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RESUMO |

RESUMO

A previsdo dos mercados financeiros tem sido historicamente um grande desafio da area de
Financas. Esta dissertacdo investiga a aplicacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial,
nomeadamente os modelos Support Vector Regression (SVR) e Long Short-Term Memory (LSTM),
na previsao dos retornos didrios do indice S&P 500. Recorrendo a metodologia CRISP-DM, foram
conduzidas experiéncias que avaliam, por um lado, a eficiéncia fraca do mercado através de
modelos que geram previsdes baseados no histérico do préprio indice e, por outro, a eficiéncia
semi-forte com a introdugdo de varidveis externas selecionadas por correlagdo. Um aspeto central
foi a resolucao temporal, onde se exploraram janelas de diferentes granularidades e se construiram
ensembles de modelos preditivos com segmentacao temporal, permitindo captar padrdes sazonais
e dependéncias especificas. Embora os resultados mostrem ganhos apenas marginais na introducado
de variadveis externas, confirmando as limitagdes da hipdtese semi-forte, a segmentagao temporal
revelou-se determinante para melhorar a robustez preditiva. Conclui-se que a andlise e modelacgdo
da dimensao temporal, aliada a modelos de machine learning, constitui o principal contributo desta
dissertacdo e reforca a importancia deste enfoque no estudo da previsao financeira.
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ABSTRACT 1

ABSTRACT

Financial market forecasting has historically been a major challenge in the field of Finance. This
dissertation investigates the application of Artificial Intelligence techniques, namely Support Vector
Regression (SVR) and Long Short-Term Memory (LSTM) models, in predicting the daily returns of
the S&P 500 index. Following the CRISP-DM methodology, experiments were conducted to assess,
on the one hand, the weak form of market efficiency through models that generate forecasts based
on the index’s own historical data and, on the other hand, the semi-strong form with the
introduction of external variables selected through correlation analysis. A central focus was
temporal resolution, where different granularities were explored and predictive models ensembles
with temporal segmentation were developed, allowing the capture of seasonal patterns and
specific dependencies. Although the results show only marginal gains from the introduction of
external variables, thereby confirming the limitations of the semi-strong hypothesis, temporal
segmentation proved decisive in enhancing predictive robustness. It is concluded that the analysis
and modeling of the temporal dimension, combined with machine learning models, constitutes the
main contribution of this dissertation and reinforces the importance of this perspective in the study
of financial forecasting.

KEYWORDS

Artificial Intelligence, Machine Learning, Financial Forecasting, S&P 500, SVR, LSTM, CRISP-DM
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1. INTRODUCAO

Este capitulo enquadra o tema e a motivagdo desta dissertagdo salientando a sua significancia
cientifica, define o problema e apresenta as questdes e objetivos de investigacdo que guiam a
dissertacao e por fim, descreve-se a organizacdo do documento, preparando a leitura dos capitulos
seguintes.

1.1. Enquadramento

A previsdo do comportamento dos mercados financeiros é um dos temas mais desafiantes e
atrativos da investigacdo em Financas. Desde a formulacdo da Hipdtese de Eficiéncia dos Mercados
(EMH) por (Fama, 1970), segundo a qual os precos refletem integralmente a informacéao disponivel,
a comunidade cientifica tem procurado avaliar em que medida existem padrGes previsiveis nos
retornos. A EMH distingue as formas fraca, semi-forte e forte, as quais variam conforme o tipo de
informacdo considerada (historica, publica ou privada). Esta teoria serviu de base para grande parte
da investigacdo subsequente, sendo ainda hoje referéncia central no estudo da previsibilidade dos
precos.

Contudo, diversos estudos apontam para a existéncia de anomalias e padrdes sazonais que
sugerem uma previsibilidade residual (Franses & Paap, 2000; Guo, 2025; Samarayanake & Liu,
2015). A investigacdo recente com algoritmos de machine learning procura explorar essa margem,
tirando partido do crescimento exponencial das bases de dados financeiras, da evolucdo
computacional e da incorporacdo de novas fontes de informacgdo, como andlise de sentimento em
redes sociais (Jiang, 2021). Trabalhos de revisdo como (Atsalakis & Valavanis, 2009) ou (Kumbure
et al., 2022) demonstram que métodos de inteligéncia artificial oferecem vantagens face as
abordagens tradicionais de andlise fundamental e técnica, pela sua capacidade de adaptacdo a
regimes de elevada volatilidade.

Neste enquadramento, a utilizacdo de modelos como Support Vector Regression (SVR) e Long
Short-Term Memory (LSTM) tem sido amplamente investigada, mostrando ganhos incrementais,
embora muitas vezes estatisticamente modestos (Dixon et al., 2017). Estes resultados sugerem que,
mesmo sem contrariar a hipdtese de eficiéncia semi-forte, pode existir espaco para explorar
padrées especificos. Assim, a presente dissertacdo insere-se neste debate, procurando avaliar de
forma sistematica a capacidade de diferentes técnicas de machine learning para prever os retornos
do indice S&P 500, contribuindo para a compreensdo dos limites e potencial da previsibilidade do
mesmo.

Inteligéncia Artificial aplicada na previsdo de mercados de agdes
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1.2.

Objetivos de Investigagao

A presente dissertacdo tem como objetivo geral avaliar a capacidade de diferentes técnicas de

machine learning para prever os retornos diarios do indice S&P 500. Para estruturar a investigacao,

foi definido um conjunto de questdes que orientam a andlise e permitem avaliar em que medida

diferentes fatores influenciam a previsibilidade do indice. Deste modo, sdao formuladas as seguintes

questdes de investigacado:

Questao de Investigagdao 1 — Sendo que a bolsa tem diferentes regimes de funcionamento
ao longo do ano, é possivel desenvolver um modelo de machine learning que capture esta
volatilidade e se adapte a diferentes regimes?

Questao de Investiga¢ao 2 - A informacao histérica do S&P 500 permite superar um modelo
baseline de persisténcia na previsao de retornos?

Questdo de Investiga¢ao 3 - A introducdo de varidveis externas selecionadas por correlacao
melhora a previsao de retornos face apenas a informacao histérica?

Questao de Investigacdo 4 - A segmentacdo trimestral dos modelos reduz o erro face ao
modelo global?

Questao de Investigagdo 5 - A segmentacdo mensal dos modelos reduz o erro face ao
modelo global?

Questdo de Investigagao 6 - Modelos especificos por dia da semana reduzem o erro face
ao modelo global?

Questdo de Investigagdo 7 - Os padroes sazonais identificados na janela recente mantém-
se consistentes num histérico alargado?

Questao de Investigagao 8 - Os resultados obtidos sdao compativeis com a hipdtese de
eficiéncia semi-forte dos mercados?

Estas questBes enquadram o percurso experimental desenvolvido e serdo discutidas no
Capitulo 5 — RESULTADOS E DISCUSSAO a luz das analises e modelos apresentados no Capitulo 4 —
ANALISE E MODELACAO.

Inteligéncia Artificial aplicada na previsdao de mercados de Agdes
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1.3. Estrutura da Dissertacao

A presente dissertagdo organiza-se em seis capitulos. O Capitulo 1 - INTRODUCAO introduz o tema,
enquadra o problema e apresenta os objetivos e questdes de investigacdo que orientam o estudo.

O Capitulo 2 — CONCEITOS DE NEGOCIO E DATA MINING desenvolve a revisdo da literatura,
cobrindo conceitos de mercados e instrumentos financeiros, técnicas de data mining e a
metodologia CRISP-DM que enquadra o projeto.

O Capitulo 3 — ESTADO DA ARTE sintetiza o estado da arte na previsao do S&P 500, incluindo fontes
de dados, modelos e métricas, e posiciona o contributo desta dissertacdao face ao trabalho
relacionado.

O Capitulo 4 — ANALISE E MODELACAO descreve os métodos e a aplicacdo pratica segundo o CRISP-
DM, detalhando as fases de Business e Data Understanding (com a recolha/descricdo dos dados, a
anadlise de correlagdo e a sazonalidade do S&P 500), a preparagdo dos dados e a modelagdo.

O Capitulo 5 — RESULTADOS E DISCUSSAO integra e discute os resultados, relacionando as
evidéncias empiricas com o enquadramento tedrico e o trabalho relacionado, respondendo as
questdes de investigacado.

Por fim, o Capitulo 6 - CONCLUSAO apresenta as conclusdes da investigac3o, limitagdes e propostas
de trabalho futuro.

Em complemento, os Apéndices reinem resultados detalhados e material de apoio para referéncia
técnica.

Inteligéncia Artificial aplicada na previsdo de mercados de agdes
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2. CONCEITOS DE NEGOCIO E DATA MINING

De modo a compreender o contexto em que serao feitas previsdes, neste capitulo é feita uma
revisao literdria sobre conceitos fundamentais acerca dos mercados financeiros e diferentes tipos
de ativos transacionados nos mesmos; conceitos fundamentais relacionados com a inteligéncia
artificial assim como algoritmos relevantes na previsdo de séries temporais; e por fim sobre a
metodologia utilizada neste projeto denominada de CRISP-DM.

2.1. Mercados Financeiros

Os mercados financeiros desempenham um papel importante na economia global, facilitando a
transferéncia de recursos entre diversos agentes econdmicos, tais como individuos, empresas e
governos. Nestes sdo negociados diversos instrumentos financeiros com o objetivo de investir, gerir
riscos e gerar lucro (Saunders & Cornett, 2019). Existem varias dimensdes pelas quais os mercados
podem ser categorizados. Podem ser divididos em funcdo do momento da transacao dos titulos
(Fabozzi et al., 2010):

e Mercado Primario - Ocorre a emissao e a venda de novos titulos por parte das entidades
emissoras. Estas tém como principal objetivo captar investimentos para financiar projetos
ou expandir operagdes. Aqui os investidores que adquirem os titulos ou acGes fornecem
recursos diretamente a entidade emissora.

e Mercado Secunddrio - Os titulos previamente emitidos no mercado primdrio sao
negociados entre investidores proporcionando liquidez e permitindo a transferéncia de
risco. Aqui a entidade emissora ndo esta envolvida nas transacgées.

Podem também ser divididos pela maturidade dos instrumentos financeiros (Fabozzi et al., 2010):

e Mercado Monetadrio - Sdo negociados instrumentos financeiros de curto prazo, geralmente
com vencimento inferior a um ano e com principal objetivo proporcionar liquidez as
entidades emissoras. Devido ao curto prazo de vencimento, os instrumentos do mercado
monetario sao considerados investimentos de baixo risco e alta liquidez.

e Mercado dos Capitais - Os instrumentos financeiros sdo negociados a médio e longo prazo
com o objetivo de proporcionar financiamento para projetos, expansdo de operagdes ou
reestruturacdo de dividas. Os investimentos no mercado de capitais estdo associados a
riscos maiores do que os do mercado monetario, devido as incertezas e as flutuacGes do
mercado a longo prazo.

Os autores (Saunders & Cornett, 2019) identificam outras duas tipologias de mercados relevantes:

e Mercado Cambial - Mercado global descentralizado que envolve a compra e venda de
moedas de diferentes paises. As taxas de cambio, que representam o valor de uma moeda
em relacdo a outra, sdo determinadas pela oferta e a procura no mercado cambial. Este
mercado é essencialmente caracterizado pelo seu grande volume de transacGes, alta
liquidez e por ter participantes no mundo todo.
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e Mercado de derivados - S3o negociados instrumentos financeiros cujo valor deriva de
outros ativos subjacentes, como a¢des, taxas de juros, matérias-primas ou moedas.

As bolsas de valores sdo instituicées que proporcionam um mercado organizado para a negociagao
de ativos financeiros, como ac¢les, obrigacGes, matérias-primas e derivados. O seu principal
objetivo é facilitar o encontro entre investidores e emissores, garantindo liquidez, transparéncia e
eficiéncia no processo de transac¢do (Saunders & Cornett, 2019).

O funcionamento assenta na negociagao didria de titulos, em que cada ativo é registado através de
um conjunto de valores fundamentais:

e Open - preco de abertura no inicio da sessdo de negociacdo.

e High - valor mais alto atingido durante a sessdo.

e Low - valor mais baixo atingido durante a sessao.

e (Close - preco de fecho, utilizado como principal referéncia de avaliagao.
e Volume - quantidade de transac¢des efetuadas no periodo.

e Adjusted Close - valor de fecho ajustado a eventos como distribuicdo de dividendos ou
desdobramento de ac¢des (stock splits), sendo uma medida mais precisa para andlise
histérica (Fabozzi et al., 2010).

Estes indicadores sdo amplamente utilizados em andlises financeiras e constituem a base para
modelos de previsdo de séries temporais, dado que refletem n3ao apenas o prego do ativo, mas
também a dindmica e a liquidez do mercado (Bodie et al., 2017).

Em sintese, foram apresentados os conceitos fundamentais dos mercados financeiros, a sua
categorizagdo e o funcionamento da bolsa de valores, incluindo os principais indicadores de
negociacao (Open, High, Low, Close, Volume e Adjusted Close). Este enquadramento fornece a base
necessdria para a analise dos instrumentos e indicadores relevantes a previsdao do S&P 500.

2.1.1. Agoes

O instrumento mais associado as bolsas de valores sdo as a¢des, que, na sua definicdo primaria, sdo
instrumentos financeiros que representam uma unidade de participagdo numa empresa (Fabozzi
et al.,, 2010). Num momento em que uma empresa pretenda financiar-se, pode passar por um
processo de Initial Public Offering (IPO) onde passa a ser negociada publicamente no mercado de
acles, emitindo novos titulos e vendendo-os aos investidores (Saunders & Cornett, 2019). Apds a
primeira emissdo, as a¢des passam a ser negociadas no mercado secundario onde podem ser
compradas e vendidas livremente. Na sua aquisicdo, os proprietarios dos titulos tornam-se
acionistas e passam a ter direito aos lucros distribuidos pelas empresas, bem como o direito a
decisGes de gestdo empresarial abordadas nas assembleias gerais anuais. (Saunders & Cornett,
2019). As acGes podem ser categorizadas em duas categorias principais:
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e AcoOes ordindrias - Concedem aos acionistas direitos de voto e uma parte dos lucros da
empresa na forma de dividendos.

e Acoes Preferenciais - Ndo concedem aos acionistas direito de voto, no entanto oferecem
dividendos fixos e prioridade nos pagamentos em relacdo aos acionistas ordinarios.

2.1.2. Divisas

Nas bolsas de valores existem também os mercados de cambio, popularizados pelo termo FOREX
(Ganti, 2022), é o local onde sdo negociadas as divisas, também designadas como moedas
estrangeiras. Este é o local onde os participantes podem trocar moedas da maneira mais eficiente
e com mais baixo custo, facilitando o comércio internacional, a obtencdo de capital em moedas
estrangeiras, a transferéncia de risco entre participantes e a especulacdo destes instrumentos
(Saunders & Cornett, 2019). Em termos de liquidez, o FOREX é também o maior mercado financeiro
do mundo com um valor estimado de 753 bilides de ddlares no ano de 2022 (Ganti, 2022; IMARC
Group, 2023).

A taxa de cambio é a taxa a que uma moeda nacional pode ser convertida numa moeda estrangeira
e geralmente sdo determinadas pela atividade econdmica, taxas de juro do mercado, produto
interno bruto e a taxa de desemprego de cada pais (Bodie et al., 2017; Chen, 2022). Estas taxas sdo
materializadas nos pares de moedas, onde se vé o valor de uma moeda em relagdo a outra.

2.1.3. Matérias-Primas

As matérias-primas sdo recursos naturais que podem ser transformados em produtos finais ou
utilizados na producdo de bens, tais como o petrdleo, ouro, gas natural, prata, entre outros. A sua
negociagdo é feita em mercados especializados onde investidores podem investir de diferentes
modos, alguns deles (Costa, 2023; Fernando, 2022):

e Exposigao fisica - Constitui a compra de uma mercadoria e o seu armazenamento. Esta era
a forma tradicional de investimento até ao aparecimento dos mercados bolsistas. Trazia,
no entanto, varios desafios assim como o custo associado ao armazenamento dos bens, a
seguranc¢a do armazenamento e também a potencial degrada¢ao dos mesmos.

e Mercado de agdes - Ao investir em a¢des de empresas relacionadas com mercadorias
investimos indiretamente no valor das mesmas, no sentido em que se o preco de uma
matéria-prima subir, o preco das ag¢des relacionadas subirdo também.

e Fundos de investimento - H4 uma grande variedade de fundos que replicam indices ligados
ao preco das mercadorias ou apresentam conjuntos de titulos relacionados com o mercado
das matérias-primas.

e Contratos futuros - Sdo acordos para comprar ou vender uma determinada quantidade de
uma matéria-prima a um preco especifico numa data futura.
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e Contratos por Diferenga (CFD) - As duas partes acordam em trocar dinheiro com base na
variacdo do valor do ativo

2.1.4. indices

De modo a medir e a comparar o desempenho dos mercados financeiros, sdo frequentemente
utilizados indices de mercado, estes sdo indicadores que representam o desempenho de um
conjunto especifico de ativos (Bodie et al., 2017; Saunders & Cornett, 2019). Cada indice é mantido
por uma entidade que calcula o seu valor baseado numa metodologia especifica tipicamente
associada ao preco ou a capitalizacdo de mercado dos ativos (Young, 2022). Os principais indices
do mercado mundial encontram-se resumidos na Tabela 1, sendo alguns exemplos destacados
abaixo.

e Dow Jones Industrial Average (DJIA) - Composto por 30 das maiores empresas dos
Estados Unidos (volume de vendas e ativos) selecionadas pelos editores do The Wall
Street Journal, o DJIA é um dos indices mais antigos. Este é calculado através da média
ponderada pelo prego das a¢Ges (Saunders & Cornett, 2019).

e Standard & Poor's 500 (S&P 500) - Representa 500 das maiores empresas dos Estados
Unidos selecionadas pela S&P Index Committee e é dos indices mais relevantes dos Estados
Unidos. E calculado através da média ponderada de acordo com a capitaliza¢do de mercado
(Bodie et al., 2017; Costa, 2022a).

e Portuguese Stock Index (PSI 20) - Representa as 20 maiores empresas portuguesas cotadas
na Bolsa de Lisboa e é o indice de referéncia no mercado portugués (Costa, 2022c).

e Financial Times Stock Exchange (FTSE 100) - Representa as 100 maiores empresas pela
capitalizagdo de mercado cotadas na bolsa de valores de Londres (Young, 2023).

Tabela 1 — Principais Indices do Mercado Mundial (Investing, 2023)

Sigla do indice Nome Pais Continente

Dow Jones Dow Jones Industrial Average Estados Unidos =~ América do Norte
Nasdaq Nasdaqg Composite Index Estados Unidos =~ América do Norte
S&P 500 Standard & Poor's 500 Index Estados Unidos ~ América do Norte
S&P/BMV IPC Indice de Precios y Cotizaciones México América do Norte
S&P/TSX S&P/TSX Composite Index Canada América do Norte
Bovespa B3 Sdo Paulo Stock Exchange Brasil América do Sul
BIST 100 Borsa Istanbul 100 Turquia Asia

BSE Sensex Bombay Stock Exchange Sensitive Index fndia Asia

China A50 FTSE China A50 Index China Asia

CSE All-Share Colombo Stock Exchange All-Share Index  Sri Lanka Asia
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Tabela 1 - Principais Indices do Mercado Mundial (Investing, 2023) (cont.)

Sigla do indice Nome Pais Continente
DJ Shanghai Dow Jones Shanghai China Asia
Hang Seng Hang Seng Index Hong Kong Asia
IDX Composite Indonesia Stock Exchange Composite Indonésia Asia
Index
Karachi 100 Karachi Stock Exchange 100 Index Paquistao Asia
KOSPI Korea Composite Stock Price Index Coreia do Sul Asia
Nifty 50 Nifty 50 Index india Asia
Nikkei 225 Nikkei 225 Stock Average Japdo Asia
PSEi Composite Philippine Stock Exchange Index Filipinas Asia
SET Stock Exchange of Thailand Index Tailandia Asia
Shanghai Shanghai Composite Index China Asia
SZSE Component Shenzhen Component Index China Asia
TA 35 Tel Aviv 35 Index Israel Asia
Tadawul All Share Tadawul All Share Index Arabia Saudita Asia
Taiwan Weighted Taiwan Weighted Index Taiwan Asia
VN 30 VN30 Index Vietn Asia
AEX Amsterdam Exchange Index Paises Baixos Europa
ATX Austrian Traded Index Austria Europa
BEL 20 Brussels All Share Bélgica Europa
Budapest SE Budapest Stock Exchange Hungria Europa
CAC40 Cotation Assistée en Continu Franga Europa
DAX Deutscher Aktienindex Alemanha Europa
Euro Stoxx 50 Euro Stoxx 50 Index Europa Europa
FTSE 100 Financial Times Stock Exchange 100 Reino Unido Europa
Index
IBEX 35 indice de Bolsa Espafiola Espanha Europa
MOEX Moscow Exchange Russia Europa
OMXC25 OMX Copenhagen 25 Index Dinamarca Europa
OMXS30 OMX Stockholm 30 Index Suécia Europa
PSI PSI-20 Portugal Europa
RTSI Russian Trading System Index Russia Europa
SMi Swiss Market Index Suica Europa
WIG20 Warsaw Stock Exchange Index Pol6nia Europa
DJ New Zealand Dow Jones New Zealand Nova Zelandia Oceania
S&P/ASX 200 S&P/ASX 200 Index Australia Oceania

Inteligéncia Artificial aplicada na previsdao de mercados de Agdes



CONCEITOS DE NEGOCIO E DATA MINING 23

2.1.5. Fundos de Investimento

Existe a possibilidade de os investidores utilizarem fundos de investimento, estes sdo instrumentos
de investimento que permitem aos mesmos aplicar capital em carteiras de ativos financeiros
diversificados, tais como ag¢des, obrigacdes, instrumentos do mercado monetario entre outros
(Bodie et al.,, 2017). Estes sdo geridos por gestores profissionais que tomam as decisdes de
investimento, trazendo varias vantagens aos investidores, sendo uma das principais a diversificacdo
(Saunders & Cornett, 2019).

Existem diferentes tipologias de fundos no mercado, (Saunders & Cornett, 2019) identificam duas
principais:

e Fundos de indice - Procuram replicar indices significativos do mercado, como o S&P 500,
investido nos ativos que compdem o mesmo. Pelo facto de ndo serem tomadas decisdes
ativas de investimento pelos gestores do fundo, mas sim por este seguir a composicdo do
indice em questdo, estes sdo frequentemente utilizados como uma estratégia de
investimento passiva (Costa, 2022b).

e Fundos Negociados em Bolsa - Popularizados pela sigla ETF (Exchange-Traded Funds) sao
fundos de investimento que, para além de replicarem indices significativos do mercado
assim como os fundos de indice, tém também como particularidade serem negociados na
bolsa de valores. Significando que, assim como numa ac¢do, um ETF pode ser negociado
durante o hordrio do mercado da bolsa, enquanto um fundo de investimento é subscrito,
transferido e resgatado ao final do dia. Para além disso, ambos também diferem no modo
de tributacdo, enquanto um fundo de indice é tributado como um fundo de investimento,
um ETF é tributado como uma acédo (Costa, 2022b).

2.1.6. Eficiéncia dos Mercados

Dentro do dominio da previsdo dos mercados financeiros, é relevante mencionar a teoria da
Eficiéncia dos Mercados Financeiros. Esta é elaborada por (Fama, 1970) e envolve a defini¢do de
um mercado eficiente como aquele em que os pregos dos ativos financeiros refletem sempre todas
as informacGes disponiveis num determinado momento. (Fama, 1970) classifica ainda 3 formas de
eficiéncia de mercado em fungao do tipo de informagdo considerada:

e Eficiéncia fraca - Implica que o pre¢o dos ativos financeiros é dependente apenas de
informacgdes relativas aos pregos e volume passados.

e Eficiéncia semi-forte - Implica que o preco dos ativos financeiros é dependente de toda a
informacdo publica disponivel para todos os participantes do mercado.

e Eficiéncia forte - Implica que o preco dos ativos financeiros é dependente de toda a
informacdo disponivel para todos os participantes do mercado, tanto publica como privada.
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2.2. Data Mining

O data mining é uma darea multidisciplinar que tem como objetivo utilizar técnicas eficientes de
anadlise a grande volume de dados, com o objetivo de extrair padrdes inexplorados dos mesmos.
Utilizando técnicas de dreas como estatistica, inteligéncia artificial e modelacdo matematica, os
investigadores procuram padrdes de dados com o objetivo de transformar a informacdo que tém
disponivel em conhecimento que auxilia em processos de tomada de decisao (Ferreira, 2020b).

Figura 1 — Hierarquia de modelos de machine learning (Ferreira, 2020b)

A Figura 1 demonstra as diferentes hierarquias de modelos utilizados em data mining, incluindo
categorias e as suas subcategorias. Dependendo dos padrdes encontrados nos dados, pode-se
classificar os problemas como preditivos ou como descritivos, que correspondem a modelacdo
supervisionada e ndo supervisionada respetivamente (Tinoco, 2012).

A aprendizagem supervisionada foca-se em prever um atributo baseado num conjunto de dados
categorizados. Os modelos aprendem com cada exemplo individual de dados e comparam o seu
resultado com o valor real resultando numa métrica de erro. Estes podem ser ainda divididos entre
os modelos de classificacdo, onde os tipos de dados sdo discretos, e os modelos de regressao, onde
o tipo de dados sdo continuos (Ferreira, 2020d; Gama et al., 2012; Tinoco, 2012).

A aprendizagem ndo supervisionada leva uma abordagem diferente, onde os modelos sdo
treinados com dados ndo categorizados e tém como objetivo procurar padrdes escondidos nos
dados. Esta pode ainda ser dividida em modelos de agrupamento (Clustering), que procura
identificar grupos de dados com caracteristicas similares; associacdo, que procura encontrar
relagdes fortes entre varidveis; e sumarizagao, que procura encontrar informagdo sucinta num
conjunto de dados (Ferreira, 2020c; Tinoco, 2012).

Importa ainda referir que, além destas duas abordagens classicas, existem outras vertentes de
aprendizagem, nomeadamente a aprendizagem semi-supervisionada e a aprendizagem por
reforco, que embora ndo sejam exploradas nesta dissertagdo, assumem relevancia crescente em
areas especificas da inteligéncia artificial (Sutton & Barto, 2018; Zhu et al., 2009).

Os préximos subcapitulos adiantam-se ao Capitulo 3 -ESTADO DA ARTE, no sentido em que serdo
apenas aqui abordados os modelos mais relevantes nesta area de investigacdo. Isto significa
também que, pelo facto deste problema de data mining estar relacionado com a previsdo do
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retorno de ativos financeiros, ou seja, prever um atributo baseado num conjunto de atributos
categorizados, o foco sera em aprendizagem supervisionada.

2.2.1. Modelos Preditivos

A aprendizagem supervisionada utiliza modelos preditivos em sua base para fazer previsdes
baseada no valor de outros atributos. Diferentes modelos, em fungao da sua natureza e das técnicas
utilizadas, podem ser categorizados em diferentes agrupamentos. Neste subcapitulo serdo
abordados dois destes agrupamentos relevantes para esta investigacdo, os modelos lineares
generalizados e modelos de otimizagao.

A classificacdo de modelos lineares generalizados é utilizada para generalizar alguns modelos
estatisticos como a Regressdo Linear (Nelder & Wedderburn, 1972). Esta tem como propdsito
resolver problemas de regressdo, modelando a relacdo entre uma variavel dependente e uma ou
mais varidveis independentes encontrando uma equacdo que melhor descreva esta relagdo.
(Gomes, 2023; Han et al., 2011).

O Support Vector Regression (SVR) é a extensdo das Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) para
problemas de regressdo. O objetivo é encontrar uma fung¢do h(x) que produza saidas continuas
mantendo-se, tanto quanto possivel, dentro de uma margem de tolerancia definida por €. Esta
margem funciona como um “tubo de insensibilidade”: erros menores que € ndo sao penalizados. A
Figura 2 ilustra de forma simplificada este procedimento, mostrando a fun¢do de regressdo e o
intervalo de tolerancia delimitado pelas margens +& e —€. Para lidar com casos em que os dados se
afastam dessa zona (por exemplo devido a ruido ou outliers) o modelo recorre a varidveis de folga
(€), que permitem ultrapassar a margem mas com custo acrescido. O parametro C controla o
equilibrio entre a simplicidade da fun¢do e a penalizagdo dos desvios para além de €.

Além do caso linear, o SVR pode recorrer a fungées kernel que permitem projetar os dados para
espacos de maior dimensao, capturando rela¢des ndo lineares de forma eficiente. Assim, o modelo
consegue construir fungdes de previsao robustas em diferentes contextos.

Entre as principais vantagens estdo a boa capacidade de generalizagdo, a robustez em cenarios com
muitas varidveis e a garantia de um minimo global devido a convexidade da formulagdo. As
limitagGes passam sobretudo pela sensibilidade a escolha de parametros (C, € e tipo de kernel) e
pela dificuldade de interpretacdo dos modelos resultantes.

v

Figura 2 — llustragdo simplificada do procedimento SVR (Gama et al., 2012)
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As redes neuronais artificiais (ANN - Artificial Neural Networks) sao modelos computacionais
inspirados no funcionamento do cérebro humano, compostos por unidades elementares chamadas
neurdnios artificiais. Estas unidades estdo organizadas em camadas (input, hidden e output) e
ligadas por pesos ajustdveis que sdao otimizados durante o processo de treino. As ANN funcionam
tipicamente num esquema feedforward, em que a informacao flui apenas num sentido, da entrada
até a saida. Esta arquitetura é adequada para tarefas de classificacdo e regressdao, mas nao possui
mecanismos internos de memoria, tratando cada observagdo de forma independente (Okut, 2021).

As redes neuronais recorrentes (RNN - Recurrent Neural Networks) sdo uma extensao das ANN
concebida para lidar com dados sequenciais. Introduzem ligagBes recorrentes nos neurdnios da
hidden layer, que transporta informacdao de passos anteriores da sequéncia. Deste modo,
conseguem modelar dependéncias temporais de curto prazo, sendo aplicadas em problemas de
séries temporais, reconhecimento de fala ou processamento de linguagem natural. Contudo, as
RNN tradicionais enfrentam dificuldades em aprender dependéncias de longo prazo, o que limita a
propagacdo da informacdo ao longo de muitas etapas temporais (Okut, 2021).

As redes Long Short-Term Memory (LSTM) foram propostas como uma variante das RNN para
ultrapassar essas limitagdes. As LSTM introduzem uma célula de meméria e um conjunto de portas
(input, forget e output) que regulam o fluxo de informacao: decidir o que guardar, o que esquecer
e 0 que transmitir em cada passo temporal. Gragas a este mecanismo, as LSTM conseguem
aprender dependéncias de curto e longo prazo, tornando-se adequadas para problemas de
previsdo em séries temporais complexas (Okut, 2021).

2.2.2. Avaliagao de Modelos

A escolha da métrica de erro condiciona tanto a comparacao entre modelos como a prépria selecdo
de hiperparametros. Entre as medidas mais usadas contam-se o erro absoluto médio (MAE — Mean
Absolute Error), o erro quadratico médio (MSE — Mean Squared Error) e a sua raiz (RMSE - Root
Mean Squared Error) (Jiang, 2021). De seguida, sintetizam-se defini¢Ges, formulas e a intuicdo
principal.

O Erro médio absoluto (MAE) mede a magnitude média dos erros em valor absoluto, penalizando
de forma linear desvios grandes e pequenos (Geron, 2019).

1 m
MAE = %Zlﬁ =il
i=1
Equagdo 1 — Erro absoluto médio (MAE)

O Erro quadratico médio (MSE) representa a média dos quadrados dos erros. E mais sensivel a
valores atipicos (outliers) em comparagdo com o MAE.

m
MSE = 12( )2
= 1yl yi
l:

Equagdo 2 — Erro quadrdtico médio (MSE)
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A Raiz do erro quadratico médio (RMSE) é caracterizada pela raiz quadrada do MSE, sendo uma
medida tipica de desempenho em regressdo e que dd mais peso a grandes erros do que o MAE. No
entanto, em cendrios com muitos outliers pode ser preferivel usar MAE (Geron, 2019).

RMSE = ! i(/\ )2
= m s , e —Yi
i=

Equagdo 3 — Raiz do erro quadrdtico médio

2.3. CRISP-DM

Existem diversos modelos de metodologias de aplicagdo de data mining em projetos, nesta
investigacdo é utilizado o CRISP-DM ndo so pela sua metodologia estruturada e abrangente que
facilita a organizacdo do projeto em fases claras, mas também no seu processo iterativo continuo.

O CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) é uma metodologia que pode ser
utilizada como guia para um projeto de data mining. Esta divide o projeto em fases claras
representadas na Figura 3

Business Data
Understanding Understanding

Data
Preparation

Modeling

Deployment —

Figura 3 — Metodologia CRISP-DM (Ferreira, 2020b)

Este modelo representa as 6 diferentes fases do projeto e as suas relagdes entre elas. O circulo
externo no diagrama da Figura 3 simboliza a natureza ciclica de processos.
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7 7

O seu processo é iterativo, no entanto a sequenciacdo entre fases ndo é rigida, sendo que,
dependendo do projeto e dos resultados de cada fase é expectavel saltar ou recuar fases (Chapman
et al., 2000). Nos subcapitulos seguintes sdo descritas as 6 fases da metodologia e a sua relevancia
para o processo.

A primeira fase, Business Understanding, centra-se na compreensao dos objetivos e requisitos do
projeto a partir de uma perspetiva de negdcio. Esta etapa estabelece a base sobre a qual o
problema serd posteriormente formulado em termos de data mining, envolvendo a definicdo dos
objetivos de negdcio, a analise da situacdo atual, a clarificacdo dos objetivos de data mining e a
elaboracdo de um plano de projeto (Chapman et al., 2000; Ferreira, 2020a).

Seguidamente, a fase de Data Understanding aprofunda o conhecimento sobre os dados
disponiveis. Apds uma primeira visdo obtida na fase anterior, esta etapa visa a recolha e descri¢do
inicial dos dados, a exploracdo de padroes e a verificacdo da sua qualidade. Este processo é
fundamental para a identificacdo de problemas e para a formulacdo de hipdteses analiticas mais
precisas (Chapman et al., 2000).

A terceira fase, Data Preparation, engloba todas as atividades necessdrias a construcdo da base de
dados final a ser usada na modelacdo. Este passo tende a ser o mais demorado de todo o projeto,
podendo ocupar até 90% do tempo total. Inclui tarefas como a selegdo, limpeza, construgao,
integracdo e formatacdo dos dados, muitas das quais sdo executadas de forma iterativa e ndo
necessariamente sequencial. (Ferreira, 2020a).

A fase de Modeling envolve a selecdo e aplicacdo de técnicas de modelacdo adequadas ao
problema, bem como a calibracdo dos seus parametros. Frequentemente, diferentes modelos sdo
testados para o mesmo projeto e, devido a complexidade e especificidade de cada situacdo, pode
ser necessario regressar a fase de preparacdo dos dados (Chapman et al., 2000).

Apds a construgao dos modelos, entra-se na fase de Evaluation, onde se verifica se os modelos
criados correspondem efetivamente aos objetivos do projeto. Para além de validar os resultados,
esta fase também avalia o desempenho geral do processo e identifica eventuais lacunas,
determinando se devem ocorrer novas iteragdes ou se o projeto pode avangar para a Ultima fase
(Chapman et al., 2000; Ferreira, 2020a).

Por fim, a fase de Deployment concretiza a aplicagdo dos resultados obtidos. Dependendo do caso,
esta pode envolver desde a elaboragao de um relatério final até a implementagdo de solugdes
automatizadas em ambiente produtivo. Também contempla a definicdo de planos de
monitorizacdo e manutencgdo, assegurando a sustentabilidade do sistema desenvolvido.
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3. ESTADO DA ARTE

A literatura é bastante consensual no interesse demonstrado pela previsdo do preco de a¢des, no
sentido em que este tipo de investigacdes tém sido temas interessantes tanto para a comunidade
cientifica como para investidores ao longo das ultimas décadas (Atsalakis & Valavanis, 2009;
Cuiyuan Wang, 2021). Algumas das razGes apontadas advém, ndo sé dos potenciais lucros
associados, mas também do crescimento exponencial das bases de dados financeiras disponiveis,
evolucdo continua dos algoritmos de IA, aumento exponencial do poder de computacdao e mais
recentemente do crescimento de bases de dados de andlise de sentimento de produtos financeiros
(Jiang, 2021).

A analise fundamental e analise técnica sdo técnicas frequentemente utilizadas para prever o
comportamento das a¢ées, no entanto, a complexidade e a volatilidade dos mercados financeiros
tendem a tornar essa previsdo um desafio (Yudong & Lenan, 2009). Neste contexto a utilizacdo de
algoritmos de IA, tém demonstrado potencial para superar as limitacGes destas técnicas
tradicionais, uma vez que sdo capazes de se adaptar as mudancas do mercado (Dixon et al., 2017).

Com o objetivo de sincronizar os potenciais investigadores interessados, os investigadores (Jiang,
2021; Kumbure et al., 2022) apresentam revisdes literarias sobre aplicacGes recentes de inteligéncia
artificial na previsdo do comportamento do mercado de a¢des. Estas analises demonstram varias
tendéncias técnicas deste tipo de problemas de data mining por outros investigadores, assim como
tipo e combinacgbes de fontes de dados, modelos e parametros utilizados, métricas de avaliacdo,
entre outras. Investigacdes deste tipo tem uma grande relevancia no estado da arte deste tema
pois, para além de serem relativamente atuais, contem muita informagao agregada util para nivelar
o conhecimento dos investigadores acerca dos trabalhos passados relevantes. Os subcapitulos
subsequentes abordam algumas destas tendéncias técnicas de modo a demonstrar uma visdo geral
do tipo de investigacdes nesta drea, juntamente com a revisdo de artigos que demonstram
conceitos mais detalhados neste tipo de investigacoes.

3.1. Fontes de Dados

Um dos primeiros passos a se dado neste tipo de problemas passa por coletar bases de dados
relevantes. Estas podem conter o historio do preco das a¢des ou mesmo outros tipos de informacao
extrinseca que possam afetar os mercados financeiros. Numa revisdo literaria do tema, (Jiang,
2021) categoriza estes dados nos tipos:

e Dados do mercado — Dados relativos ao préprio mercado das agdes como prego de fecho
e o volume de mercado.

e Dados de texto — Dados em formato texto provenientes da internet pré-processados com
o intuito de fazer analise de sentimento. Estes podem ser publicacdes em redes socias,
discuss6es em foruns, noticias, entre outros.

e Dados macroeconomicos — Dados que refletem indicadores macroeconémicos de um
determinado pais, regido ou setor como o PIB ou o indice de pregos do consumidor.
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e Dados Knowledge graph — Dados provenientes de knowledge graph models. Estes modelos
gravam relagcGes entre atributos relevantes. Um exemplo de informacdo destas fontes
podera ser se um determinado tipo de noticia influencia os precos de determinado setor.

e Dados de imagem — Imagens 2D de graficos de velas representativos das acoes.

e Dados Fundamentais — Dados relativos a analise contabilistica das empresas, geralmente
materializados nas demonstracées de resultados das mesmas, como, por exemplo, a
receita total ou o EBITDA.
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Figura 4 — Tendéncia dos diferentes atributos usados em (Jiang, 2021)

Na Figura 4 podemos verificar que a maior tendéncia é serem utilizados os dados dos mercados de
acOes, seguida dos dados de texto. Podemos também verificar uma tendéncia anual decrescente
nos dados macroecondémicos, o que pode levar a crer que este tipo de atributo possa ndo trazer os
melhores resultados. Por fim, também é de notar a tendéncia anual crescente no uso de novos
tipos de atributos, como o Knowledge Graph, Image e Fundamental data. Esta podera estar
relacionada com novas ferramentas disponiveis que permitem este tipo de inputs ou até com o
facto de ser mais dificil fazer previsGes precisas ao longo do tempo (Jiang, 2021).
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Figura 5 — Tendéncia na escolha da granularidade e janela temporal (Kumbure et al., 2022)

Para além das categorias dos dados, a periodicidade e a janela temporal tém um peso relevante na
precisdo dos modelos gerados. Na Figura 5 (Kumbure et al., 2022) apresenta as combinagbes
escolhidas destes atributos numa amostra de artigos cientificos. E possivel observar que a maior
tendéncia é a utilizagdo de dados com granularidade didria com uma janela temporal distribuida
relativamente uniformemente entre 1 a 25 anos. A segunda maior tendéncia passa por uma
granularidade mensal com uma janela temporal maior distribuida entre os 15 e os 30 anos. Poderdo
existir vantagens e desvantagens entre janelas temporais mais longas e mais curtas. Uma janela
curta pode ndo ser suficiente para demonstrar resultados eficazes e correr um maior risco de
sobreajuste (overfiting), enquanto uma janela mais longa corre o risco de passar por diferentes
fases do mercado e no final apresentar resultados desatualizados (Jiang, 2021).

Inteligéncia Artificial aplicada na previsdo de mercados de agdes



32 ESTADO DA ARTE

3.2. Modelos Preditivos

A escolha dos modelos usados para fazer previsdes constitui também uma parte crucial do
problema de data mining. Este problema tem também influéncia na tipologia de modelo a utilizar.
Se o objetivo for prever o valor especifico do preco de ativos é chamado um problema de regressao,
caso seja prever a direcdo do preco (se este ird subir ou descer), € chamado um problema de
classificacdo (Jiang, 2021).

Classification

Clustering

Regression

Figura 6 — Tendéncia na tipologia de modelos (Kumbure et al., 2022)

Na Figura 6 (Kumbure et al., 2022) demonstra, na sua revisao literdria, a tendéncia de escolha na
tipologia de modelos entre a opcao de modelos de regressao, classificacao e clustering. Tanto os
modelos de regressdo como os modelos de classificacdo ocupam cerca de metade da amostra, com
uma inclinacdo ligeiramente superior para a regressdo, o que pode indicar que, neste estudo, a
previsdao do preco da moeda é mais popular do que a previsdo do movimento do mercado. Uma
conclusdo mais notavel, é o facto dos problemas de clustering ocuparem apenas 0,7% do espacgo
ao contrario da soma dos problemas de regressao e de classificagdo que ocupam 99.3%, isto leva a
concluir que a grande maioria dos investigadores opta por utilizar modelos de aprendizagem
supervisionada face a aprendizagem ndo-supervisionada.

(Jiang, 2021) na sua revisdo literaria, utiliza outro tipo de categorizagdo para ver a tendéncia na
utilizagcdo de modelos:

e Feedforward neural network (FFNN) — Engloba modelos mais simples de redes neurais que
ndao formam um ciclo entre os nds, tais como Artificial Neural Networks (ANN) e Deep
Neural Network (DNN)

e Convolutional neural network (CNN) — Modelos desenhados para processar imagens 2D

e Recurrent neural network (RNN) — Modelos onde as conexdes entre os nds formam um
ciclo temporal, o que os ajuda a exibir um comportamento dinamico, tais como o Long
short-term memory (LSTM)

e Modelos Hibridos — Modelos que utilizam a combinacao de dois ou mais modelos

e Outros modelos — Outros modelos como Generative Adversarial Network (GAN), Graph
Neural Network, Transfer Learning, etc.
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Figura 7 — Tendéncia de utilizagéo de modelos (Jiang, 2021)

Na Figura 7 é demonstrado o maior destaque para os modelos RNN seguido dos modelos hibridos.
E de notar também que em 2019 esta tendéncia perde forca com uma maior utilizagdo de outros
modelos.

(Jiang, 2021) também verifica que os modelos LSTM sdo dos mais utilizados dentro da tipologia
RNN. Estes sdo um tipo de redes neuronais que se destacam na resolucao de problemas de series
temporais. Pela sua estrutura Unica, estas tém a capacidade de recordar os dados passados na sua
estrutura interna, o que tem um grande impacto na previsdo de dados futuros (Zhao et al., 2017).
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3.3. Avaliagao de Modelos

Existem diferentes métricas para avaliar a performance dos modelos, enquanto modelos de
classificagdo utilizam métricas que avaliam a precisdo das previsdes (ex. precisdo do modelo para
prever a direcdo do mercado), modelos de regressado utilizam métricas baseadas em erro (ex. erro
médio entre o valor previsto e o valor real) (Kumbure et al., 2022).
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Figura 8 — Tendéncia em métricas de classificagdo Figura 9 — Tendéncia em métricas de Regresséo (Jiang,
(Jiang, 2021) 2021)

Na Figura 8 e na Figura 9, (Jiang, 2021) identifica as tendéncias na escolha de métricas de
classificagdo e regressao por parte dos investigadores. Quanto a classificagdo, é possivel ver uma
grande tendéncia na ACCU (Accuracy), seguida da F1 score e MCC (Matthews Correlation
Coefficient). E possivel também verificar que enquanto a F1 score teve uma menor contagem de
artigos onde foi utilizada, a MCC ganhou popularidade ao longo dos 3 anos. Relativamente a
métricas de regressado, é possivel verificar que a RMSE e a MAPE s3do as mais utilizadas, seguidas
pela MAE e pela MSE.

3.4. Trabalho Relacionado

A previsdo do indice S&P 500 tem sido alvo de intensa investigacdo, tanto pela complexidade
inerente ao comportamento dos mercados financeiros como pela relevancia prdtica para
estratégias de gestdo de risco e investimento. A literatura recente divide-se essencialmente em dois
eixos: a aplicacdao de modelos de machine learning e deep learning, com destaque para o Support
Vector Regression (SVR) e as redes Long Short-Term Memory (LSTM), e a anadlise de padrdes
sazonais e estruturais do indice, que revelam regularidades persistentes ao longo do tempo. Nesta
seccdo apresentam-se os contributos em ambas as vertentes, realcando detalhes técnicos
fundamentais como o periodo temporal, as janelas de treino e teste, os métodos de sele¢do de
hiperparametros e as métricas utilizadas na avaliagao.

Inteligéncia Artificial aplicada na previsdao de mercados de Agdes



ESTADO DA ARTE 35

3.4.1. Modelos de previsao com SVR e LSTM

Estudos comparativos entre SVR e LSTM tém evidenciado que ambos os modelos apresentam
desempenhos préximos na previsao de retornos do S&P 500, embora com particularidades
dependentes do horizonte temporal e do tipo de pré-processamento.

Os investigadores (Osama et al., 2024) realizaram uma comparacdo entre SVR, LSTM, Random
Forest e Regressdo Linear na previsao de precos da Oracle Corporation, utilizando dados diarios
entre 1986 e 2024. O dataset foi dividido em 80% treino e 20% teste, com normalizacdo
MinMaxScaler no caso do SVR. O SVR foi otimizado por grid/random search e alcancou os melhores
resultados (RMSE = 1.12, MAE = 0.90), enquanto o LSTM, com duas camadas de 200 neurdnios e
lookback de 60 dias, apresentou desempenho proximo (RMSE = 1.53, MAE = 0.94). A Regressdo
Linear obteve resultados razodaveis, mas inferiores, e o Random Forest falhou em capturar as
dependéncias temporais, registando erros muito elevados (RMSE > 33). Estes resultados sugerem
gue SVR e LSTM possam ser métodos mais adequados para previsdo em séries temporais
financeiras complexas.

O autor (Anh, 2023) analisou a previsdo de precos de IBM, Intel e Cisco com dados didrios entre
2003 e 2023, usando janelas de lookback de 5 dias e normalizacdo MinMaxScaler. O modelo LSTM,
com uma camada de 50 unidades treinada por 50 epochs, alcangou erros bastante reduzidos (IBM:
RMSE = 2.34, MAE = 1.71; CSCO: RMSE = 1.36, MAE = 1.10; INTC: RMSE = 1.20, MAE = 0.85),
superando claramente o SVR, que apresentou erros muito superiores (MAE até 6.75; RMSE até
8.66). Os resultados confirmam a eficacia do LSTM em capturar dependéncias temporais em
horizontes curtos, sugerindo-o mais adequado do que o SVR para previsao de séries financeiras.

A investigacdo de (Stempien & Slepaczuk, 2025) desenvolve uma andlise sistematica de modelos
individuais e hibridos para previsdo de séries financeiras, incluindo o S&P 500, recorrendo a dados
didrios entre 2002 e 2023. O pré-processamento utilizou retornos logaritmicos e a avaliacdo foi
conduzida através de uma validagdo cruzada em janelas rolantes (3 anos de treino, 2 anos de
validacdo e 1 ano de teste), o que permitiu robustez face a diferentes regimes de mercado. Os
modelos estudados incluiram ARIMA e ARFIMA, combinados com técnicas de machine learning
(SVR) e deep learning (LSTM), avaliados segundo métricas de previsdo (RMSE e MAE) e métricas de
performance financeira como o Annualized Rate of Return (ARR). Os resultados mostraram que o
SVR isolado superou o LSTM isolado em termos de precisdo (RMSE = 1,28 e MAE = 0,83 para o SVR
contra RMSE = 1,29% e MAE = 0,83% para o LSTM). Os modelos hibridos (ARIMA+LSTM e
ARIMA+SVR) reduziram os erros de previsdao (com o ARIMA+LSTM a alcancar MAE = 0,82%), mas a
principal melhoria surgiu nas métricas de retorno anualizado: enquanto o LSTM isolado apresentou
um ARR residual (0,5%), o ARIMA+LSTM elevou esse valor para mais de 10%, e o SVR manteve-se
elevado (12%). Estes resultados evidenciam que, embora as melhorias em termos de erro de
previsdo sejam marginais, os modelos hibridos maximizam o impacto pratico das previsées,
convertendo-as em estratégias de investimento significativamente mais lucrativas.

Na investigacdo de (Yaakoub et al., 2025) relativa a previsdo de séries financeiras internacionais,
incluindo o indice S&P 500, comparando modelos tradicionais (ARIMA), de machine learning (SVR)
e de deep learning (LSTM). O estudo utilizou janelas deslizantes de 30 dias para prever um dia a
frente, com divisdo de dados em 70% treino, 15% validacdo e 15% teste. As variaveis consideradas
incluiram precos de abertura, fecho, mdximos, minimos e volume de negocia¢do, permitindo
caracterizar tanto a evolugdo do preco como a dinamica de mercado. A afinagdo de

Inteligéncia Artificial aplicada na previsdo de mercados de agdes



36 ESTADO DA ARTE

hiperparametros foi realizada através de Grid Search para o SVR e Random Search para o LSTM,
com avaliacdo baseada em métricas como MAE, RMSE, MAPE e R2. Os resultados evidenciaram que
o LSTM alcangou um desempenho superior, obtendo um MAPE médio de cerca de 1,5% face a
2,1% no SVR, o que demonstra maior robustez na captura de padrdes nao lineares de longo prazo,
embora o SVR se mantenha competitivo em horizontes mais curtos e contextos menos volateis.

Os investigadores (Pilla & Mekonen, 2025) compararam modelos ARIMA e LSTM na previsao do
S&P 500 entre 2013 e 2024, utilizando dados diarios enriquecidos com indicadores técnicos e
macroecondmicos. O pré-processamento incluiu selecdo de varidveis por correlagdo, e
normalizacdo MinMaxScaler. O LSTM usou janelas deslizantes de 216 dias e duas camadas com 64
unidades. A avaliacdo, baseada em RMSE e MAE, demonstrou a superioridade do LSTM, sobretudo
guando treinado apenas com a série de precos (MAE = 175,9; RMSE = 207,3), em contraste com o
LSTM com variaveis adicionais (MAE = 369,3; RMSE = 412,8) e o ARIMA (MAE = 462,1; RMSE = 614).
Estes resultados reforcam que os LSTM capturam melhor padrdes temporais complexos do que
modelos estatisticos tradicionais, mas também sugerem que a introducdo indiscriminada de
variaveis externas pode degradar a performance preditiva devido a ruido.

3.4.2. Sazonalidade do S&P 500

A literatura sobre o S&P 500 revela a existéncia de efeitos sazonais robustos, recorrentes em
periodos trimestrais, mensais e em determinados dias da semana. Tradicionalmente investigados
por métodos estatisticos, estes padrGes também se revelam passiveis de captura através de
modelos de machine learning. (Zhang et al.,, 1998), por exemplo, demonstraram que redes
neuronais eram capazes de identificar dependéncias sazonais complexas em séries financeiras,
antecipando um campo de investigacdo que, ainda hoje, permanece ativo.

Estudos recentes evidenciam que a previsibilidade do mercado acionista ndo é homogénea ao longo
dos meses, mas depende da posi¢do relativa dentro do trimestre. (Guo, 2025) mostra que os
primeiros meses de cada trimestre (janeiro, abril, julho e outubro), que coincidem com a época de
divulgacdo de resultados empresariais, apresentam um padrao robusto no periodo 1926—2021: os
retornos desses meses preveem negativamente os retornos de futuros primeiros meses de
trimestre e positivamente os retornos dos meses intermédios (ndo-primeiros). A interpretacao
econdmica baseia-se na extrapolagdo excessiva dos lucros pelos investidores nos meses de
divulgacdo, o que gera corre¢des nos meses seguintes. Por exemplo, se em janeiro o S&P 500
registar um retorno elevado, é mais provavel que abril, julho e outubro tenham desempenhos mais
fracos, mas, em contrapartida, os meses de fevereiro e margo tenderdo a beneficiar desse excesso
de otimismo inicial.

No que toca a sazonalidade mensal, andlises empiricas apontam que os melhores retornos do
S&P 500 tendem a ocorrer nos dias finais ou iniciais de cada més, sugerindo um padrdo robusto e
repetivel ao longo do tempo (Oddmund Groette, 2024).

Também sdo discutiros efeitos sazonais como o “efeito janeiro” (January effect) e o efeito “vender
em maio” (Sell in May):
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¢ O January effect sugere retornos mais fortes em janeiro, sobretudo em a¢des de pequena
capitalizacdo, embora sua magnitude tenha diminuido ao longo do tempo (Wikipedia,
2025a).

e A estratégia “Sell in May and go away”, baseada em padrdes histdricos de retorno mais
fracos entre maio e outubro, apresenta evidéncia mista e é amplamente discutida tanto
em literatura académica como em meios mais divulgativos (Wikipedia, 2025b).

Quanto a sazonalidade em determinados dias da semana, (Franses & Paap, 2000) documentam
este efeito (day-of-the-week) nas séries de retornos e volatilidade do S&P 500 entre 1980 e 1994.
Eles identificaram correlagdes positivas nas segundas-feiras e negativas nas tergas, bem como
variagOes na persisténcia da volatilidade ao longo da semana.

Numa abordagem mais atual, (Samarayanake & Liu, 2015) investiga se o efeito dia-da-semana
existe nos retornos e na volatilidade dos setores do S&P 500, usando retornos diarios de fevereiro
de 2005 a fevereiro de 2015. Este conclui, usando o modelo GARCH, que os retornos eram mais
altos a quarta-feira e mais baixos a segunda, e de que a volatilidade seria maior a sexta e menor
a quarta. Os resultados setoriais sdo mistos: a presenca e o sentido do efeito variam por setor, com
dias especificos a exibirem retornos/volatilidades mais altos consoante o setor analisado.

Como nota de subcapitulo, a literatura demonstra que a previsdo do S&P 500 é sensivel ao
horizonte temporal e ao tipo de abordagem escolhida. Os modelos SVR e LSTM apresentam erros
muito préximos em previsGes de curto prazo, mas o LSTM mostra vantagens crescentes em
horizontes mais longos e em contextos de elevada volatilidade. Os modelos hibridos, como o
ARIMA+LSTM, ainda que nao reduzam drasticamente os erros de previsdao, destacam-se em
métricas financeiras praticas, como o ARR. Por outro lado, a andlise da sazonalidade evidencia que
existem ciclos e padrdes temporais que reforcam a previsibilidade do indice em determinados
periodos do ano. Assim, a integragdo entre abordagens de machine learning e fatores sazonais
constitui uma via promissora para melhorar a capacidade preditiva em séries financeiras complexas
como o S&P 500.
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4. ANALISE E MODELACAO

Neste capitulo é elaborado o estudo proposto utilizando a metodologia CRISP-DM, seguindo os
respetivos passos e descrevendo as andlises e resultados. Cada subcapitulo correspondera a uma
fase da metodologia, ndo querendo isso dizer que ndo sejam referenciadas técnicas de outras fases
nas mesmas. A etapa de Deployment ndo serd desenvolvida por estar relacionada com a passagem
de um modelo bem-sucedido para um ambiente de producdo, o que ndo existe neste contexto.
Apesar da metodologia ter uma componente iterativa, e este projeto também passar por varias
iteracGes, este capitulo foi resumido a apenas uma iteracao para simplificar a sua exposicado.

Este projeto tem como objetivo gerar conhecimento na previsdo de ativos cotados em bolsa, e
como tal foi selecionado para o efeito de estudo o indice do S&P 500. A sua escolha deve-se ao
facto de este ser um indice composto pelas 500 empresas com maior capitalizacdo na bolsa dos
Estados Unidos, bolsa esta que detém o maior valor de mercado a nivel mundial. Este indice contém
também indexados a si os 3 ETF’s com maior capitalizacdo de mercado a nivel mundial (Statista,
2024). Todos estes fatores contribuem para que este indice possa a priori apresentar menos
volatilidade quando comparado com outros ativos, dado o seu grande volume. Esta caracteristica
podera ser util na modelacdo da sua previsdao, pela sua capacidade de ter reacbes menores a
eventos externos.

4.1. Business Understanding

O objetivo principal passa por formular conhecimento na drea da previsdao de a¢ées com recurso a
exploragdo e modelagdo de diferentes conjuntos de dados utilizando técnicas de data mining. Este
tipo de conhecimento podera acrescenta valor tanto na tomada de decisdo de investidores na bolsa
de valores como a qualquer outra entidade interessada em compreender o comportamento destes
ativos.

Este processo ira compreender diferentes conjuntos de dados que poderdo ser relacionados com
as acdes em causa, com outros ativos financeiros ou com fatores macroecondmicos relevantes.
Sendo estes dados histdricos, um dos focos principais serd realizar analises que detetem
correlagBes entre estes dados ao longo do tempo de modo a aumentar a fiabilidade dos modelos
gerados.

Neste sentido, este projeto compreende como principais objetivos de negécio:

e Identificar ativos de bolsa e indicadores macroecondmicos com potencial correlagdo com
0 S&P 500

e Verificar correlacdes do S&P 500 com as variaveis/atributos identificados
e Prever o retorno do S&P 500 baseado no seu proéprio histérico

e Prever o retorno do S&P 500 tendo como base o seu histérico e o histdrico dos atributos
corelacionados

e Analisar a sazonalidade do S&P 500 no contexto anual, trimestral, semanal, diario e de dia
da semana
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e Prever o retorno do S&P 500 baseado no seu préprio histérico num contexto sazonal

Este projeto também compreendera os seguintes objetivos de data mining:

e Recolher e analisar bases de dados dos diferentes atributos para as janelas temporais a ser
analisadas

e Pré-processar as diferentes bases de dados, uniformizando e juntando as diferentes
variaveis numa sé base de dados sobre a granularidade didria

e Elaboracdo de métricas e graficos em Power Bl de modo a fazer a exploracao dos dados e
a realizar as analises necessarias

e Desenvolvimento de modelos preditivos de regressao de modo a prever o preco do S&P
500 para diferentes janelas temporais

e Avaliar qual o modelo com melhor performance para as diferentes analises

4.2. Data Understanding

Na etapa atual do projeto, sdo abordadas as primeiras tarefas relacionadas objetivamente com as
bases de dados. Primeiramente, é abordado o processo de recolha de dados, seguido de uma
descricdo das varidveis que o compdem. Posteriormente, sera validada a qualidade dos dados e por
ultimo, os mesmos serdo explorados através de graficos e métricas utilizando o software Power B
gue permitird fazer as primeiras analises propostas para este projeto.

4.2.1. Recolha e Descrigao dos Dados

Os atributos selecionados para correlacionar com o S&P 500 tiveram como base a literatura
analisada no estado da arte. Foram selecionados desta alguns dos que, a priori, terdo mais potencial
para auxiliar no desenvolvimento de modelos de previsdo do prego. Foram escolhidas duas
categorias de atributos: Dados de Mercado e Dados Macroecondmicos.

Quanto aos dados de Mercado, foram selecionados dados relativos ao S&P 500, a a¢des de grande
volume que constituem o indice, outros indices relacionados, divisas, matérias-primas,
criptomoedas e Titulos do tesouro.

Relativamente aos dados macroecondémicos, foram selecionados a taxa de desemprego nos Estados
Unidos e o indice de pregos no consumidor (CPI - Consumer Price Index).

Foi definida nesta fase uma janela temporal na qual incidird a andlise entre 2020 e 2024, pelo que
um dos critérios de escolha das bases de dados foi de incluirem esta mesma janela.

Na Tabela 2 observa-se as diferentes bases de dados recolhidas neste ambito:
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Tabela 2 — Bases de dados recolhidas para a investigagdo
Grupo Base de Dados Descricao
S&P 500 indice Standard and Poor 500, contem as 500 maiores empresas dos
EUA por capitalizacdo de mercado
L indice Nikkei Stock Average, contem as 225 maiores empresas do
Nikkei 225 N L
Japao por capitalizagdo de mercado
FTSE 100 indice Financial Times Stock Exchange 100 Index, contem as 100
maiores empresas do Reino Unido por capitalizagdo de mercado
indice NASDAQ 100, contem as 100 maiores empresas nao
NASDAQ 100 financeiras da bolsa de valores NASDAQ por capitalizacdo de
mercado
indice Dow Jones Industrial Average, contem 30 empresas dos EUA
DOW 30 com grande capitalizagcdo de mercado selecionada pela Dow Jones &
Company
el Agdo da Apple, maior empresa do S&P 500 dentro do setor de
e
2 Information Technology a data atual em ddlares
Acdo da UnitedHealth Group, maior empresa do S&P 500 dentro do
Dados de UnitedHealth Group ¢ R P 3 P
Mercado setor Health Care a data atual em ddlares
. Acdo da Berkshire Hathaway, maior empresa do S&P 500 dentro do
Berkshire Hathaway . . i
setor Financials a data atual em ddlares
EUR/USD Preco de cdmbio do par de moedas Euro/Délar dos EUA
GBP/USD Preco de cambio do par de moedas Libra Esterlina/Délar dos EUA
USD/CAD Prego de cambio do par de moedas Ddlar dos EUA /Délar Canadiano
USD/JPY Prego de cambio do par de moedas Ddlar dos EUA /lene Japonés
USD/CNY Preco de cdmbio do par de moedas Ddlar dos EUA /Yuan Chinés
BTC/USD Prego de cambio do par de ativos Bitcoin/Délar dos EUA
ETH/USD Prego de cambio do par de ativos Ethereum/Délar dos EUA
Gold Preco da matéria-prima Ouro em ddlares
Silver Preco da matéria-prima Prata em ddlares
oil Preco da matéria-prima Petréleo em ddlares
Taxas de Juro dos titulos de Tesouro dos EUA a 1 més em
DGS1MO
percentagem
Taxas de Juro dos titulos de Tesouro dos EUA a 3 meses em
DGS3MO
percentagem
Dados Taxas de Juro dos titulos de Tesouro dos EUA a 6 meses em
Macroeconémicos DGS6MO percentagem
UNRATE Taxa de Desemprego dos EUA em Percentagem
CPI indice de Pregos do consumidor nos EUA e
GDP Produto Interno Bruto dos EUA em biliGes de ddlares
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As bases de dados relativas aos dados de mercado foram todos recolhidos no site da Yahoo Finance.
Este oferece uma libraria de Python que integra com a sua API que permite uma rapida e dindmica
recolha de dados. Todas contém os mesmos atributos:

e Date — Data do registo em questao

e Close — Valor de fecho em formato numérico

e Adj. Close — Valor de fecho ajustado a distribuicdo de dividendos em formato numérico
e Open—Valor de abertura em formato numérico

¢ Low —Valor minimo em formato numérico

e High - Valor maximo em formato numérico

e Volume — Volume de transa¢des em formato numérico

Quanto aos dados Macroecondmicos, estes foram recolhidos pelo FRED (Federal Reserve Bank of
St. Louis). Estes contém também os mesmos atributos:

e Date — Data da Andlise

e Close — Valor de Fecho

Diferentes bases de dados, em fun¢do da sua tipologia, tém também diferentes granularidades
temporais. No caso dos dados de mercado, estes apresentam uma granularidade didria para todos
os dias da semana, a excegao dos pares de moedas que também apresentam uma granularidade
diaria para todos os dias do ano. Por outro lado, os dados macroecondmicos apresentam a seguinte
granularidade:

e DGS - Granularidade diaria para todos os dias da semana
e UNRATE e CPI - Granularidade mensal

e GDP - Granularidade trimestral

Ap0ds estabelecidas a descrigdo dos atributos, é pertinente fazer uma andlise descritiva inicial de
algumas métricas estatisticas primarias. Para esta andlise foram analisados os atributos Adj. Close
e Close de todas as bases de dados. Foram escolhidos apenas estes, ndo s6 de modo reduzir o
numero de variadveis tanto nas analises como na modelagdo, mas também porque o preco de fecho
é o atributo mais relevante no preco dos ativos. A escolha do Adj. Close face ao Close passa por, ao
englobar a distribuicdo de dividendos no preco de fecho, é possivel obter uma analise mais real do
valor do ativo. De notar também que nos ativos que ndo contém distribuicdo de dividendos, o
atributo Adj. Close tera sempre o mesmo valor que Close.

Para efeitos desta andlise serdo observadas as métricas estatisticas descritivas de valor médio,
desvio padrdo, valor minimo, valor maximo, Kurtosis e Skewness. Foi acrescentada também uma
métrica de volatilidade relativa onde é dividido o desvio padrdo pela média de modo a comparar a
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dispersdo entre as variaveis. Estas sdo todas analisadas na mesma janela temporal (ano 2020 a
2024) de modo a obter uma comparacao fidedigna. Na Tabela 3 estd estdo evidenciadas as mesmas.

Tabela 3 — Métricas estatisticas das dimensées do banco de dados

Atributo Média E:ds:;c; Vo;::;li?vzde Minimo Maximo Kurtosis Skewness
S&P 500|Adj Close 3446,83 665,84 0,19 2237,4 4793,54 -1,29 0,37
:\:Ili(::i 2l 24548,84 3179,09 0,13 16552,83 30670,01 -1,27 0,16
FTSE 100|Adj Close 7052,99 536,09 0,08 4993,9 7877,5 0,94 -1,23
NASDAQ|Adj Close 10423,77 2786,25 0,27 6332,99 16057,44 -1,29 0,37
DOW 30| Adj Close 29038,28 4012,44 0,14 18591,93 36799,65 -1,24 0,27
Apple|Adj Close 96,08 46,33 0,48 35,49 177,67 -1,57 0,16
Berk|Adj Close 238,44 45,1 0,19 162,13 359,57 -0,82 0,65
Health | Adj Close 327,3 107,04 0,33 184,68 545,23 -1,05 0,64
EIL::ZUSDIAdj 1,13 0,06 0,05 0,95 1,25 0,11 -0,58
g:;éUSD | Adj 1,3 0,07 0,05 1,07 1,43 -0,03 -0,47
g:::é CAD|Adj 13 0,04 0,03 12 144 018 0,26
USD/JPY|Adj Close 113,51 10,48 0,09 102,67 150,17 2,56 19
gli[s’é CNY|Adj 6,72 0,27 0,04 6,26 73 -1,33 0
BTC-USD|Adj Close 20252,79 16943,39 0,84 3242,48 67566,83 -0,25 1,04
ET;;USDIAdj 1140,34 1192,95 1,05 84,3 4812,08 0,27 1,17
Gold|Adj Close 1605,23 246,68 0,15 1176,2 2051,5  -1,41 0,3
Silver|Adj Close 19,85 4,33 0,22 11,73 29,39 -1,32 0,34
Oil| Adj Close 64,75 19,88 0,31 -37,63 123,7 0,89 0,28
DGS1MO|Close 1,18 1,08 0,92 -0,06 4,022 -0,98 0,35
DGS3MO|Close 1,3 1,1 0,85 -0,05 4,456 -0,51 0,5
DGS6MO|Close 1,44 1,26 0,88 0,01 4,74 -0,3 0,56
UNRATE | Close 4,93 2,31 0,47 3,5 14,7 6,16 2,47
CPI|Close 265,85 15,42 0,06 248,85 298,99 -0,48 0,95
GDP|Close 22964,1 2250,15 0,10 19913,14 27063,01 -1,16 0,51

Relativamente ao S&P 500, este apresenta uma volatilidade relativa de 0,19 sugerindo ser mais
volatil que o Nikkei 225, o FTSE 100 e o DOW 30 mas menos que o NASDAQ. Pode-se também
realgar o valor de Skewness baixo (0,37) e um kurtosis negativo (-1,29) o que indica uma leve
assimetria positiva e uma distribuicdo achatada com menos tendéncia a valores extremos. Isto
reflete-se também nos restantes indices a exce¢do do FTSE 100. Este demonstra um
comportamento diferente dos restantes apresentando o menor valor de volatilidade relativa dos
trés indices (0,08) sugerindo ser o menos volatil. Por outro lado, possui um valor negativo de
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Skewness de (-1,23) e kurtosis levemente positivo (0,94) revelando uma assimetria negativa e uma
distribuicdo mais estreita sugerindo ha uma tendéncia para quedas extremas no Reino Unido.

As agdes escolhidas apresentam comportamentos semelhantes entre si e semelhantes com o S&P
500, apresentando um valor de skewness baixo e um valor de kurtosis negativo, revelando também
uma leve assimetria positiva com uma distribuicdo achatada.

Quanto aos pares de moedas analisados, o EUR/USD, GBP/USD e USD/CAD apresentam
caracteristicas semelhantes provavelmente por pertencerem a paises com proximidade cultural e
econdmica. Estes demonstram uma volatilidade relativa baixa, e distribui¢cdes préximas do normal
com leve assimetria. Esses comportamentos indicam que, enquanto ha flutuagbes diarias, estas sdo
relativamente pequenas e tenderdo a seguir um padrdo. O par USD/JPY destaca-se pelo alto valor
de skewness (1,90) indicando uma forte assimetria positiva e de kurtosis (2,56) indicando uma
distribuicdo mais estreita e assim com mais outliers e mais volatilidade. O par USD/CNY mostra uma
distribuicdo com kurtosis negativa (-1,33) e skewness zero indicando um achatamento préximo da
distribuicdo normal.

Os Pares de USD com criptomoedas representam ambos alta volatilidade, com valores de desvio
padrdo muito altos em relacdo a media. Apresentam também uma assimetria positiva que
representa uma tendéncia para ocorréncia de valores extremos altos.

Relativamente as matérias primas, pode notar-se alguma semelhanga entre o Ouro e a Prata,
valores de volatilidade de relativa préximos (0,15 e 0,22 respetivamente) revelando uma
volatilidade significante, Os valores de skewness relativamente baixos com dire¢Ges opostas (-0,30
e 0,34 respetivamente) e kurtosis negativos (-1,41 e -1,32 respetivamente) indicam baixas
assimetrias opostas e distribuicbes achatadas, sugerindo menos eventos extremos que a
distribuicdo normal.

Por outro lado, o Petréleo uma volatilidade relativa mais elevada que as outras matérias-primas
(0,31) demonstrando assim ser a mais volatil. Demonstra também um valor de skewness levemente
positivo (0,28) e um valor de kurtosis igualmente levemente positivo (0,89) indicando assim uma
leve assimetria e valores extremos mais comuns que as restantes. E também destacado o seu valor
minimo ser negativo (-37,63), refletindo um evento extraordinario da queda no precgo de petrdleo
durante a pandemia (Johnston, 2022).

Todos os titulos de tesouro em anadlise apresentam, naturalmente, caracteristicas semelhantes,
pois apenas diferem no seu tempo de maturidade. E notavel o elevado valor de volatilidade relativa
(0,92 para DGS1MO, 0,85 para DGS3MO, 0,88 para DGS6MO) apresentando assim uma grande
volatilidade. Observa-se também minimos negativos no caso do DGS1MO e DGS3MO (-0,06 e -0,05,
respetivamente), indicando que em determinados periodos, os investidores obtiveram
rendimentos negativos. Relativamente aos valores de skewness, estes apresentam-se ligeiramente
positivos (0,35 para DGS1IMO, 0,50 para DGS3MO, 0,56 para DGS6MO) e valores de kurtosis
negativos (-0,98 para DGS1MO, -0,51 para DGS3MO, -0,30 para DGS6MO) demonstrando leve
assimetria e uma distribuicdo mais achatada sugerindo menos eventos externos que numa
distribuicdo normal.

A taxa de desemprego dos estados unidos apresenta uma volatilidade relativa elevada (0,47)
algumas incertezas de empregabilidade. Apresenta também um valor de Skewness bastante alto
(6,16), e um valor alto de Kurtosis (2,47), revelando uma forte assimetria positiva e uma distribui¢do
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mais pontiaguda. Isto sugere que pode haver uma maior concentracdo de valores em redor da
média juntamente com um conjunto de valores elevados acima da média. Isto podera indicar um
periodo de desequilibrio durante a pandemia COVID-19.

O indice de pregos do consumidor revela uma baixa volatilidade relativa (0,08), um valor positivo
de Skewness (0,95) e um valor de Kurtosis negativo (-0,48) revelam assim baixa volatilidade, uma
assimetria positiva e uma distribuicdo mais achatada, sugerindo haver uma concentracdo de precos
abaixo da média e estar menos vulneravel a eventos externos.

O produto interno bruto dos Estados Unidos apresenta uma volatilidade relativa baixa (0,10), um
valor negativo de Skewness (-1,16) e o valor de Kurtosis positivo (0,51) revelam uma assimetria
negativa e uma distribuicdo mais pontiaguda, sugerindo haver uma concentracdo de precos acima
da média e estar mais vulnerdvel a eventos externos.

4.2.2. Analise de Correlagao

Este subcapitulo passa por uma andlise detalhada de relacdes entre as varidveis das diferentes
bases de dados, focando na sua relacdo com o S&P 500. Serd explorada a correlagdo entre todos os
atributos com o Indice de forma a detetar fortes correlacdes entre os mesmos. Esta andlise foi
elaborada em linguagem python com o apoio de algumas bibliotecas de data science,
nomeadamente a bibliotecas pandas para criacdo e manipulacdo das dataframes, e a matplotlib
para criacdo de graficos.

Numa primeira etapa foi criada uma dataframe unificada com todos os atributos para a mesma
janela temporal (ano 2020 a 2024). Foram também uniformizadas as granularidades temporais para
gue todas as varidveis tenham valores em funcdo da data em andlise do S&P 500. Este pre-
processamento estd detalhado no Capitulo 4.3 — Data Preparation. Apds este passo foi calculada a
correlacdo entre o prego de fecho ajustado (Adj. Close) do S&P 500 e o preco de fecho ajustado dos
restantes ativos Figura 10.

DOW 30|Ad] Close
NASDAQ|Ad] Close
Apple|Adj Close
Nikkei 225|Adj Close
ETH-USD|Ad]j Close
Berk|Ad) Close
BTC-USD|Ad) Close
FTSE 100|Ad] Close
Health|Ad) Close
OillAdj Close
GDP|Close

CPl|Close

Atributos

Silver|Adj Close
Gold|Ad) Close
USDAPY|Ad] Close
GBP/USD|Ad] Close
DGS6MO|Close
DGS3MO|Close
DGS1MO|Close
EUR/USD|Ad] Close

USD/CNY|Adj Close
USDICAD|Adj Close
UNRATE|Close

06 04 02 0o 02 4 06 0& 10
Correlacdo com S&P 500

Figura 10 — Matriz de correlagdo dos atributos Adj. Close de diversos ativos com Adj. Close do S&P 500
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Observa-se que, com exceg¢ao do FTSE 100, os principais indices acionistas apresentam correlagdo
forte com o S&P 500, tal como varias a¢des que o compdem. Nos pares de moedas, as correlagdes
com o indice ndo sdo expressivas (<0,6), ao passo que as criptomoedas evidenciam correlagdo
elevada. Entre matérias-primas, ouro e prata mostram padrdes semelhantes e correlacao forte,
enquanto o petréleo surge ainda mais correlacionado. Ja as taxas dos titulos do Tesouro exibem
correlacdo fraca, diminuindo a medida que a maturidade encurta. Por fim, nos indicadores
macroecondmicos, CPl e GDP apresentam correlagdo razodvel, e a taxa de desemprego (UNRATE)

relaciona-se negativamente com o indice.

Pelo facto desta investigacdo se focar nos retornos face ao dia anterior do S&P 500, é relevante
analisar a sua correlagdo entre atributos. A matriz de correlagdo dos retornos, representada na
Figura 11, foca-se no movimento didrio das variacdes, em vez dos niveis de preco. Este retrato é
util para modelacao de retornos porque atenua efeitos de tendéncia comum dos precos e evidencia
relagGes entre ativos no curto prazo.

MNASDAQ|Return 4
DOW 30|Return
Apple|Return 4
Berk|Return 4

FTSE 100]|Return 4
Health|Return 4
ETH-USD|Return 4
BTC-USD|Return -
Nikkei 225|Return 4
Sitver|Return

Qil|Return 1

"
E Gold|Return 4
E UNRATE|Return 4
DGSEMO|Return 1
DES3MO]Retum |
DGSIMO|Return 1
USD/JPY|Return |
USDICNY|Return |
USD/CAD|Retum 4 [ ]
EUR/USD|Return [ ]
GBP/USD|Retur | [ |
GDP|Retumn - B
crireturn { [
00 02 y 06 08

04
Correlagao com S&P 500

Figura 11 — Matriz de correlagdo dos atributos retornos de diversos ativos com retornos do S&P 500

Quando a andlise é realizada sobre os retornos, as correlagGes reduzem-se de forma significativa,
como esperado devido a maior aleatoriedade e ruido associados as variages diarias. Apesar disso,
mantém-se algumas tendéncias: indices como NASDAQ e DOW 30 continuam a apresentar
correlacBes relativamente fortes com os retornos do S&P 500. Nas matérias-primas, o petrdleo,
ouro e prata registam valores inferiores a correlagdo através de niveis de prego. As criptomoedas
continuam a revelar ligacdo aprecidvel, mas inferior. J4 os titulos do Tesouro e a maioria das moedas
apresentam correlagGes fracas ou negligencidveis com os retornos didrios.
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No conjunto, estas andlises revelam que, embora os precos de fecho ajustados do S&P 500
mantenham fortes correlagdes com diversos indices, a¢cdes e até algumas matérias-primas, essas
relagcbes tornam-se consideravelmente mais fracas quando avaliadas ao nivel dos retornos. Tal
diferenca confirma a previsibilidade entre séries de precos no longo prazo, mas evidencia também
a dificuldade em capturar dependéncias lineares de curto prazo nos retornos diarios — o que
justifica a utilizacdo de modelos n3o lineares e de machine learning, como SVR e LSTM, explorados
nos capitulos seguintes.

4.2.3. Andlise de Sazonalidade do S&P 500

Este capitulo é dedicado a exploracdo dos dados do preco de fecho ajustado do S&P 500 com o
objetivo de fazer uma analise a sua sazonalidade para diferentes atributos temporais. Inicialmente
é feita uma andlise macro anual, apresentando assim as caracteristicas de cada ano da amostra.
Numa segunda fase o preco é analisado em graos temporais inferiores comecando pelo trimestre,
seguindo para o més, dia da semana e dia do més, analisando assim se o S&P 500 apresenta
sazonalidade para alguma destas dimensGes.

Para esta analise serdo utilizadas 4 métricas que serdo agregadas pelo valor médio quando
analisadas em diferentes dimensdes. As mesmas sao descritas:

e Preco de Fecho do S&P 500 Ajustado

o Diferen¢a Percentual face ao dia anterior — Permite saber o valor médio de retorno
percentual do S&P 500 ao dia

o Diferenca Percentual Absoluta face ao dia anterior — O valor absoluto é utilizado para
medir a variacdo absoluta do ativo, sendo assim usada como medida de volatilidade didria

e Diregao do prego face ao dia anterior — A direcdo do preco tem o valor de O ou 1 e é
utilizada para saber se o valor é superior ou inferior ao dia anterior.

Dado o facto da janela temporal de 2020 - 2024 escolhida para a amostra em analise incluir eventos
globais de grande relevancia, como a pandemia COVID-19 e a guerra Russia-Ucrania, é relevante
avaliar a significancia da mesma comparando-a a uma amostra mais alargada com dados desde
2004 até 2024. Para além disso, é também relevante para avaliar a presenga de padrdes de
sazonalidade semelhantes em janelas temporais diferentes. Neste subcapitulo, esta comparacao é
realizada em todas as dimensdes temporais normalizando as métricas de ambas as amostras
utilizando o processo de z-score.

A Equacdo 4 representa este célculo, subtraindo ao valor em analise a média global da amostra e
dividindo pelo respetivo desvio padrao global.

X —p
o

7 =

Equacgdo 4 — Equagdo z-score
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Onde:
e z-—7-Score
e x—Valor em andlise
e u—Média daamostra

e ¢ — Desvio padrdao da amostra

Esta comparacdo serd nao so realizada de um modo visual, analisando tendéncias temporais de
ambas as amostras estandardizadas, mas também analisando o erro absoluto entre os pontos em
analise e o Erro Médio Absoluto das métricas faces a dimensdo em analise.

Analise anual

Esta anadlise servird para verificar a evolugdo do S&P 500 ao longo dos anos. Numa primeira fase é
feita uma analise macro ao preco de fecho didrio pela janela temporal em analise. Pelo faco desta
amostra incluir os anos da pandemia do COVID-19, esta serd comparada com uma amostra mais
alargada (2004-2024) de modo a p6ér a mesma em contexto.

£ ann
6.Uuu

4.000

S&P500 - Prego de Fecho Ajustado

2021 2022 2023 2024

Ano

Figura 12 — Prego de Fecho ajustado didrio do S&P 500 para a amostra de 2020-2024

O grafico da Figura 12 evidencia uma evolugdo globalmente positiva do S&P 500 no periodo de 2020
a 2024, com um crescimento de cerca de +2.645 pontos, passando de 2.237 para 5.882 pontos, o

que corresponde a uma valoriza¢do superior a 118%.

Em 2020, observa-se uma queda abrupta no inicio do ano, com o indice a recuar de 3.258 para
2.237 pontos (cerca de -31%), refletindo os efeitos da pandemia da COVID-19 sobre os mercados
financeiros. No entanto, a recuperacao foi igualmente rapida, com o indice a recuperar a trajetoria
ascendente ainda no segundo semestre.
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Durante 2021, a tendéncia de crescimento manteve-se estavel e consistente, culminando num
maximo relativo em torno dos 4.537 pontos. Este ano marcou um dos periodos mais robustos de
valorizacdo do indice no intervalo em anlise.

Em 2022, verifica-se uma correcao significativa, acompanhada de elevada volatilidade. O indice
recuou face ao maximo de 2021 e registou sucessivas quedas intermédias ao longo do ano,
associadas ao impacto econdmico da guerra Russia—Ucrania, pressoes inflacionistas globais e inicio
do ciclo de subida de taxas de juro pela Reserva Federal.

O ano de 2023 apresentou um comportamento de consolidacdo, com o indice a oscilar entre
aproximadamente 3.800 e 4.200 pontos. Este padrdo sugere um periodo de ajustamento e de
incerteza macroecondmica, em linha com a politica monetaria restritiva e receios de recessao.

Por fim, em 2024, o S&P 500 retomou a trajetéria ascendente de forma mais expressiva, atingindo
um novo maximo histérico de 5.882 pontos. Este crescimento reflete ndo s6 a recuperagao
econdmica, mas também a confianga renovada dos investidores, com destaque para o desempenho
das empresas de tecnologia e para a estabilizacdo das expectativas inflacionistas.

O periodo 2020-2024 evidencia um ciclo completo de queda, recuperagdo e crescimento, com
destaque para trés eventos-chave: a queda associada a COVID-19 em 2020, a correcdo de 2022 e o
subsequente maximo histérico de 2024. Este intervalo, apesar de curto, apresenta grandes
variagOes de precos e episoddios de alta volatilidade, tornando-o relevante para andlise de
sazonalidade e modelagao preditiva.
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Figura 13 - Prego de Fecho ajustado didrio do S&P 500 para a amostra de 2004-2024

Quando comparado com a janela 2004-2024 representada na Figura 13, observa-se que o
comportamento do indice segue um padrdo semelhante ao de outros periodos de crise e
recuperagao. Por exemplo, a queda de 2008—-2009 levou o indice para cerca de 677 pontos, antes
de iniciar uma trajetdria ascendente. Da mesma forma, a pandemia em 2020 originou uma queda
abrupta, seguida de rapida recuperacao.

Ao longo do histdrico alargado, verificam-se multiplos episddios de corre¢do (2011, 2015, 2018 e
2022), sempre seguidos de recuperagdes que culminaram em novos maximos. Esta recorréncia
confirma que choques temporarios sdo comuns na trajetdria do S&P 500, mas ndo alteram a sua
tendéncia estrutural de longo prazo.
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Assim, conclui-se que a janela de 2020-2024 é uma amostra significativa e representativa, pois
condensa padrdes que ja se verificaram em periodos anteriores:

e Quedas abruptas associadas a crises econdmicas ou geopoliticas,
e Fases de consolidacao e incerteza,

e Recuperagdes subsequentes que impulsionam o indice para novos maximos.

Este paralelismo entre janelas refor¢a a robustez das analises de sazonalidade e da modelagdo
preditiva desenvolvidas nesta dissertacao.

A Figura 14 apresenta uma andlise para cada ano das métricas referenciadas anteriormente.
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Figura 14 — Valores médios das métricas agrupados por ano

No periodo de 2020 a 2024 observa-se uma trajetdria globalmente crescente do S&P 500, embora
marcada por fases de elevada volatilidade.

e Preco de Fecho Ajustado: o indice passou de cerca de 3.200 pontos em 2020 para 5.400
pontos em 2024, correspondendo a uma valorizagdo acumulada superior a 65%. Destaca-
se o recuo em 2022, quando o valor médio anual caiu para 4.100 pontos, refletindo a
correcdo associada ao ciclo de subida de taxas de juro e as tensdes geopoliticas
internacionais.

e Diferenca Percentual face ao Dia Anterior: a variacdo média manteve-se positiva na
maioria dos anos, situando-se entre 0,08% e 0,10%, com excec¢ao de 2022, em que o valor
foi negativo (-0,07%). Este dado confirma que 2022 foi um ano de retragdo, em contraste
com a tendéncia de valorizacdo dos restantes anos.
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Diferenga Percentual Absoluta: os valores revelam picos de volatilidade em 2020 (1,35%)
e 2022 (1,19%), ambos anos de elevada incerteza, em contraste com a estabilizacdo de
2021 (0,63%), 2023 (0,65%) e 2024 (0,59%).

Direcao do Pre¢o Ajustado: a proporcao de dias com variacdo positiva manteve-se em
torno de 0,55-0,57 na maioria dos anos, reforcando a tendéncia estrutural de subida. O
Unico desvio relevante ocorreu em 2022 (0,43), evidenciando que, nesse ano, as quedas
foram mais frequentes do que as subidas.

De um modo geral, a andlise anual confirma que o periodo de 2020—-2024 pode ser caracterizado

por trés fases distintas: a queda abrupta e recuperacdao em 2020, a consolidacdo em 2021, a

correcao significativa em 2022, seguida de nova trajetéria ascendente em 2023 e 2024. Este padrao

estd em linha com outros periodos histdricos de crise e recuperagdo do S&P 500, reforcando a

relevancia desta janela temporal como amostra representativa para a analise de sazonalidade e
modelacdo preditiva.
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Figura 15 — Valores médios das métricas agrupados por trimestre entre 2020 e 2024

A analise por trimestre revela uma evolugdo positiva do indice ao longo do ano, com diferencgas nos

niveis de volatilidade e de dire¢do dos precos.

Preco de Fecho Ajustado: o valor médio aumentou progressivamente de 4.073 pontos no
19 trimestre para 4.478 pontos no 49 trimestre, refletindo uma tendéncia de valorizagdo
continua.

Diferen¢a Percentual face ao Dia Anterior: o comportamento foi mais modesto no 12
trimestre (0,00%), registando uma aceleragdo no 22 trimestre (0,07%), uma ligeira

Inteligéncia Artificial aplicada na previsdao de mercados de Agdes



ANALISE E MODELACAO 51

desaceleragdo no 32 trimestre (0,02%) e um pico no 42 trimestre (0,13%). Este padrdo
sugere que os ganhos se concentraram mais fortemente na segunda metade do ano.

e Diferenga Percentual Absoluta: os valores demonstram maior volatilidade no inicio do ano,
com 1,12% no 12 trimestre, seguida de uma descida gradual até 0,75% no 39 trimestre e
uma estabilizacdo em 0,77% no 42 trimestre. Assim, verifica-se que os movimentos de
preco foram mais intensos no inicio do ano e menos acentuados no periodo final.

e Dire¢dao do Prec¢o Ajustado: a proporcao de dias positivos aumentou ao longo do ano,
passando de 0,51 no 12 trimestre para 0,55 no 42 trimestre. Este dado confirma que, apesar
da menor volatilidade na segunda metade do ano, o indice registou maior consisténcia em
movimentos ascendentes.

De forma geral, os resultados trimestrais indicam que o 12 trimestre concentrou maior volatilidade,
mas sem ganhos significativos, enquanto os 22 e 49 trimestres foram os mais favoraveis em termos
de crescimento sustentado, tanto em magnitude de variacdo como na consisténcia de subidas.

A analise comparativa entre as janelas de 2020-2024 e 2004-2024 permite avaliar em que medida
o periodo mais curto é representativo do comportamento histérico do S&P 500. A Figura 16
apresenta a evolucdo das métricas em formato grafico, enquanto a Tabela 4 detalha os valores
numeéricos e os erros médios absolutos (MAE) associados.
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Figura 16 — Métricas Estandardizadas comparando dados de 2020-2024 com 2004-2024 na granularidade trimestral
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Tabela 4 — Detalhe dos valores estandardizados para cada amostra, Erro Absoluto e MAE por trimestre

Fecho Ajust. Diff %
Trimestre 2020-2024 2004-2024 MAE Trimestre 2020-2024 2003-2023 MAE
Tri 1 [ -0243 0,066 0,177 Tri 1 -0,042 0,009 0,032
Tri 2 -0,163 0,032 0,131 Tri 2 0,012 0,004 0015
Tri 3 0,110 0,029 0,082 ri 3 -0,028 0,006 0,022
Tri4 0,285 0,066 0219 Tri4 0,057 0,018 0,039
0,152 ' 0,027
ABS Diff % Dir. Preco Ajust.
Trimestre 2020-2024 2004-2024 MAE Trimestre 2020-2024 2004-2024 MAE
Tri 1 0,250 0,059 0,191 Tri4 | 0,026 0,010 0,016
Tri 2 0,025 0,050 0,075 i 3 0,016 0,005 0,012
Tri 3 -0,149 -0,055 0,094 Tri 2 0,005 0,005 0,010
Trid -0,118 0,047 0,165 Tri 1 -0,049 0,010 0,029
' 0,131 0,019

Preco de Fecho Ajustado: a série curta mostra oscilagbes muito mais acentuadas, com
quedas significativas nos dois primeiros trimestres (-0,243 e -0,163), seguidas de fortes
recuperacées no 32 (0,110) e 42 trimestre (0,285). A série longa, pelo contrario, apresenta
variagées mais suaves e consistentes. O MAE de 0,152 confirma que esta é a métrica com

maior divergéncia, refletindo o impacto dos choques recentes (pandemia e subida de taxas
de juro).

Diferenga Percentual face ao Dia Anterior: ambas as séries mantém padrdes semelhantes,
mas novamente a janela curta apresenta maior volatilidade: valores negativos no 12 (-
0,042) e 392 trimestre (-0,028) e positivos no 22 (0,012) e 42 (0,057). A série longa é mais
estavel, sem quedas tdo acentuadas. O MAE de 0,027 é baixo, sugerindo que apesar da
maior amplitude da série curta, a tendéncia estrutural se mantém.

Diferenga Percentual Absoluta: é a métrica que mais evidencia divergéncias. Na série curta,
observa-se uma forte volatilidade no 19 trimestre (0,250), enquanto a série longa apresenta
valores substancialmente mais baixos (0,059). Os restantes trimestres seguem padrdes
semelhantes, mas com maior dispersdao na amostra recente. O MAE de 0,131, o mais
elevado entre todas as métricas, confirma que a volatilidade dos ultimos anos foi
significativamente superior a tendéncia histérica.

Direcdo do Prego Ajustado: os valores revelam grande convergéncia entre as duas janelas,
sobretudo no 32 e 42 trimestre, com diferencas residuais. O MAE de 0,019 é o mais baixo
entre todos os indicadores, reforgando a consisténcia desta métrica e a representatividade
do periodo curto relativamente ao comportamento histérico.

Em sintese, os dados anteriores mostram que o periodo de 2020-2024 apresenta padrdes

estruturais semelhantes aos observados em 2004-2024, sobretudo nas métricas de dire¢do e
variacdo percentual. Contudo, os desvios mais acentuados nas métricas de fecho ajustado e
volatilidade confirmam que os ultimos anos foram marcados por maior instabilidade, explicada por
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fatores extraordindrios como a pandemia da COVID-19, a guerra Russia—Ucrdnia e grandes

alteragGes nas taxas de juros.

Andlise Mensal
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Figura 17 - Valores médios das métricas agrupados por més entre 2020 e 2024

A analise mensal permite observar padrdes de sazonalidade mais granulares no comportamento
do S&P 500 entre 2020 e 2024.

Preco de Fecho Ajustado: verifica-se uma tendéncia global ascendente ao longo do ano,
com o indice a evoluir de 4.084 pontos em janeiro para 4.587 pontos em dezembro.
Destacam-se os maximos relativos em setembro (4.395) e dezembro (4.587), ainda que
outubro tenha registado uma corre¢ao temporaria.

Diferenga Percentual face ao Dia Anterior: a evolugdo mensal revela maior dispersao, com
valores positivos consistentes entre margo e agosto (maximo de 0,20% em julho) e novo
pico em dezembro (0,29%). Em contraste, registam-se quebras em fevereiro (-0,07%) e
setembro (-0,20%), meses tradicionalmente associados a maior instabilidade nos
mercados.

Diferenga Percentual Absoluta: a volatilidade mensal apresenta um pico marcado em
margo (1,70%), refletindo episédios de forte incerteza. Abril (1,02%) também se destacou
como um més de elevada oscilacdo. Nos restantes meses, a volatilidade situou-se em torno
de 0,7%—0,9%, sugerindo um padrao de maior estabilidade relativa fora dos choques iniciais
do ano.

Direg¢ao do Prego Ajustado: a proporgao de dias com retornos positivos reforga os padrdes
anteriores. Apds valores estaveis no primeiro trimestre (0,51), observa-se um minimo em
abril (0,49), seguido de recuperacdo até julho (0,62) e novo pico em novembro (0,64).
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setembro volta a destacar-se pela fraqueza relativa (0,47), confirmando o impacto negativo
registado nesse més.

Em sintese, os resultados mensais para 2020-2024 evidenciam um padrdo consistente de
valorizacdo mais forte no segundo semestre, em especial nos meses de julho e novembro. Por outro
lado, fevereiro, margo, abril e setembro, revelam maior fragilidade, seja em termos de quedas de
preco ou de aumento da volatilidade. Estes resultados alinham-se com evidéncia empirica da
literatura que associa determinados meses a maior instabilidade ou a retornos mais acentuados,
reforcando a importancia da sazonalidade na previsao do S&P 500.

A comparacao entre as janelas de 2020-2024 e 2004—-2024, apresentada na Figura 18 e na Tabela
5 (valores numéricos e MAE), permite avaliar a representatividade da amostra recente face ao
comportamento histérico do S&P 500.
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Figura 18 - Métricas Estandardizadas comparando dados de 2020-2024 com 2004-2024 na granularidade mensal
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Tabela 5 - Detalhe dos valores estandardizados para cada amostra, Erro Absoluto e MAE por més

Fecho Ajust. Diff %
Més 2020-2024 2004-2024 MAE Més 2020-2024 2004-2024 MAE
janeiro -0,229 -0,070 0,158 Jjaneiro -0,032 -0,031 0,001
fevereiro -0,147 -0,056 0,092 fevereiro -0,091 -0,027 0,065
margo -0,339 -0,071 0,268 margo -0,008 0,027 0,036
abril -0,192 -0,038 0,154 abril 0,002 0,041 0,039
maio -0177 -0,027 0,150 maio 0,034 -0,016 0,050
junho -0,120 -0,030 0,090 junho -0,001 -0,034 0,033
julho 0,064 0,022 0,042 julho 0,106 0,067 0,039
agosto 0177 0,035 0,142 agosto 0,000 -0,029 0,028
setembro 0,086 0,029 0,057 setembro -0,194 -0,057 0,137
outubro 0,119 0,031 0,089 outubro 0,020 0,000 0,019
novembro 0,314 0,073 0,240 novembro 0,170 0,063 0,107
dezembro 0427 0,097 0,330 dezembro -0,014 -0,007 0,007
0,151 0,047
ABS Diff % Dir. Preco Ajust.
Més 2020-2024 2004-2024 MAE Més 2020-2024 2004-2024 MAE
Janeiro -0,167 -0,029 0,137 Janeiro -0,045 0,004 0,050
fevereiro -0,035 -0,034 0,000 fevereiro -0,054 0,025 0,079
margo 0,876 0,223 0,652 margo -0,048 -0,053 0,005
abril 0,144 -0,042 0,185 abril -0,104 0,063 0,167
maio -0,004 -0,055 0,051 maio 0,049 -0,047 0,097
Jjunho -0,062 -0,052 0,010 junho 0,068 -0,029 0,097
julho -0,189 -0,137 0,052 julho 0,164 0,084 0,080
agosto -0,228 -0,041 0,187 agosto 0,024 -0,016 0,040
setembro -0,022 0,016 0,039 setembro -0,143 -0,056 0,088
outubro -0,013 0,152 0,165 outubro -0,047 -0,026 0,021
novembro -0,130 0,051 0,181 novembro 0,208 0,086 0,121
dezembro -0,214 -0,067 0,147 dezembro -0,075 -0,028 0,047
0,150 0,074

Preco de Fecho Ajustado: a série curta apresenta oscilagbes mais pronunciadas, com
qguedas acentuadas no primeiro trimestre (maximas negativas em janeiro e margo) e fortes
recuperacées em novembro (0,314) e dezembro (0,427). A série longa, em contraste,
mostra variagdes mais suaves e consistentes ao longo do ano. O MAE de 0,151 confirma
que esta métrica apresenta diferengas relevantes entre as duas janelas.

Diferenga Percentual face ao Dia Anterior: os padrdes gerais sao semelhantes, mas a série
curta regista maior amplitude. Destacam-se os valores negativos de fevereiro e setembro,
bem como os picos positivos em julho (0,106) e novembro (0,170). A série longa mantém-
se mais estavel, sem desvios acentuados. O MAE de 0,047 é relativamente baixo, sugerindo
proximidade estrutural entre os periodos.

Diferenga Percentual Absoluta: evidencia a maior divergéncia entre janelas. Em margo, a
série curta apresenta um valor extremamente elevado (0,876), muito acima da série longa
(0,223), refletindo a volatilidade acentuada em anos recentes. No resto do ano, as
diferengas sdo menos expressivas, mas o MAE global (0,150) reforca a discrepancia desta
meétrica, sobretudo no 12 trimestre.

Diregao do Preco Ajustado: observa-se uma boa convergéncia, com valores relativamente
préximos entre séries, exceto nos meses de mar¢o e setembro, onde a série curta
apresenta desempenhos mais fracos. O MAE de 0,074 confirma a proximidade entre
periodos, embora com alguns desvios pontuais.
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Em sintese, os dados mostram que a janela de 2020-2024 reproduz a tendéncia sazonal histérica
de 2004-2024 em termos de dire¢do e variagdo percentual média, mas apresenta diferencas mais
visiveis em métricas relacionadas com volatilidade. Estes desvios sdo particularmente visiveis em
marg¢o, més que registou choques andmalos nos ultimos anos, confirmando que a amostra recente,
embora representativa da tendéncia geral, é mais marcada por episédios de instabilidade
excecional.

Andlise Dia Semana

4265

Fecho Ajust.

Diff % Ultimo Dia

ABS Diff % Ultimo Dia
Dir. Prego Ajust.

Figura 19 - Valores médios das métricas agrupados por dia da semana entre 2020 e 2024

A andlise da sazonalidade semanal entre 2020 e 2024 revela diferengas relevantes entre os dias de
negociacao, tanto em termos de nivel de precos como de volatilidade.

e Preco de Fecho Ajustado: os valores mantém-se relativamente estaveis ao longo da
semana, oscilando entre 4.245 (quinta-feira) e 4.270 pontos (segunda e sexta-feira). Este
padrdo sugere que os extremos da semana tendem a concentrar pregos mais elevados,
enquanto os dias intermédios registam niveis ligeiramente mais baixos.

e Diferenga Percentual face ao Dia Anterior: a maior valorizagdo média ocorre a terca-feira
(0,09%) e a segunda/sexta-feira (0,08%), enquanto quinta-feira apresenta um valor quase
nulo (0,01%). Assim, os ganhos semanais parecem concentrar-se no inicio e final da
semana, com menor dinamismo a meio.

e Diferenga Percentual Absoluta: a volatilidade é relativamente homogénea, variando entre
0,84% (terca-feira) e 0,93% (quinta-feira). O pico na quinta-feira sugere que este é o dia
com maior intensidade de movimentos de preco, enquanto a terca-feira apresenta
oscilagbes mais contidas.
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e Diregdo do Preco Ajustado: a proporcdo de dias positivos é mais elevada a segunda-feira
(0,60), seguida da quarta e sexta-feira (0,54). O valor mais baixo surge a terca-feira (0,49),
confirmando que este dia apresenta maior probabilidade de quedas.

Em sintese, a sazonalidade semanal no periodo de 2020-2024 indica um padrao de forga nos inicios
e finais de semana (segunda e sexta-feira), associado a maior consisténcia de subidas, e uma
fragilidade relativa a meio da semana (terca-feira e quarta-feira), com menor probabilidade de
valorizacdo e maior instabilidade. Estes resultados estdo alinhados com evidéncia histérica que
documenta o chamado day-of-the-week effect de (Franses & Paap, 2000; Samarayanake & Liu,
2015) que evidencia fatores comportamentais ao longo da semana.

A comparacdo entre as duas janelas temporais, apresentada na Figura 20 e na Tabela 6 (valores

numéricos e MAE), permite avaliar se o comportamento semanal recente segue os padrdes
historicos do S&P 500.
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Figura 20 - Métricas Estandardizadas comparando dados de 2020-2024 com 2004-2024 na granularidade de Dia de
Semana

Tabela 6 - Detalhe dos valores estandardizados para cada amostra, Erro Absoluto e MAE por dia da semana

Fecho Ajust. Diff %

Dia Semana 2020-2024 2004-2024 MAE Dia Semana 2020-2024 2004-2024 MAE
0 0,014 -0,001 0,015 0 0,019 -0,024 0,043
1 0,007 0,005 0,002 1 0,021 0032 0011
2 -0,014 -0,005 0,009 2 -0,018 0,000 0,018
3 -0,018 -0001 0,017 3 -0,037 -0,009 0,028
4 0,013 0,003 0,010 4 0,016 -0,002 0,017
' 0,011 0,024
ABS Diff % Dir. Preco Ajust.

Dia Semana 2020-2024 2004-2024 MAE Dia Semana 2020-2024 2004-2024 MAE
0 -0,012 0,001 0014 0 0,127 -0,006 0,133
1 -0,049 0,010 0,059 1 -0,098 -0,037 0,062
2 -0,002 -0011 0,009 2 0,003 0018 0015
3 0,048 0031 0017 3 -0,024 0003 0,027
4 0,015 -0032 0047 4 0,005 0021 0017
0,029 0,051
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e Prego de Fecho Ajustado: ambas as séries apresentam valores proximos, com oscilacdes
reduzidas entre os dias da semana. O MAE de 0,011 confirma a grande proximidade entre
periodos, sugerindo que o nivel médio dos precos semanais manteve consisténcia
estrutural.

o Diferenga Percentual face ao Dia Anterior: observa-se uma tendéncia semelhante, com
picos positivos a segunda-feira e a sexta-feira (0,019 e 0,016 em 2020-2024), e valores
negativos a meio da semana (quarta e quinta-feira). A série longa apresenta um padrao
mais suave, mas convergente. O MAE de 0,024 é baixo, reforcando a estabilidade da
métrica ao longo do tempo.

e Diferenga Percentual Absoluta: revela maior discrepancia, em especial a quinta-feira, em
qgue a janela curta regista maior volatilidade (0,048) face a longa (0,031). Apesar destas
diferencas, os restantes dias mantém-se proximos, e o MAE global (0,029) indica
divergéncia moderada, sobretudo associada a choques recentes.

e Diregao do Preco Ajustado: mostra a maior diferenga entre janelas, com a série curta a
apresentar valores positivos mais acentuados a segunda-feira (0,127) e negativos a terca (-
0,098). Ja a série longa mantém valores mais estaveis, proximos de zero. O MAE de 0,051
confirma que esta é a métrica com maior afastamento relativo, refletindo alteracées no
padrdo de ganhos e perdas ao longo da semana no periodo mais recente.

Em sintese, os dados mostram que a janela de 2020-2024 reproduz de forma geral os padrées
sazonais histéricos da semana de negociagao, mas com maior volatilidade e altera¢des na diregdo
dos precgos em dias especificos. Este comportamento reforca que, embora a sazonalidade ao nivel
do dia da semana seja estruturalmente estavel, o periodo recente esteve mais sujeito a choques
externos e instabilidade conjuntural, o que amplificou os desvios face ao histdrico.

Resumindo, a andlise da sazonalidade do S&P 500 entre 2020 e 2024, comparada com janelas
histéricas mais longas, confirma a existéncia de padrdes consistentes em diferentes horizontes
temporais. A nivel anual, o periodo recente reproduziu a trajetéria tipica de choques, consolida¢do
e recuperagdo. A nivel trimestral, observaram-se diferencas mais acentuadas em termos de
volatilidade, mas uma tendéncia de valorizacdo estavel ao longo do ano. Na andlise mensal,
destacaram-se meses de maior fragilidade, como margo e setembro, e meses de maior forca, como
julho e novembro. J4 a sazonalidade semanal mostrou padrdes semelhantes aos histdricos, com
maior consisténcia de ganhos no final da semana (sexta-feira) e maior instabilidade a meio (quarta
e quinta-feira). Apesar de os resultados recentes evidenciarem maior volatilidade, sobretudo
associada a choques extraordinarios (COVID-19, guerra Russia—Ucréania e ciclo de taxas de juro), a
comparag¢do com séries longas demonstra que a estrutura sazonal do S&P 500 permanece valida,
reforcando a sua importancia como variavel explicativa em modelos de previsdo.
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4.3. Data Preparation

A preparacao dos dados constitui uma etapa fundamental no processo de modelagao, assegurando
a qualidade, consisténcia e coeréncia das varidveis utilizadas. De acordo com a metodologia CRISP-
DM, esta é uma etapa iterativa, sendo que algumas transformacdes ou integra¢cdes podem ter sido
realizadas em momentos anteriores ou posteriores as etapas aqui descritas.

Para a presente analise, foram considerados dados de mercado e dados macroecondmicos,
integrados de forma a garantir a correta sincronizagao temporal. Os dados de mercado incluiram
acoes, indices, pares de moedas e matérias-primas, obtidos através da APl do Yahoo Finance,
abrangendo a janela temporal em estudo. Os dados macroecondmicos, por sua vez, foram
recolhidos a partir de ficheiros CSV, integrados seguindo o mesmo critério temporal.

O calendario de referéncia adotado foi o do S&P 500, uma vez que constitui a série central do
projeto. Devido as diferencas de funcionamento entre mercados internacionais e a frequéncia
distinta dos indicadores macroecondmicos, foi necessario aplicar técnicas de tratamento de dados
em falta. Para tal, utilizou-se o método forward fill, que replica o ultimo valor conhecido sempre
gue ndo exista registo para uma determinada data. Esta abordagem foi particularmente relevante
em dois cenarios:

¢ indices de outros mercados: devido a feriados locais ou horarios distintos, existem dias em
gue ndo se registam valores, sendo necessaria a replicacdo do ultimo disponivel para
manter a consisténcia temporal.

e Indicadores macroeconédmicos: muitos destes indicadores s3do reportados em
granularidades diferentes da didria, como é o caso do PIB (GDP), divulgado
trimestralmente. Nestes casos, o valor correspondente ao inicio do periodo é replicado até
ao final do trimestre, assegurando que o dataset mantém a estrutura temporal uniforme.

Ap0s a fase de integracdo e limpeza, foram gerados os atributos de retornos percentuais face ao
dia anterior para todas as varidveis, utilizando a propriedade de preco do fecho ajustado de cada
uma como referéncia. De modo a reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados, e também por
ter alguma informacdo redundante, todas as restantes propriedades das variaveis (Open, Close,
High, Low, Volume) foram eliminadas do mesmo, ficando apenas o atributo Return para todas as
variaveis.

De seguida foram geradas variaveis histdricas para cada atributo, de modo a capturar dependéncias
temporais. Para cada variadvel original, foram criadas colunas correspondentes aos valores dos dez
dias anteriores (T-1 a T-10).

O dataset final, resultante da integracdo, limpeza e transformacao das variaveis, foi armazenado
para utilizagdo na fase de modelagdo. Nessa etapa, sdo selecionadas apenas as colunas
consideradas mais relevantes, de acordo com os critérios definidos em cada abordagem, garantindo
a eficiéncia do treino e a robustez da previsao.
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4.4. Modeling

Nesta fase, procede-se a consolidacdo do trabalho desenvolvido nas etapas anteriores, com o
objetivo de construir modelos preditivos capazes de responder aos propdsitos da investigacdo. A
selecdo dos modelos fundamentou-se no estado da arte, nas andlises exploratdrias realizadas e nas
caracteristicas do conjunto de dados, assegurando que as escolhas metodoldgicas se encontram
alinhadas com a natureza do problema.

Como referéncia, foi definido um modelo de baseline assente na persisténcia, que estabelece o
desempenho minimo esperado e permite aferir se os modelos propostos acrescentam valor face a
uma abordagem trivial. Para além deste, foram considerados trés algoritmos principais: a Regressao
Linear, pela sua simplicidade e interpretabilidade; o Support Vector Regression (SVR), pela sua
capacidade de capturar relagdes mais complexas através de diferentes funcdes kernel e as Redes
Neuronais Recorrentes do tipo Long Short-Term Memory (LSTM), reconhecidas pela sua aptiddo
em lidar com séries temporais e em captar dependéncias de longo prazo entre observacoes
seqguenciais.

O desempenho serd comparado com recurso a métricas como MAE, MSE e RMSE, permitindo
identificar o modelo mais robusto e avaliar em que medida o conhecimento gerado nas etapas
anteriores contribui para previsdes mais fidveis do S&P 500. Assim, a fase de modelacdo constitui
o elo entre a fundamentacdo tedrica e a experimentacdo pratica, validando o impacto das
transformacdes e varidveis construidas no processo preditivo.

4.4.1. Selecao dos Modelos de Previsao

A selecdo dos modelos foi suportada pela revisdo da literatura cientifica, que evidencia a sua
eficacia em contextos financeiros, e pelas andlises exploratdrias realizadas sobre o conjunto de
dados. Optou-se por algoritmos adequados a problemas de regressao com varidveis
exclusivamente numeéricas, sendo a Unica varidvel ndo numérica a data, utilizada apenas como
indice temporal e ndo como varidvel explicativa. Tendo em conta estas considera¢des, foram
definidos os seguintes modelos:

¢ Modelo de Persisténcia (Baseline): assume que o valor futuro sera igual ao valor anterior,
sendo amplamente utilizado como referéncia simples em problemas de séries temporais.
Apesar da sua simplicidade, pode apresentar resultados competitivos em contextos
voldteis como os mercados financeiros. A sua inclusdo estabelece o desempenho minimo
esperado, permitindo avaliar a mais-valia dos restantes modelos.

e Regressao Linear: assume uma relagdo linear entre as varidveis independentes e a variavel
alvo. A sua principal vantagem é a simplicidade e facilidade de interpretacdo, o que justifica
a sua utilizacao frequente como modelo de referéncia. Embora limitado na captura de
padrées ndo lineares, pode ser eficaz quando as relagdes entre varidveis sdo relativamente
estaveis.

e Support Vector Regression (SVR): extensdo do algoritmo Support Vector Machine para
problemas de regressao. Em vez de procurar um hiperplano de separagao, o SVR ajusta
uma fungdo que se mantém dentro de um intervalo de tolerancia em torno dos valores
reais, penalizando apenas desvios significativos. Esta abordagem é eficaz em contextos com
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dados ruidosos ou padrées complexos, como é o caso das séries financeiras.
Adicionalmente, a possibilidade de utilizar diferentes kernels permite captar relagdes ndo
lineares entre as variaveis.

e LSTM (Long Short-Term Memory): rede neuronal recorrente concebida para modelar
sequéncias temporais, capaz de captar dependéncias de curto e longo prazo através de
portas de entrada/esquecimento/saida. E especialmente adequada a padrdes n3o lineares
e dindmicos dos mercados financeiros, permitindo prever varidveis continuas (regressao) a
partir de janelas deslizantes de observac¢des passadas.

Em conjunto, estes modelos oferecem uma base equilibrada de comparacao entre abordagens
simples e complexas, permitindo avaliar de forma critica se 0 aumento da sofisticacdo algoritmica
se traduz em ganhos efetivos de desempenho na previsdao do S&P 500.

4.4.2. Criagao do Modelo de Testes

A criacdo do modelo de testes teve como objetivo garantir a robustez e fiabilidade dos resultados
obtidos na modelagdo. Para tal, os dados foram divididos em dois subconjuntos: 80% para treino e
20% para teste respeitando a ordem temporal da série, ndo existindo sobreposi¢do entre dados de
treino e teste.

Para refletir a estrutura temporal dos dados financeiros, foi aplicada uma abordagem de janela
deslizante. Os modelos foram alimentados com janelas que variaram entre T-1 e T-10, isto &, valores
desfasados entre um e dez dias anteriores foram utilizados como varidveis explicativas. Esta
variacgdo foi testada iterativamente nos modelos de Regressao Linear e SVR, permitindo uma analise
de sensibilidade que identificou a melhor janela temporal para cada modelo. Por outro lado, nos
modelos de LSTM os numeros de dias de histdrico presentes s3o considerados como um
hiperparametros e assim sendo, durante a fase de validacdo na busca dos melhores
hiperparametros serd devolvido a melhor janela de histérico que serd usada para testar o modelo.

A preparagao dos dados incluiu processos de normalizagao distintos para o SVR e para o LSTM,
refletindo as exigéncias especificas de cada algoritmo.

No SVR, recorreu-se ao StandardScaler, que ajusta cada varidvel para média zero e desvio padrao
unitdrio. Este procedimento é crucial porque o SVR é particularmente sensivel a escala das
variaveis, e diferencas de magnitude poderiam comprometer a definicdo 6tima do hiperplano de

regressao.

No LSTM, por sua vez, adotou-se a normalizagdo Min-Max, que transforma os valores para uma
escala de 0 a 1. Esta abordagem é amplamente recomendada em redes neuronais, uma vez que
assegura que todos os inputs tém a mesma ordem de grandeza, promovendo uma convergéncia
mais rdpida e estavel durante o treino.

A arquitetura da rede LSTM implementada nesta dissertacdo seguiu uma configuracdo classica para
problemas de previsdao em séries temporais. A estrutura incluiu:
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e Uma camada LSTM recorrente, responsavel por capturar dependéncias temporais nos
dados de entrada, com nimero de units a ser otimizado via Random Search;

e Uma camada de dropout, aplicada apds a LSTM, com a funcdo de atenuar o risco de
sobreajuste (overfitting) ao eliminar aleatoriamente uma proporcdo das ativacdes durante
o treino;

e Uma camada dense final, com um unico neurdnio e ativagado, encarregue de produzir a
previsdao numérica do retorno didrio do S&P 500.

A funcdo de perda (loss function) do LSTM foi o MAE, pelo que a métrica val_loss corresponde ao
MAE no conjunto de validacdo. O treino foi conduzido com um maximo de 100 epochs,
acompanhado por mecanismos de controlo para melhorar a eficiéncia e evitar sobreajuste. Foi
aplicado EarlyStopping (monitorizando a val_loss, com patience de 10 épocas e restauracdo dos
melhores pesos) de forma a interromper o treino quando ndo se verificavam melhorias
consistentes, bem como ReducelROnPlateau (também monitorizando a val_loss, com factor de 0,5,
patience de 5), que ajustava dinamicamente a taxa de aprendizagem sempre que a convergéncia
abrandava.

Optou-se por uma arquitetura relativamente simples, em linha com estudos semelhantes na
literatura, dado que o horizonte de informacao incluido no modelo é reduzido (janelas entre 1 e 10
dias). Trabalhos que utilizam janelas temporais curtas tendem a adotar arquiteturas mais leves,
enguanto abordagens com horizontes mais longos recorrem a redes mais profundas e complexas.
Desta forma, manteve-se um equilibrio entre a capacidade de aprendizagem e o custo
computacional, favorecendo a interpretabilidade dos resultados.

N3o existe consenso na literatura quanto a escolha dos melhores hiperparametros para modelos
aplicados a previsdo de séries financeiras, sendo frequente observar variacdes entre estudos. Por
esse motivo, seguiu-se a pratica comum encontrada em diversos trabalhos cientificos, recorrendo
a Random Search como método de otimizagao. Esta técnica, ao selecionar combinag¢des aleatdrias
dentro de um espaco pré-definido, permite explorar de forma eficiente multiplas configuracdes,
equilibrando custo computacional e qualidade dos resultados. Os valores e intervalos de
parametros foram definidos com base em referéncias encontradas na literatura e na documentagao
técnica das bibliotecas utilizadas.

A validagdo dos modelos foi realizada com uma abordagem de validagdo cruzada adaptada a séries
temporais (funcdo TimeSeriesSplit=3). Neste esquema, os dados sdo divididos em multiplas
particbes sequenciais, em que cada split utiliza um bloco inicial como treino e o bloco subsequente
como teste, preservando sempre a ordem temporal da série. Este processo assegura que ndo ha
fuga de informagdo do futuro para o passado, simulando de forma mais realista o ambiente de
previsdo. No SVR, foram testadas 50 iteracGes de combinacbes de parametros, selecionando-se a
configuragdo com menor MSE no conjunto de validagdo. No LSTM, as 50 itera¢des foram avaliadas
pela minimizagdo da loss function no conjunto de validagdo, correspondendo essa loss ao MAE. Este
procedimento assegurou uma escolha objetiva e comparavel das melhores configuragdes.

No caso do SVR foram testados diferentes valores para os parametros C, epsilon, gamma, kernel e
degree, de forma a maximizar a performance do modelo de forma eficiente. O espa¢o de
parametros disponivel € mencionado na Tabela 7.
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Tabela 7 — Espago de hiperpard@metros para o modelo SVR

Kernel Linear; rbf; poly; sigmoid

C 0,05;0,1;0,2;0,5; 1; 5; 10; 50
Epsilon 0,001;0,01;0,1;0,2;0,5; 1

Gamma scale; auto; 0,001; 0,01; 0,1; 0,2; 0,5
Degree 2;3;4;5

De forma andloga, no LSTM sdo incluidos como parametros o numero de dias de histdrico
(lookback) o numero de neurdnios (units) da camada recorrente, o dropout, a funcdo de ativagdo
(activation), e o otimizador (optimizer). O espacgo de parametros disponivel € mencionado na Tabela
8.

Tabela 8 — Espago de hiperpardmetros para o modelo LSTM

lookback 1;2;3;4;5;6;7;8;9;10

units 16; 32; 48; 64; 80; 96; 112; 128
dropout 0,1;0,2;0,3; 0,4; 0,5
activation Linear; relu; tanh

optimizer Adam; rmsprop; sgd

A avaliacdo dos modelos foi conduzida principalmente através do erro absoluto médio (MAE),
sendo também consideradas outras métricas complementares (MSE e RMSE) para uma analise mais
abrangente e consistente do desempenho.

4.4.3. Construg¢ao dos Modelos

As experiéncias foram divididas em dois grupos: sem sazonalidade (Experiéncia 1 e 2) e com
sazonalidade (Experiéncia 3,4 e 5). O objetivo é avaliar em que medida a informacao histérica dos
retornos, a utilizacdo de atributos externos e a especializagdo em diferentes contextos temporais
contribuem para melhorar a previsao.

Experiéncia 1 — Retornos Historicos

Na primeira experiéncia foram utilizados apenas os retornos do S&P 500, considerando janelas
deslizantes de 1 a 10 dias. O objetivo foi comparar os modelos de Regressdo Linear, SVR e LSTM
com o modelo de persisténcia, verificando se conseguem superar esta abordagem simples.
O melhor modelo obtido nesta experiéncia (com base nos dados de 2020 a 2023) é também usado
como referéncia nas experiéncias seguintes, sendo aplicado diretamente em 2024.
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Experiéncia 2 — Atributos relevantes por correlagao

Na segunda experiéncia foram adicionados atributos externos ao indice. Para selecionar os mais
relevantes foi construida uma matriz de correlagdo entre cada atributo e os retornos do S&P 500.
Foi realizada uma iteracdo de limiares de correlagao, variando entre 0,2 e 0,8 com passo de 0,2. Em
cada iteracdo foram escolhidos os atributos que cumpriam o critério e treinados modelos de
Regressdo Linear, SVR e LSTM, aplicando as mesmas janelas deslizantes da experiéncia 1. Os
resultados foram comparados de forma a identificar se a inclusdo de varidveis externas traz
melhorias face a experiéncia 1.

Experiéncia 3 - Contexto Trimestral

Na terceira experiéncia foram criados modelos especificos para cada trimestre. Para isso, foram
usados apenas os dados de 2020 a 2023 correspondentes ao trimestre em questdo (ex.: s6 os
primeiros trimestres), e em seguida o modelo foi aplicado ao mesmo trimestre de 2024.

Uma primeira comparacao realizada entre os seguintes modelos:

e Melhor modelo global da experiéncia 1: treinado com todos os dados de 2020 a 2023 e
testado diretamente no T1, T2, T3 e T4 de 2024.

e Modelos especificos da experiéncia 3: treinados apenas com o trimestre correspondente
em 2020 a 2023, aplicados no mesmo trimestre de 2024.

Deste modo, é possivel verificar se um modelo global é suficiente ou se os modelos especificos por
trimestre conseguem obter melhores resultados.

Adicionalmente, foi criado um ensemble trimestral, em que cada trimestre de 2024 é previsto pelo
modelo treinado no respetivo contexto de 2023. As métricas de desempenho deste ensemble sdo
comparadas com as do modelo global da experiéncia 1.

Experiéncia 4 — Contexto Mensal

Esta experiéncia segue a mesma légica da experiéncia 3, mas com segmentacdo ao nivel de cada
més. Foram treinados modelos usando apenas os dados do més correspondente entre 2020 e 2023,
aplicados depois ao mesmo més de 2024.

Foi também criado um ensemble mensal, no qual cada més de 2024 é previsto pelo modelo do
mesmo més, permitindo comparar as métricas agregadas do ano com o modelo global da
experiéncia 1.

Experiéncia 5 — Contexto por Dia da Semana

De forma semelhante, a segmentac¢do foi feita por dia da semana. Foram gerados modelos
treinados apenas com os dados de cada dia (segunda a sexta-feira) entre 2020 e 2023, aplicados
depois a0 mesmo dia em 2024.

Tal como nas experiéncias anteriores, foi construido um ensemble semanal, em que cada dia é
previsto pelo modelo correspondente, permitindo calcular métricas anuais agregadas e compara-
las com o modelo global da experiéncia 1.
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Sintetizando, as cinco experiéncias permitem avaliar trés dimensdes principais:
e se apenas os retornos histdricos sdo suficientes (experiéncia 1),

e se varidveis externas, selecionadas de forma sistematica por correlacdo, aumentam o
desempenho (experiéncia 2),

e e se modelos especializados em diferentes contextos temporais (trimestre, més e dia da
semana) superam um modelo global (experiéncias 3, 4 e 5).

4.4.4. Avaliagao dos Modelos

A avaliacdo dos resultados foi organizada de acordo com as cinco experiéncias definidas no
subcapitulo anterior. Em cada uma delas sdo apresentados os valores obtidos e discutidos os
detalhes observados nos apéndices, permitindo identificar padrdes especificos de desempenho.

Experiéncia 1 — Historico de retornos

Na Tabela 9, que resume os resultados obtidos apenas com os retornos histéricos do S&P 500, a
baseline de persisténcia registou um MAE em torno de 1.235, servindo de referéncia. Todos os
modelos testados conseguiram reducdes significativas, atingindo valores proximos de 0.59-0.60,
sendo o SVR com melhor valor de MAE (0,587) e o Unico com coeficiente de variagdo positivo o que
representa uma melhoria clara face a baseline.

Tabela 9 — Métricas de avaliagdo da Experiéncia 1

Modelo Previsao MAE MSE RMSE

Persisténcia 1,235 2,728 1,652
Regressao Linear 0,591 0,645 0,803
SVR 0,587 0,634 0,796
LSTM 0,588 0,634 0,796

Os detalhes do Apéndice A mostram que as janelas temporais curtas foram determinantes, mas
com diferengas entre modelos: a RL beneficiou sobretudo do uso de T-1, enquanto SVR e LSTM
obtiveram melhores resultados com T-5, sugerindo que estes Ultimos conseguem explorar alguma
informacdo adicional ao considerar um horizonte ligeiramente mais longo. No caso do SVR,
destacou-se a escolha de um kernel polinomial, o que indica a presenga de alguma nao linearidade
captavel com funcbes mais flexiveis do que o kernel linear. Ja no LSTM, a configuracdo 6tima
envolveu um numero intermédio de neurdnios na camada recorrente, confirmando que redes
simples sdao adequadas quando se trabalha com janelas curtas.

Em sintese, a Experiéncia 1 evidencia que, mesmo sem varidveis externas ou segmentacdo sazonal,
€ possivel superar a baseline através de modelos relativamente simples. No entanto pode exigir
métodos nao lineares ou redes recorrentes para ser captado padrdes mais complexos.
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Experiéncia 2 — Atributos relevantes por correlagao

Na Tabela 10, observa-se que a introdugao de varidveis externas, escolhidas com base na correlagdo
com os retornos do S&P 500 trouxe ganhos marginais relativamente a Experiéncia 1. O SVR com
kernel RBF obteve o menor MAE (0.586), superando ligeiramente a Regressao Linear e o LSTM, que
se mantiveram estdveis em torno de 0.588. Ndo obstante deste facto, apenas a regressao linear
apresentou melhorias significativas face a experiéncia 1.

Tabela 10 — Métricas de avaliagdo da Experiéncia 2

Modelo Previsao MAE MSE RMSE N!AE I

Diff vs Experiéncia 1
Regressdo Linear 0,588 0,636 0,797 0,51%
SVR 0,586 0,629 0,793 0,17%
LST™M 0,588 0,631 0,794 0,00%

Os detalhes do Apéndice B mostram que a configuracdo vencedora do SVR beneficiou da escolha
do kernel RBF em detrimento do linear, sinal de que a introducdo de varidveis externas trouxe
alguma nao linearidade. Por outro lado, o modelo de Regressao Linear foi o que teve mais melhorias
face a experiéncia 1, sugerindo que relagdes lineares também podem ter sido introduzidas.

Em suma, a Experiéncia 2 indica que as varidveis externas, embora nao transformem radicalmente
a capacidade preditiva, favorecem sobretudo o SVR com kernel RBF, enquanto RL e LSTM mantém
desempenhos muito proximos entre si. Estes resultados sugerem que o beneficio da introducdo de
variaveis externas esta associado tanto a relacGes ligeiramente ndo lineares, capturadas por kernels
adequados, como também a relagdes lineares adicionais que a regressao linear conseguiu explorar.

Experiéncia 3 — Contexto trimestral

Os resultados apresentados na Tabela 11 permitem comparar o desempenho dos modelos de
ensemble com os modelos genéricos das experiéncias anteriores. A analise evidencia que a
Regressao Linear foi a que mais beneficiou da segmentacdo trimestral, reduzindo o seu erro médio
absoluto de 0,581 (+1,69%). O SVR manteve-se praticamente inalterado (0,587), enquanto o LSTM
apresentou uma degradagdo no desempenho um MAE de 0,599 (-1,87%). Estes resultados sugerem
que a divisdo temporal por trimestre permite capturar padrbes lineares simples, mas ndo
acrescenta robustez as arquiteturas ndo lineares, como a rede recorrente.

Tabela 11 — Métricas de avaliagdo da Experiéncia 3

Modelo Previsdo MAE MSE RMSE mfAflils Global

Modelo Global
Regressdo Linear 0,591 0,645 0,803 N/A
SVR 0,587 0,634 0,796 N/A
LSTM 0,588 0,634 0,796 N/A
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Tabela 11 — Métricas de avaliagdo da Experiéncia 3 (cont.)

Modelo Previsao MAE MSE RMSE g:fAvas Global

Modelo Ensemble - Trimestre
Regressao Linear 0,581 0,625 0,791 1,69%
SVR 0,587 0,636 0,797 0,00%
LSTM 0,599 0,657 0,811 -1,87%

O Apéndice C contém os resultados detalhados desta experiéncia, incluindo os desempenhos dos
modelos genéricos aplicados a cada trimestre, os resultados dos modelos especificos desenvolvidos
para cada trimestre e os hiperparametros ajustados em cada treino.

Em termos de resultados, destaca-se o Trimestre 2, que apresentou sistematicamente bons
desempenhos, com MAE na ordem dos 0,500-0,504, refletindo maior previsibilidade nesse
periodo. Por outro lado, o Trimestre 3 registou os piores resultados, com erros a subir para 0,740 a
0,771 em todos os modelos, sugerindo maior volatilidade e menor capacidade preditiva neste
intervalo. No Trimestre 4 registou-se também melhoria especifica face ao modelo global de todos
os algoritmos com destaque para o LSTM (+6,13%).

No caso do LSTM, os hiperparametros mantiveram-se relativamente estdveis em termos de niumero
de neurdnios e épocas de treino, mas, apesar desta consisténcia, os resultados degradaram em T3
e T4. Isto demonstra que o desempenho mais fraco ndo estd relacionado com afinagdo paramétrica,
mas sim com a incapacidade do modelo em lidar com a previsao destes periodos.

Em sintese, a Experiéncia 3 evidencia que a segmentagdo temporal por trimestre é vantajosa
apenas para modelos lineares, que conseguem explorar padrdes regulares de forma eficaz. Nos
modelos mais complexos, como o SVR e o LSTM, a granularidade trimestral ndo trouxe beneficios
significativos, destacando que a robustez do modelo depende menos da afinacdo de
hiperparametros e mais da qualidade e estabilidade do sinal temporal em cada trimestre. Estes
resultados reforcam a necessidade de combinar abordagens sazonais com técnicas de modelagdo
mais sofisticadas para capturar a verdadeira complexidade dos mercados financeiros.

Experiéncia 4 — Contexto Mensal

Os resultados apresentados na Tabela 12 permitem avaliar o impacto da segmentacdo mensal em
comparag¢do com os modelos globais da Experiéncia 1. O ensemble mensal apresentou uma ligeira
melhoria face ao modelo histérico: a Regressdo Linear reduziu o erro médio absoluto 0,577
(+2,37%), o SVR passou para 0,579 (+ 1,36%), e o LSTM com a melhor melhoria para 0,576 (+3,52%).
Estes ganhos, embora modestos, indicam que a granularidade mensal permite captar padrdes
especificos sazonais, que ndo sdo totalmente aproveitados pelo modelo global.
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Tabela 12 - Métricas de avaliagdo da Experiéncia 4

Modelo Previsdao MAE MSE RMSE mfAfF;/s Global
Modelo Global
Regressao Linear 0,591 0,645 0,803 N/A
SVR 0,587 0,634 0,796 N/A
LSTM 0,597 0,639 0,799 N/A
Modelo Ensemble - Més
Regressao Linear 0,577 0,625 0,790 2,37%
SVR 0,579 0,638 0,799 1,36%
LSTM 0,576 0,617 0,785 3,52%

O Apéndice D apresenta os resultados mensais detalhados da Experiéncia 4, incluindo os
desempenhos dos modelos especificos de cada més e os respetivos hiperparametros.
A andlise evidencia resultados heterogéneos para todos os meses, com modelos a piorar entre
-22,15% (no caso da Regressdo linear para setembro) como modelos a melhorar +17,34%
(regressdo linear em novembro). Os melhores resultados de MAE apontam para o més de junho.
Neste més, os modelos especificos obtiveram desempenhos superiores: a Regressao Linear mensal
atingiu um MAE de 0,297 (+1,33%), o SVR mensal de 0,289 (+2,36%) e o LSTM mensal de 0,287
(+6,82%). Este resultado mostra que a segmentacdo mensal, quando aplicada a periodos de elevada
regularidade, potencia ganhos modestos em todos os algoritmos.

Em contrapartida, os piores desempenhos ocorreram em agosto, més em que, apesar de melhorias
da regressao linear e do SVR, os valores se mantiveram muito elevados.

Em termos de hiperparametros, observa-se uma maior diversidade na configuracdo dos modelos.
No caso do SVR, os kernels e parametros variaram de forma irregular: alguns meses recorreram a
fungdes polinomiais com valores elevados de C, enquanto noutros se optou por kernels sigmoides
ou RBF. Isto sugere que a complexidade do sinal muda substancialmente ao longo do ano,
obrigando o modelo a adaptagdes mais radicais. Ja no LSTM, o numero de neurdnios oscilou entre
16 e 128 e a janela temporal variou entre T-1 e T-10. Tal diversidade indica que, em alguns meses,
bastam arquiteturas simples (ex.: mar¢co e novembro), enquanto noutros é necessdria maior
profundidade para tentar capturar padrdes complexos (ex.: setembro e outubro).

A Experiéncia 4 mostrou que a segmenta¢ao mensal permite captar padrdes sazonais, traduzindo-
se em ganhos relevantes em meses como junho, onde todos os modelos especificos superaram os
globais, mas também evidenciou limitagdes em periodos como agosto, em que o erro se manteve
elevado independentemente do algoritmo. A variabilidade observada nos hiperparametros,
sobretudo no SVR e no LSTM, confirma que a complexidade do sinal varia substancialmente ao
longo do ano, exigindo ora modelos simples, ora arquiteturas mais profundas. Em suma, a
granularidade mensal potencia melhorias pontuais, mas a sua eficicia depende fortemente da
estabilidade do periodo analisado, ndo constituindo uma solucgdo universal.
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Experiéncia 5 — Contexto de Dia da Semana

Os resultados apresentados na Tabela 13 permitem avaliar o impacto da segmentagdo semanal em
comparag¢do com os modelos globais. O ensemble semanal trouxe pequenas melhorias em alguns
casos: a Regressdo Linear manteve-se praticamente inalterada (MAE 0,591 em ambos), o SVR
aumentou ligeiramente de 0,587 para 0,589, e o LSTM registou melhoria de 0,597 para 0,581. Estes
resultados sugerem que a granularidade semanal beneficia sobretudo o modelo baseado em redes

neuronais.
Tabela 13 - Métricas de avaliagdo da Experiéncia 5
Modelo Previsdo MAE MSE RMSE I\D/::‘Evs Global
Modelo Global
Regressao Linear 0,591 0,645 0,803 N/A
SVR 0,587 0,634 0,796 N/A
LSTM 0,597 0,639 0,799 N/A
Modelo Ensemble — Dia da Semana
Regressao Linear 0,591 0,630 0,794 0,00%
SVR 0,589 0,629 0,793 -0,34%
LSTM 0,581 0,605 0,778 2,68%

O Apéndice E contém os resultados semanais detalhados da Experiéncia 5, incluindo os
desempenhos dos modelos especificos por dia da semana e os respetivos hiperparametros.

A andlise mostra que os maiores ganhos se verificaram ao longo da segunda-feira (dia 0), onde os
modelos especificos superaram os globais: a Regressao Linear semanal atingiu um MAE de 0,481
(contra 0,481 do global, mas com menor MSE), o SVR semanal obteve 0,476 (+2,86%), e o LSTM
semanal reduziu o erro para 0,482 (+2,03%). Estes resultados mostram que, no inicio da semana, a
segmentacdo permitiu ganhos, ainda que ligeiros, em todos os algoritmos.

Por outro lado, os modelos demonstram menor previsibilidade a quarta-feira (dia 2). A Regressado
Linear semanal registou um MAE de 0,704 (ligeiramente pior que os 0,701 globais), e o SVR semanal
obteve 0,700 (melhor que os 0,703 globais, mas com diferengca minima). J4 o LSTM semanal
destacou-se positivamente, alcancando um MAE de 0,695, significativamente melhor que 0s 0,711
globais, sugerindo que este modelo, apesar de ter pouca previsibilidade neste dia, consegue
beneficiar mais da segmentacgao.

Em termos de hiperparametros, observa-se uma diversidade ainda maior do que nas experiéncias
anteriores. No SVR, a escolha do kernel variou entre polinomial e sigmoide, com valores de C que
oscilaram de 0,05 a 10, revelando tentativas do modelo em adaptar-se a padrdes mais complexos
em alguns dias. J&4 o LSTM apresentou arquiteturas significativamente diferentes entre dias: em
certos casos utilizou apenas 48 neurdnios com fungdes lineares, enquanto noutros recorreu a redes
mais profundas com 96 neurdnios e janelas de observacdo até T-10, confirmando que a
complexidade necessaria para a previsdo varia consoante o dia da semana.

A Experiéncia 5 mostrou que a segmentacao semanal gera ganhos marginais, mas com variagdes
relevantes entre dias. A segunda-feira foi o periodo em que todos os modelos especificos
beneficiaram da segmentacdo, ainda que de forma ligeira, enquanto a quarta-feira revelou
desempenhos mistos: a Regressao Linear piorou face ao modelo global, o SVR manteve diferencgas
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residuais, mas o LSTM conseguiu melhorar de forma mais expressiva. A diversidade dos
hiperparametros, sobretudo no SVR (com kernels que oscilaram entre polinomial e sigmoide) e no
LSTM (com arquiteturas que variaram de modelos simples a redes mais profundas), evidencia que
a complexidade da série muda significativamente ao longo da semana, exigindo ajustes
diferenciados. Em sintese, a granularidade semanal permite ganhos pontuais, mas a sua eficacia
depende fortemente do dia analisado e do modelo utilizado.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo integra e discute a dissertacdo de forma integral, articulando o estado da arte com as
evidéncias do data understanding (correlagGes e sazonalidade) e com o desempenho dos modelos
nas experiéncias realizadas. Mais do que comparar métricas, a discussdo procura ligar resultados e
mecanismos, explicando como os padrdes sazonais e as relagdes identificadas nas analises
exploratdrias ajudam a explicar o comportamento dos modelos, em que condi¢des surgem ganhos
e por que razao eles se esbatem noutros contextos. Esta leitura é enquadrada no processo CRISP-
DM, cruzando o que foi observado nas fases de exploracdo e modelagdo com o conhecimento
tedrico da literatura. Para guiar este capitulo, primeiro respondem-se as questdes especificas
(Questdo 2 a Questdo 8) e apenas no final sintetiza-se a evidéncia para responder a Questdo de
Investigacao 1.

Comecando pela linha de base, a Experiéncia 1 avalia se o valor dos retornos do indice contém
informacdo suficiente para ultrapassar a persisténcia. Os resultados mostram que modelos
treinados apenas com histérico superam consistentemente o baseline com ganhos estaveis nas
métricas. Observa-se ainda que janelas muito curtas tendem a favorecer a Regressdo Linear,
enquanto SVR e LSTM beneficiam de janelas ligeiramente maiores, sugerindo pequenas ndo
linearidades exploraveis. Este resultado pode ser enquadrado na teoria da eficiéncia fraca de
(Fama, 1970), segundo a qual os precos ja incorporam toda a informacgdo passada, o que
impossibilitaria obter retornos anormais apenas com base em dados histéricos. No entanto, o facto
de os modelos superarem a persisténcia sugere que a forma fraca ndo se verifica de forma absoluta
no S&P 500, uma vez que existem padrdes estatisticos minimos que podem ser explorados. Em
suma, a informacao histdrica, por si s6, mostrou-se suficiente para bater a persisténcia no horizonte
didrio, respondendo assim a Questao de Investigacdo 2, mas também sugerindo pequenas
limitagGes na hipotese de eficiéncia fraca.

Revisitando a correlagdo, as relagbes sdo fortes e estdveis nos pregos ajustados, mas enfraquecem
claramente nos retornos didrios devido a maior aleatoriedade e ruido de curto prazo, subsistindo
sobretudo ligagdes com NASDAQ, DOW e Apple. Esta observagdo é coerente com a eficiéncia semi-
forte do mercado de (Fama, 1970): muita da informacdo publica externa ja se encontra incorporada
nos precos, limitando o que ainda pode ser acrescentado na previsdo de retornos. A Experiéncia 2
confirma ganhos curtos com varidveis externas, com a Regressao Linear a beneficiar ligeiramente
mais do que SVR e LSTM, sugerindo que, por outro lado, a eficiéncia semi-forte ainda possa ter
padrées exploraveis, mesmo que minimos. Contudo, importa notar que a introducdo
indiscriminada de atributos externos pode injetar ruido e degradar a performance, como evidencia
(Pilla & Mekonen, 2025). Em suma as varidveis externas acrescentam pouca informacdo,
necessitando também de sele¢do criteriosa para evitar sobreajuste e perda de generalizagdo
respondendo positivamente, mas de forma conservadora a Questao de Investigagao 3.

Avancando para a sazonalidade trimestral, a andlise do Capitulo 4.2.3 — Sazonalidade do S&P 500
evidencia diferengas sistemdticas ao longo do ano, com maior volatilidade no inicio e maior
consisténcia de subidas na segunda metade, bem como aceleragdo média dos ganhos no 2.2 e 4.2
trimestres. Na Experiéncia 3, a segmentacdo por trimestre gerou uma pequena melhoria na
Regressao Linear e resultados mais frageis no SVR e no LSTM quando comparados ao modelo global.
Contudo, no 4.2 trimestre todos os modelos registaram melhorias face ao global, destacando o
LSTM. Estes resultados estdao em linha com a leitura sazonal que aponta para baixa volatilidade
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relativa e maior percentagem de retornos positivos no T4. Em suma, a granularidade trimestral
acrescenta valor de forma contextual, respondendo de modo positivo, ainda que contido, a
Questao de Investigagao 4.

Prosseguindo para a sazonalidade mensal, a leitura do Capitulo 4.2.3 — Sazonalidade do S&P 500
evidencia assimetrias claras entre meses, com alguns mais estdveis (janeiro, agosto e dezembro) e
outros marcados por maior volatilidade (como margo, abril, setembro e outubro). Quando testadas
na Experiéncia 4, essas diferencas traduzem-se num ganho modesto, mas recorrente face ao
modelo global, observavel nos trés algoritmos e mais evidente em alguns meses (como junho),
sendo neutro ou residual nos restantes. Importa destacar que esta foi a experiéncia onde os
ensembles obtiveram melhores resultados globais, mostrando que a granularidade mensal ajuda a
captar mudangas de regime de curta duragcdo que o modelo Unico tende a diluir. Assim, a
segmentacdo mensal acrescenta valor de forma contida, mas consistente, respondendo a Questao
de Investigacao 5.

Por fim, explorou-se a sazonalidade semanal. A leitura do Capitulo 4.2.3 — Sazonalidade do S&P 500
indicou um padrdo de forca no inicio e no fim da semana (segunda e sexta-feira) e maior fragilidade
a meio (quarta e quinta-feira), sugerindo assimetrias intra-semanais. Quando testada na
Experiéncia 5, a segmentacdo por dia da semana gerou melhorias marginais face ao modelo global,
mais consistentes no LSTM, com a Regressdo Linear praticamente inalterada e o SVR a variar de
forma residual. Os ganhos concentraram-se sobretudo na segunda-feira, em linha com (Franses &
Paap, 2000), que documentam retornos positivos a segunda. Ja a quarta-feira, os resultados do
modelo demonstraram baixa previsibilidade e apenas melhoria modesta sob segmentacdo — um
resultado que ndo coincide com (Samarayanake & Liu, 2015), onde a quarta surge com retornos
mais altos (e menor volatilidade) em certos setores. Esta divergéncia é compativel com a prépria
evidéncia desses autores de heterogeneidade por setor e periodo, e sugere que efeitos intra-
semana podem depender do regime e da composi¢do do indice. Em sintese, a granularidade
semanal acrescenta valor preditivo contido e localizado, respondendo assim de forma positiva, mas
prudente, a Questao de Investigagao 6.

A comparagdo entre a janela recente (2020-2024) e séries histdricas mais longas (2004-2024)
confirma que os principais efeitos sazonais do S&P 500 se mantém estruturalmente estdveis, ainda
qgue com maior volatilidade e alguns desvios induzidos por choques recentes. A nivel anual e
observa-se a mesma trajetdria tipica de choques, consolidagdo e recuperagdo; trimestralmente
verifica-se maior valorizagdo nos trimestre pares (22 e 42 Trimestre) e uma maior volatilidade no
inicio do ano (12 Trimestre); mensalmente persistem meses de maior fragilidade (marco e
setembro) e de maior forga (julho e novembro); e, semanalmente, repete-se o padrdo de maior
robustez no fim da semana (sexta-feira) face a maior instabilidade a meio (quarta e quinta-feira).
Em sintese, os padrdes sazonais identificados no periodo recente reproduzem-se no histdrico
alargado, embora com amplitudes mais pronunciadas, sugerindo mais influencia dos fatores
atipicos mencionados (COVID, Guerra Russia-Ucrania e ciclo das Taxas de Juro), respondendo
positivamente a Questao de Investiga¢ao 7.

Os resultados sdo globalmente compativeis com a hipdtese de eficiéncia semi-forte, uma vez que
correlagcbes que parecem fortes em pregos se diluem nos retornos diarios, sugerindo que a
informagdo publica estd, em grande medida, incorporada nos pregos e limitando ganhos
substanciais de previsibilidade didria. Ainda assim, o estudo evidencia capacidade de previsibilidade
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residual, pequenas e localizadas. Nesta janela estreita, os ensembles temporais mostram-se a mais
eficazes para captar diferencas de regime, sendo a segmentacdo mensal a que mais acrescenta
valor, a segmentacdo trimestral Util em contextos especificos com destaque para o 4.2 trimestre e
a segmentacdo intra-semanal geradora de beneficios marginais e concentrados sobretudo a
segunda-feira. As variaveis externas, mesmo quando selecionadas por correlacdo, produzem
ganhos modestos e exigem um uso criterioso. Em sintese, quanto a Questdo de Investigacdo 8, o
mercado revela ampla eficiéncia com oportunidades residuais e dependentes do regime, e por fim,
guanto a Questdo de Investigagdo 1, é possivel adaptar modelos aos regimes através de
segmentacdo temporal, obtendo ganhos consistentes, mas moderados face a um modelo global,
desde que se recorra a selecao criteriosa de atributos e a validacao temporal rigorosa.
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6. CONCLUSAO

Este capitulo apresenta as conclusdes finais da dissertacao, sintetizando os principais resultados
alcancados e relacionando-os com os objetivos de investigacdo definidos no inicio da dissertacao.
Para além de sumarizar o conhecimento gerado, discute-se também as limitacdes identificadas e
propdem-se linhas de investigacdo futura que poderdo aprofundar ou complementar as
contribui¢cdes aqui apresentadas.

6.1. Conclusoes Finais

A presente dissertagdo teve como objetivo avaliar a previsibilidade dos retornos didrios do indice
S&P 500 recorrendo a diferentes abordagens de machine learning, nomeadamente Regressao
Linear, Support Vector Regression (SVR) e Redes Neuronais LSTM, enquadradas no processo CRISP-
DM. Para tal, foram conduzidas analises exploratdrias de correlacdo e de sazonalidade, seguidas de
cinco experiéncias de modelacdo, procurando responder as questdes de investigacdao formuladas
no Capitulo 1 - INTRODUCAO.

Os resultados confirmam que é possivel superar de forma consistente a baseline de persisténcia,
mas apenas com margens curtas. Ndo emergiu um modelo vencedor absoluto: cada algoritmo
mostrou pontos fortes em contextos distintos. A Regressao Linear destacou-se na introdugdo de
variaveis externas (Experiéncia 2), sugerindo que relacdes predominantemente lineares ainda
podem ser exploradas. O LSTM revelou-se mais eficaz em contextos de segmentag¢do temporal
(Experiéncia 4 e 5), captando padrdes sazonais que os modelos globais tendem a suavizar. Ja o SVR
manteve um desempenho competitivo em quase todas as experiéncias, ainda que sem vantagens
sistematicas, em linha com estudos que destacam a sua solidez em séries temporais financeiras
(Osama et al., 2024; Stempien & Slepaczuk, 2025).

A anadlise de varidveis externas selecionadas por correlagdo trouxe apenas ganhos marginais,
confirmando que grande parte da informagdo publica j3 se encontra refletida nos pregos,
demonstrando um resultado coerente com a eficiéncia semi-forte de (Fama, 1970). Ao mesmo
tempo, verificou-se que a introdugao indiscriminada de atributos pode degradar a performance por
efeito de ruido (Pilla & Mekonen, 2025), reforcando a necessidade de sele¢do parcimoniosa de
variaveis.

No eixo da sazonalidade, tanto a andlise histérica (Capitulo 4.2.3 — Sazonalidade do S&P 500) como
as experiéncias de segmentacdo (Experiéncia 3-5) revelam que a primeira metade do ano
apresenta sinais mistos, com meses estaveis como janeiro e outros mais volateis como margo e
abril, enquanto a segunda metade evidencia maior robustez, sobretudo no 4.2 trimestre, com
destaque para julho, novembro e dezembro, bem como para a segunda-feira. A granularidade
mensal foi a que acrescentou valor de forma mais recorrente, sendo esta também a experiéncia
com melhor desempenho global. Estes achados estdo em linha com estudos como (Guo, 2025), que
documenta padrdes robustos nos primeiros meses de cada trimestre, indicando sazonalidade
mensal, e com (Franses & Paap, 2000) e (Samarayanake & Liu, 2015), que evidenciam assimetrias
nos retornos intra-semana.
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Em conjunto, os resultados ndo refutam a eficiéncia semi-forte, mas sugerem a existéncia de
previsibilidade residual, localizada e exploravel através de segmentacGes temporais e de modelos
adequados a cada contexto. Este enquadramento é compativel com a literatura que identifica
ganhos incrementais com LSTM e SVR, mas reforca que tais ganhos sao estatisticamente modestos,
sensiveis ao regime e de dificil tradugdo econémica.

Assim, as principais contribuicGes desta dissertacdo sdo:

e Confirmar empiricamente a previsibilidade limitada, mas existente, dos retornos do S&P
500

e Mostrar que diferentes modelos apresentam vantagens em contextos distintos, refor¢cando
a importancia da escolha contextual da abordagem

e Evidenciar que a segmentacdao mensal é uma estratégia robusta para explorar padrdes
sazonais;

e Consolidar a ligagdo entre andlises exploratdrias (correlacdo, sazonalidade) e desempenho
preditivo, num quadro consistente com a hipétese de eficiéncia semi-forte.

6.2. Limitagoes e Investigacao Futura

Apesar dos contributos alcancados, esta dissertacdo apresenta algumas limitacées que importa
reconhecer. Em primeiro lugar, a analise considerou apenas um conjunto limitado de varidveis
externas, selecionadas com base em correlacdo simples, o que pode ter restringido o potencial
explicativo do feature set. Em segundo lugar, a avaliagdo centrou-se em métricas estatisticas (MAE,
MSE, RMSE), sem avancar para métricas financeiras como o Annualized Rate of Return (ARR)
proposto por (Stempien & Slepaczuk, 2025), o que restringe a andlise da aplicabilidade pratica em
cendrios reais de investimento.

Estes pontos abrem caminho para varias linhas de investiga¢do futura. Uma primeira linha passa
pela exploragdo de efeitos sazonais especificos. Tal como defendido por (Guo, 2025), os primeiros
meses de cada trimestre (janeiro, abril, julho e outubro) apresentam padr&es robustos associados
a divulgacdo de resultados empresariais, o que poderd justificar a criacdo de modelos
especializados para capturar tais dinamicas. De igual forma, a literatura identifica padrées de inicio
e fim de més (turn-of-the-month effect), documentados por (Oddmund Groette, 2024), cuja
integracdo em segmentacgdes adicionais pode revelar ganhos de previsibilidade.

No plano da modelagdo, torna-se relevante investigar o impacto de janelas temporais maiores
sobre o desempenho das redes LSTM. Estudos como (Yaakoub et al., 2025) mostram que este tipo
de redes tende a beneficiar de horizontes de 30 dias ou superiores, o que pode melhorar a captura
de dependéncias temporais de longo alcance. Outra via promissora é o recurso a modelos hibridos,
como ARIMA-LSTM ou ARIMA-SVR, que segundo (Stempien & Slepaczuk, 2025) ndo sé reduzem os
erros de previsdo, como também potenciam meétricas financeiras como o annualized return,
sugerindo um maior valor pratico. Esta orientagdo é consistente com (Jiang, 2021) que destaca que
os modelos hibridos tém vindo a ganhar grande expressao na investiga¢do cientifica em previsao
financeira.
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Outra linha de aprofundamento passa pelo reforgo do feature engineering. Para além de variaveis
técnicas, macroeconémicas e de sentimento, a literatura recente aponta (Jiang, 2021) para novas
fontes com crescente popularidade, nomeadamente grafos de conhecimento (knowledge graphs),
informacao visual extraida de imagens e dados fundamentais de empresas, que podem acrescentar
sinal relevante. Esta expansdo deve ser acompanhada de sele¢do criteriosa para mitigar a
introducdo de ruido, em linha com a adverténcia de (Pilla & Mekonen, 2025).

Finalmente, um passo natural é a transicao da previsdao para a sua aplicabilidade pratica. Para além
da avaliacdo estatistica, sera fundamental testar estratégias de investimento simples, de forma a
avaliar se os ganhos marginais em métricas de erro se traduzem em estratégias lucrativas.
Adicionalmente, importa explorar o uso de modelos de classificacdo, nos quais a tarefa se centra
em prever a direcdo do mercado (subida ou queda). Esta abordagem, ao simplificar o problema e
ligd-lo diretamente a decisOes de trading, pode revelar-se mais adequada para a implementacdo de
estratégias praticas de investimento.
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ANEXOS

APENDICE A — RESULTADOS DETALHADOS DA AVALIAGAO DOS
MODELOS APENAS COM HISTORICO DO S&P 500

Experiéncia 1 — Hiperparametros por modelo

Modelo Previsao Hiperparametros

Regressao Linear Janela temporal: T-1

Janela temporal: T-5
Kernel: poly
C:0,5
Epsilon: 1
Gamma: 0,1
Degree: 3
Janela Temporal: T-5
Neurdnios:80
LSTM Dropout: 0.2
Func. Activagdo: tanh
Otimizador: sgd

SVR
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APENDICE B — RESULTADOS DETALHADOS DA AVALIACAO DOS

MODELOS DE CORRELAGAO COM OUTROS ATRIBUTOS

Experiéncia 2 — Hiperparametros por modelo

Modelo Previsido

Hiperparametros

Regressao Linear

Janela temporal: T-1
Perc. Corr: 0,8

SVR

Janela temporal: T-2
Perc. Corr: 0,2
Kernel: rbf

C:0,5

Epsilon: 0.05
Gamma: 0,5
Degree: 2

LSTM

Janela Temporal: T-10
Perc. Corr: 0,6
Neurdnios:128
Dropout: 0.4

Func. Activagdo: relu
Otimizador: sgd
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APENDICE C — RESULTADOS DETALHADOS DA AVALIACAO DOS
MODELOS DE SAZONALIDADE TRIMESTRAL

Experiéncia 3 — Métricas de avaliagdo modelo global

Modelo Previsdo Trimestre MAE MSE RMSE
T1 0,538 0,477 0,691
T2 0,502 0,434 0,659
Regressao Linear
T3 0,744 0,990 0,995
T4 0,559 0,616 0,785
T1 0,555 0,485 0,696
T2 0,510 0,441 0,664
SVR
T3 0,746 1,012 1,006
T4 0,571 0,625 0,791
T1 0,533 0,464 0,681
T2 0,500 0,434 0,659
LSTM
T3 0,745 0,995 0,998
T4 0,571 0,634 0,796
Experiéncia 3 — Métricas de avaliagdo do modelo especifico por trimestre
. . MAE
Modelo Previsdo Trimestre MAE MSE RMSE Diff vs Global
T1 0,525 0,450 0,671 2,42%
T2 0,504 0,438 0,662 -0,40%
Regressao Linear
T3 0,740 0,983 0,992 0,54%
T4 0,552 0,619 0,787 1,25%
T1 0,544 0,488 0,699 1,98%
SVR T2 0,500 0,432 0,657 1,96%
T3 0,740 0,990 0,995 0,80%
T4 0,561 0,623 0,789 1,75%
T1 0,547 0,494 0,703 -2,63%
T2 0,504 0,443 0,666 -0,80%
LSTM
T3 0,771 1,015 1,007 -3,49%
T4 0,536 0,577 0,760 6,13%
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Experiéncia 3 — Hiperparametros Regressao Linear
Trimestre T-Dias
Modelo Global
T1-T4 T-1
Modelo Especifico Trimestre
T1 T-2
T2 T-1
T3 T-2
T4 T-4
Experiémcia 3 — Hiperparametros SVR
Trimestre T-Dias Kernel Epsilon Gamma Degree
Modelo Global
T1-T4 T-3 sigmoid 1 0,2 2
Modelo Especifico Trimestre
T1 T-4 poly 0,05 0,1 4
T2 T-2 poly 0,001 0,001 3
T3 T-2 poly 1 0,1 3
T4 T-4 rbf 0,05 0,001 5
Experiéncia 3 — Hiperparametros LSTM
Trimestre T-Dias Neurdnios Dropout Func. Ativacao Otimizador
Modelo Global
T1-T4 T-3 16 0,4 linear adam
Modelo Especifico Trimestre
T1 T-9 112 0,4 relu adam
T2 T-2 32 0,5 linear rmsprop
T3 T-2 32 0,4 tanh adam
T4 T-4 32 0,4 relu adam
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APENDICE D — RESULTADOS DETALHADOS DA AVALIACAO DOS
MODELOS DE SAZONALIDADE MENSAL

Experiéncia 3 — Métricas de avaliagdo modelo global

Modelo Previsdo Més MAE MSE RMSE
1 0,512 0,466 0,683
2 0,573 0,591 0,769
3 0,531 0,375 0,612
4 0,707 0,738 0,859
5 0,469 0,359 0,599
Regressao Linear 6 el oo e
7 0,699 0,792 0,890
8 0,918 1,440 1,200
9 0,605 0,717 0,846
10 0,520 0,467 0,683
11 0,548 0,612 0,782
12 0,644 0,845 0,919
1 0,512 0,460 0,679
2 0,579 0,592 0,770
3 0,530 0,373 0,611
4 0,713 0,744 0,863
5 0,464 0,349 0,591
SVR 6 0,296 0,165 0,406
7 0,694 0,794 0,891
8 0,915 1,433 1,197
9 0,604 0,722 0,850
10 0,526 0,474 0,689
11 0,541 0,591 0,769
12 0,642 0,836 0,914
1 0,513 0,463 0,680
2 0,587 0,612 0,782
3 0,532 0,383 0,619
4 0,700 0,722 0,850
5 0,470 0,360 0,600
LSTM 6 0,308 0,176 0,419
7 0,704 0,793 0,891
8 0,918 1,431 1,196
9 0,605 0,723 0,851
10 0,521 0,466 0,683
11 0,552 0,607 0,779
12 0,634 0,823 0,907
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Experiéncia 4 - Métricas de avaliagcdo do modelo especifico por Més

Modelo Previsdao Més MAE MSE RMSE m?flf% vs Global
1 0,502 0,470 0,686 1,95%
2 0,559 0,590 0,768 2,44%
3 0,479 0,302 0,549 9,79%
4 0,739 0,778 0,882 -4,53%
5 0,470 0,364 0,603 -0,21%
Regressdo Linear 6 0,297 0,162 0,403 1,33%
7 0,692 0,854 0,924 1,00%
8 0,887 1,311 1,145 3,38%
9 0,739 0,881 0,939 -22,15%
10 0,514 0,479 0,692 1,15%
11 0,453 0,505 0,710 17,34%
12 0,543 0,725 0,852 15,68%
1 0,512 0,460 0,679 0,00%
2 0,597 0,630 0,794 -3,11%
3 0,540 0,371 0,609 -1,89%
4 0,718 0,760 0,872 -0,70%
5 0,449 0,338 0,581 3,23%
SVR 6 0,289 0,158 0,397 2,36%
7 0,687 0,890 0,943 1,01%
8 0,852 1,299 1,140 6,89%
9 0,654 0,798 0,893 -8,28%
10 0,525 0,489 0,699 0,19%
11 0,515 0,621 0,788 4,81%
12 0,561 0,776 0,881 12,62%
1 0,520 0,486 0,697 -1,36%
2 0,596 0,627 0,792 -1,53%
3 0,532 0,392 0,626 0,00%
4 0,696 0,713 0,844 0,57%
5 0,477 0,372 0,610 -1,49%
LSTM 6 0,287 0,157 0,397 6,82%
7 0,697 0,796 0,892 0,99%
8 0,923 1,506 1,227 -0,54%
9 0,613 0,756 0,870 -1,32%
10 0,519 0,466 0,682 0,38%
11 0,534 0,573 0,757 3,26%
12 0,630 0,805 0,897 0,63%
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Experiéncia 4 — Hiperparametros Regressao Linear

Més T-Dias
Modelo Experiéncia 1 - Prego Histdrico
1-12 T-1
Modelo Especifico Més
1 T-2
2 T-2
3 T-3
4 T-1
5 T-2
6 T-4
7 T-1
8 T-4
9 T-1
10 T-4
11 T-5
12 T-4
Experiéncia 4 — Hiperparametros SVR
Més T-Dias Kernel C Epsilon Gamma Degree
Modelo Experiéncia 1 - Preco Historico
1-12 T-1 poly 0,05 0,05 0,5 4
Modelo Especifico Més
1 T-2 poly 5 0,5 0.001 5
2 T-2 poly 10 0,1 0.01 5
3 T-2 poly 10 0,2 0.1 4
4 T-3 poly 0,5 1 0.1 3
5 T-5 sigmoid 0,5 1 auto 4
6 T-2 poly 10 0,01 0.01 5
7 T-2 sigmoid 0,2 0,1 scale 4
8 T-3 sigmoid 0,5 1 auto 4
9 T-2 poly 0,5 1 0.1 3
10 T-4 sigmoid 0,2 0,1 scale 4
11 T-2 rbf 0,5 0,05 0.5 2
12 T-4 sigmoid 0,5 1 auto 4
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Experiéncia 4 — Hiperparametros LSTM
Més T-Dias Neurdnios Dropout Func. Ativacdo Otimizador
Modelo Experiéncia 1 - Prego Histdérico
1-12 T-4 32 0,1 tanh sgd
Modelo Especifico Més
1 T-5 128 0,3 linear rmsprop
2 T-3 128 0,1 relu adam
3 T-1 32 0,2 linear rmsprop
4 T-1 48 0,4 tanh rmsprop
5 T-3 80 0,2 linear adam
6 T-2 96 0,5 relu adam
7 T-5 80 0,5 relu rmsprop
8 T-5 64 0,1 tanh rmsprop
9 T-2 128 0,4 tanh adam
10 T-2 128 0,4 relu rmsprop
11 T-3 16 0,3 tanh sgd
12 T-10 16 0,4 relu rmsprop
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APENDICE E — RESULTADOS DETALHADOS DA AVALIAGAO DOS
MODELOS DE SAZONALIDADE DO DIA DA SEMANA

Experiéncia 5 — Métricas de Avaliagao
Dia da

Modelo Previsdo Semana MAE MSE RMSE
0 0,481 0,514 0,717
1 0,521 0,502 0,708
Regressao Linear 2 0,701 0,895 0,946
3 0,628 0,682 0,826
4 0,612 0,595 0,772
0 0,490 0,515 0,718
1 0,515 0,482 0,695
SVR 2 0,703 0,889 0,943
3 0,626 0,665 0,815
4 0,600 0,591 0,769
0 0,492 0,522 0,722
1 0,536 0,522 0,722
LSTM 2 0,711 0,919 0,959
3 0,624 0,682 0,826
4 0,618 0,610 0,781
Experiéncia 5 — Métricas de Avaliagdo do modelo especifico por Dia da Semana
Modelo Previsgo E;?n(l‘;a MAE MSE RMSE '|\3/:¢va5 Global
0 0,481 0,474 0,689 0,00%
1 0,520 0,490 0,700 0,19%
Regressao Linear 2 0,704 0,904 0,951 -0,43%
3 0,646 0,700 0,837 -2,87%
4 0,604 0,580 0,761 1,31%
0 0,476 0,500 0,707 2,86%
1 0,531 0,505 0,711 -3,11%
SVR 2 0,700 0,889 0,943 0,43%
3 0,624 0,665 0,816 0,32%
4 0,609 0,585 0,765 -1,50%
0 0,482 0,512 0,716 2,03%
1 0,534 0,507 0,712 0,37%
LSTM 2 0,695 0,866 0,931 2,25%
3 0,625 0,691 0,831 -0,16%
4 0,615 0,593 0,770 0,49%

Inteligéncia Artificial aplicada na previsdo de mercados de agdes



90 CONCLUSAO
Experiéncia 5 — Hiperparametros Regressdo Linear
Dia Semana T-Dias
Modelo Experiéncia 1 - Preco Historico
0-4 T-1
Modelo Especifico Dia Semana
0 T-3
1 T-5
2 T-2
3 T-2
4 T-3
Experiéncia 5 — Hiperparametros SVR
Dia Semana T-Dias Kernel C Epsilon Gamma Degree
Modelo Experiéncia 1 - Prego Historico
0-4 T-4 rbf 0,05 1 0,2 2
Modelo Especifico Dia Semana
0 T-4 poly 0,5 1 0.1 3
1 T-3 poly 0,05 0,2 0.1 2
2 T-3 poly 1 0,05 0.001 2
3 T-3 sigmoid 10 0,5 0.001 3
4 T-5 poly 0,1 0,1 0.1 3
Experiéncia 5 — Hiperparametros LSTM
Dia da Semana T-Dias Neurdnios Dropout Func. Ativacao Otimizador
Modelo Experiéncia 1 - Preco Historico
1 T-10 16 0,4 tanh sgd
Modelo Especifico Dia da Semana
0 T-1 48 0,5 linear sgd
1 T-10 96 0,2 linear adam
2 T-2 16 0,5 linear adam
3 T-1 16 0,2 linear adam
4 T-2 96 0,1 linear adam
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