="utf-8-sig")

# 3) Salvar histérico de capital

historico_capital_df = pd.DataFrame({
"Passo": range(len(historico)),
"Capital": historico

1

historico_capital_path = os.path.join(pasta_saida, f"{nome_experimento}_historico_capital.csv")
historico_capital_df.to_csv(historico_capital_path, index=False, encoding="utf-8-sig")

# 4) Salvar métricas finais do backtesting
metricas = {

"Modelo": modelo_nome,

"Intervalo": intervalo,

"Periodo_Config": periodo_configurado if 'periodo_configurado' in globals() else f"{backtest_start} -> {backtest_end}"
"Periodo_Real_Inicio": periodo_real_inicio if 'periodo_real_inicio' in globals() else
"Periodo_Real Fim": periodo_real_fim if 'periodo_real_ fim' in globals() else

"Capital_Inicial": capital_inicial,
"Capital_Final": capital_final,
"Operacoes_Fechadas": operacoes,
"Operacoes_Vencedoras": n_vencedoras,
"Operacoes_Perdedoras": n_perdedoras,
"Win_Rate_pct": perc_vencedoras,
"Media_Lucro_pct": media_lucro_pct,
"Media_Prejuizo_pct": media_prejuizo_pct,
"Razao_Media_Lucro_Prejuizo": razao_media,
"Max_Drawdown_pct": max_drawdown_pct,
"Saldo_Liquido_Total": saldo_liquido_total,
"Lucro_Liquido_Total": lucro_liquido_total,
"Lucro_Bruto": lucro_liquido,
"Prejuizo_Bruto": prejuizo_bruto,
"Fator_Lucro": fator_de_lucro,
"Tempo_Medio_Win": media_tempo_win,
"Tempo_Medio_Loss": media_tempo_loss,
"Patrimonio_Necessario": patrimonio_necessario,
"Total_Compras_Abertas": num_buy_opened,
"Total_Vendas_Abertas": num_sell_opened,
"Posicoes_Abertas_Ao_Final": posicoes_abertas_ao_final

metricas_df = pd.DataFrame([metricas])

metricas_path = os.path.join(pasta_saida, f"{nome_experimento}_metricas.csv")
metricas_df.to_csv(metricas_path, index=False, encoding="utf-8-sig")

# 5) Salvar um arquivo Excel consolidado com as principais abas

https://colab.research.google.com/drive/1gKY3NwAQXT_dNP8cWO9C6WnpHUkISbaA#scrollTo=DGOHRKNkfFEf&printMode=true
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plt.

# Fun¢do auxiliar para salvar no Excel sem erro de timezone.

# O Excel ndo aceita datas com fuso horario, entdo removemos o timezone
# tanto do indice quanto das colunas datetime.

def remover_timezone_excel(df):

df_excel = df.copy()

# Remove timezone do indice, se houver
if isinstance(df_excel.index, pd.DatetimeIndex):
if df_excel.index.tz is not None:
df_excel.index = df_excel.index.tz_localize(None)

# Remove timezone de colunas datetime com timezone
for col in df_excel.columns:
if pd.api.types.is_datetime64tz_dtype(df_excel[col]):
df_excel[col] = df_excel[col].dt.tz_localize(None)
elif pd.api.types.is_object_dtype(df_excel[col]):
# Converte objetos Timestamp com timezone para string limpa, se existirem
df_excel[col] = df_excel[col].apply(

lambda x: x.tz_localize(None) if hasattr(x, 'tzinfo') and x.tzinfo is not None and hasattr(x,

return df_excel

excel_path = os.path.join(pasta_saida, f"{nome_experimento}_resultados.xlsx")
with pd.ExcelWriter(excel_path, engine="openpyxl") as writer:

remover_timezone_excel(metricas_df).to_excel(writer, sheet_name="metricas", index=False)
remover_timezone_excel(trades_df).to_excel(writer, sheet_name="trades", index=False)
remover_timezone_excel(dados_back_aligned).to_excel(writer, sheet_name="previsoes_vs_real")

remover_timezone_excel(historico_capital_df).to_excel(writer, sheet_name="historico_capital”, index=False)

# 6) Salvar grafico Previsdo x Real
grafico_previsao_path = os.path.join(pasta_saida, f"{nome_experimento}_previsao_vs_real.png")

.figure(figsize=(14,6))
plt.
plt.

plot(dados_back_aligned.index, dados_back_aligned['Close_Real'], label='Fechamento Real', color='blue')

plot(dados_back_aligned.index, dados_back_aligned['Predicted'], label='Fechamento Previsto', color='red', linestyle='--'

scatter(dados_back_aligned.index[dados_back_aligned[ 'Tipo_Operacao']=="'compra'],
dados_back_aligned[ 'Close_Real'][dados_back_aligned['Tipo_Operacao']=="compra'],
marker='~"', color="green', label='Sinal Compra', s=50)

scatter(dados_back_aligned.index[dados_back_aligned['Tipo_Operacao']=='venda'],
dados_back_aligned[ 'Close_Real'][dados_back_aligned['Tipo_Operacao']=="venda'],
marker='v', color='orange', label='Sinal Venda', s=50)

.title('Backtesting - Previsdo x Real')
legend()

.grid(True, linestyle='--', alpha=0.6)
.tight_layout()

savefig(grafico_previsao_path, dpi=300, bbox_inches="'tight")
show()

# 7) Salvar grafico Evolugdo do Capital
grafico_capital_path = os.path.join(pasta_saida, f"{nome_experimento}_evolucao_capital.png")

.figure(figsize=(12,5))
plt.

plot(range(len(historico)), historico, color='green', linewidth=2)

.title('Evolugdo do Capital')
.xlabel('Passo")

.ylabel('Capital (R$)")

.grid(True, linestyle='--', alpha=0.6)
.tight_layout()

plt.
plt.

savefig(grafico_capital_path, dpi=300, bbox_inches="tight")
show()

# 8) Compactar todos os arquivos em ZIP para facilitar o download
zip_|
if os.path.exists(zip_path):

path = f"{pasta_saida}.zip"

os.remove(zip_path)

shutil.make_archive(pasta_saida, 'zip', pasta_saida)

print("\n4 Arquivos do backtesting salvos com sucesso!")
print(f" Pasta de saida: {pasta_saida}")

print(f" & Arquivo ZIP: {zip_path}")

print(f" Ml Excel consolidado: {excel_path}")

print(f" Trades: {trades_path}")

T

print(f" Previsdes x Real: {previsoes_path}")
print(f" = Histdérico de capital: {historico_capital_path}")
print(f" Métricas: {metricas_path}")

print(f"Ed Grafico Previsdo x Real: {grafico_previsao_path}")
print(f"Ed Gréfico Evolucdo do Capital: {grafico_capital path}")

'tz_localize"')
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# 9) Download automatico no Google Colab

try:
from google.colab import files
print("\n Iniciando download automdtico do ZIP...")
files.download(zip_path)

except Exception:
print("\n,, Download automdtico disponivel apenas no Google Colab.")
print("Baixe manualmente o arquivo ZIP no caminho abaixo:")
print(zip_path)

Mostrar saida oculta

Comece a programar ou gere cédigo com IA.
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