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Resumo

Este trabalho apresenta uma analise sobre a previsao de pregos de agdes no mercado
financeiro, com énfase em abordagens baseadas em modelos de séries temporais e
técnicas de Deep Learning. Foram explorados conceitos fundamentais de analise téc-
nica, como médias exponenciais e simples, e analisados diversos indices globais, para
serem utilizados como entradas para os modelos de Machine Learning, que incluem
Recurrent Neural Network (RNN), Long Short-Term Memory (LSTM), Gated Re-
current Unit (GRU), Convolutional Neural Network (CNN) e XGBoost. Tudo isto
objetivo de capturar dependéncias temporais nos dados, permitindo assim previ-
sbes mais precisas dos movimentos futuros do mercado. Ao abordar esta questéo,
foi enfatizado a importancia do pré-processamento adequado dos dados, incluindo
limpeza, normalizacdo e selecdo das features relevantes. Além disso, foi discutida a
necessidade da avaliacdo do desempenho dos modelos através de métricas adequadas

e técnicas de validacio para garantir resultados confiaveis.

Palavras-Chave: Machine Learning, previsoes, mercado de agoes, redes neuronais.






Abstract

This paper presents an analysis of stock price forecasting in the financial market,
with an emphasis on approaches based on time series models and Deep Learning
techniques. Fundamental concepts of technical analysis were explored, such as ex-
ponential and simple averages, and various global indices were analyzed to be used as
inputs for Machine Learning models, including Recurrent Neural Network (RNN),
Long Short-Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU), Convolutional
Neural Network (CNN) and XGBoost. All of this is aimed at capturing temporal
dependencies in the data, thus enabling more accurate forecasts of future market
movements. In addressing this issue, the importance of proper data pre-processing
was emphasized, including cleaning, normalizing and selecting the relevant features.
In addition, the need to evaluate model performance using appropriate metrics and

validation techniques to ensure reliable results was discussed.

Keywords: Machine Learning, predictions, stock market, neural networks.
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Capitulo 1

Introducao

A fusdo entre tecnologia e finangas tem transformado radicalmente a maneira como
os mercados operam e como os investidores tomam decisdes. Com o surgimento de
plataformas de negociacoes online, algoritmos de negociacdo de alta frequéncia e o
uso crescente de Inteligéncia Artificial (IA), o cendrio financeiro estd a passar uma
revolucao digital sem precedentes.

Esta convergéncia esta a redefinir as fronteiras do possivel no mercado de agoes,
oferecendo novas oportunidades e desafios para investidores e analistas. A capa-
cidade de processar grandes volumes de dados em tempo real e aplicar algoritmos
avancados de analise estd a criar novas oportunidades na previsdo e na geréncia
de riscos. Neste contexto, a pesquisa e o desenvolvimento de modelos de previsao

baseados em IA representam uma drea de interesse crescente.

1.1 Contextualizagao

O mercado de agoes é um ambiente global onde milhoes de investidores compram e
vendem acbes de empresas, representando uma fracdo do capital social de uma em-
presa. O objetivo dessas transagdes é lucrar com as flutuagoes de pregos dos ativos.
Para muitos, investir no mercado de agoes é uma parte essencial da sua estratégia
financeira, pois oferece uma oportunidade de aumentar o seu capital ao longo do
tempo de forma passiva, muitas vezes superando as taxas de retorno oferecidas por
investimentos mais tradicionais, como depdsitos bancarios. No entanto, o mercado

de acOes também é conhecido pela sua imprevisibilidade e alta volatilidade. Prever
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os movimentos futuros do mercado é uma tarefa desafiadora e altamente desejada.
Os investidores estdo constantemente a procura de novos métodos e técnicas para
antecipar as mudangas no mercado e tomar decisdes mais informadas sobre as suas
carteiras de investimentos.

Ao longo da histéria, investidores e analistas tém empregado uma diversidade de
métodos e técnicas na tentativa de antecipar o comportamento do mercado de agoes.
Desde anéalises fundamentais, que avaliam o desempenho financeiro e o potencial de
crescimento das empresas, até andlises técnicas, que examinam padroes de pregos
passados para identificar tendéncias futuras, uma ampla gama de abordagens tém
sido exploradas. No entanto, mesmo com todos esses esforgos, a capacidade de prever
com precisdo os movimentos do mercado permanece uma questao desafiadora e em
aberto.

Recentemente, com os avancgos tecnoldgicos e a crescente disponibilidade de da-
dos, emergiram novas oportunidades para aplicar técnicas de Machine Learning
(ML) na previsdo do mercado de agoes. ML, um subcampo da IA, concentra-se
no desenvolvimento de algoritmos capazes de aprender padroes e realizar previsoes
com base em dados. Ao analisar vastos conjuntos de dados histéricos, os algoritmos
de ML podem identificar correlagoes complexas e padroes subtis que podem escapar
aos métodos de previsao tradicionais.

Neste trabalho, objetiva-se explorar o potencial dos algoritmos de ML na previsao
do mercado de agdes. Serdo desenvolvidos modelos de previsao capazes de capturar
a complexidade e a dindmica do mercado, fornecendo valiosas informacoes para
os investidores. Ao combinar técnicas avancadas de ML com uma compreensao
aprofundada dos mercados financeiros, espera-se contribuir para o avango do campo

e proporcionar beneficios tangiveis para aqueles que operam no mercado de agoes.

1.2 Definicao do Problema

O problema central abordado nesta dissertacdo é a previsdo de pregos de agdes
utilizando técnicas de Machine Learning. A volatilidade destes mercados e a com-
plexidade intrinseca das séries temporais de precos de acdes tornam esta tarefa um
pouco mais complexa do que a previsdo de outro tipo de séries temporais. O ob-
jetivo é explorar e comparar diferentes modelos de previsdao, para entender quais

abordagens sao mais eficazes em captar padroes e fazer previsoes precisas.

1.2.1 Objetivos

Os principais objetivos deste trabalho sao:

e Compreender o mercado de a¢oes: Adquirir uma compreensio basica do fun-
cionamento do mercado de agoes e dos fatores que influenciam os precos das

agoes;
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o Explorar técnicas de Machine Learning: Estudar e compreender diferentes téc-

nicas de Machine Learning e as suas aplicacoes na previsao de séries temporais;

e Desenvolver e aplicar modelos: Implementar e treinar diversos modelos de

Machine Learning para a previsdo de precos;

e Comparar o desempenho dos modelos: Avaliar e comparar o desempenho dos
diferentes modelos através de um conjunto de diferentes métricas para identi-

ficar quais técnicas oferecem melhores resultados na previsao de pregos.

1.2.2 Resultados esperados

E esperado que este trabalho proporcione uma compreensao do desempenho de dife-
rentes modelos de previsao no a&mbito do mercado das acoes. A principal expectativa
é que os algoritmos mais complexos e aqueles desenvolvidos especificamente para li-
dar com séries temporais, como o LSTM, apresentem um desempenho superior na
previsdo dos precos de acdes em comparagao com algoritmos menos especializados,
como o CNN.

1.3 Plano de Trabalho

A fase inicial do plano de trabalho desta tese é efetuar uma pesquisa aprofundada
sobre o mercado de a¢bes como um todo, e mais especificamente a utilizacdo de al-
goritmos de Machine Learning para efetuar a sua previsdo. Apds a pesquisa inicial,
o foco serd o desenvolvimento dos modelos. Esta fase envolve a criagdo e imple-
mentagdo dos modelos, seguida pela sua otimizacdo e ajustes para melhorar o seu
desempenho e finalmente, obter os resultados para a posterior analise. Simulta-
neamente ao desenvolvimento dos modelos, serd realizada a escrita do relatério da
dissertacdo. Com uma elaboracdo de um plano de trabalho (Figura 1.1), consegue-
se assegurar que cada etapa do projeto seja abordada de forma ordenada dentro do

prazo de desenvolvimento.
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Figura 1.1: Diagrama de Gantt
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1.4 Organizacao da Dissertacao

O relatério serd composto por um total de 6 capitulos, sendo estes seguidamente

apresentados na ordem descrita abaixo:

e Introdugao: Onde é apresentado o contexto e os objetivos do trabalho;

« Revisao Bibliografica: Onde é examinado e apresentado a literatura exis-

tente relevante para o tema da previsao de pregos de agoes;
e Algoritmos: Detalha os diversos algoritmos de Machine Learning utilizados;

e Desenvolvimento: Descreve a implementacgao e a criagao dos modelos usados

para a previsao;
¢ Resultados: Onde sdo apresentados e analisados os resultados obtidos;

e Conclusao: Onde sao resumidas as principais descobertas e refletidas as pos-

siveis melhorias.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

Neste capitulo ira ser abordada uma analise inicial do mercado de acdes, explorando
as suas funcgoes, objetivos e os conceitos essenciais que fundamentam o seu funci-
onamento. Em seguida, ird ser discutida a previsdo de movimentos do mercado,
abordando algumas teéricas e métodos utilizados para tentar antecipar tendéncias
e comportamentos dos precos das agoes. Esta sec¢do servird também como uma
introducdo para o campo de Machine Learning, destacando as suas principais abor-
dagens e algoritmos. Em particular, as abordagens tradicionais e os métodos mais
recentes no ambito do Deep Learning, discutindo como estas técnicas podem ser
aplicadas para prever o comportamento dos mercados financeiros. Por fim, serdao
abordados alguns estudos para demonstrar o estado atual da previsdo do mercado
de acdes através dos métodos previamente discutidos. Estes estudos incluirdo uma
analise detalhada de séries temporais do prego de acbes e a aplicacdo de algoritmos

de Machine Learning para prever os seus movimentos futuros.

2.1 Stock Market

O mercado de agoes, conhecido como "Stock Market", refere-se aos mercados publicos
que existem para a emissdao, compra e venda de acoes, seja por meio de uma bolsa de
valores ou transacoes over-the-counter. As acoes, também denominadas titulos de
capital, representam a participacao fracionada na propriedade de uma empresa. O
mercado de agdes oferece aos investidores a oportunidade de adquirir e alienar esses

ativos financeiros. Um mercado de acoes eficiente desempenha um papel crucial no
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desenvolvimento econémico, pois permite que as empresas obtenham financiamento

do publico investidor [1].

2.1.1 Finalidades da Bolsa de Valores

O mercado de acbes possui dois objetivos fundamentais e interligados. Primeira-
mente, serve como uma fonte vital de capital para as empresas publicas, permitindo-
lhes obter financiamento para expandir as suas operagoes. Por exemplo, quando uma,
empresa emite um milhao de acbes e vende-as inicialmente a 10 euros por acao, isso
proporciona a empresa um capital de 10 milhdes de euros que podem ser investidos
para impulsionar o crescimento do negécio. Ao optar por emitir acdes em vez de
recorrer a empréstimos para financiar a sua expansao, a empresa evita o énus das
dividas e os encargos dos juros associados. Além disso, o mercado de agoes ofe-
rece aos investidores a oportunidade de participar nos lucros das empresas listadas.
Os investidores podem lucrar de duas maneiras distintas. Primeiramente, algumas
acoes distribuem dividendos regulares, que sao pagamentos peridédicos feitos aos aci-
onistas como uma parte dos lucros da empresa. Esses dividendos sdo geralmente
pagos em dinheiro, mas também podem ser oferecidos na forma de acbes adicionais
da empresa. KEsses pagamentos proporcionam aos acionistas uma fonte de renda
adicional [2]. Além disso, os investidores podem obter lucros através da valorizagao
das agOes ao longo do tempo. Por exemplo, se um investidor adquirir acées de uma
empresa a 10 euros por agao e posteriormente o prego dessas agdoes aumentar para 15
euros por agao, o investidor poderé realizar um lucro de 50% ao vender as suas agoes
por um preco superior ao prego de compra. Essa possibilidade de valorizacao das
acoes adiciona uma dimensao adicional de oportunidade de ganho aos investidores

no mercado de agoes [1].

2.1.2 Valorizacao de Acgoes

A valorizacao das agoes é um conceito fundamental no mercado financeiro, referindo-
se ao aumento do valor das ag¢bes ao longo do tempo. Existem varias razoes pelas
quais o prego das agoes de uma empresa pode aumentar, e entender esses fatores é
crucial para os investidores.

Uma das principais razoes para a valorizagao é o desempenho financeiro da em-
presa. Quando uma empresa regista lucros sélidos, apresenta um crescimento con-
sistente nas receitas e nos lucros, ou anuncia iniciativas estratégicas bem-sucedidas,
isso geralmente reflete-se num aumento no preco das suas agoes. Os investidores tém
confianga na capacidade da empresa de gerar retornos positivos no futuro e, como
resultado, estao dispostos a pagar um preco mais alto pelas suas acoes.

Além do desempenho financeiro, outros fatores macroeconémicos e do mercado

podem também influenciar o valor das agbes. Por exemplo, mudancas nas taxas de
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juros, politicas governamentais, desenvolvimentos tecnologicos, condigoes do setor e
eventos geopoliticos podem afetar o sentimento do mercado e, consequentemente, o
preco das agoes.

Além disso, a percecao dos investidores sobre o valor intrinseco da empresa de-
sempenha um papel significativo na determinacdo do preco das ac¢bes. Se os investi-
dores acreditam que uma empresa estd subvalorizada em relagdo ao seu verdadeiro
potencial de crescimento e geracao de lucro, eles podem aumentar a demanda pelas

acoes da empresa, resultando na sua valorizacao.

2.2 Previsao do Stock Market

A previsao do mercado de a¢des é uma atividade complexa que envolve a tentativa
de determinar o valor futuro de uma acao de uma determinada empresa ou de outro
instrumento financeiro negociado numa bolsa de valores. Esta iniciativa é bastante
desejada visto que uma boa previsao do preco futuro de uma agao pode gerar lucros
significativos.

Ao explorar a previsao do mercado das ac¢bes, uma teoria que surge invariavel-
mente é a Efficient-Market Hypothesis (EMH). Esta hip6tese postula que os pregos
dos ativos refletem completamente todas as informagcoes disponiveis no mercado no
momento em que sdo negociados. Em esséncia, isto implica que os pregos das acoes
ja incorporam todas as informagoes conhecidas e, portanto, quaisquer mudangas de
preco que nao estejam fundamentadas em novas informagcoes reveladas sdo consi-
deradas imprevisiveis conforme a EMH [3]. Essencialmente, a EMH sugere que os
mercados financeiros sdo tao eficientes na incorporagao de informagdes que torna
extremamente desafiador, se ndo impossivel, para os investidores preverem consis-
tentemente os movimentos futuros dos precos das agdes com base em informagoes
disponiveis publicamente.

Esta teoria, embora seja um alicerce da teoria financeira moderna, ela é altamente
controversa, produzindo diversas opinides sobre a mesma, onde os crentes acreditam
que é inutil procurar a¢des subvalorizadas ou tentar prever as tendéncias do mercado
através de analises fundamentais, ou técnicas, visto que acreditam que todas as
acoes das empresas representam o seu valor real, e qualquer técnica de previsao do
mercado, ao ser descoberta, o preco de todas as agoes refletird imediatamente esta
alteragao [3].

Embora existem diversos académicos que apontam para intimeras provas que
apoiam a EMH, existem também uma quantidade igual de divergéncias. Um 6timo
exemplo de uma contradigdo, é o famoso investidor norte-americano Warren Buffett,
conhecido pela sua abordagem de investimento fundamentalista e por superar con-

sistentemente o mercado ao longo de décadas. Buffett e outros investidores de valor
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contestam a EMH, argumentando que é possivel identificar agoes subvalorizadas por
meio de uma andlise cuidadosa dos fundamentos da empresa e do mercado [4].
Esta discordancia entre a teoria e a pratica levou a uma ampla gama de estraté-
gias de investimento e métodos de previsao do mercado de agoes. Alguns investidores
adotam abordagens de investimento de longo prazo, focando na selecao de empresas
solidas com fundamentos robustos e perspetivas de crescimento promissoras. Ou-
tros concentram-se em estratégias de curto prazo, aproveitando padroes técnicos e

flutuagoes de curto prazo no mercado.

2.2.1 Meétodos Tradicionais de Previsao do Stock Market

Os métodos tradicionais de previsdao dividem-se em trés grandes categorias que po-
dem, e muitas vezes, se sobrepoem. Elas sdo a analise fundamental, a analise técnica
e os métodos tecnolédgicos.

Abordando primeiramente a anilise fundamental, esta é um método de avaliacao
do valor intrinseco de uma acao financeira. Para isto, sio combinadas demonstra-
¢oOes financeiras, influéncias externas, eventos e tendéncias do sector. Este tipo de
analise emprega uma variedade de conjuntos de dados, incluindo dados histéricos
para incorporar o histérico de uma acao na sua analise; informagoes publicas conhe-
cidas sobre a empresa, como anuncios feitos pela dire¢ao; e informagoes nao publicas,
como a forma como a diregao lida com crises e outras situagoes [5].

Para além disso, uma anélise financeira inclui a revisdo mais detalhada de diver-

sos topicos relacionados com o preco das agdes como:

e Desempenho do sector global;

e Ambiente politico nacional;

e Acordos comerciais relevantes e politicas externas;
e Demonstracoes financeiras da empresa;

e Comunicados de imprensa;

o Andlise da concorréncia.

Relativamente a andlise técnica, esta é uma estratégia de negociac¢do utilizada
para avaliar investimentos e descobrir oportunidades de negociacao ao analisar pa-
droes estatisticos obtidos da atividade de negocia¢do, como movimentos de pregos
e volume. Ao contrario da anélise fundamental, que busca avaliar o valor de um
ativo com base em resultados de negdbcios, como vendas e lucros, a andlise técnica
concentra-se no estudo do preco e do volume.

Existem centenas de padroes e sinais que foram desenvolvidos com o objetivo

de apoiar a analise técnica. Estes analistas técnicos também desenvolveram varios
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tipos de sistemas de negociacdo para os ajudar a prever e negociar com base nos
movimentos de pregos. Diversos indicadores focam-se na identificacdo da tendéncia
atual do mercado, incluindo areas de apoio e resisténcia, enquanto outros focam-se
na determinacao da for¢ca de uma tendéncia e a probabilidade da sua continuagao.
Os indicadores técnicos e padroes graficos normalmente utilizados incluem linhas
de tendéncia (Figura 2.1a), canais, médias méveis (Figura 2.1b) e indicadores de

momento [6].

Figura 2.1: (a) Linhas de Tendéncias [7] (b) Médias Méveis [8]

Para finalizar, é importante considerar os métodos tecnoldgicos utilizados na
previsao do mercado de acoes. Estes métodos tém vindo a ganhar cada vez mais
relevancia com o avanco da tecnologia e o acesso a grandes quantidades de dados.

Um método tecnolégico comum é o uso de algoritmos de ML e TA. Estes algo-
ritmos sdo capazes de analisar grandes conjuntos de dados histéricos e identificar
padroes complexos que podem ser utilizados para prever os movimentos futuros do
mercado. Além disso, o uso de ML pode adaptar-se e melhorar continuamente a
medida que recebe mais dados e feedback sobre a sua precisao.

Outro método tecnoldgico é a andlise de sentimento, que envolve a andlise de
noticias, redes sociais e outras formas de dados nao estruturados para determinar
o sentimento geral em relacdo a um determinado ativo ou mercado. Este método
pode ser 1til para identificar tendéncias emergentes e antecipar movimentos de pregos
antes que ocorram [9].

Além disso, outros modelos de séries temporais, como Autoregressive Integrated
Moving Average (ARIMA) e modelos de redes neuronais, também sdo amplamente
utilizados na previsdo do mercado de agoes. Estes modelos sdo capazes de capturar

a estrutura temporal dos dados e fazer previsdes com base em padrées passados.

2.3 Machine Learning

Machine Learning é um dos diversos campos da IA e da ciéncia da computacgdo
que se concentra na utilizacdo de dados e algoritmos para permitir a [A imitar a

forma como os seres humanos aprendem, melhorando gradualmente a sua precisao
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[10]. O conceito basico da ML envolve a utilizagdo de métodos estatisticos de treino e
otimizagdo que permitem aos computadores analisar conjuntos de dados e identificar
padroes [11].

As técnicas de ML aproveitam métodos de Data Mining para identificar tendén-
cias historicas para informar modelos diferentes. Um algoritmo tipico de Machine

Learning supervisionada consiste aproximadamente de trés componentes:

e Um processo de decisdo: uma receita de calculos ou outros passos que recebe

os dados e prevé que tipo de padrdo o seu algoritmo procura encontrar;

e Uma funcgdo de erro: um método de medir o quao boa foi a previsdo comparando-

a com exemplos conhecidos, permitindo assim avaliar a exatiddo do modelo;

e Um processo de otimizacao: um método pelo qual o algoritmo observa o erro e

modifica 0 modo como o mecanismo de tomada de decisdo chega a conclusdo.

Dentro da ML, existem diversas abordagens, cada uma com as suas préprias
técnicas e algoritmos especificos. Por exemplo, a Supervised Learning, é definida pelo
uso de datasets rotulados, consistindo de pares de entradas e saidas correspondentes,
para treinar algoritmos que classificam dados ou preveem resultados. A medida que
os diferentes dados sdo introduzidos no modelo, este ajusta os seus pesos até estarem
devidamente ajustados. Isto é o resultado de um processo de cross validation com
o objetivo de garantir que o modelo evite o overfitting e underfitting [10].

Outro método é a Unsupervised Learning que ao contrario do Supervised Learning
nao ha supervisao externa. Isso significa que nao temos os pares de entrada e saida
correspondentes nos dados. Em vez disso o algoritmo é deixado por conta propria
para encontrar padroes e estruturas nos dados [10].

Uma abordagem intermediaria é a Semi-supervised Learning, aqui, sdo utilizados
conjuntos de dados rotulados, mas também uma grande quantidade de dados nao
rotulados. Em muitos casos rotular dados pode ser caro ou demorado. A Semi-
Supervised Learning oferece uma solugdo elegante para isso, pois aproveita-se do
pequeno conjunto de dados rotulados para orientar o processo de treino do algoritmo,
enquanto ele explora os dados nao rotulados para encontrar mais informagoes [10].

Além disso, a Reinforcement Learning envolve a interacdo dos sistemas com um
ambiente dindmico, recebendo recompensas ou puni¢cbes com base nas suas acoes,
permitindo que os algoritmos aprendam através de um sistema de tentativa e erro
[10].

Existe também o conceito de Deep Learning, que é uma area mais recente da ML
que aprende automaticamente a partir de conjuntos de dados sem introduzir regras

ou conhecimentos humanos e ird ser abordada posteriormente na seccao 2.3.2 [11].
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2.3.1 Algoritmos de Machine Learning

O campo de ML, embora um subcampo da IA, é bastante extenso, incluindo diversos
algoritmos de andalise de dados. Existe uma série de algoritmos usados pelas em-
presas de tecnologias modernas, onde cada um destes algoritmos pode ter inimeras

aplicacoes numa variedade de contextos nomeadamente na previsao de resultados.

Linear Regression

A Regressdo Linear é uma técnica simples e poderosa frequentemente usada como
ponto de partida em problemas de previsdo. Esta técnica fornece uma maneira de
entender a relagio entre duas varidveis, onde uma é considerada a varidvel indepen-
dente, a varidvel que se pretende prever, e a outra é a varidvel dependente, a que
estd a ser usada para a previsao [11].

Na sua forma mais bésica, a Regressdo Linear assume que a relagdo entre as
variaveis é linear, o que significa que os dados podem ser aproximados por uma
linha reta (Figura 2.2). No entanto, a Regressao Linear também pode ser estendida
para modelar rela¢des mais complexas usando técnicas como a Regressao Polinomial,
onde uma linha reta é substituida por uma curva polinomial de grau superior (Figura
2.2).

5.01

Figura 2.2: Regressdao Linear (Linha Vermelha) e Regressao Polino-
mial (Linha Azul) [12]

Uma das principais vantagens da Regressao Linear é a sua facil interpretagdo. Os
coeficientes estimados no modelo fornecem informacgoes sobre a magnitude e diregao

da relacdo entre as varidveis. Isso torna a Regressdo Linear uma ferramenta ttil
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para analise de dados. No entanto, este método também possui as suas desvantagens,
nomeadamente ao assumir uma relacao linear entre as varidveis, esta torna-se sensivel
a valores extremos e pode nao funcionar bem onde os dados sdo altamente nao

lineares.

Logistic Regression

A Regressao Logistica é um algoritmo de Supervised Learning utilizado para pro-
blemas de classificacdo binaria, onde o seu propésito é prever a probabilidade da
ocorréncia de um evento binario. Ao contrario da Regressao Linear ou Polinomial,
empregadas para prever valores continuos, a Regressao Logistica foca-se na relagédo
entre varidveis independentes e a probabilidade de um evento especifico acontecer
[11].

A Regressao Logistica utiliza a fungao sigmoide (Equagao (2.1)) para transformar
uma combinagdo linear das varidveis independentes numa probabilidade que varia
entre 0 e 1 (Figura 2.3). Esta probabilidade é entao usada para fazer a classificacao,
geralmente usando um limite de decisdo de 0,5, onde valores acima deste limite sdo

atribuidos a classe positiva e valores abaixo sao atribuidos a classe negativa [13].
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Figura 2.3: Implementacao da Regressao Logistica [14]

A Regressao Logistica é especialmente adequada para conjuntos de dados linear-

mente separaveis, nos quais uma linha reta pode ser desenhada para separar as duas
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classes de dados. Além disso, ela fornece informacoes valiosas sobre a relevancia e a
direcado da associacao entre as varidveis independentes e a varidvel dependente.
Dado que a regressao logistica é mais simples de implementar, interpretar e trei-
nar em comparacao com outros métodos de Machine Learning, é frequentemente
escolhida como uma ferramenta inicial em andalises de dados e problemas de classi-
ficacdo binaria como, por exemplo, a identificacdo de "spam emails” e determinagao

da probabilidade de ataques cardiacos [15].

Decision Trees

As Decision Trees sao um tipo de algoritmo de Supervised Learning utilizado para
tarefas de classificacdo e regressao como modelos de previsdo. A sua peculiaridade
é apresentar uma estrutura hierdarquica em forma de arvore, que consiste num no

raiz, ramos, nds internos e nés folha (Figura 2.4).

Root node

Internal node Internal node

Leaf node Leaf node Leaf node Leaf node

Figura 2.4: Visualizacdo de uma Decision Tree [16]

A ideia por tras das Decision Trees é dividir repetidamente o conjunto de dados
em subconjuntos menores com base em determinadas caracteristicas, de modo a
criar um formato de arvore. Cada né interno da arvore representa uma condigao
sobre uma caracteristica, enquanto cada folha representa uma decisao final ou uma
classificacdo. A construcao da arvore é realizada de forma recursiva, escolhendo a
melhor caracteristica para dividir o conjunto de dados em cada etapa com base em
critérios como ganho de informacao [16].

Estes algoritmos podem ser divididos em dois tipos principais, as Classification
Trees e as Regression Trees. As Classification Trees sao utilizadas quando o resultado
previsto é uma classe discreta a qual os dados pertencem, e, por outro lado, nas
Regression Trees as variaveis podem assumir valores continuos em vez de etiquetas

nos noés folha [17].
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Random Forest

O Random Forest, assim como os algoritmos Bagging, GradientBoosting, entre ou-
tros, sdo conhecidos como métodos ensemble. Estes métodos sdo constituidos da
mesma forma que os algoritmos mais bésicos, como a Regressao Linear e as Decision
Trees, mas possuem uma caracteristica principal que os diferencia, a possibilidade
de combinar diferentes modelos para se obter um tnico resultado. Assim, através
disto os algoritmos tornam-se mais robustos e completos, levando a que um maior
custo computacional corresponda normalmente a melhores resultados [18].

Random Forest representa uma abordagem popular de ML, cuja autoria é cre-
ditada a Leo Breiman e Adele Cutler [19][20]. Este algoritmo combina os resultados
de diversas Decision Trees para produzir uma tunica previsao (Figura 2.5). A ampla
adocao é impulsionada pela sua facilidade de uso e versatilidade, pois consegue lidar

tanto com problemas de classificagdo como de regressao [21].
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Figura 2.5: Visualizacdo de uma Random Forest [21]

Estes algoritmos apresentam trés hiperparametros principais, os quais devem ser
configurados antes do treino: o tamanho do né, o nimero de arvores e o nimero
de caracteristicas amostradas. O algoritmo consiste numa colegdo de arvores de
decisao, em que cada arvore é construida a partir de uma amostra de dados retirada
do conjunto de treino com substituicao, conhecida como amostra bootstrap. Uma
porcao desta amostra € reservada como dados de teste, denominada como out-of-bag
(oob). O método de bagging é entdo empregado para introduzir mais aleatoriedade,
aumentando a diversidade do conjunto de dados e reduzindo a correlacao entre as
arvores de decisdo. A forma como a previsao é determinada varia de acordo com o
tipo de problema. Para tarefas de regressio, a previsdo é calculada como a média das
previsoes das arvores individuais; enquanto para tarefas de classificacao, a previsao é
determinada pelo voto maioritario, ou seja, a classe mais frequente entre as arvores
de decisdo. Por fim, a amostra oob é utilizada para efetuar a cross-validation,

finalizando o processo de previsao [21].
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2.3.2 Deep Learning e Redes Neuronais

O Deep Learning é um subcampo de ML que se destaca pelo uso de Artificial Neural
Networks (ANN) com multiplas camadas para aprender representagoes complexas
dos dados e simular o complexo funcionamento do cérebro humano. Estas repre-
sentagoes permitem que os modelos de Deep Learning capturem e compreendam
caracteristicas abstratas dos dados, tornando-os extremamente eficazes numa va-
riedade de tarefas. Uma das melhores caracteristicas do Deep Learning é a sua
capacidade de aprender diretamente a partir dos dados brutos, eliminando a neces-
sidade de manipular manualmente os dados. Isto significa que os modelos de Deep
Learning podem lidar com uma ampla gama de dados, desde texto, imagens até
adudio e video, sem a necessidade de pré-processamento dos mesmos. Além disso,
estes modelos sao capazes de generalizar bem para dados nao vistos, ou seja, con-
seguem fazer previsdes mesmo em situagoes em que se deparam com circunstancias
nao encontradas nos seus treinos. Tornando assim estes modelos bastante tteis em
cendrios no mundo real, onde os dados podem ser bastante imprevisiveis [22].

Como j4a foi previamente referido, as ANN sdo o bloco de construcdo do Deep
Learning. O conceito de Redes Neuronais foi proposto pela primeira vez em 1944
por dois investigadores da Universidade de Chicago, Warren McCullough e Walter
Pitts, este tema foi uma importante area de investigagdo tanto na neurociéncia como
na informéatica até 1969, e apresentou outro ressurgimento nos anos 80 devido ao
grande aumento na capacidade de processamento dos chips graficos [23].

Uma ANN é um modelo inspirado na organizacio neuronal existente nas redes
biolégicas dos cérebros dos animais. Cada Rede Neuronal é constituida por camadas
de nés, ou neurénios artificiais: uma camada de entrada (input layer), uma ou mais
camadas ocultas (hidden layers) e por um uma camada de saida (output layer) como

pode ser visualizado na Figura 2.6.
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Hidden

Input

Output

Figura 2.6: Visualiza¢do de uma Rede Neuronal [24]

Dentro de uma Rede Neuronal, cada né é usado como uma unidade de proces-
samento que recebe um conjunto de entradas, realiza uma computacao através das
mesmas e produz uma saida. Estas entradas sdo ponderadas por pesos, que sdo
parametros ajustaveis da rede e representam a importancia relativa de cada entrada
para saida do neurénio, que sdo ajustados durante o treino da rede para que a saida
da rede corresponda o mais préximo possivel do resultado desejado.

A camada de entrada recebe os dados brutos ou caracteristicas do problema em
questao. Cada né na camada de entrada corresponde a uma caracteristica especifica
dos dados de entrada. Por exemplo, se o objetivo for construir uma Rede Neuronal
para reconhecer digitos escritos a mao, cada né na camada de entrada poderia
representar os valores de brilho de cada pixel de uma imagem, exemplificado através
da Figura 2.7.
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Figura 2.7: Exemplo da camada de entrada [25]

A seguir, as camadas ocultas, como o seu nome sugere, estdo ocultas entre as
camadas de entrada e saida. Cada n6é numa camada oculta recebe entradas da
camada anterior, realiza um calculo através dessas entradas e passa a saida para
a proxima camada. A presenca das camadas ocultas permite que a rede aprenda
representagoes complexas e abstratas dos dados de entrada.

Por fim, a camada de saida produz as previsdes ou resultados da Rede Neuronal.
A estrutura e a funcdo da camada de saida dependem do tipo de problema que estd
a ser abordado. Voltando ao exemplo da previsao dos digitos manuscritos, como se
estd a lidar com uma tarefa de classificagdo de vérias classes (10 digitos possiveis),
a camada de saida tera 10 nds, um para cada classe possivel.

Cada né na camada de saida representari a probabilidade de que a entrada
pertenca a uma classe especifica. Isso é tipicamente alcancado através de uma fungao
de ativagdo softmax ou softmin, que converte as saidas dos nés numa distribuicdo
de probabilidade sobre as classes. O né com a maior probabilidade indicara a classe
prevista para a imagem [25].

Durante o treino da rede, os pesos de cada né sdo ajustados iterativamente
usando um algoritmo de otimizacdo, como o algoritmo Gradient descent, para mini-
mizar a funcio de perda. Esta funcio mede a diferenca entre as saidas produzidas
pela rede e os resultados desejados. O processo de treino visa encontrar os pesos
que minimizam esta funcido, o que, idealmente, permite que a rede generalize bem
para novos dados, ou seja, faca previsdes para dados nao vistos durante o processo
de treino.

Além disso, cada neurénio artificial numa rede recebe multiplas entradas (z;),
cada uma multiplicada pelo seu peso correspondente (w;). Estes produtos pondera-
dos s@o entdo somados com uma bias (b), que é um parametro adicional adicionado
ao neurénio. Matematicamente, isto pode ser representado pela Equacao (2.2) e

visualizado através da Figura 2.8.

z = Z(wl i)+ b (2.2)
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Figura 2.8: Entradas e pesos [26]

O resultado desta soma é a entrada para a fungdo de ativacdo do neurdnio, que

sdo geralmente fungdes nao-lineares, para introduzirem um limiar na saida dentro

de uma gama prefixada do estado interno. Estas funcoes de ativacdo desempenham

um papel crucial no processo de treino da rede, permitindo que ela aprenda e modele

relagGes complexas nos dados. Sem as ndo-linearidades introduzidas pelas fungoes

de ativacao, a capacidade da rede de representar padrées complexos e realizar tarefas

sofisticadas seria severamente limitada [27][28]. Existem varias fungoes de ativacao

usadas nas redes neuronais. Algumas das mais populares incluem:

« Funcio Linear (Equacio (2.3) e Figura 2.9a): E uma funcio identidade,

onde a saida iguala a entrada. Ao contrario das demais fun¢oes, a func¢do nao
introduz nao-linearidade na rede e é geralmente utilizada apenas na camada

de saida das redes quando a saida é uma regressao linear [29];

fla)=k-a (2.3)

Funcao Sigmoide (Sigmoid) (Equacao (2.1) e Figura 2.3): A funcio sigmoide
mapeia os valores de entrada para um intervalo entre 0 e 1, o que a torna 1util

para problemas de classificacdo bindria como mencionado previamente;

Tangente Hiperbdlica (Tanh) (Equacdo (2.4) e Figura 2.9b): A funcao
tangente hiperbdlica é bastante semelhante a sigmoide, mas mapeia os valores

de entrada entre —1 e 1;

(2.4)
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fa) fla)

(a) (b)
Figura 2.9: (a) Funcdo Linear [27] (b) Funcdo TanH [27]

« Unidade Linear Retificada (ReLU) (Equagao (2.5) e Figura 2.10a): A fun-
¢do ReLU retorna o valor zero para valores negativos e é linear para valores
positivos. Esta funcio é amplamente utilizada em redes devido a sua simpli-

cidade e eficdcia na mitigacdo do problema de dissipagao do gradiente [30];

a, sea>0
fla) = { (2.5)

0, sea<0

o Funcao Leaky ReLU (Equagao (2.6) e Figura 2.10b): Esta fungao é uma va-
riante da fungdo anterior que permite um pequeno valor para valores negativos,
em vez de zero. Isto ajuda a mitigar a principal desvantagem da funcao ReLU,
que é o facto de redes com esta func¢io nao podem aprender em exemplos para

o0s quais a sua ativagdo é zero [31].

a, sea>0
fla) = (2.6)
a-a, sea<0
f(a) f(a)
0 a 0 a

(a) (b)
Figura 2.10: (a) Funcdo ReLU [27] (b) Fungdo Leaky ReLU [27]
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Este processo de treino de uma Rede Neuronal em que os dados de entrada
sao alimentados através da rede para gerar uma previsao é denominado Forward
Propagation. Este processo ocorre em todas as camadas da rede, onde os dados
fluem da camada de entrada para a camada de saida.

Apés a fase de Forward Propagation, a rede produz uma saida que é comparada
com os resultados desejados para calcular o erro ou a perda. Esta é uma etapa
importante, onde é medida a diferenca entre as previsdes da rede e os valores reais
esperados. A escolha da funcéo de perda depende, mais uma vez, do tipo de problema
que estd a ser abordado.

Uma das opgoes de fungoes de perda mais populares é a Mean Squared Error
(MSE) (Equagao (2.7)) que mede o valor médio das diferengas quadraticas entre o
valor real e o valor previsto. Os pontos fortes desta funcdo de perda é, visto que
calcula a diferenca quadrada, nao se importar se o valor previsto esta a baixo ou a
cima do valor alvo, mas, por outro lado, um ponto fraco é ser bastante penalizadora

a valores com um grande erro [32].

MSE =1 f:(yi — x;)? (2.7)
=1

onde n é o numero total de valores
x; € o valor real

y; € o valor previsto

Outra fungao bastante utilizada é a Mean Absolute Error (MAE) (Equagao (2.8))
que determina a média das diferencas absolutas entre o valor real e previsto. Esta
fungéo é usada como alternativa & MSE pela sua desvantagem descrita. Assim sendo
a MAE é usada quando os dados do treino tém um grande ntimero de valores muito

discrepantes atenuando assim este problema [32].

1 n
i=1

onde n é o numero total de valores
x; € o valor real

y; € o valor previsto
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Por fim, para problemas de classificagdo costumam ser usadas as fungoes Ca-
tegorical Cross-Entropy (CCE) (Equacao (2.9)) e a Binary Cross-Entropy (BCE)
(Equagéo (2.10)), onde a funcdo CCE é aplicada a problemas de classificacao multi-

classe e a BCE é aplicada quando o problema de classificagdo é bindrio [32].

Yij - log(pij) (2.9)

||M§

1 N

onde N é o numero total de valores
M é o numero de classes
yij € a probabilidade verdadeira da classe j para o exemplo i

pij € a probabilidade prevista pela rede para a classe j no exemplo

1 N

BCE = 5% —(yi - log(pi) + (1 = i) - log(1 — py)) (2.10)
i=1

onde N é o nimero total de valores
y; € a verdadeira classe binaria para o exemplo ¢

p; € a probabilidade prevista pela rede para o exemplo @

De seguida, apés a fase de Forward Propagation e o calculo da perda, segue-se
a fase de Back Propagation, onde um algoritmo de otimizagdo, como o Gradient
descent, é aplicado para ajustar os pesos e os biases da rede de forma a minimizar
a funcdo de perda. Este ajuste é feito retroativamente, comecando pela camada de
saida e propagando o erro de volta para as camadas anteriores, a fim de atualizar os
pesos de forma iterativa.

Apés varias iteragoes de Forward Propagation e Back Propagation, juntamente
com a atualizacao dos parametros da rede, o processo de treino é quando o modelo
atinge um desempenho satisfatério de acordo com os critérios estabelecidos. Em
seguida, o modelo treinado pode ser utilizado para fazer previsdes sobre novos con-
juntos de dados, aplicando o conhecimento adquirido durante o treino para resolver
problemas do mundo real.

E importante ressaltar que o sucesso do treino de uma Rede Neuronal depende
nao apenas da escolha adequada da arquitetura da rede e das escolhas de funcoes
de ativacdo, mas também da selecdo cuidadosa da fungdo de perda e do algoritmo

de otimizagdo. Experimentar diferentes combinac¢des desses elementos e ajustar os
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hiperpardmetros da rede é uma parte essencial do desenvolvimento de modelos de
ML eficazes.

2.4 Exemplos

Nesta seccdo, irdo ser explorados os avancos no campo da previsao do Stock Market
através de técnicas de ML. Para entender as praticas mais atuais e eficazes neste
dominio, serdo analisados principalmente dois artigos, o "News-based intelligent pre-
diction of financial markets using text mining and machine learning: A systematic
literature review" de Matin N. Ashtiani e Bijan Raahemi [33], e o "A Survey of Forex
and Stock Price Prediction Using Deep Learning" de Zexin Hu, Yiqi Zhao e Matloob
Khushi [34].

Através destes artigos consegue-se obter uma noc¢ao dos diferentes algoritmos de
ML que estdo a ser usados na area. Estes artigos fizeram uma selecdo de diversos
artigos que abordam o tema de varias bibliotecas online como Scopus, IEEE Xplore
e ScienceDirect, e dividiram-nos conforme o método de previsao utilizado. A anélise

destes estudos foi complementada pela apresentagéo de gréaficos elucidativos (Figuras

2.11, 2.12 e 2.13).

Figura 2.11: Distribuicdo de modelos de Supervised Learning [33]

B Neural Networks
0 SvM

] Naive Bayes

[ Regression

B Random Forest
[ Decision Tree

O KNN

N\

B LSTM
O CNN
O RNN
O GRU

B RCNN
E Deep Belief Network

Figura 2.12: Distribui¢do de modelos de Redes Neuronais [33]
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B LSTM

O CNN

O RNN

O DNN

Il Reinforcement Learning
B Outros métodos

Figura 2.13: Distribui¢do de modelos de Machine Learning [34]

Assim, ao analisar estes artigos conclui-se que as Redes Neuronais sdo os modelos
de Machine Learning mais usados, e dentro destes modelos, as redes Long Short-
Term Memory (LSTM) seguidas das redes Convolutional Neural Network (CNN).

De seguida também foi consultado o artigo "Machine learning techniques and
data for stock market forecasting: A literature review" de Mahinda Kumbure, Cris-
toph Lohrmann, Pasi Luukka e Jari Porras [35].

Este estudo, juntamente com os demais mencionados, realiza uma revisdo da
literatura na area e oferece informagcdes mais especificas sobre os fundos e empresas
utilizados na previsao do valor das suas agoes. Destaca-se que o S&P 500, um indice
de mercado que acompanha o desempenho das agoes de 500 das maiores empresas
nas bolsas de valores dos Estados Unidos, é o mais frequentemente previsto, seguido
pelos indices TAIEX, NASDAQ, SSE e DJI. Relativamente as empresas, a mais
prevista é a Apple Inc., seguida pela Microsoft Corporation e antigo Facebook, Inc.,
agora Meta Platforms, Inc..

Para além de fornecer informacao sobre os ativos mais previstos, este estudo
também oferece uma compreensdo das varidaveis de entrada mais utilizadas nestes
modelos, conforme ilustrado na Figura 2.14, que apresenta as varidveis base, tais

como "Close Price", "High Price", "Low Price", "Open Price" e "Volume".
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Figura 2.14: Varidveis Base [35]
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Este artigo também apresenta diversos indicadores técnicos, como as menciona-

das linhas de tendéncias e médias moveis, apresentados na Figura 2.15. Através da

figura consegue-se perceber que os indicadores mais utilizados sao RSI (14 periodos),
SMA (10 periodos) e MACD.
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Figura 2.15: Top-30 Indicadores Técnicos [35]

Seguidamente, este artigo também nos disponibiliza um apanhado das commo-

dities mais relevantes para o mercado financeiro. As commodities desempenham

um papel crucial na economia global, sendo matérias-primas essenciais para varias

industrias. Entre as commodities mais negociadas e acompanhadas estdo o petréleo

bruto, o ouro, a prata, o trigo e o café, entre outros. O comportamento dessas

commodities pode ser influenciado por uma série de fatores assim como o mercado

das acbes, sendo assim, é util levar em consideracido a alteracdo de preco destas

matérias-primas quando temos como objetivo prever o prego de agbes de empre-

sas que as usam. Ao interpretar este artigo, verifica-se que a alteracdo do prego

do petroleo bruto seguido da alteragao do preco do ouro sdo as commodities mais

utilizadas (Figura 2.16).
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Figura 2.16: Commodities mais utilizadas [35]

Por fim, também temos acesso a um conjunto das mais utilizadas taxas de juros

e dados relativos a massa monetéria, como Treasury Bills, titulos de divida de curto
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prazo emitidos pelo governo dos Estados Unidos [36]; Certificate of Deposit, que
sdo produtos financeiros oferecidos por bancos, como taxas de juros sobre o capital
depositado; e Term Spread, ou seja a diferencga entre taxas de juros de titulos de
divida com diferentes vencimentos.

Ao analisar a Figura 2.17, é possivel verificar que o dado mais utilizado para
a previsdo do mercado das acgbdes é o 3-Month Treasury Bill, seguido do 10-Year

Treasury Note e 5-Year Treasury Note.
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Figura 2.17: Taxas de juros e massa monetaria [35]

2.4.1 Abordagem Para a Previsao do Preco das Ac¢oes Através de
LSTM Sequencial de Varias Camadas

Nesta subsecgdo, serd abordado um estudo realizado por Abdul Quadir Md, Sanjit
Kapoor, Chris Junni A.V., Arun Kumar Sivaraman, Kong Fah Tee, Sabireen H., e
Janakiraman N., intitulado 'Novel optimization approach for stock price forecasting
using multi-layered sequential LSTM’ [37].

Este estudo, utiliza um modelo de Rede Neuronal conhecido como Multi- Layer
Sequential Long Short-Term Memory (MLS LSTM) para prever os pregos de agoes.
Esta abordagem comega com a preparacdo dos dados, através da utilizacdo de um
conjunto de dados que contém informagoes sobre os precos das acoes Samsung Flec-
tronics Co., Ltd. entre 2016 e 2021. Estes dados sao entdo normalizados através da
técnica MinMaxScaler, dimensionando os dados num intervalo entre 0 e 1.

Apbs a preparagdo dos dados, o modelo de previsao é conseguido. O modelo,
como ja foi referido, é baseado numa arquitetura de Rede Neuronal conhecida como
MLS LSTM. Esta arquitetura é escolhida devido a sua capacidade de lembrar pa-
drdes em sequéncias longas de dados temporais, tornando-a adequada para a previ-
sao de longas séries de dados como os precos das acoes.

O modelo construido consiste em quatro camadas, trés das quais sdo camadas
LSTM e a quarta é uma camada densa. As camadas LSTM séo responsaveis por
processar a sequéncia temporal dos dados, enquanto a camada densa é responsavel

por gerar a saida final do modelo.
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Apobs a construcao do modelo, ele é compilado e ajustado aos dados de treino e
teste. Durante o processo de treino, o modelo é ajustado para minimizar a funcao de
perda, utilizando o otimizador Adam, um tipo de algoritmo de otimizacao Stochastic
gradient descent, e avaliado através de métricas como R?, RMSE e MAPE.

Os resultados do estudo demonstram que o modelo MLS LSTM supera as outras
abordagens de previsdo de séries temporais, como a Regressdo Linear e SVM, em
termos de precisdo e desempenho. Isto apresenta sugestoes que a abordagem MLS
LSTM ¢ altamente eficaz na previsdo de precos de agoes.

Por fim, este estudo servird como base para o desenvolvimento de um modelo de
previsao de precos de acOes, onde forneceu informacoes importantes relativamente
a todos os passos na realizacdo de um projeto como este, desde a escolha de um
conjunto de dados, técnicas de normalizagao dos mesmos, construcdo de um modelo

e por fim avaliacdo através de um conjunto de métricas previamente definidas.



Capitulo 3

Algoritmos

Neste capitulo, irdo ser explorados os algoritmos fundamentais utilizados na area de
Machine Learning usados neste projeto, com foco particular nas suas aplicagoes e
caracteristicas. Para além disso também serdo apresentadas um conjunto de métricas

de desempenho utilizadas para medir o desempenho destes mesmos algoritmos.

3.1 Algoritmos de Machine Learning Usados

No campo do Machine Learning, é usada uma grande variedade de algoritmos para
resolver diferentes tipos de problemas. Nesta seccio irdao ser apresentados todos os
algoritmos utilizados neste projeto com o objetivo de prever os precos do mercado
de agoes. A maioria destes algoritmos foram escolhidos para serem aplicados neste

projeto com base principalmente na pesquisa efetuada e apresentada na Seccdo 2.4.

3.1.1 Recurrent Neural Network

Uma Recurrent Neural Network (RNN) é um tipo de rede neuronal que processa
dados sequenciais ou séries temporais. Estes algoritmos sao mais utilizados em pro-
blemas que envolvem ordem ou tempo, como efetuar tradugbes entre linguagens,
Natural Language Processing (NLP), reconhecimento de voz e imagem. Sao inte-
grados em aplica¢des amplamente conhecidas, tais como assistentes de voz como a
famosa Siri da Apple Inc. e o Google Translate. Assim como ja foi apresentado na
Seccao 2.3.2, as RNN também utilizam dados de treino para aprender. Mas apresen-

tam uma particularidade, a capacidade de possuirem "memoéria", uma vez que sdo

27
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capazes de utilizar informagoes de entradas anteriores para influenciar a entrada e
saidas atuais (Figura 3.1). Esta "memoria" surge do facto das RNN néo assumirem
que as entradas e saidas sdo independentes umas das outras, possibilitando assim
que as saidas das RNN dependam dos elementos anteriores da sequéncia. Outra ca-
racteristica distintiva destas redes é o facto destas partilharem parametros em cada
camada da rede, enquanto as redes denominadas de feedforward tém pesos diferentes
em cada né, as RNN partilham o mesmo parametro de peso em cada camada da
rede [38].

As RNN utilizam o método de Backpropagation Through Time (BPTT) para
calcular os gradientes. Os principios subjacentes ao BPTT sdao andlogos aos da
backpropagation tradicional, onde o modelo se autoajusta ao calcular os erros desde
a sua camada de saida até a sua camada de entrada, o BPTT difere do método
tradicional ao somar os erros em cada passo de tempo. Através deste processo
estas redes enfrentam problemas conhecidos como "exploding gradients" e "vanishing
gradients", que ocorrem devido ao tamanho do gradiente. Quando o gradiente é
demasiado pequeno, continua a diminuir até se tornar insignificante, impedindo
assim o treino do algoritmo. Por outro lado, quando o gradiente é muito grande,
o modelo torna-se instavel e os pesos podem crescer demasiado. Para solucionar
estes problemas, é comum reduzir-se o nimero de camadas ocultas dentro da RNN,

diminuindo a complexidade do modelo [38].

Recurrent Neural Networks Feedforward Neural Networks

Figura 3.1: Recurrent Neural Network e Feedforward Neural Network
[38]

A unidade de processamento fundamental de uma RNN é a Recurrent Unit (Fi-
gura 3.2). Esta unidade tem a capacidade tinica de manter um estado oculto, permi-
tindo assim, que a rede capture dependéncias sequenciais ao se lembrar de entradas

anteriores durante o processo de treino.
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Figura 3.2: Recurrent Unit [39]

Na Figura 3.2 estao representados a Recurrent Unit como A, um valor de input
como x¢, e um valor de output h, e um loop que permite que a informacio possa ser
passada de um passo da Neural Network para outro, sendo estes loops responsaveis
por carregarem a informacdo de uma Recurrent Unit para outra. Como é possivel
visualizar na Figura 3.3 o valor transmitido pelo loop referido anteriormente, esta a

influenciar diretamente a ativagdo da préxima Recurrent Unit.
A— A

1T

Figura 3.3: Exemplo de uma RNN [39]
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As RNN possuem diversas configuragoes da sua arquitetura usadas em diferentes
cendrios. Comecando pela arquitetura One-to-one (Figura 3.4a), esta arquitetura
é a arquitetura de uma rede neuronal convencional, e é utilizada para tarefas onde
nao ha dependéncias nos dados. De seguida, na arquitetura One-to-many (Figura
3.4b) é usada uma unica entrada para gerar uma sequéncia de saidas. Um exemplo
comum onde é integrada esta arquitetura é na geracao de legendas para imagens,
onde uma unica imagem ¢é fornecida como entrada e a rede gera uma sequéncia de
palavras para a descrever. Ja na Figura 3.5a é apresentada a arquitetura Many-to-
one, aqui, uma sequéncia de entradas é usada para produzir uma tUnica saida, este
estilo de arquitetura é mais utilizado em tarefas de classificagdo de sequéncias, onde
a Neural Network recebe uma sequéncia de dados para produzir uma classificagdo
ou um rétulo. Por fim, temos a arquitetura Many-to-many representada na Figura
3.5b. Nesta arquitetura, tanto a entrada como a saida sao sequéncias. Existem duas
variacbes comuns desta arquitetura: Many-to-many com correspondéncia temporal
exata (Figura 3.5b) e Many-to-many com correspondéncia temporal deslocada. Na

primeira variacao, cada entrada corresponde diretamente com uma saida na mesma
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posicao temporal. Ja na segunda variagao, a entrada e a saida podem ter diferentes
comprimentos e podem estar alinhadas de uma maneira diferente no tempo. Um
exemplo onde a primeira variagdo é utilizada, seria a traducao de sequéncias, onde
cada palavra de entrada corresponde a uma palavra de saida na mesma posi¢do. Ja
um exemplo da segunda variagdo seria a traducdo automdtica, onde muitas vezes
o nimero de palavras de entrada nao corresponde diretamente com o ntmero de

palavras na saida.

]
f
a<0> —
1
i
(a) (b)
Figura 3.4: (a) One-to-one [40] (b) One-to-many [40]
j g<1> <> §<Tu>
— ot I 1
|
a<0> — . A a<0> — — — _.‘
|
t t 1 t t 1
r=1= _,E-c;ﬂ:.» :.,"{TI} <1 <2> m{Txrz

Figura 3.5: (a) Many-to-one [40] (b) Many-to-many [40]

As RNN tém sido objeto de desenvolvimentos continuos para lidar com os desafios
de longo prazo de dependéncias sequenciais e para lidar melhor com os problemas de
gradiente. Para isto, uma das extensoes mais significativas sdo as Long Short-Term
Memory, propostas para superar os problemas de "exploding gradients" e "vanishing

gradients".

3.1.2 Long Short-Term Memory

As Long Short-Term Memory (LSTM) sdo um tipo de RNN que se especializam em
incorporar dependéncias a longo prazo. Este tipo de tecnologia foi introduzida por
Sepp Hochreiter e Jiirgen Schmidhuber no ano de 1997 [41].
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Esta tecnologia apresenta uma arquitetura bastante parecida a de uma RNN a
um nivel alto, onde a rede LSTM é composta por trés partes, a Forget Gate, a Input
Gate e a Output Gate (Figura 3.6). A primeira parte, a Forget Gate, é responsavel
por escolher informagoes do registo temporal anterior, podendo entao decidir utiliza-
la ou esquecé-la. A segunda parte, a Input Gate, é responsével por assimilar novas
informacoes. E por fim a terceira parte, a Output Gate é responsavel por passar a

nova informagao para a célula seguinte [42].

® ® )
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Figura 3.6: Arquitetura de uma LSTM [39]

Para além disso, o Cell State e o Hidden State, as duas linhas horizontais na
Figura 3.6, sdo conceitos fundamentais no funcionamento das redes LSTM. O Cell
State, também conhecido como memoria de longo prazo, é responsavel por armazenar
e transportar informacdes ao longo do tempo. Ele é atualizado através de diferentes
Gates, mencionadas previamente. Por outro lado, o Hidden State, ou memoria
a curto prazo, captura informacoes relevantes do momento atual. Ele é gerado
através da combinagao de informagoes a longo prazo e informacgoes da entrada atual,
permitindo assim que a rede consiga incorporar também uma componente a curto
prazo, fazendo com que a rede capture padroes temporais complexos e tome decisdes
adequadas em tarefas de previsao.

Como ja foi referido, o primeiro passo numa rede LSTM é decidir que informagao
devemos utilizar ou esquecer. Esta decisdo é tomada por uma funcao sigmoid (Figura
3.7 e Equagao (3.1)), a qual funcao olha para o valor do Hidden State, hy_1, e do
valor de entrada da célula, z;, e apresenta como output um valor entre 0 e 1 para
cada nimero no Cell State, onde um 1 representa utilizacdo total do valor e o valor

0 representa que esse valor vai ser completamente esquecido.

fe=o(Wy - [h—1, 2] + by) (3.1)
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Figura 3.7: Forget Gate [39]

De seguida, é preciso decidir quais novas informagoes devem ser guardadas no
Cell State (Figura 3.8). Para isto, sdo usadas duas fungoes distintas, apresentadas
previamente, a fungdo sigmoid (Equacdo (3.2)) e a fungdo TanH (Equacdo (3.3)).
A primeira funcdo serve para decidir quais dos valores vao ser atualizados e a se-

gunda é utilizada para criar um vetor de novos valores candidatos que poderdo ser

adicionados ao estado.

i = U(Wi . [ht_l,xt] + b,) (3.2)

Cy = tanh(We - [he—1, @] + be) (3.3)

hi—1

Tt
Figura 3.8: Input Gate [39]
O seguinte passo, serd entdo atualizar o antigo Cell State através do valor novo

(Figura 3.9). Para isto basta seguir a Equagao (3.4), onde o valor f; é multiplicado

com o antigo Cell State e sequentemente somado ao produto entre #; e C,.
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Ct 1 (/f

=

Figura 3.9: Atualizagdo do Cell State [39]

Ct = ft * thl + it * ét (34.)

Por fim, o tltimo passo é decidir o valor de output da célula (Figura 3.10). Para
isto, esta saida ira ser baseada no Cell State atual, onde é utilizada a fungéo sigmoide
que ird decidir a percentagem do valor do Cell State a ser utilizado (Equagao (3.5)).
Apés isto, é multiplicado o valor resultante da fungdo sigmoide pelo Cell State

obtendo assim o valor ht, o output de uma célula (Equagdo (3.6)).

fie

Lt

Figura 3.10: Output da célula [39]

O = O’(Wo[ht_l, IL’t] + bg) (35)

ht = Ot * tanh(Ct) (36)
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3.1.3 Gated Recurrent Unit

Gated Recurrent Unit (GRU) (Figura 3.11) é um tipo de RNN introduzida em 2014
por Kyunghyun Cho [43] como uma alternativa as LSTM. As redes GRU sao uti-
lizadas, assim como as LSTM, para processar dados sequenciais. Estas utilizam
mecanismos de gating para atualizar seletivamente o Hidden State da rede em cada
passo de tempo, com dois principais: a Reset Gate e a Update Gate. Estes me-
canismos, assim como as diferentes Gates nas redes LSTM, controlam o fluxo de
informacao, decidindo quando o State anterior deve ser esquecido e quanto da nova

entrada deve ser utilizada para atualizar o Hidden State [44].

he 1

Figura 3.11: Gated Recurrent Unit [39]

Assim como as LSTM, as redes GRU foram também concebidas para resolver os
problemas de gradiente apresentados na Seccao 3.1.1. Mas ao contrario da LSTM,
as redes GRU consistem de trés Gates e ndo mantém um State interno da célula.

As diferentes portas de uma rede GRU sao:

o Update Gate (Equacao (3.7)): Determina quanto do conhecimento passado
precisa de ser transmitido para o futuro, similar & porta de saida de uma
LSTM;

2zt = o(Wy - [hi—1,x4)) (3.7)

o Reset Gate (Equagao (3.8)): Decide quando do conhecimento passado deve
ser esquecido, similar a combinacao da Input Gate e Forget Gate de uma
LSTM;

re = o(W, - [hi—1, z¢]) (3.8)

o Current Memory Gate (Equagao (3.9) e (3.10)): Estd incorporada & Reset

Gate. Esta Gate introduz ndo-linearidade na entrada e torna-a Zero-mean,
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reduzindo o efeito de informacao anterior sobre a informagao atual que esta a

ser transmitida para o futuro.

hy = tanh(W - [ry % hy_1, 2)) (3.9)

he = (1 — z) %« hy—1 + 2 % hy (3.10)

3.1.4 Convolutional Neural Network

Outro tipo de algoritmo de Machine Learning que pode ser usado para a previsao do
mercado de agdes sao as Convolutional Neural Network (CNN). Tradicionalmente as
CNN sao usadas no processamento de imagens e videos, sistemas de recomendacao,
NLP, entre outros, e comparativamente as previamente apresentadas RNN sdo a
op¢ao menos popular na previsao do mercado de acdes. Mas, mesmo assim, as CNN
tém sido exploradas em algumas abordagens para a previsdo do mercado de agoes.
Uma das razbes para isso é a sua capacidade de capturar padroes espaciais em dados
multidimensionais, o que pode ser util ao analisar dados de séries temporais, como
os precos das agoes.

Uma CNN pode ser dividida em trés partes principais, as Convolutional Layers,
Pooling Layers e Fully Connected Layers (Figura 3.12). Comegando pelas Convolu-
tional Layers, estas camadas sdo a principal caracteristica das CNN. A convolucao
é uma operacao matematica que consiste em deslizar um filtro sobre os dados de
entrada, multiplicando os valores do filtro pela regiao correspondente dos dados e
somando os resultados. Nestas camadas, sdo aplicados varios filtros de tamanho
igual, onde cada filtro é usado para reconhecer um padrao especifico da imagem,
como a curvatura dos digitos se tomassemos como exemplo o objetivo de reconhecer

digitos escritos & mao.

fe3 fod
nnected Fully-Connected

Meural Network

wwdi oW 2

Convolution Convolution

Max-Pooling o Max-Pooling

valid padding (2x2) valid padding (2x2) [{with dropout

INPUT Output

Figura 3.12: Convolutional Neural Network [45]
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Ao aplicar a operacao de convolucao, cada filtro é representado por uma matriz
de pesos. Durante a operagao, o filtro é sobreposto a imagem de entrada e uma
multiplicagdo elementar é realizada em cada posi¢do (Equagao (3.11)). Esta multi-
plicagdo é seguida pela soma dos resultados, resultando num tnico valor na saida,

chamado de ativagao.

Cli,j] =Y I[i+m,j+n] x K[m,n] (3.11)

m n

onde C[i, j] representa o valor da ativacdo na posigao (i,7) da imagem de saida
I[i +m,j + n] valor do pixel na posi¢do (i + m,j + n) da imagem de entrada

K[m,n] é o peso do filtro na posigao (m,n)

De seguida, as pooling layers efetuam a redugdo da dimensdo, reduzindo assim
o nimero de pardmetros na entrada. Semelhante & convolutional layer, a operagao
de pooling passa um filtro na entrada toda, onde a diferenca é que este filtro nao
possui pesos. Em vez disso, é aplicada uma funcao de agregacao aos valores, sendo
estas Max pooling e Average pooling.

No caso do Max pooling, por exemplo, para cada regido, apenas o valor maximo

é mantido como saida. Esta operagao é descrita pela Equagao (3.12).

Oli, j] = maxy, pI[i +m,j + n] (3.12)

onde O[i, j] representa o valor de saida para a regiao (i, j)

I[i + m,j + n] valor da regido na posigao (i + m,j + n) no mapa de entrada

Para o Average pooling, por sua vez, o valor de saida é a média de todos os

valores da regido e é descrito através da Equagao (3.13).

O[Z>]] =

1
> Ifi+m,j+n] (3.13)
m Xn mon

onde m X n é o tamanho da regido de pooling

Estas operagoes sdao aplicadas independentemente em cada regido do mapa de
caracteristicas, reduzindo a sua dimensio e preservando as informacoes mais rele-

vantes. Esta reducdo de dimensao ajuda a diminuir a carga computacional e reduzir
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o overfitting durante o processo de treino da rede.

Apés a aplicagdo das convolutional e pooling layers, os mapas de caracteristicas
resultantes sdo transformados em vetores unidimensionais e alimentados as fully
connected layers. Estas camadas sdo semelhantes as camadas de uma neural network
tradicional, onde cada neurdnio estd conectado a todos os neurdnios da camada

anterior (Figura 3.13).

Figura 3.13: Fully Connected Layer [46]

A funcdo destas camadas é aprender representagoes discriminativas dos dados
que sao uteis para a tarefa final, como classificacdo ou regressao. Isto é feito através
da aplicacdo de operagoes de multiplicacdo de matriz entre os vetores de entrada
e uma matriz de pesos (Equagao (3.14)), seguidas por uma fungdo de ativagdo nao

linear, como a fun¢ao ReLU.

Z=X-W+b (3.14)

onde X é o vetor de entrada
W é a matriz de pesos
b valor de viés (bias)

Z é o vetor de saida da Fully Connected Layer

Depois do calculo do vetor de saida, uma funcao de ativacao nao linear é aplicada
elemento por elemento ao vetor resultante para introduzir ndo linearidades na rede.
Estas camadas aprendem a representar caracteristicas mais abstratas e comple-

xas dos dados, utilizando a informagao extraida das convolutional e pooling layers.
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No final, o vetor resultante é alimentado numa camada de saida para realizar a

tarefa final, como classificacio e regressao.

3.1.5 XGBoost

O XGBoost, que significa "Fxtreme Gradient Boosting", é uma técnica de Machine
Learning baseada em Decision Trees, que ganhou popularidade significativa em com-
peticoes de ciéncia de dados devido a sua eficacia e desempenho impressionante numa,
variedade de problemas. O XGBoost é uma implementagao do algoritmo de Gradi-
ent Boosting, uma técnica de Supervised Machine Learning utilizado em problemas
de regressao e classificagdo que tem as suas raizes no artigo "Greedy Function Ap-
proximation: A Gradient Boosting Machine" de Jerome H. Friedman [47].

Assim como Random Forest o Gradient Boosting é um método de ensamble le-
arning, onde varios modelos mais fracos s@o combinados para formar um modelo
mais robusto e preciso. A ideia principal por tras do Gradient Boosting é ajustar
iterativamente modelos de Decision Trees simples para corrigir os erros cometidos
pelos modelos anteriores [48]. No XGBoost, as Decision Trees sao construidas se-
quencialmente, onde cada nova arvore tenta corrigir os erros residuais das arvores
anteriores. Durante o treino, este algoritmo otimiza uma funcao de perda especifica
para minimizar o erro do modelo. Este processo é realizado através de um algoritmo
de otimizacado que ajusta os pesos dos modelos individuais de acordo com a dire¢do
do gradiente da funcdo de perda. Uma das caracteristicas distintivas do XGBoost
é o foco na regularizacdo do modelo para evitar o overfitting. Ele utiliza termos de
regularizacdo na func¢ao de perda para penalizar modelos mais complexos, evitando
assim que as arvores se tornem muito profundas e superajustadas aos dados de treino
do modelo [49].

Assim como os demais algoritmos, o XGBoost utiliza dados de treino, por vezes
com muitos features x;, para prever um target y;. Assim, um modelo de Supervised
Machine Learning refere-se a estrutura matemdtica que prevé um valor, y;, através
de um input, x;. Para isto, é preciso encontrar os melhores pardmetros, 8, que
melhor se adequam aos features e as varidveis alvo, para isto, e como ja foi referido
anteriormente, este algoritmo usa uma funcao de perda juntamente com um termo

de regularizacdo para determinar uma funcao objetivo (Equacao (3.15)).

0bj(6) = L(6) + Q(0) (3.15)

onde L é a funcao de perda

) é o termo de regularizacao
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A funcao de perda L, pode tomar diversas formas, como apresentado na Secgao

2.3.2, como por exemplo a MSE (Equagao (3.16)).

L(0) = > (yi — 5i)° (3.16)

onde y; € o valor real

7; € o valor previsto

Ja o termo de regularizacdo controla a complexidade do modelo, ajudando a
evitar o overfitting. Através da Figura 3.14 é possivel visualizar que o modelo a
vermelho é o melhor visto que a complexidade transmitida pelo termo de regula-
rizacdo se adequa ao problema. Este algoritmo define dois parametros diferentes
para calcular a complexidade do modelo (Equacao (3.17)): o ntimero de folhas e a

pontuacgao das folhas.

A User's interest A User's interest

< 14 3
X E i E x|
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I ] ] 1
I | " " '
' I T | '
L A L I . t 1 o
e b foke | t t
Too many splits, Q(f) is high [E Good balance of Q(f) and L(f)
Figura 3.14: Termo de regularizagdo [50]
1 T
Q(f)) =~T + §A2w§ (3.17)

J=1

onde T' é o nimero de folhas
A e v sdo hiperparametros

w; € a pontuagao de cada folha

O processo de treino do XGBoost pode ser entendido de maneira mais aprofun-
dada ao considerar os componentes matematicos e os passos iterativos envolvidos.
Durante cada iteragao t, uma nova arvore f;(z) é adicionada ao modelo para mini-

mizar a funcdo de perda (Figura 3.15 e Equacao (3.18)).
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Figura 3.15: Arquitetura XGBoost [51]

5 =" + fila) (3.18)

onde ;ﬁi(t) ¢é a previsdo do modelo
gﬁ(t_l) é a previsdo do modelo no instante anterior

fi(x;) é o valor previsto pela nova arvore

Assim é possivel atualizar a Equacdo (3.15) para se igualar & Equagao (3.19).
De seguida, para resolver o problema de otimizacao, este algoritmo usa uma apro-
ximagao de segunda ordem, ou seja, expande a funcdo de perda em torno das suas

previsoes atuais através de uma série de Taylor de segunda ordem (Equagao (3.20)).

obji = ZL (Yi, ¥ Az =0+ fe(:)) +Q(fi) (3.19)

Ll B0 4 fow)) =~ Ll 5170) + gefiCea) + ghifi(@)?  (320)

onde g; e h; sdo o gradiente e o hessiano da fungdo perda com respeito a ¥; g, (= 1)

respetivamente

Assim a funcdo objetivo a ser minimizada é apresentada através da Equacao
(3.21). A regularizacdo é entao aplicada para garantir que o modelo nao se torne

excessivamente complexo controlando o crescimento e a pontuagao de cada folha. O
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ajuste dos hiperpardmetros A e v é crucial para equilibrar o viés e a varidncia do mo-
delo, garantindo um desempenho robusto tanto em dados de treino como em dados
de teste. Desta forma, o XGBoost combina a robustez do Gradient Boosting com
técnicas avancadas de regularizacdo, tornando-se uma boa ferramenta de Machine

Learning [50].

obi ~ Y lgifili) + %hi £z + Q) (3.21)

7

3.2 Meétricas de Desempenho

As métricas de desempenho desempenham um papel fundamental na avaliacdo de
algoritmos de previsao, fornecendo uma medida objetiva de qualidade das previsoes
em relacdo aos valores reais. Para a avaliacdo do desempenho dos diferentes algo-
ritmos foi decidido utilizar um conjunto de métricas especializadas para a tarefa de
regressao, visto que é essencial selecionar métricas que capturem tanto a magnitude
quanto a direcao dos erros da previsdo. Métricas comuns, como Root-Mean-Square
Error (RMSE) e Mean Absolute Error (MAE), sao frequentemente utilizadas devido
a sua facil interpretagédo e capacidade de fornecer uma medida clara da precisdo das
previsoes.

Assim foi decidido usar um conjunto de cinco métricas diferentes para avaliar
os diferentes algoritmos, sendo estas a Mean Absolute Error, Mean Squared Error,
Root-Mean-Square Error, Mean Absolute Percentage Error e R-Squared.

Comegando pelo Mean Absolute Error (MAE), esta é uma medida simples da
média das diferencas absolutas entre as previsoes e os valores reais. Esta métrica
fornece uma indicagao direta da magnitude média dos erros da previsdo, indepen-
dentemente da sua direcdo. Em simples termos, o MAE é calculado pela média das
diferencas absolutas entre as previsoes e os valores reais (Equagdo (2.8)), onde uma
diferenca absoluta menor indica uma melhor qualidade da previsdo. Seguidamente,
também serd usado o Mean Squared Error (MSE), outra métrica bastante comum
para avaliar a qualidade das previsoes em relacao aos valores reais. Esta métrica
calcula a média dos quadrados das diferencas entre as previsdes e os valores reais
(Equagao (2.7)). O MSE é particularmente sensivel a grandes erros de previsdo,
uma vez que os erros sao elevados ao quadrado antes de serem média. Isto pode
ser bastante util para destacar a presenca de valores outliers nos dados ou para
penalizar erros grandes de forma mais severa.

Para além destas duas métricas apresentadas na Secgao 2.3.2, foi usado também
a Root-Mean-Square Error (RMSE), que é uma variante do MSE. O RMSE calcula
a raiz quadrada do MSE, fornecendo uma medida da magnitude média dos erros

de previsdo numa escala semelhante aos valores reais. O RMSE ¢é amplamente
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usado devido & usa interpretabilidade e capacidade de fornecer uma medida clara
da previsao das previsoes (Equagdo (3.22)). Como o RMSE é expresso na mesma
unidade que os valores reais, é mais facil de interpretar e comparar com os valores

reais.

1 n
=1

onde n é o nimero total de valores
1; € o valor previsto

x; € o valor real

Outra métrica importante é o Mean Absolute Percentage Error (MAPE), que é
uma medida 1til para entender o erro percentual médio das previsdes em relagao aos
valores reais. O MAPE calcula a média das diferengas percentuais absolutas entre as
previsoes e os valores reais (Equagao (3.23)). O MAPE é especialmente 1til quando
se precisa de entender a precisao relativa das previsdes em relagao aos valores reais,

independentemente da escala dos dados.

L~ i — i
MAPE = 100— —_— 3.23
Ly m (32)

i=1 Li

onde n é o numero total de valores
y; € o valor previsto

x; € o valor real

Por fim, também foi utilizado o coeficiente de determinacio ou R?, que é uma
métrica estatistica importante que indica a proporc¢ao da variabilidade nos dados que
é explicada pelo modelo (Equacao (3.24)). Valores mais proximos de 1 indicam um
bom ajuste do modelo aos dados, enquanto valores mais préximos de 0 indicam um
mau ajuste do modelo. O R? é uma métrica 1til para entender o poder explicativo
do modelo e serd especialmente util para uma rapida comparagao entre diferentes

modelos obtidos através de diferentes algoritmos.

r C )2
R2:1_M (3.24)
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onde n é o numero total de valores
y; € o valor previsto
x; € o valor real

~

T é a média dos valores reais






Capitulo 4

Desenvolvimento

Neste capitulo ird ser discutido todo o desenvolvimento das técnicas e processos
utilizados. Comecando pela descricdo do dataset utilizado, seguido da apresentagao
e descricdo de todos os features integrados no dataset. Por fim serdao detalhados os
métodos utilizados para efetuar a previsao através dos algoritmos e a apresentagao

dos modelos desenvolvidos.

4.1 Dataset

O primeiro passo, para a elaboracdo de um modelo de previsdo do mercado das
acoes, é adquirir um dataset que forneca todas as informacoes relativas ao preco
da acdo, assim como o volume das mesmas. Para isto, foram utilizados datasets
fornecidos pelo Yahoo Finance, uma plataforma confidvel e amplamente utilizada
para acesso a dados financeiros histéricos e em tempo real. Esta plataforma fornece
uma gama abrangente de informacoes sobre os pregos e volumes das negociacoes,
fornecendo uma base sélida para previsdes no mercado [52].

O dataset utilizado foi o da empresa Apple Inc. (Figura 4.1) que fornece um
total de seis colunas: a "Date", esta coluna representa as datas em que os dados
foram registados, é importante observar que, nos fins de semana e feriados nao ha
negociagoes no mercado financeiro, logo ndo ha registos de dados para esses dias;
a coluna "Open", que se refere ao prego de abertura das a¢des no inicio do dia de
negociagoes, sendo este o preco pelo qual a primeira transacdo do dia é realizada;

as colunas "High'"e "Low", como indicam os nomes, referem-se ao pre¢o mais alto

45
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e baixo, respetivamente, que as agOes atingiram durante o dia de negociacoes; a
coluna "Close", apresenta o preco das ac¢des no final do dia de negociagdes; a coluna
"Adj Close", indica o valor de "Close" da acdo ajustado para levar em consideracao
quaisquer eventos corporativos, como dividendos, divisdes de ac¢bes, etc., que possam
afetar o preco das agdes e proporcionar uma visao mais precisa do desempenho das
agoes ao longo do tempo [53], um outro ponto a ressaltar é o facto de todos estes
valores de pregos estarem na moeda ddlar dos Estados Unidos (USD); e por fim
a coluna "Volume' que representa o nimero total de acbes que foram negociadas
durante o dia de negociacao, sendo uma medida da atividade de negociagao e pode

ajudar a indicar o interesse dos investidores nas acoes.

ate Open High Low Close* Adj Close** Volume

Mar 20, 2024 175.73 176.38 175.09 176.02 176.02 13775229
Mar 19, 2024 17434 176.61 173.03 176.08 176.08 55,130,000
Mar 18, 2024 175.57 177.71 17352 173.72 17372 75,604,200
Mar 15, 2024 171.17 17262 170.29 172.62 172,62 121,664,700
Mar 14, 2024 17291 174.31 172.05 173.00 173.00 72,913.500
Mar 13, 2024 172.77 173.19 170.76 171.13 17113 52,488,700

Figura 4.1: Dataset do preco das acoes da Apple Inc.

Para além do dataset com o preco das acoes, também foram utilizados diversos
datasets que incluem o preco de diversas commodities, taxas de juros, entre outros,
mencionados na Secgdo 2.4, como preco do 3-Month Treasury Bill apresentado na
Figura 4.2. Para obter estes datasets foi utilizado o Federal Reserve Economic Data
(FRED), uma base de dados econémicos suportada pelo Federal Reserve Bank of
St. Louis. Esta base de dados fornece uma ampla variedade de dados econémicos,
incluindo séries temporais sobre emprego, inflacdo, producao industrial, precos, entre

outros indicadores econémicos de todo o mundo [54].

FRED -~/ — 3Month Treasury Bill Secondary Market Rate, Discount Basis
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Figura 4.2: Dataset 3-Month Treasury Bill [55]
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4.2 Features

Para a construgao de um modelo de previsdo do mercado de agbes, a selecdo das
features (caracteristicas) adequadas é essencial para garantir a preciséo e a relevancia
das previsoes. As features sdo varidveis independentes que fornecem informagoes
relevantes ao modelo, ajudando-o a identificar padroes e realizar previsdes precisas.
As features tém um impacto direto na precisdo e no desempenho de modelos de
Machine Learning, onde a escolha das features é um processo iterativo de adigao
e remocao de caracteristicas com o objetivo de encontrar o modelo que apresenta
melhor desempenho [56].

A selecdo das features é um dos processos mais importantes na aplicacdo de
modelos de previsdo. Para isto, foram selecionados 49 features sendo estes uma
combinacao de indicadores técnicos, dados econémicos, valores de commodities e
indices mundiais com base num estudo intitulado de "CNNpred: CNN-based stock
market prediction using a diverse set of variables"de Ehsan Hoseinzade e Saman
Haratizadeh [57] (Tabela 4.1).

Para além disso, foram utilizados dois diferentes métodos de sele¢cdo de features
com o objetivo de utilizar no modelo apenas os features mais importantes. Sendo
assim, foram utilizados a andlise de correlagdo e o método SelectKBest, baseado em
pontuagoes de correlacdo e testes estatisticos F de regressao, respetivamente.

Comegando pela andlise de correlagao, cujos resultados podem ser observados
na Tabela 4.2, esta indica a correlagdo de todos os features com a varidvel a prever,
neste caso, o pre¢o da acdo no dia de amanha (Adj Close). A anélise de correlagao
é uma abordagem fundamental para entender a relacido entre todas as features e a
varidvel alvo. E de reparar que nesta analise os melhores 20 features apresentam
valores de correlacdo bastante superiores aos demais, visto que sdo variaveis que
preco, médias méveis ou indices onde é natural acompanharem a flutuacao do preco

da acao de perto.
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Tabela 4.1: Features testados

# Feature Descrigao Tipo Fonte

1 Open Prego de abertura Prego Yahoo Finance
2 High Prego mais alto Preco Yahoo Finance
3 Low Preco mais baixo Preco Yahoo Finance
4 Adj Close Preco ajustado de fechamento Preco Yahoo Finance
5 Volume Volume de agoes negociadas Volume Yahoo Finance
6 MOM?2 Momento de 2 dias Indicador Técnico Calculado

7 MOM3 Momento de 3 dias Indicador Técnico Calculado

8 MOM4 Momento de 4 dias Indicador Técnico Calculado

9 MOMS5 Momento de 5 dias Indicador Técnico Calculado
10 MACD Mowing Average Convergence/Divergence Indicador Técnico TA-Lib

11 RSI Relative Strength Index Indicador Técnico TA-Lib

12 ROC5H Taxa de Mudanca de 5 dias Indicador Técnico TA-Lib

13 ROC10 Taxa de Mudanca de 10 dias Indicador Técnico TA-Lib

14 ROC15 Taxa de Mudanga de 15 dias Indicador Técnico TA-Lib

15 ROC20 Taxa de Mudanga de 20 dias Indicador Técnico TA-Lib

16 SMA5 Média Mével Simples de 5 dias Indicador Técnico TA-Lib

17 SMA25 Média Mével Simples de 25 dias Indicador Técnico TA-Lib

18 SMA50 Média Mével Simples de 50 dias Indicador Técnico TA-Lib

19 SMA100 Média Mével Simples de 100 dias Indicador Técnico TA-Lib

20 SMA200 Média Mével Simples de 200 dias Indicador Técnico TA-Lib

21 EMA10 Média Mével Exponencial de 10 dias Indicador Técnico TA-Lib

22 EMA12 Média Mdével Exponencial de 12 dias Indicador Técnico TA-Lib

23 EMA20 Média Mével Exponencial de 20 dias Indicador Técnico TA-Lib

24 EMA26 Média Mével Exponencial de 26 dias Indicador Técnico TA-Lib

25 EMA50 Média Mével Exponencial de 50 dias Indicador Técnico TA-Lib

26 EMA100 Média Mével Exponencial de 100 dias Indicador Técnico TA-Lib

27 EMA200 Média Mével Exponencial de 200 dias Indicador Técnico TA-Lib

28 DTB4WK Taxa de Titulos do Tesouro de 4 semanas Taxa de Juro FRED

29 DTB3 Taxa de Titulos do Tesouro de 3 meses Taxa de Juro FRED

30 DTB6 Taxa de Titulos do Tesouro de 6 meses Taxa de Juro FRED

31 DGS5 Taxa de Maturidade Constante do Tesouro de 5 anos Taxa de Juro FRED

32 DGS10 Taxa de Maturidade Constante do Tesouro de 10 anos Taxa de Juro FRED

33 DAAA Taxa de Titulos Corporativos AAA Taxa de Juro FRED

34 DBAA Taxa de Titulos Corporativos BAA Taxa de Juro FRED

35 TE1 Diferenga entre DGS10 e DTB4WK Spread de Taxa de Juro Calculado
36 TE2 Diferenga entre DGS10 e DTB3 Spread de Taxa de Juro Calculado
37 TE3 Diferenga entre DGS10 e DTB6 Spread de Taxa de Juro Calculado
38 TE5 Diferenga entre DTB3 e DTB4AWK Spread de Taxa de Juro Calculado
39 TE6 Diferenga entre DTB6 e DTBAWK Spread de Taxa de Juro Calculado
40 DE1 Diferencga entre DBAA e DAAA Spread de Crédito Calculado
41 DE2 Diferenga entre DBAA e DGS10 Indicador Técnico Calculado
42 DE4 Diferenga entre DBAA e DTB6 Indicador Técnico Calculado
43 DE5 Diferenga entre DBAA e DTB3 Indicador Técnico Calculado
44 DEG Diferenga entre DBAA e DTB4WK Indicador Técnico Calculado
45 | DCOILWTICO Preco do Petréleo WTI Commodity FRED

46 IXIC Indice NASDAQ Composite Indice Yahoo Finance
47 GSPC Indice S&P 500 Indice Yahoo Finance
48 DJI Indice Dow Jones Industrial Indice Yahoo Finance
49 NYA Indice NYSE Composite Indice Yahoo Finance

Para além da anélise de correlagao também foi usado o método SelectKBest para
selecionar os melhores features. Este é um dos métodos de selecio de features mais
utilizados, sendo baseado em filtros de Machine Learning. Utiliza testes estatisticos
para selecionar as features que tém a maior relacdo com a variavel de saida, onde
o procedimento envolve definir inicialmente o teste estatistico adequado ao tipo de
dados e ao problema em questdo. Para dados categéricos, o teste Chi-squared é
uma escolha comum, enquanto para dados continuos, o teste ANOVA F-Value pode
ser utilizado. Por outro lado, para casos como regressoes o método SelectKBest
disponibiliza a f_regression, sendo esta opcao a utilizada para efetuar a selecdo das
melhores features. Em seguida, o teste é aplicado a cada feature para calcular uma
pontuacao de importancia. As features com as maiores pontuagoes sao selecionadas,

e o conjunto de dados é transformado para incluir apenas estas caracteristicas [58].
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Tabela 4.2: Correlagdo das Features

N2 Feature Pontuacgao | N° Feature Correlagao
1 Adj Close 0.999757 26 DCOILWTICO 0.163709
2 Low 0.999527 27 TE6 0.140110
3 High 0.999503 28 MOMS5 0.089892
4 Open 0.999411 29 MOMA4 0.080078
5 SMAS5 0.999335 30 MOM3 0.067845
6 EMA10 0.999167 31 MOM2 0.052424
7 EMA12 0.999064 32 RSI 0.007301
8 EMA20 0.998661 33 ROC5 -0.014739
9 EMA26 0.998375 34 ROC10 -0.017959
10 SMA25 0.997924 35 ROC15 -0.021291
11 EMAS50 0.997375 36 ROC20 -0.023569
12 SMAS50 0.996326 37 DGS5 -0.116094
13 EMA100 0.995705 38 DE1 -0.169746
14 SMA100 0.994129 39 DE2 -0.325379
15 EMA200 0.992936 40 DGS10 -0.327576
16 SMA200 0.990444 41 Volume -0.472102
17 IXIC 0.963824 42 DBAA -0.495441
18 GSPC 0.955474 43 DAAA -0.502339
19 DJI 0.931631 44 DE6 -0.524144
20 NYA 0.876839 45 TE1 -0.533726
21 MACD 0.266051 46 DE5 -0.538855
22 TES5 0.228270 47 DE4 -0.543380
23 DTB3 0.185540 48 TE2 -0.556787
24 DTB6 0.184989 49 TE3 -0.563363
25 DTB4WK 0.166905

Ao aplicar este método as 49 features, foram entao obtidas pontuagdes para cada

uma como evidenciado na Tabela 4.3.
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Tabela 4.3: SelectKBest

N¢ Feature Pontuagao | N° Feature Pontuagao
1 Adj Close 11500000 | 25 TE1 2230
2 Low 5900000 26 DE6 2120
3 High 5630000 27 DAAA 1890
4 Open 4740000 28 DBAA 1820
5 SMAS5 4200000 29 Volume 1600
6 EMA10 3350000 30 DGS10 672
7 EMA12 2980000 31 DE2 662
8 EMA20 2080000 32 MACD 6.72
9 EMA26 1720000 33 TE5 307
10 SMA25 1340000 34 DTB3 199
11 EMAS50 1060000 35 DTB6 198
12 SMAS50 756000 36 DE1 166
13 EMA100 647000 37 DTB4WK 160
14 SMA100 472000 38 DCOILWTICO 154
15 EMA200 392000 39 TE6 112
16 SMA200 288000 40 DGS5 76.4
17 IXIC 73100 41 MOMb 45.6
18 GSPC 58600 42 MOM4 36.1
19 DJI 36800 43 MOM3 25.9
20 NYA 18600 44 MOM2 15.4
21 TE3 2600 45 ROC20 3.11
22 TE2 2510 46 ROC15 2.54
23 DE4 2340 47 ROC10 1.80
24 DE5 2290 48 ROC5 1.22
49 RSI 0.298

Ao analisar as Tabelas 4.2 e 4.3 consegue-se concluir que o desempenho das 20
melhores features ndo variam entre os dois métodos de selegdo, para além disso as 20
melhores features obtiveram pontuagoes muito melhores que as demais especialmente
na andlise de correlagdo onde a 20* melhor feature (NYA) obteve uma pontuagdo
de 0.876839 enquanto a 21* (MACD) obteve uma pontuacao de 0.266051, o que
¢ indicativo de uma grande diferenca de importancia da feature para o modelo de
previsao.

Para uma melhor andlise dos melhores features, foram combinadas as classifica-
goes de cada feature (Figura 4.3), onde é possivel identificar mais uma vez uma clara

diferenca de desempenho entre as primeiras 20 features e as demais.
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Figura 4.3: Pontuacoes das diferentes features

Ap0s esta andlise, decidiu-se utilizar apenas as 20 melhores features no modelo de
previsao, que incluem 4 varidveis provenientes do dataset escolhido (Adj Close, Low,
High e Open), 12 indicadores técnicos, que incluem 5 SMA e 7 EMA de diferentes
tamanhos, e por fim 4 indices, o NASDAQ Composite (IXIC), S&P 500 (GSPC),
Dow Jones Industrial Average (DJI) e NYSE Composite (NYA).

4.2.1 Indicadores Técnicos

Para além dos features obtidos através do dataset fornecido pelo Yahoo Finance
também serao utilizados diversos indicadores técnicos para melhorar a precisdo do

modelo de previsdo, tais como:

o Simple Moving Average (SMA) - E um indicador técnico que calcula a média
aritmética dos precos de uma agéo ao longo de um periodo especifico, criada
através da adigdo de pregos recentes, e, em seguida dividindo esse valor pelo
nimero de periodos de tempo na média (Equagao (4.1)). A SMA é utilizada
para suavizar os dados dos precos, criando uma linha de tendéncia que pode

ajudar a identificar a diregao geral do mercado (Figura 4.4) [59].
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Figura 4.4: Simple Moving Average [59]

Para os modelos desenvolvidos foi decidido utilizar cinco SMA diferentes, em
periodos de 5, 25, 50, 100 e 200 dias.

o Ezponential Moving Average (EMA) - A EMA é outro indicador técnico que
d4 mais peso aos pregos mais recentes tornando-a mais sensivel as novas infor-
magoes do que a SMA (Figura 4.5). Isto significa que a EMA responde mais
rapidamente as mudangas no preco da acdo. A férmula para calcular a EMA
(Equacao (4.2)) envolve um coeficiente de suavizacao, k, que d4 mais peso aos
precos mais recentes. B frequentemente utilizada em periodos de 12 e 26 dias

para gerar sinais de compra e venda [60].
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onde EM A; é o valor da EMA no periodo t
EMA; 1 é o valor da EMA no periodo anterior

x; é o preco no periodo t

k € o coeficiente de suavizacao, que pode ser calculado como k = |
n

onde n é o numero total de periodos

Assim, para estes modelos foram utilizadas EMA de periodos 12, 26, e também
de 50 e 200, com o objetivo de fornecerem aos modelos valores melhores para

curto prazo, mas também para longo prazo, assim como os utilizados na SMA.

4.2.2 Indices

o NASDAQ Composite (IXIC) - Este indice ¢ um dos principais indicadores do

mercado de agdes dos Estados Unidos, representando todas as agoes listadas na
bolsa NASDAQ. E amplamente usado como um barémetro do desempenho do
setor de tecnologia e inclui mais de 2500 empresas (Figura 4.6). O NASDAQ
Composite é conhecido pela sua alta volatilidade e por ser sensivel as mudancgas
no setor tecnolégico, o que o torna um componente valioso para anélises de

previsoes, especialmente a grandes empresas tecnoldgicas [62].
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Figura 4.6: Breakdown setorial para o indice NASDAQ Composite

Este indice reflete fortemente as tendéncias das empresas tecnologicas devido

a sua composicao predominante de agoes desse setor. As dez maiores empresas

do NASDAQ Composite representam uma significativa por¢ao do indice, com

um impacto consideravel no seu desempenho geral. A Tabela 4.4 lista as dez

empresas com maior peso no indice, destacando a prevaléncia de gigantes da

tecnologia como Microsoft, Apple e NVIDIA. Essa concentracao de grandes

empresas tecnolégicas torna o NASDAQ Composite um excelente indicador

das tendéncias e previsdes para o mercado de agoes de tecnologia. O com-

portamento dessas empresas pode fornecer informagoes para os modelos de

previsao.



4.2. Features 95

Tabela 4.4: Os 10 titulos com maior peso no NASDAQ Composite

[63]

# Nome (Simbolo) %

1 Microsoft Corporation (MSFT) 8.44%
2 Apple Inc. (AAPL) 8.23%
3 NVIDIA Corporation (NVDA) 7.90%
4 Amazon.com Inc. (AMZN) 5.09%
5 Meta Platforms Inc. (META) 4.59%
6 Broadcom Inc. (AVGO) 4.35%
7 Alphabet Inc. Class A (GOOGL) 2.80%
8 Alphabet Inc. Class C (GOOG) 2.72%
9  Costco Wholesale Corporation (COST) 2.57%

10 Tesla Inc. (T'SLA) 2.34%

o S&P 500 (GSPC) - O S&P 500 é um dos indices mais seguidos no mercado de
acoes dos Estados Unidos, é composto pelas 500 maiores empresas na bolsa de
valores NYSE ou NASDAQ. Este indice, assim como o NASDAQ Composite,
é amplamente utilizado como um indicador do desempenho geral do mercado
de agbes dos Estados Unidos. Este indice inclui empresas de diversos setores,
oferecendo uma visdo bem abrangente do mercado. A Tabela 4.5 lista as
dez empresas com maior peso no S&P 500, destacando mais uma vez, uma
grande influéncia das gigantes empresas de tecnologia, o que justifica o bom

desempenho deste indice nas analises de features.

Tabela 4.5: Os 10 titulos com maior peso no S&P 500 [64]

# Nome (Simbolo) %

1 Microsoft Corporation (MSFT) 6.94%
2 NVIDIA Corporation (NVDA) 6.46%
3 Apple Inc. (AAPL) 6.34%
4 Amazon.com Inc. (AMZN) 3.68%
5  Meta Platforms Inc. Class A (META) 2.36%
6 Alphabet Inc. Class A (GOOGL) 2.30%
7 Alphabet Inc. Class C (GOOG) 1.94%
8  Berkshire Hathaway Class B (BRK.B) 1.67%
9 Eli Lilly & Co. (LLY) 1.49%

10 Broadcom Inc. (AVGO) 1.32%
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e Dow Jones Industrial Average (DJI) - O Dow Jones Industrial Average é um
dos indices mais antigos e reconhecidos no mundo, composto por 30 grandes
empresas dos Estados Unidos listadas na NASDAQ e na NYSE. Estas empresas
sao lideres nos seus setores selecionados para refletir a economia americana,
apresentando uma maior variedade de setores nas 10 empresas com maior peso
(Tabela 4.6) quando comparado com o NASDAQ Composite e S&P 500 [65].
Para além disso, visto que este indice é um refletir da economia americana como
um todo e ndo tanto sobre o sector tecnolégico, é de esperar a diminuicdo
de desempenho nas andlises de features quando comparado diretamente ao

NASDAQ Composite e S&P 500 na previsao do prego das a¢ées da Apple Inc..

Tabela 4.6: Os 10 titulos com maior peso no DJI [66]

# Nome (Simbolo) %

1 Unitedhealth Group Inc. (UNH) 8.56%
2 Goldman Sachs Group Inc. (GS) 7.71%
3 Microsoft Corp (MSFT) 7.05%
4 Home Depot Inc. (HD) 5.56%
5 Caterpillar Inc. (CAT) 5.55%
6 Amgen Inc. (AMGN) 5.20%
7 Visa Inc. Class A (V) 4.61%
8 Mecdonald S Co (MCD) 4.45%
9 American Express Co. (AXP)  4.02%

10 Salesforce Inc. (CRM) 3.98%
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o NYSE Composite (NYA) - Por fim, o NYSE Composite é um indice abrangente
que inclui todas as agoes listadas na bolsa de valores de Nova York (New York
Stock Exchange), oferecendo uma visdo mais ampla do mercado quando com-
parado com os demais indices. Por englobar todas as ac¢oes listadas na NYSE,
este indice proporciona uma perspetiva geral do mercado, representando em-
presas de uma ampla gama de setores e tamanhos. Embora possa nao ter o
mesmo foco no setor tecnoldgico como o NASDAQ Composite e o S&P 500, o
NYSE Composite ainda é 1til para a previsdo de empresas americanas, sendo

isto refletido na pontuacdo na andalise de features.

4.3 Framework

Nesta seccdo, serd detalhado o framework utilizado para a implementacao dos mo-
delos a usar na previsdo do preco das agdes. Esta escolha desempenha um papel
importante no desenvolvimento eficaz e na analise dos modelos de Machine Lear-
ning, permitindo uma implementacao eficiente, experimentacao rapida e avaliacao
precisa dos resultados.

Para este trabalho foram utilizadas um conjunto vasto de ferramentas que auxi-
liaram todo este processo, desde a recolha de dados até a implementacao e avalia-
¢ao dos modelos. O principal ambiente de desenvolvimento utilizado foi o Jupyter
Notebook, uma aplicagao web, open source que permite a criacdo e partilha de do-
cumentos que incluem cédigo em tempo real, equacdes e outros recursos multimédia
[67]. O uso desta ferramenta facilitou a interagdo com o cédigo, a visualizacao dos
resultados intermédios e a documentacao das etapas de todo o processo.

Além de mencionar o ambiente de desenvolvimento, também serd necessirio
abordar a linguagem de programacao associada, o Python. Python é uma linguagem
de programacao high level, interpretada e orientada a objetos, amplamente utilizada
no desenvolvimento de software especialmente aplicada em projetos de data science
e Machine Learning. A sua sintaxe simples, juntamente com uma grade variedade
de bibliotecas, frameworks e material de estudo disponiveis, tornam Python uma
escolha popular para projetos de analise de dados e modelagao estatistica.

Apés definir o contexto do ambiente de desenvolvimento e a importancia das fer-
ramentas utilizadas, é essencial compreender os componentes especificos que foram
incorporados na implementacido dos modelos de previsao de precos das acoes. Esta
implementacdo foi viabilizada por meio de varias bibliotecas e pacotes em Python,
onde cada um é utilizado no processo de analise e modelagdao. Abaixo estao algumas

dessas bibliotecas e as suas fungoes:

o yfinance: Esta biblioteca foi utilizada para recolher dados financeiros histé-
ricos do preco da acao a prever e os diversos indices utilizados, diretamente do

Yahoo Finance, essencial para obter dados precisos e atualizados [68];
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pandas: Biblioteca fundamental para a manipulagdo e andlise de dados, onde
oferece estruturas de dados rapidas e flexiveis, como dataframes que facilitam

o processamento e a limpeza dos dados antes da previsao [69];

pandas_ta: Pandas Technical Analysis é uma biblioteca focada em andlise
técnica que forneceu uma variedade de indicadores técnicos que podem ser
aplicados aos dados financeiros diretamente, como os previamente mencionados

SMA e EMA [70];

numpy: Biblioteca utilizada para realizar operagbes numéricas em grande es-
cala, Util para toda a manipulagdo de arrays e matrizes de grandes dimensbes
[71);

sklearn.preprocessing: Moddulo da biblioteca scikit-learn que fornece
o método MinMaxScaler utilizado para realizar o pré-processamento dos da-
dos, um passo a realizar antes da utilizagdo dos dados como entradas para os
modelos [72];

keras: Biblioteca de alto nivel para a contrugao e treino de modelos de Neural
Networks, que fornece uma interface intuitiva para criar, configurar e avaliar

modelos de Deep Learning, facilitando o desenvolvimento de redes complexas
como LSTM, GRU e CNN [73];

keras_tuner: Biblioteca utilizada para a otimizacao de hiperpardmetros dos

modelos de Deep Learning através da sua fun¢io BayesianOptimization [74];

matplotlib: Biblioteca utilizada exclusivamente para a visualizacdo de dados,
nomeadamente os dados previstos e os reais, auxiliando assim o processo de

ilustragao de tendéncias e avaliagdo do desempenho dos modelos [75].

4.4 Pré-processamento de dados

O pré-processamento de dados é uma etapa essencial na construcio deste tipo de

modelos de previsao, garantindo que os dados estejam adequadamente preparados

para os utilizar nos algoritmos de Machine Learning resultando em modelos mais

precisos e confiaveis.

Aquisicao e Limpeza de Dados

Os dados histéricos da Apple Inc. e dos principais indices financeiros foram ad-

quiridos usando a fun¢do download da biblioteca yfinance como evidenciado pela

Listagem 4.1.
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1 data = yf.download(tickers= ’AAPL’, period=’max’)

2 IXIC = yf.download(tickers=’"IXIC’, period=’max’)
3 GSPC = yf.download(tickers=’"GSPC’, period=’max’)
4 DJI = yf.download(tickers=’"DJI’, period=’max’)
5 NYA = yf.download(tickers=’"NYA’, period=’max’)

Listagem 4.1: Aquisi¢do de dados.

Estes dados foram coletados desde a abertura da empresa e desde a criacao
dos diversos indices, fornecendo um total de 6 colunas de dados como previamente

referido pela Seccdo 4.1 e referenciado pela Figura 4.7.

Open High Low Close  Adj Close Volume
Date

1980-12-12 0128343 0.1285908 0.128348 0.128348 0.099058 469033600
1980-12-15 0.122210 0122210 0121652 0121652 0.093390 175334300
1980-12-16 0.113281 0.113281 0.112723 0112723 0.086993 105722000
1980-1217 0.115513 0.116071 0.115513 0.115513 0.089152 36441600
1980-12-18 0.118862 0.119420 0.118862 0.118862 0.091737 73449600

2024-05-30 190.759995 192.179993 190.630005 191.289993 1091.2809993 40947900
2024-05-31 191.440002 192.570007 189.910004 192.250000 192.250000 75158300
2024-06-03 192.899994 194.990005 192.520004 194.029999 194.029999 50030500
2024-06-04 194.639999 195.320007 193.029999 194350006 194.350005 47471400
2024-06-05 195399994 196.8399994 194869995 195869995 1095.869995 54081300

Figura 4.7: Dataset do prego das ac¢bes da Apple Inc.

Utilizagdo de Indicadores Técnicos

Além dos dados brutos dos precos das acoes, também foram calculados os diversos
indicadores técnicos, isto através das funcbes sma e ema para calcular a SMA de
tamanhos 5, 25, 50, 100 e 200 e a EMA de tamanhos 10, 12, 20, 26, 50, 100 e 200

respectivamente (Listagem 4.2).
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1 data[’SMA5’] = ta.sma(data.Close, length=5)

2 datal[’SMA25°] ta.sma(data.Close, length=25)

3 data[’SMA50°] ta.sma(data.Close, length=50)

1 datal[’SMA100°] ta.sma(data.Close, length=100)
5 datal[’SMA200°] ta.sma(data.Close, length=200)

7 data[’EMA10’] = ta.ema(data.Close, length=10)
s data[’EMA12’] = ta.ema(data.Close, length=12)
9 data[’EMA20°’] = ta.ema(data.Close, length=20)
10 data[’EMA26’] = ta.ema(data.Close, length=26)
11 data[’EMA50’] = ta.ema(data.Close, length=50)
12 data[’EMA100°] ta.ema(data.Close, length=100)
13 data[’EMA200°] ta.ema(data.Close, length=200)

Listagem 4.2: Utilizacdo de indicadores técnicos

Integracao dos Indices Financeiros

Nesta etapa, os dados dos indices financeiros, como o NASDAQ Composite (IXIC),
sdo manipulados e integrados aos dados das agoes da Apple Inc. (Listagem 4.3).
Primeiro os indices sdo redefinidos, para garantir que a coluna Date se torne uma
coluna de dados. Em seguida, as colunas irrelevantes para este processo, como Open,
High, Low, Close e Volume, sdo removidas do dataset.

Apods esta pequena preparacao, os dados do indice sdo unidos com os dados das
acoes com base na coluna Date, garantindo que todas as datas presentes no conjunto

de dados das ag¢Oes sejam preservadas e as datas dos dois datasets sejam alinhadas.

1 IXIC.reset_index(inplace=True)
IXIC = IXIC.drop(columns=[’0Open’,’High’,’Low’,’Close’,”’
Volume’])
3 IXIC.rename(columns= {’Adj Close’ : ’IXIC’}, inplace = True
)
i data = pd.merge(data, IXIC, on=’Date’, how=’left’)

N

Listagem 4.3: Adicdo de Indices

Pré-processamento dos Dados

Apés a integracdo dos diversos indices e indicadores técnicos num s6 dataset, as
colunas irrelevantes restantes, como Date e Volume, sdo entdo removidas. Além
disso, uma nova coluna nomeada de Target é criada, que representa o preco da acéo
no dia seguinte, sendo esta a varidvel alvo para ser prevista (Listagem 4.4). Com

isto, consegue-se obter um dataset que apresenta um total de 21 colunas, sendo as
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primeiras 20 colunas os 20 features selecionados, e a 21° coluna representa a varidvel

alvo.

1 features = data.drop(columns=[’Date’,’Volume’])
2 features[’Target’] = features[’Adj Close’].shift(-1)

3 features.dropna(inplace=True)

Listagem 4.4: Criagdo da variavel Target

De seguida foi realizada a normalizacdo dos valores. O pré-processamento dos
dados inclui a normalizagao das features para assegurar que todas tenham a mesma
escala, facilitando o treino do modelo. A normalizacdo foi feita através da funcao
MinMaxScaler da biblioteca sklearn.preprocessing, que escala os dados para um
intervalo de 0 a 1 (Listagem 4.5). Este passo é bastante importante para melhorar
o desempenho e a eficiéncia dos modelos de Machine Learning, ajudando a garantir
que todas as features contribuam igualmente no processo de modelagao, prevenindo

que algumas variaveis com valores mais altos dominem outras com valores menores.

1 scaler = MinMaxScaler (feature_range=(0,1))

> features = scaler.fit_transform(features)

Listagem 4.5: Normalizacao dos dados

Preparacao dos Dados de Entrada e Saida

Nesta etapa, os dados sdo preparados para entrada nos modelos de Machine Le-
arning. Os dados sdo organizados em sequéncias temporais de tamanho fixo, onde
cada sequéncia contém todos os features. Para isso, é preciso inicialmente utilizar um
conceito chamado de input window que envolve incorporar conjuntos de observacoes
sequenciais; o nimero das mesmas estard guardado na variavel window apresentada
na Listagem 4.6, numa estrutura adequada para o treino do modelo.

Para estabelecer um valor para a varidvel window, foram feitos alguns testes com
dois simples modelos, um que possui duas camadas GRU, e outro que possui duas
camadas LSTM que concluiram que o melhor valor seria 100. Estes testes consistem
em treinar cada modelo e prever o valor dos precos 10 vezes, armazenando o valor de
cada métrica destas previsoes e seguidamente calcular o valor médio para as mesmas,
como mostrado nas Tabelas 4.7 e 4.8. Para além disso também foram tabelados os
melhores e piores valores de cada variavel e calculado o valor do desvio padrao,

conforme consta na Equagao (4.3) e tabelados no Anexo A, na Secgiao A.1l.

(4.3)
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onde o é o desvio padrao,
x; € um elemento do conjunto,
T é a média aritmética do conjunto, e

N é a quantidade de elementos no conjunto.

Tabela 4.7: Input Window Modelo GRU - Valor Médio

Input Window MAE MSE RMSE MAPE R2

25 6.26876  77.20209 8.65152  4.65%  0.97240
50 7.31752 101.58542 9.99415  5.32%  0.96358
75 7.01544  95.13397 9.61283  5.11%  0.96580
100 6.05663 70.33266 8.32452  4.52%  0.97458
125 6.15711  73.20857 8.46008  4.58%  0.97361
150 7.01215 93.64945  9.54157  5.13%  0.96606

Tabela 4.8: Input Window Modelo LSTM - Valor Médio

Input Window MAE MSE RMSE MAPE R2

25 5.32076 59.54124 7.58995  4.21%  0.97871
50 4.80348 47.84422 6.80072  3.88%  0.98285
75 5.10483 55.17844 7.25437  4.07%  0.98017
100 4.47343 40.44012 6.30300 3.67%  0.98542
125 5.04923 57.31991 7.17754  4.03%  0.97928
150 5.15170 55.66220 7.23008  4.10%  0.97982

A Listagem 4.6 mostra como este processo é realizado. A varidvel window re-
presenta o tamanho da janela, ou seja, quantos pontos de dados anteriores sao
incluidos em cada sequéncia temporal. O cédigo itera sobre todos os features do
dataset, criando janelas de entrada com o tamanho especificado. Estas janelas sao
entdo armazenadas na matriz X, enquanto as correspondentes saidas esperadas sdo

armazenadas na matriz y.
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1 for i in range (20):
X.append ([]1)

3 for j in range(window,features.shape[0]):

N

1 X[i].append(features[j-window:j,i])

6 X = np.moveaxis(X,[0],[2])

o0
>
1]

np.array (X)

10 yi = np.array(features[window:,-1])

12 y = np.reshape(yi,(len(yi),1))

Listagem 4.6: Preparacao dos dados

O dltimo passo neste processo ¢é realizar a divisdo dos dados em conjuntos de
treino e de teste, com o objetivo de avaliar os modelos com dados que nao foram
vistos durante o processo de treino. Na Listagem 4.7, apds a criacdo das matrizes
X e y, é determinado um limite de divisdo entre os conjuntos de treino e teste.
Geralmente, uma propor¢do comum de ser utilizada sdo 80% dos dados reservados
para o treino e 20% para o teste. De seguida sao entao criadas 4 matrizes, a X_train,
X_test, y_train e y_test que correspondem as matrizes de entrada de treino e de
teste, e as matrizes de saida de treino e de teste, respetivamente. E de frisar que
também foi testada a incorporagdo de um subset de validacdo incorporado entre os
dados de treino e de teste com um tamanho de 15%. O resultado da incorporacao
deste subset resultou no pior desempenho dos modelos em geral, especialmente os
modelos que envolviam os algoritmos CNN e RNN, apresentando diminuigées da
métrica R? de 21 e 33 pontos percentuais, respetivamente. Sendo assim, foi escolhido
incorporar apenas os subsets de treino e teste, visto que a principal razdo pela
incorporacao de um subset de validagao é diminuir o overfitting aos dados de treino

para melhorar o desempenho nos dados de teste, o que nao foi evidenciado.

1 split_limit = int(len(X)*0.8)
3 X_train = X[:split_limit]
i X_test = X[split_limit:]

6 y_train = y[:split_limit]
7 y_test = ylsplit_limit:]

Listagem 4.7: Divisdo em subsets de treino e teste

Apébs a execucao destes passos, os dados estdo prontos a serem utilizados no
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processo de treino e de avaliacdo dos modelos, onde o conjunto de treino serd uti-
lizado para ajustar os parametros dos modelos, enquanto o conjunto de teste serd
usado para avaliar o desempenho do mesmo em dados ainda néao vistos, através das

diferentes métricas de desempenho referidas na Secgéo 3.2.

4.5 Modelos de Previsao

Nesta seccao, serao detalhados os modelos de previsao utilizados para prever os
precos das agoes da Apple Inc.. Foram implementados um total de 44 modelos
diferentes, desenvolvidos a partir dos algoritmos descritos na Seccdo 3.1 e suas com-
binagoes. Cada modelo foi treinado e avaliado com base nas métricas apresentadas
anteriormente, utilizando um conjunto de 10 testes. O valor médio dos testes serd
apresentado nesta seccao, enquanto o desvio padrdao, bem como os melhores e piores

resultados desses testes, serao detalhados no Anexo A, na Seccao A.2.

4.5.1 Modelo LSTM

O primeiro modelo, consiste apenas em camadas de LSTM intercaladas por camadas
de dropout seguidas de uma camada densa de output. Para isto, idealizou-se diversas
configuracées do modelo, como duas, trés, quatro e cinco camadas de LSTM, sendo
os hiperparametros 256 e 0.1 para as células de memoéria e a taxa de dropout respeti-
vamente, que serao os valores iniciais a ser utilizados ao longo dos testes dos modelos.
Ao fim disto, e depois de diversos testes de desempenho (Tabela 4.9), chegou-se &
conclusdo que a melhor versdo do modelo era a que possuia duas camadas LSTM,
visto que possui os menores valores das primeiras quatro métricas e o maior valor

de R2 entre os modelos.

Tabela 4.9: Modelos LSTM - Valor Médio

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

2 LSTM + 2 dropout  4.47343  40.44012  6.30300 3.67%  0.98542
3 LSTM + 3 dropout  6.39245  93.64143  8.81530 5.02%  0.96624
4 LSTM + 4 dropout 13.27586 326.50295 17.63884  9.49%  0.88230
5 LSTM + 5 dropout 12.78660 296.52519 16.96558  9.26%  0.89311
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Outra ferramenta utilizada com o objetivo de otimizar este modelo foi o
BayesianOptimization do keras_tuner. A funcdo BayesianOptimization per-
mite realizar uma procura sobre os hiperparametros do modelo, o que facilita a
identificacdo das melhores combinacbes de hiperpardmetros para o modelo. Este
método é util para explorar uma vasta gama de possiveis configuragoes de maneira
eficiente. Esta funcio foi entao utilizada para procurar o nimero ideal de células de
memoria das camadas LSTM e também a melhor taxa a ser utilizadas nas camadas
de dropout, sendo esta procura feita entre 64 e 256 unidades nas camadas LSTM e
entre 0.1 e 0.5 para a taxa de dropout. Com isto, através deste método chegou-se a
conclusdo que o ntimero ideal de células de memoria sdo 256 e 256 para a primeira
e segunda camada LSTM respetivamente, e 0.1 de taxa de dropout para todas as
camadas de dropout.

O modelo foi compilado através do otimizador Adam com uma learning rate de
0.001 e a fungao de perda MSE. A camada de output utiliza uma fungédo de ativagao
linear para prever os valores continuos dos precos das agoes. Além disso, foi também
utilizados os callbacks, EarlyStopping e ReduceLROnPlateau, este ultimo utilizado
para ajustar a learning rate durante o processo de treino do modelo, diminuindo-a
quando o desempenho do modelo parar de melhorar, ajudando assim a melhorar a
convergéncia do modelo. A arquitetura do modelo final e otimizado esta evidenciada

na Figura 4.8.

InputLayer

Output shape: (None, 100, 20)

Input shape: (None, 100, 20) | Output shape: (None, 100, 256)

Dropout
Input shape: (None, 100, 256) | Output shape: (None, 100, 256)

Input shape: (None, 100, 256) | Output shape: (None, 256)

Dropout
Input shape: (None, 256) | Output shape: (None, 256)

Input shape: (None, 256) | Output shape: (None, 1)

Figura 4.8: Modelo LSTM

4.5.2 Modelo GRU

Para o segundo modelo, GRU, adotou-se uma arquitetura semelhante ao modelo
LSTM, com a diferenca de que as camadas LSTM foram substituidas por camadas
GRU. O melhor modelo evidenciado na Tabela 4.10 possui 2 camadas GRU. As-

sim como no caso anterior, foram realizadas buscas de hiperpardmetros através do
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BayesianOptimization. A arquitetura final do modelo GRU incluiu duas camadas
de GRU intercaladas por camadas de dropout, onde foram encontrados os valores Oti-
mos de 192 e 256 unidades para a primeira e segunda camada GRU respetivamente,
e 0.1 como taxas de dropout para ambas as camadas de dropout, como evidenci-
ado através da Figura 4.9. Mais uma vez, foi também utilizado o otimizador Adam
com uma learning rate inicial de 0.001 e MSE como func¢do de perda, os callbacks
ReduceLROnPlateau e EarlyStopping, e a camada de output utiliza a funcdo de

ativacao linear.

Tabela 4.10: Modelos GRU - Valor Médio

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

2 GRU + 2 dropout 6.05663 70.33266 8.32452  4.52%  0.97458
3 GRU + 3 dropout 6.68641 86.15809 9.19105 4.98%  0.96894
4 GRU + 4 dropout 7.18087 101.49023 9.90276 5.33%  0.96341

InputLayer

Output shape: (None, 100, 20)

Input shape: (None, 100, 20) | Output shape: (None, 100, 192)

Dropout

Input shape: (None, 100, 192) | Output shape: (None, 100, 192)

Input shape: (None, 100, 192) | Output shape: (None, 256)

Dropout
Input shape: (None, 256) | Output shape: (None, 256)

Input shape: (None, 256) | Output shape: (None, 1)

Figura 4.9: Modelo GRU

4.5.3 Modelo LSTM 4 GRU

Para o terceiro modelo, foi implementada uma combinagao das arquiteturas LSTM e
GRU e selecionado o melhor modelo conforme o desempenho apresentado na Tabela
4.11, aproveitando os pontos fortes de ambas para capturar melhor a complexidade
dos dados.
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Tabela 4.11: Modelos LSTM + GRU - Valor Médio

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

2 LSTM + 1 GRU 4.66154 44.05334 6.50991  3.84%  0.98412
2 LSTM + 2 GRU 5.67349 67.02369 7.84312 4.56%  0.97584
2 GRU + 1 LSTM 6.61557 90.00225 9.30896  4.96%  0.96756

A arquitetura final e otimizada do modelo, ilustrada pela Figura 4.10, é composta

por:

¢ Uma camada LSTM com 160 unidades;

e Uma camada de dropout com uma taxa de 0.1;
e Uma camada GRU com 192 unidades;

¢ Uma camada de dropout com uma taxa de 0.1;
¢ Uma camada LSTM com 256 unidades;

e Uma camada de dropout com uma taxa de 0.4;

e Uma camada densa de output com uma unidade e funcido de ativagdo linear.

O modelo foi compilado utilizando o otimizador Adam com uma learning rate
inicial de 0.001 e a fun¢do de perda MSE. Para melhorar a convergéncia do modelo,
utilizou-se mais uma vez o callback ReduceLROnPlateau e também o EarlyStopping,
reduzindo a learning rate num fator de 0.5 se a perda parar de melhorar por 5 pas-

sagens consecutivas.
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InputLayer

Output shape: (None, 100, 20)

Input shape: (None, 100, 20) | Output shape: (None, 100, 160)

Dropout

Input shape: (None, 100, 160) | Output shape: (None, 100, 160)

Input shape: (None, 100, 160) | Output shape: (None, 100, 192)

Dropout

Input shape: (None, 100,192) | Output shape: (None, 100, 192)

Input shape: (None, 100, 192) | Output shape: (None, 256)

Dropout

Input shape: (None, 256) | Output shape: (None, 256)

Input shape: (None, 256) | Output shape: (None, 1)

Figura 4.10: Modelo LSTM + GRU

4.5.4 Modelo CNN

Para avaliar o desempenho das CNN neste tipo de modelos e contexto, elas foram
inicialmente utilizadas sozinhas, depois combinadas com LSTM e, por fim, com
GRU, em diferentes combinagdes. Num primeiro estagio, as CNN foram testadas de
forma isolada para observar como se comportam na tarefa da previsdo dos pregos
das a¢oes. Embora as CNN tenham demonstrado uma boa capacidade de identificar
padroes nos dados, faltou-lhes a capacidade de acompanhar o preco das a¢bes com
uma previsao com um erro minimamente razoavel, como evidenciado pela Figura
4.11.
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Figura 4.11: Grafico do modelo CNN

Tabela 4.12: Modelos CNN - Valor Médio

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

2 CNN 20.76584 724.55197 26.22878  14.65%  0.73881
3 CNN 20.06864 638.61763 25.10520 14.28%  0.76979
4 CNN 19.67139 625.07460 24.67110 13.97%  0.77467

2 CNN + 1 GRU  15.11428 363.29719 18.89790 10.87%  0.86904
2 CNN + 2 GRU 1553270 388.34495 19.55753 11.08%  0.86001
2 CNN + 1 LSTM 16.25192 427.81101 20.43434 11.58%  0.84578
2 CNN + 2 LSTM 12.39301 268.00793 15.79895  8.95%  0.90339
3 CNN + 1 GRU  12.40942 255.89493 15.63696 8.97%  0.90775
3 CNN + 2 GRU  15.67831 396.61022 19.67131 11.21% 0.85703
3 CNN + 1 LSTM 16.20975 418.35857 20.35480 11.55%  0.84919
3 CNN + 2 LSTM 14.10113 332.74085 17.91368 10.06%  0.88005
3 CNN + 3 LSTM 18.60184 589.70890 24.19487 12.84%  0.78742
2 LSTM + 2 CNN 21.08852 709.25973 26.36363 15.25%  0.74432
2 LSTM + 3 CNN 16.82985 444.44235 20.96579 12.32%  0.83978
1 LSTM + 2 CNN 19.62809 613.01076 24.52411 14.26%  0.77902
1 LSTM + 3 CNN 17.40287 471.46663 21.60685 12.79%  0.83004
2 GRU + 2 CNN  21.17739 714.77203 26.39351 15.30% 0.74233
2 GRU + 3 CNN  16.98616 453.64580 21.13578 12.38%  0.83647
1 GRU + 2 CNN  19.42900 597.05003 24.13958 14.13%  0.78477
1 GRU + 3 CNN  16.49147 425.36262 20.47938 12.04%  0.84666

De seguida, foram feitas combinagoes de CNN com LSTM e GRU (Tabela 4.12),

chegando a conclusdo que os melhores modelos sdo os que combinam 3 camadas



70 Capitulo 4. Desenvolvimento

CNN e 1 camada GRU e 2 camadas CNN com 2 camadas LSTM, representados nas
Figuras 4.12 e 4.13, respetivamente.

Assim como os demais modelos, foi utilizado o algoritmo BayesianOptimization
para encontrar os melhores hiperparametreos dos modelos, sendo estes 256, 128, 224
e 256 para as camadas CNN e GRU respetivamente no modelo composto por 3 CNN
+ 1 GRU, e 256 e 128 para as duas camadas CNN e 256 e 224 para as duas camadas
LSTM do modelo composto por duas camadas de CNN e LSTM. Para além disso foi
também utilizado os callbacks ReduceLROnPlateau e EarlyStopping e o otimizador
Adam.

InputLayer

Output shape: (None, 100, 20)

ConviD

Input shape: (None, 100, 20) | Output shape: (None, 100, 256)

MaxPooling1D

Input shape: (None, 100, 256) | Output shape: (None, 50, 256)

Input shape: (None, 50, 256) | Output shape: (None, 50, 128)

MaxPooling1D

Input shape: (None, 50,128) | Output shape: (None, 25, 128)

Input shape: (None, 25,128) | Output shape: (None, 25, 224)

MaxPooling1D

Input shape: (None, 25, 224) | Output shape: (None, 12, 224)

Input shape: (None, 12, 224) | Output shape: (None, 256)

Dropout

Input shape: (None, 256) | Output shape: (None, 256)

Input shape: (None, 256) | Output shape: (None, 1)

Figura 4.12: Modelo CNN + GRU
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InputLayer

Output shape: (None, 100, 20)

ConviD

Input shape: (None, 100, 20) | Output shape: (None, 100, 256)

MaxPooling1D

Input shape: (None, 100, 256) | Output shape: (None, 50, 256)

Input shape: (None, 50, 256) | Output shape: (None, 50, 128)

MaxPooling1D

Input shape: (None, 50,128) | Output shape: (None, 25, 128)

Input shape: (None, 25,128) | Output shape: (None, 25, 256)

Dropout

Input shape: (None, 25, 256) | Output shape: (None, 25, 256)

Input shape: (None, 25, 256) | Output shape: (None, 224)

Dropout

Input shape: (None, 224) | Output shape: (None, 224)

Input shape: (None, 224) | Output shape: (None, 1)

Figura 4.13: Modelo CNN + LSTM

4.5.5 Modelo RNN

Para o modelo RNN, assim como os modelos anteriores foram testadas diferentes
combinacbes entre camadas RNN, sozinhas, e com camadas GRU e LSTM, como
evidenciados na Tabela 4.13. Diferentemente dos modelos CNN a maioria das com-
binagoes destas camadas produziam resultados pouco desejados, mas, mesmo assim,
os modelos compostos por duas camadas de GRU seguido de duas camadas de RNN
(Figura 4.14) e o composto por uma camada LSTM seguido de duas camadas RNN
(Figura 4.15) obtiveram os melhores resultados. Para além destes dois modelos foi
também escolhido o modelo composto por apenas RNN (Figura 4.16) visto que este
também apresentou um desempenho bastante bom sem a necessidade da implemen-

tacao de outro tipo de camadas.
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Tabela 4.13: Modelos RNN - Valor Médio

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

2 RNN 13.42476  312.82043 17.50414  9.40%  0.88723
3 RNN 11.00183  203.15732  14.07731  8.00%  0.92676
4 RNN 54.26821 5309.99157 67.45029 38.61% -0.91418

2 RNN + 1 GRU  16.08922 487.06017 21.59222 11.02%  0.82442
2 RNN + 1 LSTM 35.61142 2324.05876 46.58004 24.15%  0.16221
3 RNN + 1 GRU  52.63348 4653.71260 67.37217 36.14% -0.67760
3 RNN + 2 GRU  58.07854 5481.42100 73.94511 39.95% -0.97597
3 RNN + 1 LSTM 51.58560 4527.09365 65.51352 36.24% -0.63195
3 RNN + 2 LSTM  49.62855 4271.30501 63.29981 34.38% -0.53974
1 GRU + 2 RNN  34.71628 3311.86846 43.18345 24.90% -0.19388
2 GRU + 2 RNN 6.86930 85.52800 9.10183 5.18%  0.96917
1 LSTM + 2 RNN  5.20305 59.16789 7.28287  4.05%  0.97867
2 LSTM + 2 RNN 15.04343  360.47080 18.85734 10.79%  0.87006

InputLayer

Output shape: (None, 100, 20)

Input shape: (None, 100, 20) | Output shape: (None,

100, 256)

Dropout

Input shape: (None, 100, 256) | Output shape: (None, 100, 256)

Input shape: (None, 100, 256) | Output shape: (None, 100, 256)

Dropout

Input shape: (None, 100, 256) | Output shape: (None, 100, 256)

Input shape: (None, 100, 256) | Output shape: (None, 100, 128)

Dropout

Input shape: (None, 100, 128) | Output shape: (None, 100, 128)

Input shape: (None, 100, 128) | Output shape: (None, 128)

Input shape: (None, 128) | Output shape: (None, 128)

Input shape: (None, 128) | Output shape: (None, 1)

Figura 4.14: Modelo RNN + GRU
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InputLayer

Output shape: (None, 100, 20)

Input shape: (None, 100, 20) | Output shape: (None, 100, 256)

Dropout

Input shape: (None, 100, 256) | Output shape: (None, 100, 256)

Input shape: (None, 100, 256) | Output shape: (None, 100, 224)

Dropout

Input shape: (None, 100, 224) | Output shape: (None, 100, 224)

Input shape: (None, 100, 224) | Output shape: (None, 100, 128)

Dropout

Input shape: (None, 100, 128) | Output shape: (None, 100, 128)

Input shape: (None, 100, 128) | Output shape: (None, 128)

Dropout

Input shape: (None, 128) | Output shape: (None, 128)

Input shape: (None, 128) | Output shape: (None, 1)

Figura 4.15: Modelo RNN + LSTM

InputLayer

Output shape: (None, 100, 20)

SimpleRNN

Input shape: (None, 100, 20) | Output shape: (None, 100, 64)

Dropout

Input shape: (None, 100,64) | Output shape: (None, 100, 64)

Input shape: (None, 100,64) | Output shape: (None, 100, 64)

Dropout

Input shape: (None, 100, 64) | Output shape: (None, 100, 64)

Input shape: (None, 100, 64) | Output shape: (None, 160)

Dropout

Input shape: (None, 160) | Output shape: (None, 160)

Input shape: (None, 160) | Output shape: (None, 1)

Figura 4.16: Modelo RNN
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Ao efetuar a pesquisa dos melhores pardmetros para utilizar nestes modelos
através do algoritmo BayesianOptimization, obtiveram-se os seguintes valores para

o modelo composto por camadas RNN e GRU:

¢ Uma camada GRU com 256 unidades;
e Uma camada de dropout com uma taxa de 0.1;
¢ Uma camada GRU com 224 unidades;
¢ Uma camada de dropout com uma taxa de 0.1;
e Uma camada RNN com 128 unidades;
¢ Uma camada de dropout com uma taxa de 0.1;
e Uma camada RNN com 128 unidades;

e Uma camada de dropout com uma taxa de 0.1;

A otimizag¢do do modelo composto por camadas RNN e LSTM apresentou os

seguintes hiperparametros:

¢ Uma camada LSTM com 256 unidades;

¢ Uma camada de dropout com uma taxa de 0.1;
e Uma camada RNN com 128 unidades;

¢ Uma camada de dropout com uma taxa de 0.1;
¢ Uma camada RNN com 128 unidades;

e Uma camada de dropout com uma taxa de 0.1;

E por ultimo a otimizagdo do modelo composto por camadas RNN apresentou

os seguintes hiperparametros:

e Uma camada RNN com 64 unidades;

¢ Uma camada de dropout com uma taxa de 0.1;
¢ Uma camada RNN com 64 unidades;

¢ Uma camada de dropout com uma taxa de 0.1;
e Uma camada RNN com 160 unidades;

e Uma camada de dropout com uma taxa de 0.1.
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4.5.6 Modelo XGBoost

Para o modelo XGBoost, os dados de entrada foram preparados de maneira diferente
comparado aos demais modelos. Primeiramente, a preparacao dos dados sofreu al-
teracoes, para poder acomodar as especificidades do modelo em questao, em relagao
ao descrito na Subseccdo 4.4.

Diferentemente do processo anterior, onde os dados foram organizados em sequén-
cias temporais fixas através de uma input window, para o XGBoost, os dados foram
divididos em conjuntos de treino e teste utilizando uma simples divisdo 80% e 20%

respetivamente (Listagem 4.8).

1 split_limit = int(len(features) * 0.8)

2 train, test = features[:split_limit], features[split_limit

1]

Listagem 4.8: Train e Test Split

Apoés esta divisdo, as varidveis independentes foram separadas da varidvel de-

pendente, assim como o processo anterior (Listagem 4.9).

1 X = trainl[:,:-1]
y

V)

train[:,-1]

Listagem 4.9: Entrada e Saida do modelo

De seguida, o modelo foi configurado através da funcdo XGBRegressor e dos
parametros evidenciados na Tabela 4.14 que foram obtidos através de uma otimiza-
¢ao dos valores através da fun¢do GridSearchCV (Listagem 4.10). Estes intervalos
de valores foram obtidos através do documento disponivel na plataforma Kaggle

denominado de "A Guide on XGBoost hyperparameters tuning" [76].

I params = {’max_depth’: [3,10],
’learning_rate’: [0.01, 0.2],
3 ’n_estimators’: [500, 2000],

N

1 ’colsample_bytree’: [0.5, 1],

5 ’gamma’: [0,10],

6 ;}}

7 xgbr = XGBRegressor (seed = 20)

g modl = GridSearchCV(estimator=xgbr, param_grid=params,

scoring=’neg_mean_squared_error’, verbose=1)

Listagem 4.10: Otimizagdo dos parametros
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Tabela 4.14: Parametros do modelo XGBoost

Parametro Valor
n_estimators 2000
colsample_bytree 1
learning_rate 0.2
max_depth 3
gamma

Apébs a preparacdo dos dados e a otimizacdo dos hiperpardmetros, o préximo
passo ¢é criar funcOes para realizar todas as previsoes através do modelo. Sendo
assim, foram criadas as fun¢ées modelo_predict e modelo_predict_2 apresentadas

nas Listagens 4.11 e 4.12, respetivamente.

1 def modelo_predict (train, val):
2 train = np.array(train)

3 X
' y
5 model = XGBRegressor (objective=’reg:squarederror’,

train[:, :-1],

train[:, -1]

n_estimators=2000, colsample_bytree=1, learning_rate
=0.2, max_depth=3, gamma=0)

6 model.fit (X, y)

7 val = np.array(val).reshape(l, -1)

8 predict = model.predict(val)

9 return predict [0]

Listagem 4.11: Funcao modelo_predict

I def modelo_predict_2(train, test):
2 predictions = []

3 history = [x for x in train]

5 for i in range(len(test)):

6 X_test, y_test = test[i, :-1], test[i, -1]
7 pred = modelo_predict (history, X_test)

8 predictions.append(pred)

10 history.append(test[il])

12 return test[:, -1], predictions

Listagem 4.12: Func¢ao modelo_predict_2

De seguida é chamada a fung¢do modelo_predict_2, e as previsdes sdo introdu-

zidas num dataframe juntamente com os dados iniciais da varidvel test.
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Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os resultados referentes ao desempenho de todos
os modelos criados na previsdo de séries temporais. A andlise inclui a avaliagdo
das métricas de desempenho escolhidas, a comparacao entre os diferentes modelos

testados e a interpretacao das previsoes dos modelos através de graficos.

5.1 Time Series Cross Validation

Foi utilizada a técnica Time Series Cross Validation para avaliar e comparar o
desempenho dos modelos com diferentes divisdes dos subsets de treino e teste e
também diferentes curvas de preco. Esta técnica é ideal para séries temporais,
pois mantém a sequéncia temporal dos dados, ao contrario da Cross Validation
tradicional, onde a ordem dos dados nao precisa ser preservada. No Time Series
Cross Validation, o test set consiste sempre em dados posteriores ao training set,
garantindo assim que o modelo seja avaliado com base na sua capacidade de prever
dados futuros a partir de informacoes passadas [77].

Para esta andlise, foram utilizadas 10 folds (Figura 5.1). Significando que o
modelo foi treinado 10 vezes, cada vez com uma janela de tempo menor, validando
sempre com os dados futuros nao vistos até aquele momento. Assim como todas as
andlises de desempenho até agora, foram utilizadas as métricas MAE, MSE, RMSE,
MAPE e R? para cada fold.

77
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Fold 10t mm— Treino
Teste

Fold

Fold

Fold

Fold

Fold

Fold

Fold

Fold

Fold 2

Fold 1 ne—
o 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

indice

Figura 5.1: Divisao de subsets

Um passo extra a ressaltar é o facto de cada subset estar individualmente redi-
mensionado entre 0 e 1, através da funcao MinMaxScaler, com o objetivo de fornecer
uma entrada constante ao modelo, conseguindo assim variar apenas a dimensao dos
subsets e nao a dimensao dos valores em si. De seguida, apds a previsao do modelo
ser efetuada é necessario voltar a redimensionar a previsdo para os valores reais.
Para isso, os valores que previamente estavam dimensionados entre 0 e 1 foram
redimensionados para se conterem entre 0 e 100.

Com este método, consegue-se resolver dois problemas que possam surgir. Ini-
cialmente a ilegibilidade dos valores, visto que as métricas calculadas apresentavam
valores bastante pequenos, e também manter uma escala constante entre os diversos
subsets, visto que se redimensionassem os subsets para os seus valores reais (an-
tes da passagem pela funcdo MinMaxScaler), estes apresentariam diferentes escalas,
inutilizando a interpretacio das métricas absolutas.

Sendo assim, foi aplicado esta técnica a todos os modelos e tabelados os seus
resultados nas Tabelas 5.1-5.9.
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Tabela 5.1: Resultados do Modelo LSTM

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

Fold 1 11.91214 173.74637 13.18129 28.19%  0.72660
Fold 2 5.48417  64.95642  8.05955  11.48%  0.93242
Fold 3 7.12520  90.16903  9.49574  18.75%  0.89422
Fold 4 7.82829 118.52146 10.88676 17.69%  0.85099
Fold 5 5.50201  49.62010  7.04415 16.50%  0.93648
Fold 6 4.23446  29.60616  5.44115  12.99%  0.94402
Fold 7 4.62862  34.22093  5.84987  16.33%  0.94550
Fold 8 2.90414 13.93436  3.73288  13.31%  0.98302
Fold 9 2.37138 12.61277  3.55145 9.07%  0.98228
Fold 10 7.26365  82.00893  9.05588  18.41% 0.86375

Tabela 5.2: Resultados do Modelo GRU

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

Fold 1 9.38743 112.10150 10.58780 24.17%  0.81665
Fold 2 3.80284  30.20025  5.49548 9.05%  0.96462
Fold 3 6.53096 80.15704  8.95305 17.95%  0.90176
Fold 4 4.52784  40.58004  6.37025  11.26%  0.94898
Fold 5 3.46230 21.34289  4.61984  11.55%  0.97268
Fold 6 2.92680 15.30314  3.91192 9.35%  0.97106
Fold 7 3.27320  18.19441 4.26549  12.26% 0.97102
Fold 8 2.85786  12.80357  3.57821 11.79%  0.98474
Fold 9 1.74535  7.79488 2.79193 7.20%  0.98905
Fold 10  4.22626 28.97903  5.38322  14.54% 0.95185
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Tabela 5.3: Resultados do Modelo LSTM + GRU

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

Fold 1 15.61992 304.28257 17.44370 32.22%  0.42145
Fold 2 6.58491  90.83563  9.53077  12.86%  0.91279
Fold 3 9.75717  146.71980 12.11279 23.25%  0.83451
Fold 4 8.35856  135.42022 11.63702 18.56% 0.82974
Fold 5 6.63776  71.98634  8.48448 17.41% 0.90786
Fold 6 4.11538  30.06600  5.48325  12.28%  0.94315
Fold 7 5.46603  48.51339  6.96516  18.34%  0.92274
Fold 8 3.64409  20.73590  4.55367  14.48%  0.97792
Fold 9 3.40643  26.82287  5.17908  10.67%  0.96232
Fold 10  13.67531 288.78473 16.99367 27.59% 0.52021

Tabela 5.4: Resultados do Modelo CNN + GRU

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

Fold 1 15.84411 394.05949 19.85093 115.52% 0.44548
Fold 2 5.13977  39.20318  6.26124  16.41%  0.95428
Fold 3 6.78728  80.04204  8.94662  20.03%  0.89396
Fold 4 7.10962  86.71263  9.31196  17.15%  0.89098
Fold 5 8.52569 106.01388 10.29630 20.45%  0.89054
Fold 6 1.78212 6.78008 2.60386 6.62%  0.98718
Fold 7 3.08410  15.72239  3.96515  12.45%  0.97496
Fold 8 3.51261  18.40017  4.28954  12.85%  0.97906
Fold 9 6.00269  79.04072  8.89048  14.95%  0.88897
Fold 10 7.17542  74.19858  8.61386  18.17%  0.87673
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Tabela 5.5: Resultados do Modelo CNN + LSTM

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

Fold 1 9.13247 112.04292 10.58503 31.55%  0.84233
Fold 2 5.02402  42.28999  6.50308  14.17%  0.95217
Fold 3 9.32432  141.95356 11.91443 23.72%  0.82479
Fold 4 7.49673  101.83279 10.09122 17.12% 0.87197
Fold 5 13.93033 298.15672 17.26722 32.21% 0.61835
Fold 6 248617  12.01712  3.46657 8.58%  0.97728
Fold 7 5.35937  49.82275  7.05852  17.21%  0.92065
Fold 8 3.30675  17.96454  4.23846  13.03% 0.97811
Fold 9 4.73759  51.08354  7.14728  13.07% 0.92824
Fold 10 13.72379 268.47856 16.38532 28.15%  0.55395

Tabela 5.6: Resultados do Modelo GRU + RNN

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

Fold 1 20.43294 520.61169 22.81692 36.14% -0.25661
Fold 2 5.03719  54.84815  7.40595  10.53%  0.94288
Fold 3 12.52122 236.24971 15.37042 26.12%  0.74038
Fold 4 4.65742  41.43034  6.43664 12.35%  0.94791
Fold 5 517978  43.72179  6.61225  15.30%  0.94403
Fold 6 2.89011 15.50343  3.93744 9.56% 0.97068
Fold 7 3.10744  16.44907  4.05575  13.83%  0.97380
Fold 8 3.02516  15.28663  3.90981  12.22%  0.98314
Fold 9 1.95716 9.06983 3.01162 8.35% 0.98726
Fold 10 4.46924  32.06349  5.66246  16.79%  0.94673
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Tabela 5.7: Resultados do Modelo LSTM + RNN

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

Fold 1 21.60152 584.82707 24.18320 37.04%  -0.43740
Fold 2 12.30615 311.19502 17.64072 18.32%  0.79094
Fold 3 9.75456  147.50570 12.14519 40.51%  0.79226
Fold 4 8.82793 153.85131 12.40368 19.76%  0.80657
Fold 5 9.42369 143.48814 11.97865 20.42%  0.88240
Fold 6 5.96017  65.14044 8.07096  15.85%  0.87682
Fold 7 6.84051  71.70855  8.46809  18.72%  0.91875
Fold 8 4.25580  27.70397  5.26346  14.54%  0.97135
Fold 9 3.99332  35.35340  5.94587  11.98%  0.95034
Fold 10 8.53610 106.69535 10.32934 20.17%  0.82274

Tabela 5.8: Resultados do Modelo RNN

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

Fold 1 18.79646  450.99004 21.23653 36.52% -0.13532
Fold 2 7.83663  146.67303 12.11086 12.44%  0.88968
Fold 3 10.08343 169.39137 13.01504 23.21%  0.80053
Fold 4 7.55458  117.31707 10.83130 17.20%  0.85250
Fold 5 5.35813  50.49704  7.10613  15.70%  0.93536
Fold 6 6.21144  78.75409  8.87435 15.83%  0.85108
Fold 7 6.44382  T71.14777  8.43491  16.84%  0.92295
Fold 8 6.78867  77.44861  8.80049  15.54%  0.93456
Fold 9 4.94555  57.88303  7.60809  13.15%  0.91869
Fold 10 7.40324  80.10582  8.95019  18.35%  0.86691




5.1. Time Series Cross Validation

83

Tabela 5.9: Resultados do Modelo XGBoost

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

Fold 1 3.69458  23.64308  4.86242 9.75%  0.96143
Fold 2 6.79941 112.42946 10.60328 32.67% 0.84349
Fold 3 593764  56.58240  7.52213  23.35%  0.91745
Fold 4 5.70026  69.96937  8.36477  13.82%  0.94610
Fold 5 5.62707  53.09575  7.28668  16.83%  0.94447
Fold 6 2.55833 11.56099  3.40014 8.48%  0.98544
Fold 7 2.27182  9.39108 3.06449 7.90%  0.98974
Fold 8 2.16358  8.24167 2.87083 9.37%  0.99018
Fold 9 1.96006  8.20051 2.86365 6.53%  0.99105
Fold 10  3.69458  23.64308  4.86242 9.75%  0.96143

A anélise dos resultados revela que o modelo constituido por apenas duas ca-

madas GRU e o modelo XGBoost apresentaram o melhor desempenho geral em

comparacao aos outros modelos testados, conforme evidenciado pelas baixas médias

de MAE, MSE, RMSE, MAPE e R? em todas as folds. As Tabelas 5.10 e 5.11 e

as subsequentes Figuras 5.2-5.6 fornecem um resumo dos resultados médios e dos

desvios padrao das métricas calculadas para cada modelo testado.

Tabela 5.10: Média das métricas calculadas

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

LSTM 5.92541  66.93970  7.62987  16.27%  0.90593
GRU 4.27408  36.74568  5.59572  12.91% 0.94724
LSTM + GRU 7.72656 116.41675 9.83836  18.77%  0.82327
CNN + GRU  6.49634 90.01732  8.30299 25.46% 0.87821
CNN + LSTM  7.45215 109.56400 9.46571  19.88%  0.84678
GRU + RNN  6.32777 9852341  7.92193  16.12% 0.81802
LSTM + RNN 9.14998 164.74689 11.64290 21.73%  0.73748
RNN 8.14220 130.02079 10.69679 18.48%  0.78369
XGBoost 4.04073 37.67574  5.57008  13.85%  0.95308
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Tabela 5.11: Desvio padrao das métricas calculadas

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2
LSTM 2.63375  48.33650 2.95376  4.99%  0.07316
GRU 2.08338 31.83310 2.33101  4.70%  0.04938

LSTM + GRU 3.97725 99.07641 4.42984  6.65%  0.18335
CNN + GRU  3.70506 106.46030 4.59103 30.27%  0.15004
CNN + LSTM  3.83563  95.58068 4.46817  8.00%  0.14019
GRU + RNN  5.46571 154.36099 5.95051  8.19%  0.36459
LSTM + RNN 4.81639 160.07914 5.40272 8.93%  0.39642
RNN 3.80369 113.08736 3.94962  6.64%  0.30914
XGBoost 1.72911  32.91994 2.57875  7.90%  0.04330
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Figura 5.2: Média e Desvio padrao da métrica MAE
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5.2 Andalise dos Resultados

Entre os modelos testados, GRU obteve a melhor MSE e MAPE, enquanto o modelo
XGBoost obteve a melhor MAE, RMSE e R?, sendo, portanto, os dois modelos que
mais se destacaram, com valores bastante similares em todas as métricas.

De seguida o modelo com melhor desempenho é o modelo LSTM. Este modelo,
embora apresente resultados bons, quando comparado com os dois mencionados
previamente é simplesmente pior em todas as métricas. Ao analisar de perto este
modelo, verifica-se que a grande razao pelos seus piores valores é o desempenho na
fold 1, assim como o modelo composto por camadas de RNN e GRU e o modelo
composto por CNN e GRU que consistentemente ficaram classificados na 52 e 42
posicao, respetivamente.

Relativamente aos modelos LSTM 4+ GRU, CNN + LSTM e RNN, estes apresen-
taram resultados consideravelmente piores relativamente a todos os modelos menci-
onados previamente. Embora tenham apresentado, em média, valores piores, estes
modelos ainda sdo capazes de fazer étimas previsoes evidenciado pelo desempenho
do modelo CNN + LSTM na fold 6 onde ficou apenas atras do modelo CNN + GRU.

Por fim, o modelo que apresentou o pior desempenho foi o modelo composto
por camadas RNN e LSTM, o que se tornou uma surpresa visto que seria esperado
que a adi¢do de uma camada LSTM melhorasse o desempenho do modelo quando
comparado a um modelo composto apenas por camadas RNN.

Um ponto a ressaltar é a inclusdo de camadas GRU que mostrou ter um impacto
bastante positivo no desempenho dos modelos, para o GRU isolado, o modelo LSTM
4+ GRU, o modelo CNN + GRU e o modelo GRU + RNN.

Para concluir este estudo, sdo apresentados os graficos de previsao dos modelos
nas suas melhores folds (Figuras 5.7-5.15). A fold 9 foi a melhor para todos os
modelos, com excecdo dos compostos por camadas CNN, ou seja, os modelos CNN
+ LSTM e CNN + GRU, nos quais o melhor resultado foi obtido na fold 6.

40| — Pregos Reais
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Data

Figura 5.7: Grafico de previsdo da 9% fold do modelo LSTM
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Figura 5.9: Grafico de previsdo da 9% fold do modelo LSTM 4+ GRU
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Figura 5.10: Grafico de previsdo da 6* fold do modelo CNN + GRU
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Figura 5.11: Gréfico de previsao da 6% fold do modelo CNN + LSTM
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Figura 5.12: Grafico de previsao da 92 fold do modelo GRU + RNN
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Figura 5.13: Gréfico de previsdo da 9% fold do modelo LSTM + RNN
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Figura 5.14: Grafico de previsdo da 9% fold do modelo RNN
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Figura 5.15: Grafico de previsao da 9% fold do modelo XGBoost

Ao analisar os gréaficos, percebe-se que os modelos GRU, LSTM e XGBoost
demonstram o melhor desempenho para a fold 9, destacando-se pela sua capacidade
de acompanhar de perto e precisa as diversas oscila¢des de preco. O modelo GRU
4+ RNN também apresenta um bom desempenho, ficando préximo dos melhores
modelos. Na fold 6, todos os modelos tiveram um bom desempenho, atribuido a
menor complexidade desta fold, que apresenta menos oscilagoes de grande amplitude
em comparagao com as demais. Isto indica que estes modelos conseguem lidar muito
bem com cenarios de menor variabilidade.

Por outro lado, observamos que os modelos RNN e LSTM + RNN néo conseguem
acompanhar o preco real com a mesma precisdo que os demais, especialmente nas
previsoes finais, onde o erro percentual tende a aumentar em relagdo as previsdes
iniciais, sugerindo que estes modelos podem ter dificuldades para capturar padroes

que exibam altas oscilagoes e a acompanhar aumentos repentinos de amplitude.
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Conclusoes

Este trabalho explorou a aplicagdo de diferentes técnicas de previsdo de precos de
acoes, através da aplicacdo e comparagdo de modelos como LSTM, GRU, CNN,
RNN e XGBoost, onde foi obtido uma visdo das capacidades e limitagoes destas
abordagens no contexto de séries temporais.

A andlise mostrou que, embora cada modelo tenha as suas préprias caracteristi-
cas, a escolha da abordagem mais eficiente depende fortemente das especificidades
dos dados e do objetivo da previsdo. A complexidade dos modelos avancados, como
XGBoost e GRU refletiu-se pelo seu desempenho geral, sugerindo que podem ser
particularmente eficazes a capturar padroes e fazer previsdes precisas em séries tem-
porais mais complexas como o preco de agoes. Em contraste, modelos como RNN e
CNN mostraram desempenhos varidveis, mostrando que a configuragdo do modelo
precisa de ser ajustada, visto que quando combinado com camadas GRU mostravam
um desempenho bastante superior do que quando testadas sozinhas ou em combi-

nacao com camadas LSTM.

6.1 Trabalho Futuro

Para trabalho futuro e possiveis melhorias deste trabalho, ha varias direcoes que
podem ser exploradas. Uma abordagem inicial seria a inclusdo de novos algoritmos
de Machine Learning, assim como efetuar testes com ainda mais configuragoes de
diferentes algoritmos. Outra possivel melhoria seria diversificar o dataset utilizado,

incluindo um conjunto mais diversificado de ac¢oes abrangendo diferentes mercados
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financeiros e percentuais de crescimento. Além disso, a implementacdo de novos
features mais avangados como indicadores econdémicos ou até a inclusao de diferentes
stocks no mesmo dataset para refletir uma noc¢ao mais robusta do mercado como um
todo.

Outra possivel linha de pensamento seria a aplicacao de técnicas de classificagdo
para prever a direcdo dos precos, ou seja se iriam subir ou descer. Isto permitiria
uma andlise detalhada e uma abordagem mais relevante para a tomada de decisbes
financeiras. A utilizacdo de modelos de ensemble, mencionados previamente na
Seccao 2.3.1, poderia ser uma opcao viavel para atingir este objetivo.

Em suma, a exploracao continua destas areas podera trazer avancgos significativos
na previsao de pregos de acoes e na aplicagdo de técnicas de Machine Learning em

séries temporias, mais especificamente no dominio financeiro.
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Anexo A

Tabelas das Métricas

A.1 Tabelas - Input Window

Tabela A.1: Input Window Modelo GRU - Melhor Valor

Input Window MAE MSE RMSE MAPE R2

25 5.02846 49.65435 7.04658  3.89%  0.98225
50 6.31327 76.09781 8.72341  4.66%  0.97272
75 5.08089 50.13035 7.08028  3.92%  0.98198
100 4.94083 47.41820 6.88609 3.80%  0.98286
125 4.88618 46.96854 6.85336  3.75%  0.98307
150 5.14778 51.18505 7.15437  3.95%  0.98145
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Tabela A.2: Input Window Modelo GRU - Pior Valor

Input Window MAE MSE RMSE MAPE R2

25 9.10637 152.69608 12.35703  6.45%  0.94540
50 9.90992 179.45965 13.39625 6.96%  0.93566
75 9.45073 163.51755 12.78740  6.63%  0.94122
100 7.33494 101.27654 10.06362  5.29%  0.96339
125 7.83548 112.76767 10.61921  5.68%  0.95935
150 8.76174 139.21276 11.79885  6.23%  0.94954

Tabela A.3: Input Window Modelo GRU - Desvio Padrao

Input Window MAE MSE RMSE MAPE R2

25 1.18177 29.46482 1.53403  0.75%  0.01054
50 0.99763 28.83715 1.30479  0.63%  0.01034
75 1.26314 32.95962 1.65151  0.79%  0.01185
100 0.78911 17.21170 1.01737  0.51%  0.00622
125 1.00350 22.48994 1.27894  0.64%  0.00811
150 1.27101 30.61886 1.61489  0.82%  0.01110

Tabela A.4: Input Window Modelo LSTM - Melhor Valor

Input Window MAE MSE RMSE MAPE R2

25 3.94977 29.69416 5.44923  3.37%  0.98938
50 3.56138 23.04814 4.80085  3.09%  0.99174
75 3.97907 30.00899 5.47805  3.39%  0.98921
100 3.77981 26.26533 5.12497  3.26%  0.99053
125 3.81703 27.54905 5.24872  3.29%  0.99004
150 3.98095 29.04822 5.38964  3.37%  0.98947

Tabela A.5: Input Window Modelo LSTM - Pior Valor

Input Window MAE MSE RMSE MAPE R2

25 7.08467 102.80521 10.13929  5.22%  0.96324
50 6.01871  78.30179  8.84883 4.63%  0.97193
75 7.18433 110.39494 10.50690  5.30%  0.96032
100 5.37531  62.10715  7.88081 4.24%  0.97761
125 8.17676 144.98672 12.04104  5.94%  0.94759

150 7.49130 115.87539 10.76454  5.48%  0.95800
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Tabela A.6: Input Window Modelo LSTM - Desvio Padrao

Input Window MAE MSE RMSE MAPE R2

25 0.90390 21.69876 1.39062  0.53%  0.00776
50 0.77884 16.80474 1.26272  0.49%  0.00602
75 1.02811 25.34774 1.59766  0.62%  0.00911
100 0.50440 10.94269 0.84397  0.30%  0.00394
125 1.54388 42.20807 2.40891  0.93%  0.01526
150 1.18649 29.60770 1.84068  0.72%  0.01073

A.2 Tabelas - Modelos

Tabela A.7: Modelos LSTM - Melhor Valor

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

2 LSTM + 2 dropout 3.77981  26.26533  5.12497  3.26%  0.99053
3 LSTM + 3 dropout 4.52288  39.47497  6.28291 3.80%  0.98577
4 LSTM + 4 dropout 9.84775 176.02470 13.26743  7.33%  0.93655
5 LSTM + 5 dropout 9.67074 170.59401 13.06116  7.28%  0.93850

Tabela A.8: Modelos LSTM - Pior Valor

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

2 LSTM + 2 dropout  5.37531  62.10715  7.88081 4.24%  0.97761
3 LSTM + 3 dropout 15.17114 407.53920 20.18760 10.55%  0.85309
4 LSTM + 4 dropout 20.29869 698.06299 26.42088 14.11%  0.74836
5 LSTM + 5 dropout  16.26053 454.22995 21.31267 11.50%  0.83626

Tabela A.9: Modelos LSTM - Desvio Padrao

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

2 LSTM + 2 dropout 0.50440 10.94269 0.84397  0.30%  0.00394
3 LSTM + 3 dropout 3.06332 106.59843 3.99147  1.93%  0.03843
4 LSTM + 4 dropout 3.17343 153.92141 3.92100 2.08%  0.05549
5 LSTM + 5 dropout 2.38199  98.18865 2.94859  1.54%  0.03540
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Tabela A.10: Modelos GRU - Melhor Valor

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2
2 GRU + 2 dropout 4.94083 47.41820 6.88609 3.80% 0.98286
3 GRU + 3 dropout 4.94785 47.99619 6.92793 3.90% 0.98270
4 GRU + 4 dropout 5.11614 51.41216 7.17023 4.05% 0.98147
Tabela A.11: Modelos GRU - Pior Valor
Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2
2 GRU + 2 dropout 7.33494 101.27654 10.06362 5.29% 0.96339
3 GRU + 3 dropout 8.69291 138.67896 11.77620 6.25% 0.95001
4 GRU + 4 dropout 9.52870 167.46254 12.94073 6.83% 0.93963
Tabela A.12: Modelos GRU - Desvio Padrao
Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2
2 GRU + 2 dropout 0.78911 17.21170 1.01737 0.51% 0.00622
3 GRU + 3 dropout 1.01174 24.20344 1.29716 0.65% 0.00872
4 GRU + 4 dropout 1.43045 38.10694 1.85082 0.90% 0.01374
Tabela A.13: Modelos LSTM + GRU - Melhor Valor
Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2
2 LSTM + 1 GRU 4.95480 49.20979 7.01497 3.91% 0.98226
2 LSTM + 2 GRU 4.24223 32.67327 5.71605 3.65% 0.98822
2 GRU + 1 LSTM 3.74880 25.69049 5.06858 3.23% 0.99074
Tabela A.14: Modelos LSTM + GRU - Pior Valor
Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2
2 LSTM + 1 GRU 8.96369 154.38134 12.42503 6.50% 0.94435
2 LSTM + 2 GRU 9.69856 171.25867 13.08658 7.07% 0.93826
2 GRU + 1 LSTM 6.31072 82.67172 9.09240 4.80% 0.97020
Tabela A.15: Modelos LSTM + GRU - Desvio Padrao
Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2
2 LSTM + 1 GRU 1.37283 35.86149 1.82905 0.88% 0.01293
2 LSTM + 2 GRU 1.68813 42.91929 2.34715 1.05% 0.01547
2 GRU + 1 LSTM 0.79962 18.23453 1.29398 0.48% 0.00657
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Tabela A.16: Modelos CNN - Melhor Valor

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

2 CNN 10.63822 191.14259 13.82543  7.84%  0.93110
3 CNN 14.90957 345.86901 18.59755 10.83%  0.87532
4 CNN 15.30557 365.81221 19.12622 11.07% 0.86813

2 CNN + 1 GRU  11.54857 211.72904 14.55091  8.40%  0.92367
2 CNN + 2 GRU  10.81101 193.25316 13.90155  7.75%  0.93034
2 CNN 4+ 1 LSTM  9.53292  148.80694 12.19865 6.95%  0.94636
2 CNN + 2 LSTM  8.35199 118.31870 10.87744  6.13%  0.95735
3 CNN + 1 GRU 8.47159  117.94863 10.86042  6.27%  0.95748
3 CNN + 2 GRU  11.89722 227.91313 15.09679  8.55%  0.91784
3 CNN + 1 LSTM 13.92447 308.40158 17.56137  9.95%  0.88883
3 CNN + 2 LSTM 797002 107.50603 10.36851  5.96%  0.96125
3 CNN + 3 LSTM 15.78657 412.47856 20.30957 11.06% 0.85131
2 LSTM + 2 CNN 1741048 471.94348 21.72426 12.74%  0.82987
2 LSTM + 3 CNN  14.79069 333.43473 18.26020 10.87% 0.87980
1 LSTM + 2 CNN 12.76768 257.40614 16.04388  9.47%  0.90721
1 LSTM + 3 CNN 14.21209 312.29963 17.67200 10.56%  0.88742
2 GRU + 2 CNN  17.15017 457.07881 21.37940 12.48% 0.83523
2 GRU + 3 CNN  14.44510 316.29845 17.78478 10.80%  0.88598
1 GRU + 2 CNN  14.14756 299.49161 17.30583 10.80% 0.89204
1 GRU + 3 CNN 1259941 243.74608 15.61237  9.40%  0.91213
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Tabela A.17: Modelos CNN - Pior Valor

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

2 CNN 27.27576 1198.78212 34.62343 18.97%  0.56786
3 CNN 22.38688  796.31091 28.21898 15.71% 0.71294
4 CNN 25.76654 1045.88786 32.34019 18.05%  0.62297

2 CNN + 1 GRU  17.28529  463.48923 21.52880 12.41% 0.83292
2 CNN + 2 GRU  17.10678 456.86963 21.37451 12.22%  0.83531
2 CNN + 1 LSTM 18.73431 545.75812  23.36147 13.38%  0.80326
2 CNN + 2 LSTM 19.20578 578.79518 24.05816 13.70% 0.79135
3 CNN + 1 GRU  17.56592 488.53538 22.10284 12.45% 0.82389
3 CNN + 2 GRU  20.35504 646.84434 25.43313 14.45% 0.76682
3 CNN + 1 LSTM 19.16631 586.16680 24.21088 13.45%  0.78870
3 CNN + 2 LSTM 18.38609 548.50028 23.42008 12.84%  0.80227
3 CNN + 3 LSTM 20.45636 698.19176 26.42332 14.11% 0.74831
2 LSTM + 2 CNN  27.73474 1216.52898 34.87878 19.93%  0.56146
2 LSTM + 3 CNN 20.43291 653.62900 25.56617 14.67% 0.76438
1 LSTM + 2 CNN 22.71823  805.32007 28.37816 16.49%  0.90969
1 LSTM + 3 CNN 20.27802 631.78056  25.13525 14.78%  0.88742
2 GRU + 2 CNN  27.74469 1207.57043 34.75011 19.66% 0.56469
2 GRU + 3 CNN  20.61018 655.76579  25.60792 14.99% 0.76361
1 GRU + 2 CNN  26.34271 1084.05778 32.92503 18.70%  0.60921
1 GRU + 3 CNN  19.63353 602.57503 24.54740 14.02% 0.78278
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Tabela A.18: Modelos CNN - Desvio Padrao

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

2 CNN 4.82493 290.46558 6.05007  3.22%  0.10471
3 CNN 227777 137.76237 2.88906  1.53%  0.04966
4 CNN 3.21978 204.59287 4.05110  2.16%  0.07375

2 CNN + 1 GRU 198897 91.26006 2.48328 1.35%  0.03290
2 CNN + 2 GRU 199471 85.65900 2.41825 1.40%  0.03088
2 CNN + 1 LSTM 2.60779 115.79746 3.20137 1.80%  0.04174
2 CNN + 2 LSTM 3.50912 148.32061 4.28966  2.41%  0.05347
3 CNN + 1 GRU  2.72192 110.44057 3.37351  1.85%  0.03981
3 CNN + 2 GRU  2.54935 125.64395 3.10642 1.79%  0.04529
3 CNN + 1 LSTM 1.60133 83.81926 2.01013 1.09%  0.03022
3 CNN + 2 LSTM 2.76619 116.11741 3.44105 1.85%  0.04186
3 CNN + 3 LSTM 1.59064 98.39508 2.07777 1.04%  0.03547
2 LSTM + 2 CNN 2091709 210.72225 3.77080 1.98%  0.07596
2 LSTM + 3 CNN 1.76796 95.59913 2.20864 1.21%  0.03446
1 LSTM + 2 CNN 2.73945 152.98834 3.40278 1.91%  0.05515
1 LSTM + 3 CNN 1.75288 91.68484  2.14729  1.22%  0.03305
2 GRU + 2 CNN  3.35128 237.32096 4.26081 2.28%  0.08555
2 GRU + 3 CNN  2.03566 114.00822 2.63150 1.36%  0.04110
1 GRU + 2 CNN 297473 193.03760 3.78559  1.96%  0.06959
1 GRU + 3 CNN  1.92540 97.27286  2.44080 1.28%  0.03507

Tabela A.19: Modelos RNN - Melhor Valor

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

2 RNN 10.69827  193.42192  13.90762  7.62%  0.93027
3 RNN 8.07330  106.22527 10.30656  6.08%  0.96171
4 RNN 27.98883 1273.36479 35.68424 19.60%  0.54097

2 RNN + 1 GRU  10.85959  207.46581 14.40367 7.68%  0.92521
2 RNN + 1 LSTM 18.99778 664.94172 25.78646 12.84%  0.76030
3 RNN + 1 GRU  37.27944 2386.47301 48.85154 25.42%  0.13971
3 RNN + 2 GRU  50.61417 4276.27961 65.39327 34.62% -0.54154
3 RNN + 1 LSTM 25.36567 1304.93685 36.12391 20.48%  0.52959
3 RNN + 2 LSTM 17.17409 610.23537 24.70294 11.88%  0.78002
1 GRU + 2 RNN 3.94773 28.65353 5.35290 3.22%  0.98967
2 GRU + 2 RNN 4.79734 42.76413 6.53943 3.80%  0.98458
1 LSTM + 2 RNN  3.18217 18.79280 4.33507 2.80%  0.99323
2 LSTM + 2 RNN 13.00344  260.49538 16.13987  9.48%  0.90610
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Tabela A.20: Modelos RNN - Pior Valor

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

2 RNN 18.45188  571.05893  23.89684 12.79%  0.79414
3 RNN 14.56069  349.62778 18.69834 10.33%  0.87396
4 RNN 80.24647 9853.89143 99.26677 57.02%  -2.55219
2 RNN + 1 GRU  22.17816 874.21257 29.56709 15.00%  0.68486
2 RNN + 1 LSTM 49.34018 4080.12043 63.87582 33.67% -0.47082
3 RNN + 1 GRU 64.35859 6578.96312 81.11081 44.68% -1.37162
3 RNN + 2 GRU  62.70321 6306.82184 79.41550 43.22% -1.27352
3 RNN + 1 LSTM 80.26455 9588.08764 97.91878 58.18%  -2.45637
3 RNN + 2 LSTM 63.34151 6272.90795 79.20169 44.38% -1.26129
1 GRU + 2 RNN 75.82449 8514.55580 92.27435 55.37%  -2.06937
2 GRU + 2 RNN 9.26760  149.81225 12.23978  6.71% 0.94599
1 LSTM + 2 RNN  8.37375  145.96470 12.08159  5.93% 0.94738
2 LSTM + 2 RNN 18.63531 545.58216  23.35770 13.25%  0.80333

Tabela A.21: Modelos RNN - Desvio Padrao

Modelo MAE MSE RMSE MAPE R2

2 RNN 1.96071 97.18043 2.53484 1.31%  0.03503
3 RNN 1.75822 65.30800 2.23308 1.20%  0.02354
4 RNN 23.14251 3713.73493 27.57625 17.09% 1.33875
2 RNN + 1 GRU 3.43039  204.76479  4.56465 2.22%  0.07381
2 RNN + 1 LSTM 10.01399 1124.29861 12.42411 6.88%  0.40529
3 RNN + 1 GRU 9.02763  1381.66906 10.70994  6.46%  0.49807
3 RNN + 2 GRU 3.19223  532.18972  3.67981 2.28%  0.19185
3 RNN + 1 LSTM 13.41004 2100.21015 15.33205 9.36%  0.75710
3 RNN + 2 LSTM 13.60089 1755.90268 16.26158  9.46%  0.63298
1 GRU + 2 RNN 31.11441 3842.88380 38.04022 22.18% 1.38530
2 GRU + 2 RNN 1.29137 30.58936 1.63850 0.84%  0.01103
1 LSTM 4+ 2 RNN  1.73070 39.73439 2.47541 1.06%  0.01432
2 LSTM + 2 RNN  1.75872 86.43862 2.20716 1.20%  0.03116




