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RESUMO

O mercado financeiro é extremamente instdvel e dindmico, o que pode gerar dificuldades
na tomada de decisdo por parte de novos investidores. Este trabalho aborda conceitos
de séries temporais e utiliza modelos de previsdao, como Facebook’s Prophet, LSTM e
ARIMA, com o objetivo de auxiliar a andlise de dados e o processo decisorio. Ademais,
foi desenvolvido um software capaz de realizar andlises temporais de dados historicos
de ativos financeiros. O objetivo do trabalho é desenvolver uma ferramenta que avalie o
potencial de lucro de ativos financeiros nos proximos meses e auxilie investidores novatos
na tomada de decisdes, por meio da andlise de dados histéricos e da identificacdo de
padrdes como tendéncias e sazonalidades. Os resultados obtidos até o momento indicam
que os modelos de previsdo sdo capazes de capturar o comportamento temporal dos ativos
financeiros, com destaque para o modelo LSTM, que apresentou melhor desempenho
preditivo em relacdo ao ARIMA e ao Prophet, enquanto estes se mostraram eficientes na
modelagem de tendéncias e componentes sazonais. Dessa forma, a ferramenta demonstra
potencial para apoiar a elaboracdo de estratégias de investimento mais fundamentadas e

eficazes no contexto do mercado financeiro.

Palavras-chave: Séries temporais. Facebook’s Prophet. LSTM. ARIMA. Mercado

Financeiro..



ABSTRACT

The financial market is extremely unstable and dynamic, which can make
decision-making difficult for new investors. This work addresses concepts of time
series analysis and employs forecasting models such as Facebook’s Prophet, LSTM, and
ARIMA to support data analysis and decision-making. In addition, a software tool was
developed to perform temporal analyses of historical financial asset data. The objective
of this study is to develop a tool that evaluates the profit potential of financial assets
over the coming months and assists novice investors in their decision-making process
through the analysis of historical data and the identification of patterns such as trends
and seasonality. The results obtained so far indicate that the forecasting models are
capable of capturing the temporal behavior of financial assets, with the LSTM model
showing superior predictive performance compared to ARIMA and Prophet, while the
latter proved effective in modeling trends and seasonal components. Therefore, the
proposed tool demonstrates potential to support the development of more informed and

effective investment strategies in the financial market.

Keywords: Time series. Facebook’s Prophet. LSTM. ARIMA. Financial Market..
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1 INTRODUCAO

1.1 Introducao

O termo analisar tem por defini¢do o ato de examinar e avaliar minuciosamente
elementos com a finalidade de tirar conclusdes baseadas nos dados fornecidos, permitindo
a tomada de decisdoes embasadas. No cendrio do mercado financeiro, essas analises
se mostram ainda mais essenciais no auxilio das decisdes relacionadas a novos
investimentos, pois o ambiente econdmico € caracterizado por sua volatilidade e
complexidade. Com o aumento do volume de dados disponiveis e o avango das
tecnologias de processamento e modelagem, a andlise de séries temporais se destaca
como uma ferramenta fundamental para investidores, por permitir a observacdo do
comportamento histérico do mercado, a identificacdo de padrdes recorrentes e a previsao
do desempenho futuro de ativos financeiros. Essa abordagem possibilita melhor
compreensao das tendéncias e maior capacidade de antecipagdo de movimentos de
mercado.

Uma série temporal € qualquer sequéncia de observacdes ordenadas ao longo do
tempo. Quando os dados histéricos podem ser usados para fazer previsdes e auxiliar
nas tomadas de decisdo, a andlise de uma série temporal torna-se ainda mais atraente.
Esses dados podem representar valores didrios de poluicdo de uma cidade, temperaturas
mensais, registros de maré ou indices financeiros, sendo este ultimo o foco deste trabalho
(MORETTIN; TOLOIL, 2005).

Segundo Nielsen (2019), ha muito tempo os indicadores de produgdo e eficiéncia
nos mercados oferecem informagdes valiosas para andlise por meio de séries temporais.
A necessidade mais urgente tem sido antecipar cendrios econdmicos futuros com base
em eventos passados. Tais previsdes ndo servem apenas para gerar lucros, mas também
contribuem para a promog¢ao da estabilidade econdmica e prevengao de crises sociais.

Dada a natureza incerta do mercado financeiro, a habilidade de interpretar
dados histéricos de maneira eficaz e confidvel representa uma vantagem competitiva
significativa. Utilizando-se de métodos matematicos e estatisticos, a andlise de séries
temporais permite realizar projecdes observando o comportamento dos ativos ao longo
do tempo, favorecendo decisdes estratégicas, como identificar o momento adequado para
comprar ou vender um ativo.

No contexto da andlise quantitativa, o termo previsdo refere-se ao ato de estimar
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um valor futuro a partir de dados histéricos, com objetivo especifico de apoiar decisdes.
Prever ndao é um fim em si mesmo, mas sim uma ferramenta para subsidiar decisdes
objetivas, fundamentadas em métodos analiticos complexos e quantitativos que utilizam
informacdes temporalmente estruturadas (MORETTIN, 2017).

De acordo com Mesquita (2019), diversos modelos de previsdo foram
desenvolvidos historicamente para compreender o comportamento de precos de ativos
no mercado financeiro. O avanco da capacidade computacional permitiu o surgimento
de modelos cada vez mais sofisticados, incluindo técnicas baseadas em aprendizado
de méquina, que lidam com grandes volumes de dados. Contudo, mesmo com tais
abordagens modernas, prever o mercado continua sendo um desafio devido a sua natureza
dindmica e imprevisivel.

A economia dos paises estd profundamente ligada ao mercado financeiro. A bolsa
de valores é um dos principais indicadores econdmicos, responsdvel por movimentar
grandes volumes financeiros e influenciar diretamente decisdes de investidores,
economistas e formuladores de politicas publicas. Diante da busca por compreender tanto
o comportamento de curto quanto de longo prazo dos ativos, modelos computacionais de
previsdo de séries temporais tornam-se uma alternativa promissora.

As previsdes aplicadas ao mercado financeiro estdo em constante evolugdo,
impulsionadas pela necessidade de obter resultados mais precisos em um ambiente
altamente dinamico. Entre os inumeros desafios, destaca-se a influéncia de fatores
externos — decisdes politicas, comportamento coletivo dos investidores, crises
internacionais, avangos tecnologicos, que tornam dificil prever movimentos de mercado.
Por isso, observa-se um crescimento no uso do poder computacional aliado a
inteligéncia artificial para tratar grandes volumes de dados, extrair padroes e modelar
o comportamento dos ativos ao longo dos anos.

Nesse contexto, este trabalho desenvolveu um sistema completo de andlise e
previsdo de séries temporais aplicado a ativos da bolsa de valores brasileira (B3),
utilizando trés modelos amplamente reconhecidos: Seasonal AutoRegressive Integrated
Moving Average with eXogenous regressors (SARIMAX), Facebook Prophet e Long
Short-Term Memory (LSTM). O sistema foi implementado em Python e integra coleta
automética de dados via Yahoo Finance, processamento das séries, geracao de graficos,
comparacao de desempenho entre modelos e criacdo de arquivos CSV contendo métricas
e previsoes. Além disso, foi desenvolvida uma interface grafica em PyQt5, permitindo ao

usudrio escolher o ativo, definir o horizonte de previsdo, executar os modelos, visualizar
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resultados e acessar todas as métricas de forma intuitiva. O sistema também inclui
um moédulo de ranking, que compara os modelos com base em indicadores estatisticos,
organiza os resultados e gera automaticamente graficos e arquivos de saida.

Assim, este trabalho combina fundamentos tedricos de andlise de séries temporais
com uma implementagdo pritica completa, visando oferecer uma ferramenta precisa e
acessivel para investidores e profissionais interessados em prever o comportamento futuro

de ativos financeiros.

1.2 Problema de pesquisa

A pergunta de pesquisa elaborada: faz-se possivel criar um software capaz de fazer
andlises temporais dos dados dos ultimos anos de ativos financeiros com a finalidade de

auxiliar novos investidores na tomada de decisiao?

1.3 Importancia e motivacio da pesquisa

Atualmente, um nimero cada vez maior de pessoas estdo investindo em ativos no
mercado financeiro brasileiro, conforme o grafico apresentado na Figura 1, impulsionado
pelo aumento do acesso a plataformas de investimento e pelo interesse crescente de
novos investidores , tornou-se essencial o desenvolvimento de ferramentas que auxiliem
na anélises e interpretacdes dados. Devido as constantes instabilidades desse mercado,

busca-se cada vez mais métodos de previsao de mercado.

Figura 1 — Ndmero de investidores no Brasil
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Nesse contexto, surgiu a motivacdo para realizar esse trabalho, criar um
recurso que ajude novos investidores a entender o mercado financeiro e antecipar seu
comportamento. Com a crescente quantidade de investidores iniciantes no Brasil, muitos
enfrentam desafios ao tentar compreender as informacdes do mercado e tomar decisdes
embasadas. A volatilidade e a complexidade do setor demandam andlises detalhadas e
taticas robustas, tornando essencial a utilizacdo de modelos que possibilitem identificar
padrdes e tendéncias futuras.

Segundo Wong e Selvi (1998) o futuro das redes neurais na drea financeira pode
ver uma maior integracdo com outras tecnologias e técnicas estatisticas existentes ou
em desenvolvimento. A medida que os avangos sdo feitos nas tecnologias de IA e nos
sistemas relacionados baseados em computador, deve haver novas oportunidades para
aplicar a tecnologia de rede neural para pesquisa financeira.

Usando analises de séries temporais que se apresenta como uma ferramenta
essencial para reconhecer padrdes histéricos e antecipar tendéncias futuras, fornecendo
dados tuteis para a tomada de decisdes, e ferramentas de séries temporais como Facebook
Prophet I LTSM (Long Short Term Memory), Redes Neurais (RN) e ARIMA (BOX;
JENKINS, 1970), esta pesquisa visa ajudar novos investidores a tomar decisoes e escolher

os melhores ativos para investir.

1.4 Objetivos

O objetivos deste trabalho € criar um software de analises das séries temporais de
ativos financeiros com a finalidade de auxiliar investidores a aumentar seus potenciais de
lucro, utilizando modelos numéricos de previsao de series temporais tais quais Facebook

Prophet, LSTM e ARIMA, e a partir disto, auxiliar os investidores na tomada de decisdo.

1.4.1 Objetivos especificos

Realizar revisdo bibliogréfica sobre andlise de séries temporais;

e Pesquisar artigos relacionados ao assunto;

Investigar modelos matematicos de andlises de séries temporais;

Adquiri dados de entradas para os modelos computacionais de previsdo de série

Thttps://facebook.github.io/prophet/
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temporal;
Desenvolver os modelos computacionais de previsao de séries temporais;

Realizar previsdes de valores futuros da série, com auxilio de modelos

computacionais;

Descrever o comportamento da série através da construcao de grafico, verificar a
existéncia de tendéncias, ciclos e variacdes sazonais, construcao de histogramas e
diagramas de dispersao;

Parametrizar os modelos mateméticos que fazem previsdoes baseados em séries
temporais;

Analisar os resultados dos modelos testados;

Validar os resultados dos modelos testados;

Comparar as métricas dos resultados obtidos de cada modelo;
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2 METODOLOGIA

A pesquisa cientifica pode ser definida como um estudo planejado, uma vez que
esta tem como caracteristica do aspecto cientifico da investigacao o método de abordagem
do problema. A pesquisa cientifica sempre parte de um problema que geralmente €
dado por uma pergunta, e para que chegue-se a resposta dessa pergunta existem diversos
métodos. A pesquisa exploratéria tem como objetivo buscar mais informacdes a respeito
do assunto que serd investigado, auxiliando na defini¢do e delimitacdo do tema da
pesquisa. Em geral estd relacionada com a forma de pesquisa bibliografica e estudos de
caso, proporcionando uma maior familiaridade com o problema(PRODANOV; FREITAS,
2013).

Segundo Prodanov e Freitas (2013) normalmente, essa pesquisa envolve a revisdao
da literatura e estudos de caso, fornecendo uma compreensdo mais aprofundada do
problema. Depois de delimitar o tema, o pesquisador realiza a pesquisa exploratdria,
com o objetivo de replicar as condi¢cdoes de um evento a ser estudado em um ambiente

controlado, a fim de demonstrar como esse evento é produzido.

2.0.1 Material e métodos

O método adotado neste trabalho consiste em uma revisdo bibliogréfica, com
o objetivo de reunir, sintetizar e avaliar o conhecimento existente, seguida pelo
desenvolvimento de uma aplicacio computacional em Python! destinada a andlise e
previsdo de séries temporais financeiras. A conduc¢do da pesquisa seguiu duas etapas
principais: (1) uma revisao sistemdtica da literatura, com foco nos fundamentos tedricos
e técnicas modernas de modelagem temporal; e (i1) a implementagdo pratica de modelos
computacionais aplicados a dados reais de ativos da B3.

Na primeira etapa, foi realizada uma revisdo sistemdtica de estudos, livros,
artigos cientificos e documentagdes técnicas relacionados a previsdo de séries temporais,
abordando conceitos fundamentais, limitagdes, aplicagdes e métodos estatisticos e de
aprendizado de mdaquina. Foram considerados modelos amplamente utilizados na
literatura, como ARIMA, SARIMAX, Facebook Prophet e redes neurais recorrentes,
especialmente as arquiteturas do tipo Long Short-Term Memory (LSTM). A revisao

permitiu identificar trabalhos correlatos, mapear abordagens existentes e compreender

I <https://www.python.org/>


https://www.python.org/
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avancos e desafios na drea de previsao de ativos financeiros. Tal processo forneceu
uma base tedrica sdlida para orientar as decisdes de implementacdo e experimentacao
do estudo.

Na segunda etapa, foi desenvolvido um sistema completo de andlise temporal
utilizando a linguagem Python, integrando bibliotecas especificas para modelagem
estatistica e computacdo numérica. O cddigo implementado inclui métodos de
pré-processamento, divisdo de dados em treino e teste, ajuste de modelos, geracdo
de previsdes, cdlculo de métricas de desempenho (como RMSE, MAPE e R?), além
da exporta¢do automadtica de resultados em arquivos CSV. Para tornar o sistema mais
acessivel ao usudrio final, foi construida uma interface grafica utilizando a biblioteca
PyQt5, permitindo a selegc@o do ativo, defini¢do do horizonte de previsdo, execucido dos
modelos e visualizagdo dos resultados de forma interativa.

Os modelos implementados, SARIMAX, Prophet e LSTM, foram aplicados a
séries histdricas obtidas automaticamente via a biblioteca y f inance, abrangendo ativos
amplamente negociados na bolsa brasileira. O sistema gera graficos de tendéncia,
previsdes futuras, componentes do Prophet (tendéncia, sazonalidade e pontos de
mudanca) e espectros de desempenho. Adicionalmente, foi implementado um mddulo
de ranking capaz de comparar os modelos entre si com base nas métricas calculadas,
oferecendo uma avalia¢do quantitativa do desempenho para cada ativo analisado.

Por fim, as metodologias aplicadas foram organizadas seguindo principios de
desenvolvimento 4gil, permitindo iteracao continua, validacdo frequente dos resultados e
ajustes rapidos conforme novos testes eram realizados. Dessa forma, este trabalho integra
rigor tedrico e implementacgdo pratica, resultando em uma ferramenta robusta para andlise

e previsdo de séries temporais no contexto financeiro.

2.0.2 Busca e selecao de trabalhos correlatos

Para garantir uma base tedrica sélida e identificar estudos relevantes, a busca e
selecdio de trabalhos correlatos foram realizadas nas bases de dados Google Scholar?,

ResearchGate®, IEEE Xplore®, springerlink’, ACM® e portal de teses e dissertacoes

Zhttps://scholar.google.com/
3ttps://www.researchgate.net
“https://ieeexplore.ieee.org/
Shttps:/link.springer.com/
Shttps://dl.acm.org/
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da CAPES. Essas plataformas foram escolhidas por sua ampla cobertura de pesquisas
académicas e cientificas na drea de modelagem preditiva e andlise de séries temporais no
mercado financeiro.

A estratégia de busca foi cuidadosamente planejada para garantir a relevincia
dos trabalhos selecionados. Levando em conta a vasta quantidade de publicacdes
pouco relacionadas ao assunto, utilizou-se strings de pesquisa especificas. Essas strings
abrangem desde métodos tradicionais até as técnicas mais recentes de aprendizado de
mdquina aplicadas ao mercado financeiro. Para manter a atualidade da revisdo, filtramos

apenas estudos publicados a partir de 2020. As strings detalhadas podem ser consultadas

na Figura 2:
Figura 2 — Strings
String em portugués String em inglés
"previsdo de precos de a¢Ges” OR "previsdo de mercado financeiro" "stock price prediction” OR "financial market forecasting”
"inteligéncia artificial no mercado financeiro" OR "IA previsdo a¢Ges” “artificial intelligence in financial market" OR "Al stock prediction”
"modelo ARIMA para andlise de ac6ies” OR "previsdo de a¢des com ARIMA" "ARIMA model for stock analysis” OR "stock forecasting using ARIMA"
"anélise de séries temporais financeiras” OR "modelagem de séries “financial time series analysis” OR. "time series modeling”
temporais"
"previsdo de acdes brasileiras” OR “anélise de a¢des Petrobras” “Brazilian stock forecasting” OR "Petrobras stock analysis™
"anélise comparativa de modelos preditivos” OR "técnicas de previsdo de "comparative analysis of predictive models” OR "stock forecasting techniques”
acdes”
"modelo LSTM para previs3o de mercado financeiro" OR "rede LSTM aplicada "LSTM model for financial market forecasting™ OR "LSTM neural network in
a financas" finance"
“previsdo com Prophet” OR "modelos de suavizacdo séries temporais” “forecasting with Prophet” OR "time series smoothing models"

Fonte: Proprio Autor

2.1 Organizacao do texto

Este documento estd organizado em capitulos. Sendo este primeiro o capitulo
introdutdrio e responsavel por apresentar o problema de pesquisa, objetivos e metodologia
de pesquisa. Ja o capitulo 3 apresenta defini¢cdes bdsicas e conceitos utilizados pelos
principais escritores do campo. O capitulo 4 € responsdvel por expor uma revisdao dos
trabalhos correlatos, tais como: artigos, monografias, dissertacdes e teses. No capitulo 5

sdo discutidas as hipoteses de implementacdes dos modelos computacionais tais como:
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ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average), Facebook Prophet, Redes Neurais

e etc. Por fim, no capitulo 6 sdo discutidas as conclusdes parciais e os trabalhos futuros.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, é fornecido o suporte tedrico essencial para a realizagdo deste
estudo, discutindo os conceitos e modelos mais relevantes para a previsdo de séries
temporais no cendrio do mercado financeiro. O enfoque recai sobre métodos que utilizam
redes neurais, particularmente as LSTM (Long Short-Term Memory), juntamente com
modelos estatisticos convencionais como o ARIMA e estratégias contemporaneas como

o Facebook Prophet.

3.1 Séries temporais

Atualmente, com o progresso tecnoldgico e a expansdo acelerada da internet,
a geracdo de dados alcancou um nivel impressionante. Esta vasta quantidade de
informacdes a disposi¢do proporciona uma chance singular de investigar padrdes e
tendéncias, tornando a andlise de séries temporais cada vez mais crucial. Devido a
ela, hd entdo, a possibilidade de reconhecimento dos comportamentos anteriores, de
forma a antecipar acontecimentos futuros e fazer escolhas mais conscientes e estratégicas.
Esta habilidade de converter informacdes historicas em percepcoes valiosas tem feito da
andlise de séries temporais um instrumento essencial na era digital. Morettin e Toloi
(2005) citam que uma série temporal € qualquer conjunto de observacdes ordenadas no
tempo.

De acordo com Nielsen (2019) A andlise de séries temporais consiste em extrair
dados estatisticos e resumidos relevantes de pontos dispostos em sequéncia cronoldgica.
Isto € realizado para avaliar o comportamento anterior e para antecipar o comportamento
futuro. Frequentemente, a avaliagc@o de séries temporais se reduz a questdo da causalidade,
de como o passado pode afetar o futuro.

De acordo com Morettin (2017), no ambito econémico e financeiro, as séries
temporais apresentam algumas caracteristicas peculiares. Uma das caracteristicas mais
notaveis € o fendbmeno denominado agrupamento de volatilidade, no qual a variacao dos
dados ndo € constante, mas se altera com o passar do tempo, sendo influenciada pelo
comportamento anterior da série. Dados como taxas de cambio e precos de agdes, ao
serem registrados em intervalos varidveis ao longo do dia, originam o que denominamos
de dados de alta frequéncia.

A maioria das técnicas de andlise de séries temporais pode ser aplicada em
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diversos campos. No entanto, uma caracteristica marcante das séries de ativos financeiros
¢ a volatilidade, que, apesar de identificivel de varias formas, ndo € diretamente
observavel. Para capturar a presenca de clusters de volatilidade, utilizam-se modelos
heteroceddsticos condicionais (ENGLE, 19582). Nesses modelos, a volatilidade de um
retorno em um dado instante depende de retornos passados e de outras informagdes
disponiveis até aquele momento, exigindo a definicdo de uma variancia condicional.
Essa variancia, por ndo ser constante, difere da variancia global (incondicional) da série
analisada. Além disso, a média e outros momentos da distribuicao dos retornos também
podem variar ao longo do tempo. (MORETTIN, 2017).

De acordo com Morettin e Toloi (2005) Uma das suposi¢des mais comuns sobre
uma série temporal € a de que ela € estaciondria, isto é, evolui ao longo do tempo
de forma aleatdria em torno de uma média estdvel, indicando algum tipo de equilibrio
estdvel. No entanto, a maioria das séries que observa-se na realidade exibe algum tipo
de ndo estacionariedade. Portanto, as séries econdmicas e financeiras geralmente exibem
tendéncias, sendo a mais bésica a que oscila em torno de uma linha reta, com inclinac¢ao
positiva ou negativa (tendéncia linear).

Nos anos 1970 e 1980, o avango dos computadores e das técnicas econométricas
permitiu um maior refinamento na andlise de séries temporais, e foi nesse periodo que
surgiram modelos cldssicos, como o "ARIMA", desenvolvido por Box e Jenkins (1970),
que se tornou amplamente utilizado para prever precos de ativos financeiros. Esses
modelos possibilitaram pela primeira vez uma andlise mais detalhada de tendéncias, ciclos
e volatilidade, oferecendo aos analistas uma ferramenta prética para prever movimentos
de precos a curto e longo prazo.

Na dltima década, a popularizacdo da inteligéncia artificial e do aprendizado
de mdaquina revolucionou a andlise de séries temporais. Modelos como LSTM (Long
Short-Term Memory), introduzido por Hochreiter e Schmidhuber (1997), passaram a ser
aplicados ao mercado financeiro para identificar padrdes complexos em dados histéricos.
A medida que a computacio foi avancando e o volume de dados foi crescendo, andlises em
tempo real passaram a ser possibilitadas por essas técnicas, sendo aprimoradas a previsao
e a tomada de decisdo.

A equacdo geral de uma série temporal e definida de acordo com a equacdo
1, sendo T a componente de nivel ou tendéncia de longo prazo, S a componente

sazonal, variacOes sistematicas em periodos fixos, C é a componente ciclica, variagoes



26

de médio/longo prazo sem periodicidade fixa e E € o ruido ou erro.

=T+S$+C+E (1)

3.2 Decomposicao de Séries temporais

Para analisar de forma eficiente os fatores que influenciam os dados ao longo do
tempo e facilitar sua interpretacdo, podemos decompor uma série temporal em quatro
componentes principais: tendéncia, sazonalidade, ciclo e nivel. A decomposicao de séries
temporais (¥;) sdo feitas considerando as observacdes (¥;, ¢ =1,2,...,n ), como uma
soma de trés componentes nao-obervaveis, conforme, logo abaixo, apresenta a equagdo
2.

Y=T+S+o 2)

Sendo que 7; representam a tendéncia e S; a sazonalidade, enquanto ¢ € um ruido branco.
Em uma série temporal um ruido branco é um tipo de processo estocéstico que representa
uma sequencia de varidveis aleatorias com média zero, varidncia constante e auséncia
correlagdo (MORETTIN; TOLOI, 2005). A Figura 3, adaptada de Analise Macro (2023),
ilustra um grafico de decomposicao de série temporal, no qual a série observada é dividida
em trés componentes fundamentais: tendéncia (7;), sazonalidade (S;) e ruido aleatério
(R;). Essa decomposicao parte do principio de que uma série temporal é formada por
diferentes padrdes que, quando combinados, originam o comportamento observado ao

longo do tempo.

Figura 3 — Gréfico de Decomposicao série temporal
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Modificado pelo Autor. Fonte: <https:

//analisemacro.com.br/\econometria-e-machine-learning/analise-exploratoria-de-series- temporais/>.


https://analisemacro.com.br/\econometria-e-machine-learning/analise-exploratoria-de-series-temporais/
https://analisemacro.com.br/\econometria-e-machine-learning/analise-exploratoria-de-series-temporais/
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3.2.1 Tendéncias

A tendéncia indica a direcdo geral dos dados ao longo do tempo, mostrando se,
de maneira ampla, a série estd subindo, caindo ou se mantendo estavel. Em um contexto
financeiro, por exemplo, ela pode representar a valorizagdo constante de um ativo ou
de um indice de mercado, causada por mudancas econdmicas de longo prazo. Segundo
ALBUQUERQUE et al. (2018), uma série com tendéncia se caracteriza por apresentar,
ao longo do tempo, um padrdo que pode ser linear ou nao linear, além de exibir um
comportamento crescente, decrescente ou constante. Esses tipos de séries podem ser
expressos como na equacao (3), desconsiderando a sazonalidade, onde 7; representa o
nivel da série no tempo 7 e € obtido a partir do nivel anterior somado a taxa de crescimento
T—1,ouseja, Iy = T;_1 + 7—1. J&4 oy corresponde ao termo de erro, considerado como um

ruido branco, ou seja, uma sequéncia aleatdria sem padrao definido.

Yl‘:E+at7 t:1727"'7n (3)

De acordo com Morettin e Toloi (2005) ha varios modelos para se estimar 7;. Os

mais utilizados consistem em:

e Ajustar uma fun¢do do tempo, como um polindmio, uma exponencial ou outra

funcgdo suave de t;

e Suavizar (ou filtrar) os valores da série ao redor de um ponto, para estimar

atendéncia naquele ponto;

e Suavizar os valores da série através de sucessivos ajustes de retas de minimos

quadrados ponderador lowess (Locally Weighted Scatterplot Smoothing).

A abordagem LOWESS (Suavizacdo por Regressdo Ponderada Localmente)
criada por Cleveland (1979) € a mais apropriada para informacdes financeiras, uma vez
que gerencia bem as variagdes locais sem estabelecer uma tendéncia rigida. No ambito
financeiro, a suavizacdo LOWESS ¢ particularmente eficaz para identificar varia¢des
locais e minimizar o efeito de pontos divergentes, ao passo que os ajustes polinomiais
ou exponenciais sdo mais apropriados para tendéncias claramente estabelecidas.

Segundo Franses, Dijk e Opschoor (2014), em diversas séries temporais, a
tendéncia costuma ser a principal causa da variacdo dos dados, tornando-se essencial
para fazer previsdes além da amostra. Se essa tendéncia for mal ajustada no modelo,

as previsoes tendem a ser errOneas, especialmente quando se prevé para periodos mais
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extensos.

3.2.2 Sazonalidades

A sazonalidade é o componente que identifica padrdes recorrentes em intervalos
especificos e regulares, como trimestres ou meses, onde € refletida na variancia de
uma série temporal. Segundo Nielsen (2019), a sazonalidade nos dados diz respeito a
padrdes que se repetem com uma frequéncia constante ao longo do tempo. Ela pode
acontecer em diversas escalas a0 mesmo tempo. Por exemplo, o comportamento humano
apresenta sazonalidades didrias, como o hdbito de almog¢ar no mesmo horario, semanais
(as segundas-feiras se parecem com outras segundas) e anuais, como a diminui¢do do
trafego nas ultimas horas da virada de ano Novo. H4 também sazonalidade em sistemas
fisicos, como o periodo necessario para a Terra completar sua volta ao redor do Sol. No
mercado financeiro, isso pode refletir comportamentos esperados em determinadas épocas
do ano, como um aumento nas compras € no consumo durante o final do ano, que pode
impactar acdes de varejo.

De acordo com Franses, Dijk e Opschoor (2014), ao observar uma série temporal
econdmica em intervalos mensais ou trimestrais, € comum observar variacoes regulares
entre as diferentes estacdes do ano. Em outras palavras, essas séries frequentemente
exibem um padrdo sazonal bem definido. Assim como ocorre com a tendéncia, cujo
significado exato depende do modelo adotado, a sazonalidade ndo possui uma definicdo

Unica e precisa.

3.2.3 Ciclos

Os ciclos sdo caracterizados pelas oscilagdes de subida e de queda nas séries,
de forma suave e repetida, ao longo da componente de tendéncia. Por exemplo, ciclos
relacionados a atividade econdmica ou ciclos meteorolégicos (BARROS, 2015). Sao
flutuacdes de longo prazo que ndo sdo estritamente periddicas, que podem influenciar
o comportamento da série ao longo do tempo.

Morettin e Toloi (2005) mostram uma fun¢do de modelo de erro cldssico para
a andlise de séries econdmicas, onde f; que representa uma tendéncia polinomial

deterministica € composta da adi¢do ou multiplicacdo de ambos os tipos de fungdo:
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fit = U +S;, onde o ; € a componente ciclo-tendéncia incluindo as flutuagdes ciclicas
de longo periodo, que ndo podem ser detectadas com os dados disponiveis, enquanto S; €

a componente sazonal ou anual.

3.2.4 Nivel

O nivel de uma série temporal € essencialmente o valor médio da série em um
periodo especifico. Ela representa a tendéncia central dos dados, fornecendo um ponto de
referéncia para analisar tendéncias e variagdes sazonais. Compreender o nivel € crucial
para fazer previsdes e ajustes. Por exemplo, se o nivel de uma série estiver aumentando,
isso pode indicar uma tendéncia positiva, enquanto um nivel estdvel nao sugere nenhuma
mudancga significativa ao longo do tempo. Essas informagdes sdo vitais para a tomada de
decisdes nas dreas economia e de finangas. A estimativa do nivel pode ser feita através
de métodos como ajuste de fungdes do tempo, suavizacdo ou tomada de diferencas,
dependendo da natureza da série.

De acordo com Hyndman e Athanasopoulos (2018), o nivel (¢;) € como um ponto
de partida para fazer previsdes futuras, mostrando o valor que indica onde a série esta
"no momento" em relacio a sua média. Ele € ajustado de tempos em tempos conforme
surgem novos dados, para captar o comportamento mais atual da série. O nivel € mostrado
no modelo de suavizacdo exponencial simples, sem tendéncia nem sazonalidade (equacao
4) sendo y; € o valor observado no tempo, & € o parametro de suavizacdo e /;_; € o nivel
no tempo anterior.

b=oay,+(1—o0)l_ 4)

3.3 Modelos de séries temporais

Os modelos que descrevem séries temporais S0 processos estocdsticos, ou seja,
regidos por leis probabilisticas. Independentemente da classificacdo adotada, existe uma
ampla variedade de modelos para representar o comportamento de uma série especifica.
A escolha do modelo depende de diversos fatores, como a dindmica do fendmeno, o
conhecimento prévio sobre sua natureza, o objetivo da andlise e a disponibilidade de
softwares adequados (MORETTIN; TOLOI, 2005).

Nos udltimos anos, os métodos de predicdo de séries temporais passaram por
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uma evolugdo significativa, desde técnicas simples de regressdo até algoritmos mais
sofisticados na estatistica e na inteligéncia artificial (IA). Cada modelo preditivo depende
do conhecimento prévio sobre a distribuicdo dos dados, os quais podem ser classificados
em abordagens paramétricas (como Suavizacdo Exponencial e modelos baseados em

ARIMA) e nao paramétricas (Globais ou Locais) (CHATFIELD; XING, 2019).

3.3.1 ARIMA

O modelo ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) criado por Box
e Jenkins (1970) no livro publicado Time Series: Forecasting and Control, também
chamado de modelo Box-Jenkins, € uma das técnicas de modelo estatistico mais utilizadas
para andlise e previsao de séries temporais. Esse modelo resulta da combinagdo de trés
procedimentos estatisticos (BOX et al., 2015): AutoRegressivo (AR), Integrado (I) e
Média Mével (MA).

(1—¢1B—¢B*—---—,B”) (1-B)Y, = (1+ 6B+ B> +---+6,8) & (5

O modelo autorregressivo (AR) baseia-se na intuicdo de que o passado prevé o
futuro e, portanto, postula um processo de série temporal no qual o valor em um ponto
no tempo ¢ é uma fungdo dos valores da série em pontos anteriores no tempo (NIELSEN,
2019). O valor presente da série € representado como uma combinacdo linear de seus
valores anteriores. A posicdo do componente AR (indicada por p) no modelo ARIMA
(p d q) determina a quantidade de valores recebidos no modelo. Segundo Morettin
e Toloi (2005), os modelos autorregressivos sdo bastante populares em algumas areas,
como em Economia, onde € natural pensar o valor de alguma varidvel no instante # como
funcdo de valores defasados da mesma varidvel. O componente Integrado (I) refere-se
a diferenciacdo da série temporal para torna-la estaciondria. Uma série € estaciondria
quando sua média, varincia e autocorrelagdo sdo constantes ao longo do tempo. A
ordem de diferenciacio (representada por d) indica quantas vezes a série foi diferenciada.
Se uma ou mais raizes caracteristicas da equagdo de diferencas sdo iguais ou maiores
que um (1), a série temporal € considerada ndo estaciondria. Nesse caso, a série precisa
ser diferenciada para se tornar estaciondria. O numero de diferenciagdes necessarias €

representado pelo pardmetro d no modelo ARIMA(ENDERS, 2004). A média mével
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(MA) captura a relacdo entre uma observacao e um erro residual de um modelo de média
mével aplicado a observagdes atrasadas. E denotado como MA (q), sendo q representa
o numero de erros de previsao atrasados na equagao de predicdo. O componente MA
ajuda a suavizar as flutuacdes de curto prazo nos dados e a destacar tendéncias ou ciclos
de longo prazo. Ao incorporar erros de previsdo do passado, o modelo pode ajustar as
previsdes futuras com base nos erros cometidos nas previsdes anteriores.

Morettin (2017) descreve que o modelo ARIMA abrange trés categorias de
processos: Processos lineares estaciondrios, que se destacam por suas caracteristicas
estatisticas consistentes ao longo do tempo. Processos lineares ndo estaciondrios
homogéneos sdo uma extensdo dos processos lineares estaciondrios, que presumem que
0 mecanismo que gera a série produz erros autocorrelacionados. Processos de longa
memoria, que sao processos estdveis, t€ém uma funcio de autocorrelacao hiperbdlica (com
um decaimento extremamente lento). Para sua andlise, serd necessdria uma diferenca
fraciondria (0 < d < 0,5). De acordo com Nielsen (2019), os modelos ARIMA continuam
a proporcionar um desempenho compardvel ao do estado da arte, particularmente em
situacdes de conjuntos de dados pequenos onde o aprendizado de mdquina mais avangado

ou modelos de aprendizado profundo ndo estdo em seu auge.

3.3.2 Suavizacoes exponenciais

O método de suavizagdo surgiu em 1950 com o método de exponencial simples,
que leva em conta apenas o nivel da série temporal, sem levar em conta elementos de
tendéncia ou sazonalidade. Holt (2004) aperfeicoou a técnica em 1957 ao implementar
a suavizagdo exponencial dupla, possibilitando a representacido da tendéncia. Em 1960,
em parceria com Peter Winters, ampliou o método para abranger a sazonalidade, dando
origem ao que ¢ amplamente conhecido como suavizagdo exponencial de Holt-Winters,
método amplamente utilizado. (CHATFIELD, 1978)

Os modelos de Suavizagdo Exponencial se caracterizam por decompor a série
temporal em componentes como tendéncia, sazonalidade e nivel, esses componentes sao
ponderados por pesos que decrescem exponencialmente a medida que as observagdes
se tornam mais antigas. Em outras palavras, as observacdes mais recentes recebem
maior peso na previsdo, enquanto as mais antigas t€m um peso relativamente menor.
(PARMEZAN; SOUZA; BATISTA, 2019)

Segundo Morettin (2005), existe um grupo importante de métodos de previsdao
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chamado suavizacdo, que busca lidar com as variacdes naturais das séries temporais.
Essas técnicas partem do principio de que picos ou quedas muito acentuadas nos dados
representam flutuacdes aleatérias. Ao "suavizar" esses extremos, é possivel destacar o
comportamento real e os padroes essenciais da série, tornando mais facil fazer previsoes.

Embora esse método seja amplamente utilizada em séries temporais, apresenta
algumas desvantagens. Ela pode ser lenta para se ajustar a mudancas rdpidas nas
tendéncias, resultando em previsdes que nao refletem adequadamente as condigdes atuais
(BOX et al., 2015). Além disso, métodos de suavizagdo exponencial, especialmente
os mais simples, ndo capturam bem a sazonalidade ou complexidades de longo prazo,
tornando-os menos eficazes para previsdes em prazos mais distantes. Outro desafio € a
necessidade de ajustar multiplos hiperparametros, o que pode ser um processo desafiador
e demorado especialmente em contextos com dados muito voldteis ou ndo-lineares
como no caso do mercado financeiro, os modelos podem falhar em proporcionar
em fornecer previsdes precisas, prejudicando a tomada de decisio (HYNDMAN;

ATHANASOPOULOS, 2018).

3.4 Modelos de séries temporais que usam IA

Esta secdo introduz modelos de previsdo de séries temporais fundamentados
em métodos de Inteligéncia Artificial (IA), ressaltando estratégias que estdo ganhando
popularidade por sua habilidade em lidar com padrdes complexos e ndo lineares
encontrados nos dados. Estes modelos s@o particularmente valiosos quando se trata de

métodos convencionais, como o ARIMA ou os modelos de suavizagao.

3.4.1 Redes Neurais

As redes neurais ou redes neurais artificiais (RNAs), sdo um conjunto de técnicas
de aprendizado de madquina inspiradas no funcionamento do cérebro humano. Elas
consistem em unidades de processamento interconectadas (neurdnios artificiais) que
aprendem a representar padroes complexos nos dados. As redes neurais t€m suas raizes
no trabalho de McCulloch e Pitts (1943), que propuseram um modelo matemético de
neurdnios artificiais. Nas décadas seguintes, avangcos como o Perceptron, um algoritmo de

aprendizado de maquina que classifica dados de entrada em classes especificas criado por
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Rosenblatt (1958) e o algoritmo de Backpropagation (Backward Propagation of Errors)
algoritmo para o treinamento de redes neurais artificiais de Rumelhart, Hinton e Williams
(1986) impulsionaram o campo.

As redes neurais artificiais t€m um papel crucial na representacao dos processos
cognitivos e de tomada de decisdes humanas. Essa habilidade de simulagcdo tem se
mostrado especialmente ttil na andlise de dados financeiros. Em vadrias situagdes de
tomada de decisdes financeiras, esses modelos podem ndo s6 complementar, mas também
superar as estratégias estatisticas tradicionais.(CHATTERJEE; AYADI; BOONE, 2000)

De acordo com Martins, Mette e Macedo (2008), as redes neurais artificiais
consistem em neurdnios conectados uns aos outros, simulando sinapses estruturadas
artificiais, fundamentadas em modelos biolégicos. Portanto, as RNAs apresentam
caracteristicas como a capacidade de aprender por meio de treinamento, a capacidade
de generalizar e a tolerancia a falhas.

Seguno Wong e Selvi (1998), as RNAs demostram-se como uma ferramenta
indispensavel para a organizacdo, categorizacdo e sintese de informacdes. Ademais,
conseguem reconhecer padroes nos dados de entrada, demandando minimas suposicdes
e atingindo um elevado grau de acerto nas previsdes. Essas qualidades tornam essa
tecnologia uma opcdo promissora para uso no setor financeiro, destacando-se pela sua
exatidao, flexibilidade, robustez, eficcia e eficiéncia na solucao de problemas financeiros,
tais como identificacdo de padrdes, classifica¢do e previsao de tendéncias.

As RNs sdao usadas em uma variedade de tarefas, como previsao de precos de
ativos, gestdo de risco, detec¢do de fraudes e mercado de cambio. O sucesso recente
deve-se a combinacdo de grandes volumes de dados, poder computacional avancado e

técnicas de treinamento eficientes.
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Figura 4 — Exemplo simplificado de uma rede neural multicamadas

Camada de Camada Camada de
entrada intermediaria saida

Fonte: Haykin (2001)

Uma RNA, conforme apresenta a Figura 7, pode ser dividida em trés niveis
fundamentais: de entrada, de ocultacdo e de saida. A camada de entrada tem a funcao
de captar os sinais de x; (input signals), os neurdnios artificiais que compdem as camadas
ocultas ou intermedidrias sdo os responsaveis pelo processamento interno da rede, e a
camada de saida é formada pelos neurdnios sintéticos encarregados de produzir o sinal y

(output). (HAYKIN, 2001).

y=1r (Zwixi+b) (6)
i=1

h=¢(Wlx+b) (7)

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), cada unidade oculta em uma
rede neural realiza transformacdes ndo lineares nos dados, comecando pelo célculo de
uma combinagdo linear das entradas, seguida da aplicacdo de uma funcio de ativacdo
nao linear ¢. A equacdo 6 ilustra esse prieiro processo, descrevendo o funcionamento
basico de uma unidade: primeiro € realizada a soma ponderada das entradas x; com seus
respectivos pesos w;, somada a um viés b; em seguida, aplica-se a funcdo de ativagao
f, responsdvel por introduzir a ndo linearidade ao modelo. Na equacdo (7), reforca o
mesmo principio, onde x sdo as entradas, W os pesos, e b o viés e ¢ € a funcdo de ativacao
aplicada. Cada elemento da RN efetua uma transformacao linear ponderada das entradas,
ajustando os pesos durante o treinamento para minimizar o erro. O viés (b) permite melhor

adaptacgdo aos dados ao ser somado antes da aplicagdo da fun¢do de ativacao, que introduz
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nao linearidade ao modelo. A fun¢do ReLLU (Unidade Linear Retificada), representada

pela equagdo (8), € uma das mais utilizadas atualmente.

Figura 5 — Gréfico da ativacdo da ReLU

v

Fonte: Préprio Autor

¢(z) = max(0,z) (®)

Redes neurais sao modelos estruturados em camadas, cada nivel converte os dados
numa representacao um pouco mais abstrata. O conceito central € que essas camadas tém
a capacidade de aprender a retratar caracteristicas cada vez mais complexas dos dados. As
RN de multiplas camadas sao denomidas DNNs (Deep Neural Networks) e sdo capazes de
aprender representagcdes hierdrquicas, independentemente da arquitetura ser feedforward,
recorrente ou convolucional (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A arquitetura das FNNs (FeedForward Neural Networks) é composta por camadas
sequenciais, uma camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas e uma camada
de saida. Cada neurdnio executa uma funcdo de ativacdao nos dados que recebe, e as
diferencas de peso entre os neurdnios sdo ajustadas por meio de retropropagacdo para
reduzir o erro. No trabalho de Jabin (2014) as FNNs sdo apresentadas como eficazes
na previsdo de movimentos de curto prazo no mercado de agdes, particularmente em
setores com tendéncias estaveis. Elas possuem uma arquitetura simples e um desempenho
satisfatorio em cendrios de volatilidade reduzida. Contudo, o autor ressalta que hd
algumas restrigdes tais como: a sensibilidade a ruidos de dados, a complexidade de
identificar padrdes complexos, e a necessidade de ajustar minuciosamente os parametros.
Essas restricdes infelizmente, afetam a efetividade em périodos mais extensos ou em

mercados mais volateis.
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Ao tratar de séries temporais, as redes neurais convencionais do tipo Feedforward
Neural Networks sdo intrinsecamente improprias, uma vez que processam as entradas de
maneira autdnoma, desconsiderando as dependéncias temporais. Por outro lado, as redes
neurais recorrentes foram concebidas para lidar com sequéncias, mantendo um estado

oculto que atua como uma memdria das entradas anteriores (YU et al., 2019).

3.4.2 LTSM

O modelo LSTM (Long Short-Term Memory), criado por Hochreiter e
Schmidhuber (1997) para resolver um problema critico das redes neurais recorrentes
(RNNs), pois as RNNs convencionais tém dificuldade de aprender dependéncias de longo
prazo em sequéncias temporais devido ao problema do gradiente desaparecendo quando
estes se tornam muito pequenos durante a retropropagacdo e o problema do gradiente
explodindo, quando crescem exponencialmente, tornando a rede instavel. Isso fazia
com que as RNNs comuns esquecessem rapidamente informagdes importantes de eventos
passados, tornando-as ineficientes para modelar sequéncias longas, como séries temporais
financeiras.

De acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (2016), a LSTM soluciona a
questdo das dependéncias a longo prazo através de um auto-loop linear, possibilitando
a fluidez dos gradientes por um extenso periodo. Sua principal inovagdo € o uso de
portdes que regulam dinamicamente o fluxo de informagdes. A porta de esquecimento,
por exemplo, controla a influéncia do auto-loop, ajustando seu peso de 0 a 1 por meio de
uma fung¢ao sigmoide, isso permite modificar a escala de tempo de integracdo conforme a
entrada. Cada célula LSTM possui uma recorréncia interna, auto-loop e uma recorréncia
externa, como nas RNNs tradicionais. Ela mantém uma unidade de estado S;; que
preserva informacdes ao longo do tempo, regulada pela porta de esquecimento. Essa
estrutura permite ao modelo decidir o que manter, esquecer ou atualizar, sendo eficaz na

identificac@o de padrdes temporais complexos.
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Figura 6 — Os componentes fundamentais de uma célula LSTM
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Fonte: Jenkins et al. (2018)

A Figura 6 mostra os elementos fundamentais de uma célula LSTM sdo o portao
de esquecimento (forget gate), o portao de entrada (input gate), o portdo de saida (output
gate) e o estado da célula (cell state). No modelo sugerido por Jenkins et al. (2018),
a célula LSTM tem um estado de memoria encarregado de guardar informagdes, além
de mecanismos que controlam a insercdo e exclusdo de dados durante o processo de
aprendizado. Este estado de memdria, simbolizado pelo cell state, percorre a célula
LSTM e pode ser alterado através das operacdes basicas ® e . Os diversos portdes
da célula controlam a quantidade e o tipo de informacdes que podem ser transmitidas.

Os trés portdes que compoem o LSTM sao: O forget gate que decide quais
informacdes devem ser descartadas da célula de estado; a input gate onde determina
quais novas informacdes serdo armazenadas e a output gate que decide quais informagdes
serdo passadas para a proxima célula. Esses portdes empregam fungdes de ativacdo
sigmoide e tangente hiperbolica (tanh) para controlar a atualizacdo dos estados internos,
possibilitando que o modelo armazene ou dispense informac¢des de maneira adaptavel, de
acordo com a ordem de entrada (AL-SELWTI et al., 2024).

Apesar de redes LSTM com uma unica camada ja se mostrarem eficazes em vdrias
tarefas de modelagem sequencial, a utilizacdo de multiplas camadas empilhadas tem se
destacado como uma estratégia valiosa para a captura de representacdes mais profundas
e hierdrquicas. Essa estrutura, que remete ao conceito de profundidade caracteristico
das DNNSs, possibilita que as camadas inferiores identifiquem padrdes locais e temporais
de curto prazo, enquanto as camadas superiores extraem abstracdes mais amplas e de
longo alcance. Essa organizacdo em niveis contribui para um desempenho superior em
aplicacdes desafiadoras como tradugdo automatica e geracdo de texto (SUTSKEVER;
VINYALS; LE, 2014).

As LSTMs provaram ser bastante eficientes em aplicacdes financeiras,
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especialmente quando empregadas em arquiteturas de multiplas camadas. Essas redes
sdo perfeitas para lidar com essas séries temporais complexas, que frequentemente
apresentam ruidos, ndo linearidades e padrdes de tempo sutis. Em modelos mais
detalhados, as camadas inferiores tendem a aprender variacdes locais, como oscilacdes
intradidrias, enquanto as camadas superiores sao capazes de combinar essas informagdes
para detectar tendéncias mais abrangentes, como variagdes sazonais ou alteracdes de
regime no mercado. Esta estrutura de aprendizado hierdrquica € crucial para distinguir
sinais pertinentes do ruido existente nos dados. Contudo, a aplicacdo de LSTMs
profundas requer precaucdes, pois necessitam de grandes quantidades de dados para
um treinamento eficaz e sdo sensiveis a selecdo de hiperparametros. Portanto, métodos
como dropout € batch normalization sdo frequentemente empregados para diminuir o
risco de overfitting, particularmente em contextos financeiros instaveis (OZBAYOGLU:;
GUDELEK; SEZER, 2020).

Ainda segundo Ozbayoglu, Gudelek e Sezer (2020), em atividades como a
previsdo de retornos e a identificacdo de regimes de mercado, LSTMs profundos se
sobressaem sobre redes rasas € modelos estatisticos convencionais como o ARIMA,
gracas a sua habilidade de aprender ndo linearidades complexas e filtrar interferéncias
do mercado. A efetividade de LSTMs profundas € fortemente influenciada pela qualidade
e quantidade dos dados disponiveis. Os mercados financeiros apresentam instabilidade e
ocorréncias raras como crises, o que demanda métodos como a regularizacao (dropout,

early stopping) e a elevagao artificial de dados.

3.4.3 Facebook Prophet

O Facebook Prophet ¢ um método de previsdo de séries temporais baseado em um
modelo aditivo, onde tendéncias ndo lineares sdo combinadas com componentes sazonais
(anual, semanal e didrio) e efeitos de feriados. Ele é especialmente eficaz para dados com:
Forte sazonalidade, multiplos ciclos histéricos, dados ausentes ou mudancas abruptas de
tendéncia, presenga de outliers (valores atipicos). Desenvolvido por Taylor e Letham
(2017) da equipe de ciéncia de dados do Facebook, que estava experimentando muito
mais demanda por previsdes de negdcios de alta qualidade do que seus analistas eram
capazes de fornecer, e disponibilizado como c6digo aberto em 2017, o Prophet se destaca
por sua facilidade de uso e robustez em cendrios do mundo real. Sua interface flexivel

permite que tanto iniciantes quanto especialistas criem previsdes relativamente precisas



39

com poucas linhas de cédigo.

O Prophet € eficiente em lidar com dados ausentes e alteracdes de tendéncia, e
muitas vezes lida com valores incomuns. O Prophet facilita a realizac@o de previsdes mais
acuradas, que sdo extremamente adgeis em comparacao com outras taticas de previsao de
séries temporais. Este modelo demanda muito menos tempo de cdlculo em relacdo a
outros, sendo compardvel aos modelos estatisticos para produzir previsdes em apenas
alguns segundos. Ele nos possibilita fazer previsdes meteoroldgicas acuradas a partir de
dados imprecisos sem qualquer trabalho manual. (KANINDE et al., 2022)

Em sua essé€ncia, o Prophet constitui um modelo de regressao aditiva. Conforme
Rafferty (2021), esse modelo representa a soma combinada de diversos componentes

(opcionais), a saber:
1. Componente de tendéncia
e Curva de crescimento linear ou logistico
2. Componentes sazonais

e Padrdo sazonal anual
e Variacdo sazonal semanal
e Ciclo sazonal didrio

e Sazonalidades personalizaveis (ex.: hordria, trimestral)
3. Efeitos externos
e Impacto de feriados e eventos especiais

A arquitetura do Prophet foi construida em Stan®, que utiliza modelagem
estatistica sofisticada usando inferéncia Bayesiana escrito em C++ que realiza a
otimizacdo dos modelos. O Stan permite que o Prophet seja flexivel, ajustando-se
automaticamente as caracteristicas de sazonalidade, tendéncias e eventos que afetam os
dados. Além disso, a modelagem bayesiana realizada pelo Stan fornece incertezas nas
previsdes, o que € particularmente ttil para muitas aplicacdes em que a precisdo absoluta
ndo € tdo importante quanto a compreensao do intervalo de incerteza.

O Facebook Prophet esta disponivel em duas linguagens populares para ciéncia
de dados, Python e R°, sendo que sua implementacdio mais robusta estd na biblioteca

Python fbprophet. Essas versdes oferecem facil integragdo com bibliotecas adicionais

8<https://mc-stan.org/>
9<https://https://www.r-project.org/>
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como Pandas!?, Scikit-learn!!, Matplotlib!? do python e da ggplot2! do R, ampliando as

capacidades do Prophet para diversas andlises e visualizagdes.

Figura 7 — Gréficos de previsdes do Facebook Prophet
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Fonte: https://facebook.github.io/prophet/docs/quick_start.html.

O Prophet € um software de codigo aberto, o que significa que seu cédigo-fonte
estd totalmente disponivel para inspe¢do, modificacdo e aprimoramento por qualquer
usudrio. Essa caracteristica confere grande flexibilidade, permitindo a correcdo de erros e
a adicdo de novos recursos conforme as necessidades especificas de cada aplicacdo.

No entanto, diferentemente de muitos softwares proprietarios, que vém
acompanhados de instaladores independentes e interfaces gréficas intuitivas para facilitar
a interacdo do usudrio, o Prophet é acessado exclusivamente por meio das linguagens
de programacio Python ou R. Embora sua implementacdo utilize a linguagem Stan, isso
ndo interfere na escolha da linguagem de entrada, ja que a interagdo ocorre por meio de
bibliotecas auxiliares em c6digo aberto.

Essa abordagem torna o Prophet altamente personalizdvel e adaptdvel a diferentes

10<https://pandas.pydata.org>

! <https://scikit-learn.org>

12 <https://matplotlib.org>
B<https://ggplot2.tidyverse.org>
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cendrios de modelagem, mas também pode representar um desafio para usudrios menos
familiarizados com programacao, exigindo um nivel maior de conhecimento técnico para
sua utilizacao eficiente.

O Prophet utiliza um modelo de séries temporais decomponivel (HARVEY;
PETERS, 1990), com trés componentes principais: tendéncia, sazonalidade e feriados.

Eles sdo combinados conforme apresenta a equagdo 9:

() = 8(1) +5(t) +h(t) + & 9

Neste contexto, g(#) representa a fungdo de tendéncia que representa as alteracdes nao
periédicas no valor da série temporal, enquanto s(z) simboliza as alteragdes periddicas
(como a sazonalidade semanal e anual), e A(¢) simboliza as consequéncias dos feriados,
que podem ocorrer em hordrios potencialmente andmalos durante um ou mais dias. O
conceito de erro & refere-se a alteragdes idiossincriticas que o modelo ndo consegue
acomodar, em seguida, faremos a suposi¢do paramétrica de que & € distribuido de forma
normal (TAYLOR; LETHAM, 2017).

Segundo Taylor e Letham (2017), o desafio de encarar a previsao como atividade
de ajuste de curvas € fundamentalmente distinto dos modelos convencionais de séries
temporais que explicitamente levam em conta a estrutura de dependéncia temporal nos
dados. Apesar de implicar renunciar a algumas importantes vantagens inferenciais de
modelos geracionais como o ARIMA, essa abordagem proporciona vérias vantagens

préticas:

e Flexibilidade: O modelo possibilita a incorporagao simples de padrdes sazonais
de varios periodos, permitindo que os analistas facam diversas suposi¢des sobre

tendéncias.

e Ao contrdrio dos modelos ARIMA, as observacdes ndo precisam estar espacadas
uniformemente no tempo, o que elimina a necessidade de interpolar valores

ausentes, como ocorre na remog¢ao de outliers.

e O ajuste do modelo € incrivelmente 4gil, possibilitando aos analistas explorar
diversas especificacdes de maneira interativa, como por exemplo, em aplicacdes
Shiny (CHANG et al., 2015).

e Adicionalmente, os parametros do modelo de previsio podem ser facilmente
compreendidos e os analistas podem modifica-los para incluir diversas premissas

-

nas previsdes. E importante salientar que os especialistas geralmente tém
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experiéncia em modelos de regressao, o que simplifica a ampliacao do modelo para

incorporar novos elementos quando necessario.

O Prophet utiliza séries de Fourier para reconhecer padrdes sazonais, enquanto
trata separadamente de feriados e ocasides especiais. O modelo identifica trés tipos
de eventos: datas comemorativas anuais fixas, eventos temporérios e eventos sem uma
regularidade definida. A identificacido de diferencgas regionais e calendérios alternativos,
como o lunar, representa uma inovagao relevante. No aspecto técnico, o0 modelo assume
a independéncia entre os eventos, tratando cada um como um fator Unico, utilizando
uma metodologia similar a andlise de sazonalidade, porém com parametros especificos.
Esta estrutura combina modelagem matematica exata utilizando séries de Fourier com
adaptabilidade para incorporar componentes culturais e sociais, mantendo a0 mesmo
tempo a precisdo estatistica e a habilidade de se adaptar a contextos reais. A tdtica permite

reconhecer tanto padrdes constantes quanto mudancas pontuais nos dados.
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4 TRABALHOS CORRELATOS

Devido a complexidade crescente dos mercados financeiros e a natureza
sequencial dos dados envolvidos, a modelagem de séries temporais tem ganhado destaque
na ciéncia de dados aplicada a economia. Nota-se que vdrias estratégias tém sido
testadas para a previsdo de precos e tendéncias, com as redes neurais, particularmente
as LSTMs. Ademais, modelos estatisticos estabelecidos, como o ARIMA, persistem
em grande uso devido a sua facil compreensdo e desempenho constante em contextos
estaveis. Simultaneamente, instrumentos modernos como o FP (Facebook Prophet) tém
se destacado pela sua combinag¢do de simplicidade de uso e desempenho satisfatorio em
séries temporais com sazonalidades e tendéncias evidentes. Hoje em dia, a maior parte
dos estudos focados na previsdo de mercados mescla diversos métodos e configuragdes,
modificando hiperparametros, experimentando diversas janelas de tempo e utilizando
valida¢des sélidas, visando a criacdo de sistemas preditivos mais seguros e eficientes em
contextos voldteis. Portanto, este estudo se enquadra neste cendrio, com o objetivo de

investigar e contrastar os principais modelos de previsdo em diversos cendrios do mercado

financeiro, com o intuito de fundamentar decisdes e aprimorar estratégias de investimento.

4.1 Avaliacao de modelos de previsao dos valores das acoes no mercado financeiro

usando aprendizado de maquina

Machado e Corréa (2022) conduziram uma pesquisa focada na previsdo dos
precos das agdes no mercado financeiro do Brasil, utilizando técnicas de aprendizado
de maquina. O propésito deste estudo foi criar, treinar e analisar o desempenho dos
modelos de previsdo de séries temporais, ARIMA, LSTM e Facebook Prophet, utilizados
para prever o desempenho de ativos categorizados como Blue Chips (PETR4, ABEV3,
CMIG4, ITUB4 e VALE3) e Small Caps (TOTS3, ENEV3, MOVI3, ARZZ3 e CAML3),
negociados na bolsa brasileira B3. Para tal, usaram informagdes de séries histéricas de
precos didrios no intervalo de 2017 a 2022, obtidas da plataforma Yahoo Finance.

No pré-processamento, foram aplicadas técnicas de interpolagdo linear para
imputacdo de dados ausentes, normalizagdo de dados via StandardScaler para o LSTM
e a divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e validagdo na propor¢do de 80/20.
Todo o desenvolvimento foi realizado utilizando a linguagem de programacdo Python e a

ferramenta Google Colab. Para validar a acurdcia das previsdes, foram utilizados como



44

indicadores o Erro Absoluto Médio (MAE), o Erro Quadratico Médio (RMSE) e o Erro
Percentual Absoluto Médio (MAPE).

A pesquisa analisou o desempenho de modelos estatisticos convencionais
e modelos de aprendizado profundo, ressaltando que, contrariando as expectativas
comumente presentes na literatura, o ARIMA alcancou os melhores resultados em termos
de acurdcia preditiva tanto para as acdes Blue Chips quanto das Small Caps, superando
até mesmo o LSTM, um modelo comumente recomendado na literatura para séries
financeiras de comportamento nio linear. Ademais, a pesquisa destacou o desempenho
insatisfatério do Prophet na maioria das agdes analisadas, sugerindo que, no cendrio
do mercado brasileiro, modelos estatisticos tradicionais bem parametrizados, como o
ARIMA, podem superar métodos de aprendizado profundo, principalmente em séries de
menor volatilidade.

Além da andlise qualitativa, os autores também apresentaram uma tabela (Figura
8) com os valores numéricos das métricas de avaliacado, aplicadas aos diferentes modelos
e ativos. Os resultados mostraram que, de modo geral, o modelo ARIMA foi o que
apresentou melhor desempenho preditivo para a maioria dos ativos avaliados, com
menores valores de erro em relacdo aos demais. O LSTM também demonstrou bom
desempenho, embora com maior variacio entre os ativos. J4 o Facebook Prophet obteve
os piores resultados na maioria dos casos, apresentando valores de erro significativamente

mais elevados.

Figura 8 — Métricas de erro

BLUE CHIPS

Ativo Modelo MAE RSME MAPE
PETR4 PROPHET 2.641 3.128 8.786
ABEV3 PROPHET 3.439 04.06 22 871
CMIG4 PROPHET 0.92 1.144 8.998
ITUB4 PROPHET 5.642 6.62 22.931
VALE3 PROPHET 56.653 64.322 68.389
PETR4 LSTM 0.72 0919 2.395
ABEV3 LSTM 0.286 0376 1.838
CMIG4 LST™M 0.348 0417 3.296
ITUB4 LSTM 0.498 0.686 1.975
VALE3 LSTM 2.763 3.667 3.232
PETR4 ARIMA 0.546 0.774 1.838
ABEV3 ARIMA 0.201 0275 1.287
CMIG4 ARIMA 0.146 0.194 1.41
ITUB4 ARIMA 0.367 0.563 1.429
VALE3 ARIMA 1.592 2.16 1.853

Fonte: Machado e Corréa (2022).

Este trabalho destaca a relevancia de uma melhor avaliacio na selecdo de modelos
preditivos, destacando que elementos como a natureza dos dados, a volatilidade dos ativos

e as caracteristicas especificas do mercado local t€m um impacto direto no rendimento dos
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modelos. O estudo, mostra que métodos tradicionais como o0 ARIMA, podem ultrapassar
métodos mais modernos de aprendizado profundo em certos cendrios, contribui de
maneira significativa para o progresso das investigacdes em modelagem financeira.

Os aspectos favoraveis do artigo sdo a sua estruturacdo clara e a defini¢io precisa
dos modelos avaliados, além de abordar acOes de diversos perfis (Blue Chips e Small
Caps), o que amplia a andlise. A pesquisa emprega métricas amplamente reconhecidas
na literatura, e a utilizacdo de dados da B3 e de agdes do Brasil torna a pesquisa
extremamente pertinente para o cendrio nacional. Os aspectos negativos incluem a
descricao superficial da implementacdo dos modelos (especialmente o LSTM), sem
detalhar a estrutura da rede, parametros ou fung¢des de ativacao. O artigo ndo incluiu testes
de significancia ou uma andlise estatistica solida sobre as diferencas entre os modelos.
Além disso, o foco do artigo estd apenas em dados histéricos e previsdes de curto prazo,

sem abordar cendrios de longo prazo ou simulagdes.

4.2 An ARIMA-LSTM Hybrid Model for Stock Market Prediction Using Live Data

O trabalho de Kulshreshtha e Vijayalakshmi (2020), propds um estudo voltado
para a previsao dos precos do S&P 500, um indice com o desempenho das 500 maiores
empresas listadas na bolsa dos Estados Unidos, utilizando dados do mercado de acdes
ao vivo capturados no formato OHLCV (Open, High, Low, Close, Volume), utilizando
a linguagem Python suas bibliotecas, pmdarima, keras, Theano e o API (Interfaces de
Programacdo de Aplicacdes) yfinance do Yahoo que fornece dados dos tltimos 35 anos.

O objetivo principal do trabalho de Kulshreshtha e Vijayalakshmi foi desenvolver
e comparar dois modelos para predicdo de séries temporais financeiras, os autores
desenvolveram um modelo hibrido que combina ARIMA com LSTM (ARIMA-LSTM)
essa combinagdo permite que este modelo capture tendéncias lineares e ndo lineares
dos dados, este estudo propds inicialmente a aplicagdo do modelo ARIMA para prever
a parte linear da série temporal, cujos os valores ndo explicados pelo ARIMA foram
entdo utilizados como entrada para o LSTM, responsdvel por modelar as componentes
nao lineares. O segundo modelo usado foi o Facebook Prophet, por sua vez, foi aplicado
diretamente sobre os dados de fechamento das a¢des e também foi usado para lidar com

dados ausentes e os valores discrepantes.
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Figura 9 — Design do modelo hibrido ARIMA-LSTM proposto
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Fonte: Kulshreshtha e Vijayalakshmi (2020).
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Para validar os modelos preditivos propostos, os autores utilizaram métricas de
avaliacdo utilizadas em problemas de regressao, incluindo o RMSE, MSE (Mean Square
Error), MAPE e o coeficiente de determinagdo (R?), essas métricas permitiram calcular
tanto a precisdo quanto o ajuste dos modelos aos dados histéricos de precos. Os
resultados obtidos pelos autores indicaram uma significativa superioridade do modelo
hibrido ARIMA-LSTM em comparagdao com o Facebook Prophet. O modelo hibrido
alcancando um RMSE de 1.74, MSE de 3.03, MAPE de 0.009 e um ajuste de 99%
(R?) indicando um 6timo ajuste e uma taxa de erro reduzida, enquanto o FP, apesar de
ser reconhecido pela sua robustez a dados ausentes e facilidade de implementagdo, teve
um desempenho inferior nesse contexto, com um RMSE de 27.59 e MSE de 761.33,
evidenciando uma maior discrepancia entre os valores previstos € os observados.

Este trabalho tem como contribui¢ao demostrar a eficiéncia da combinagdo entre
métodos estatisticos tradicionais e técnicas de aprendizado profundo para previsdo de
séries financeiras, propondo um modelo hibrido capaz de lidar simultaneamente com
padrdes lineares e ndo lineares, algo essencial em mercados voldteis como o de agdes.
Além disso, destacou a importancia do uso de dados em tempo real e APIs publicas como
o yfinance, que viabilizam projetos acessiveis e atualizados para predicdo no mercado

financeiro.
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Figura 10 — Previsao usando Prophet
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Fonte: Kulshreshtha e Vijayalakshmi (2020).

Figura 11 — Previsdo usando ARIMA-LSTM
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Fonte: Kulshreshtha e Vijayalakshmi (2020).

O principal destaque do artigo € a sugestdo de um modelo hibrido para a previsao
de precos no mercado financeiro. O uso da API yfinance e a comparacao direta com o
modelo Prophet adicionam valor pratico e metodolégico a pesquisa. Ademais, os autores
empregaram métricas robustas. Contudo, o artigo possui algumas restri¢des, tais como a
demostragdo da aplicacao limitada a um dnico ativo (a¢des da Microsoft), o que limita a
generalizagdo dos resultados, e a falta de informagdes técnicas mais detalhadas sobre

a arquitetura da LSTM, tais como a quantidade de camadas, funcdes de ativagdo ou

hiperparametros empregados.
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4.3 Previsao de Precos de Acoes Utilizando Inteligéncia Artificial

O estudo de Nascimento, Santos e Ferreira (2022) sugere uma estratégia pratica
para antecipar os precos das acdes no mercado financeiro do Brasil, utilizando técnicas de
Inteligéncia Artificial empregadas na avaliac@o de séries temporais. O proposito principal
era avaliar e contrastar trés modelos de aprendizado de mdquina, ARIMA, Facebook
Prophet e LSTM, em relagdo a sua habilidade de antecipar tendéncias de precos de ativos
cotados na bolsa de valores B3, proporcionando uma solucdo que apoie investidores nas
decisdes de compra e venda.

Os escritores criaram um prototipo de uma aplicacdo web chamada The Seer,
usando o framework Django (versdo 4) e programacdo em Python para tal. A interface
foi desenvolvida utilizando HTML, CSS e Bootstrap v5, enquanto os graficos foram
produzidos através da biblioteca Plotly, em linguagem JavaScript, o desenvolvimento web
foi feito utilizando a ferramenta Visual Studio Code (VSCode). O aplicativo possibilita
que o usudrio insira o cédigo do ativo que deseja e receba previsdes automaticas de valores
futuros.

As informacgdes utilizadas na pesquisa foram obtidas através da plataforma Yahoo
Finance, incluindo dados de fechamento didrio de trés ativos diferentes: duas agdes,
PETR4 (Petrobras) e ITUB4 (Itat Unibanco), além de um ETF, BOVA11 (ETF que replica
o indice Ibovespa). A base de dados abrangeu um periodo de cinco anos, segmentada em
conjuntos de treinamento (80%) e de teste (20%). Em particular, o periodo de treinamento
se estendeu de 19/01/2017 a 16/06/2021, enquanto o de teste se estendeu de 17/06/2021
a 19/01/2022. No total, foram registrados 1.243 registros, sendo 995 utilizados para
treinamento e 248 para testes.

O modelo ARIMA foi automaticamente configurado com parametros padrdo, ao
passo que o FP foi implementado com configuracdes tradicionais. Por outro lado, o
modelo LSTM teve uma configuragdo mais minuciosa: treinou com 100 ciclos, tamanho
de lote de 100, 35 neurdnios na camada de entrada, funcdo de ativacdo padrdo e técnica
de dropout de 0,2, com o objetivo de prevenir overfitting.

A andlise do desempenho dos modelos baseou-se em duas métricas: RMSE e
MAPE. Os experimentos foram conduzidos com o objetivo de antecipar os valores dos
ativos em periodos de 30, 60 e 90 dias. O artigo apresenta na Figura 12 os resultados
alcancados, mostrando que o modelo LSTM apresentou os menores erros em todas as

escalas de tempo e para todos os ativos examinados. Por exemplo, para o ativo PETR4,
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o LSTM atingiu MAPE de 1,92% em 30 dias, 2,47% em 60 dias e 2,75% em 90 dias,
com RMSEs correspondentes de 0,54, 0,69 e 0,77. Isso superou significativamente os
modelos ARIMA e Facebook Prophet, principalmente em previsdes de médio e longo
prazo. Por outro lado, os modelos ARIMA e FP apresentaram desempenho adequado
apenas para periodos curtos (até 30 dias), com uma queda na performance a medida que
o periodo de previsdo se estendia. O Facebook Prophet teve os piores desempenhos,
especialmente nos primeiros 30 dias, ndo se ajustando corretamente a estrutura nao
estaciondria das séries temporais empregadas. O desenvolvimento da aplicacao The Seer,
além dos excelentes resultados quantitativos, torna o trabalho ainda mais significativo ao
incorporar um modelo pratico e de fécil utilizagcdo, possibilitando que usudrios comuns,
como investidores em inicio de carreira, possam consultar previsdes sem a exigéncia de

conhecimento técnico.

Figura 12 — Valores obtidos durante a valida¢ao dos modelos

Modelo MAPE (%) RMSE (RS)

Dias 30 60 90 30 60 90
3 [ARIMA 8.98 14,32 12,59 2,53 [321 2.89
| & [PROPHET _ [9.59 12,52 9.35 693 885 6,10
& |LST™M 1,92 247 2,75 054 [0.69 0.77
| 3 [ARIMA 12,30 12,33 12,26 349 [3.42 3,18
| © [PROPHET _ |13.59 13,68 10,26 395 1387 3.23
| = |LST™M | 1.76 1,69 247 0.68 |0.65 0.98
= | ARIMA 3,37 3,73 2,97 3,86 5.0 4.28
| £ [PROPHET | 7.60 8,07 5,67 943 10,02 [82I
2 [LsT™ 1,85 1,96 2,93 252 [2.80 4,07

Fonte: Nascimento, Santos e Ferreira (2022).

Os destaques do artigo incluem, a utilizagcdo de dados reais do mercado brasileiro,
a apresentacao nitida dos resultados numéricos (RMSE e MAPE) e a criacdo de uma
ferramenta web eficaz. Contudo, o estudo apresenta algumas restricdes, apesar do LSTM
ter sido aprimorado com mais aten¢@o, ndo ha informagdes completas sobre a estrutura
da rede, tais como a quantidade de camadas ocultas, fun¢des de ativagdo intermedidrias
e o algoritmo de otimizacdo. Nao existem andlises estatisticas sobre a relevancia das
variagdes entre os modelos, e a pesquisa se limita a apenas trés ativos. No entanto, o
artigo atinge com exceléncia sua meta principal, evidenciando que modelos baseados em
redes neurais, particularmente o LSTM, tém excelente performance na previsao de precos
de acdes, superando opcdes estatisticas em séries temporais nao estaciondrias. O estudo
oferece uma importante contribui¢ao pratica e tedrica para a area de financas quantitativas

e a utilizacao de Inteligéncia Artificial no mercado de capitais.
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4.4 Stock Price Prediction using Facebook Prophet

A pesquisa conduzida por Kaninde et al. (2022) tem como objetivo principal
utilizar o modelo Facebook Prophet para antecipar os precos futuros de agdes,
baseando-se em séries temporais passadas. O texto inicia reconhecendo que o mercado
de acdes € extremamente voldtil e afetado por uma variedade de fatores econdmicos,
politicos e comportamentais. Além disso, métodos convencionais, como ARIMA e
LSTM, tém limitagdes ao tratar de dados ruidosos e tendéncias sazonais complexas.

Os dados histéricos foram coletados do Yahoo Finance, abrangendo 20 anos de
precos do HDFC Bank (para treinamento) e da Apple Inc. (para comparacao de métricas).
Os dados empregados seguem o formato OHLCYV, sendo o preco de fechamento (Close)
o parametro selecionado para a previsdo. Os autores justificam esse parametro como o
mais importante para a tomada de decisdes por investidores e instituigdes.

A biblioteca Facebook Prophet foi empregada para a implementacdo do modelo,
adicionalmente, o aplicativo interativo foi criado com o uso do framework Streamlit, que
possibilita a criacao de interfaces web simples e dgeis em Python. Os autores ressaltam
que o Facebook Prophet apresenta beneficios significativos, tais como a habilidade de
identificar tendéncias sazonais anuais, mensais e didrias, resisténcia a auséncia de valores,
facilidade de ajuste e tempo computacional reduzido para a criagdo das previsdes. Ao
longo da implementagdo, os dados foram reorganizados de acordo com as demandas
do FP, sendo a coluna de datas alterada para ds e a varidvel-alvo (Close) alterada para
y. Entdo, o modelo foi aprimorado com base na histéria e empregado para antecipar
o comportamento da série nos proximos cinco anos. Os resultados foram apresentados
através de grificos comparativos entre os valores reais e as previsoes.

A avaliagcdo quantitativa dos resultados foi realizada através da métrica RMSE e
do tempo de execucdo. Conforme a Figura 13, na comparacao entre o Facebook Prophet
e outros modelos (ARIMA, LSTM e Fast RNN), o FP exibiu um RMSE de 0,9355 e um
tempo de execugao de 0,66 segundos. Embora a rapidez seja o seu principal beneficio,
o modelo apresentou um desempenho inferior em termos de precisdo quando comparado
ao RNN rapido (RMSE: 0,2024) e ao LSTM (RMSE: 0,2287). Por outro lado, 0o ARIMA

exibiu um rendimento intermediario, com um RMSE de 0,7961.



51

Figura 13 — Valores RMSE e do cdlculo de tempo

Model Name | RMSE Time (s)
ARIMA 0.796109 1.63

LSTM 0.228731 13.28157353
FB PROPHET | 0.935556 0.659962893
FAST RNN 0.202456 3.337492943

Fonte: Kaninde et al. (2022).

Dentre as vantagens da pesquisa, destaca-se a utilizacdo de um instrumento de
facil acesso e implementacdo, como o Facebook Prophet, que possibilita a manipulacio
de séries temporais de maneira intuitiva e agil. A recolha de uma vasta base de dados
(20 anos) e o desenvolvimento de uma aplicacdo web utilizando Streamlit realgam a
natureza pratica e aplicdvel do projeto, que pode ser empregado tanto por investigadores
quanto por investidores em andlises exploratérias. Contudo, o estudo apresenta algumas
restricdes significativas, o modelo ndo incorpora varidveis exdgenas (ex.: noticias ou
dados macroecondmicos), limitando sua capacidade de capturar fatores externos que
impactam o mercado e sua capacidade. Finalmente, mesmo com essas restri¢cdes, o artigo
mostra que o Facebook Prophet é uma opg¢ao vélida para a previsdo de séries temporais
financeiras, particularmente quando se procura simplicidade, resisténcia a dados ausentes
e previsoes dgeis. A pesquisa oferece um exemplo concreto de uso e enfatiza a eficicia

da ferramenta em cendrios de mercado de capitais.

4.5 Stock Price Prediction Using Facebook Prophet and Arima Models

O trabalho realizado por Garlapati et al. (2021), sugere uma comparagio entre
dois modelos frequentemente empregados na previsdo de séries temporais financeiras:
ARIMA e Facebook Prophet. A principal meta foi antecipar os precos das acoes futuras
com base em informacdes histdricas, analisando a efetividade de cada modelo através de
testes estatisticos e métricas de erro.

Os dados analisados abrangem um intervalo de oito anos (de 2012 a 2020) e
foram estruturados de acordo com o formato convencional OHLCV (Aberto, Alto, Baixo,

Fechado, Volume). A pesquisa emprega o preco de fechamento (Close) como varidvel
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de referéncia, visto como mais representativo para decisdes de investimento. A base de
dados possui 1531 entradas, cada uma contendo seis colunas que representam as variaveis
de preco e volume didrias.

Antes da aplicacio dos modelos, o artigo dedica atengdo significativa ao
pré-processamento dos dados.  Foram aplicadas técnicas de preenchimento de
valores ausentes utilizando a média, normalizacdo da coluna volume e andlise
exploratéria de padrdes com o auxilio de gréificos interativos gerados por meio
da biblioteca Plotly Express. Além disso, os autores utilizaram mapas de
calor (heatmaps) para investigar a correlacdo entre as varidveis envolvidas. Para
verificar a estacionariedade da série temporal, foram aplicados os testes estatisticos
KPSS (Kwiatkowski—Phillips—Schmidt-Shin) e ADF (Augmented Dickey-Fuller),
que apontaram que os dados eram ndo estaciondrios, reforcando a necessidade
de diferenciacdo e, consequentemente, a ado¢do do modelo ARIMA. Todo o
desenvolvimento do projeto foi realizado utilizando a linguagem de programacao Python.

Diversas estratégias de médias méveis foram experimentadas, incluindo média
simples, ponderada, exponencial e suavizacdo exponencial, como método de andlise
inicial e suporte a modelagem de séries temporais. Os autores utilizaram a métrica RMSE
(Root Mean Squared Error) como critério de avaliacdo para comparar essas técnicas. Eles
descobriram que a suavizagdo exponencial apresentou o menor erro (RMSE = 17,66),
evidenciando uma melhor adaptacdo ao comportamento histérico da série historica.
Na modelagem estatistica com ARIMA, optou-se pelo modelo ARIMA(2,1,2)(1,0,0),
baseado nos critérios de selecdo automatizados através dos indicadores AIC (Akaike
Information Criterion) e BIC (Bayesian Information Criterion). Os valores de AIC foram
13207,962 e BIC foram 13239,961, respectivamente. A andlise dos residuos foi feita
utilizando graficos de autocorrelacdo, que possibilitaram confirmar a conformidade do
modelo ajustado. O FP foi implementado na mesma base, com o objetivo de antecipar os
valores futuros de encerramento da acdo. As previsdes foram feitas com uma margem de
confianca de 95%, enfatizando os valores previstos (¥) e as bandas de cima e de baixo.
O Facebook Prophet também foi apto a reconhecer pontos de inflexdo (changepoints),
que representam alteracdes abruptas na tendéncia da série, o que auxilia na solidez das

previsdes em dados ndo estaciondrios.
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Figura 14 — Diagnoticos de saida do ARIMA
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Fonte: Garlapati et al. (2021).

Figura 15 — Predi¢des Futuras FB Prophet
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Fonte: Garlapati et al. (2021).

Os autores usaram trés métricas quantitativas para comparar o desempenho dos
modelos: além do RMSE, também foram calculados o MAPE (Erro Absoluto Percentual
Médio) e o AME (Erro Absoluto Médio), possibilitando uma avaliacdo mais completa

da acurdcia das previsdes. Os achados indicaram que, mesmo com ambos os modelos
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exibindo desempenho adequado, o ARIMA apresentou indices de precisdo superiores,
com valores de erro absoluto e percentual inferiores ao FP. Em contrapartida, o Facebook
Prophet sobressaiu-se pela simplicidade de uso, tempo de execucao reduzido e pela clara
visualizagdo das tendéncias e ciclos sazonais, o que pode ser benéfico em aplicacdes com
menor exigéncia técnica e maior demanda por interpretacdo visual.

Os destaques do estudo incluem a comparacdo direta entre dois modelos de séries
temporais estabelecidos, a utilizacio de uma vasta base de dados com oito anos de
histdrico, e a implementacao de métodos de visualizacdo contemporaneos, como graficos
interativos. Além disso, a notoriedade deste trabalho € percebida devido a execucdo
meticulosa de testes de estacionariedade, pela descricio minuciosa dos parametros
configurados no ARIMA, e pela utilizacdo de diversas métricas de avaliacdo. Contudo,
a pesquisa possui algumas restricdes significativas, tais como a falta de identificacdo
do ativo financeiro examinado, o que prejudica a replicabilidade, e a auséncia de
especificacdo das bibliotecas Python empregadas. Ademais, apesar da aplica¢do funcional
do Facebook Prophet, sua andlise quantitativa poderia ter sido mais detalhada, e a
comparacdo entre os modelos ndo foi respaldada por testes estatisticos formais que

confirmassem a relevincia das diferencas identificadas.

4.6 Stock values predictions using deep learning based hybrid models

A pesquisa realizada por Yadav, Yadav e Saini (2022) propde uma metodologia
inovadora para a previsdo de precos de agdes por meio de modelos hibridos de
aprendizagem profunda. O propdsito principal do estudo foi criar modelos que pudessem
fazer previsdes em tempo real, combinando um tempo de execug¢do reduzido com alta
acurdcia preditiva, particularmente em dados financeiros de alta frequéncia e volatilidade
elevada. Os autores sugerem dois modelos: o primeiro € inteiramente fundamentado na
arquitetura FastRNN, enquanto o segundo € um hibrido que combina FastRNN + CNN +
Bi-LSTM, analisando as vantagens de cada técnica de forma individual.

A plataforma Yahoo Finance forneceu os dados utilizados no estudo, que incluem
séries temporais com intervalos de um minuto de quatro empresas cotadas na Bolsa
de Valores de Nova York (NYSE): Apple Inc., Facebook Inc., Nike Inc. e Uber Inc.
Cada série incluia 430 registros de treinamento e 70 de teste, abrangendo um periodo
de negociacdo de 1 a 3 dias. A énfase recaiu na previsdo do preco final (Close),

visando antecipar os valores dos préximos 50 minutos com base em dados histéricos
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breves (7h10min de dados didrios). O Google Colab foi o ambiente escolhido para
o desenvolvimento, e as seguintes bibliotecas em Python foram empregadas: Keras,
com o backend TensorFlow, para a criagdo e treinamento de redes neurais profundas,
NumPy, Pandas e Matplotlib para a criacio de representagcdes graficas. Os codigos estao
disponiveis em um repositdrio aberto do GitHub.

Os autores empregaram a métrica RMSE para avaliar o rendimento dos modelos,
juntamente com o tempo de execu¢do em segundos. Os resultados foram comparados
com nove modelos de referéncia, incluindo ARIMA, LSTM, Facebook Prophet e outros
modelos hibridos de aprendizagem profunda como CNN-LSTM e BiLSTM. As tabelas
de resultados Figura 16 mostram que, o0 modelo proposto FastRNN apresentou o RMSE
mais baixo para as acdes da Uber (0,0206) e Nike (0,0377), o modelo FastRNN + CNN +
Bi-LSTM apresentou um desempenho similar ao primeiro, com uma ligeira melhoria no
RMSE, porém com um aumento no tempo de execu¢do; O Facebook Prophet foi o mais
rdpido com tempo inferior a 0,7s, mas com erro significativamente maior RMSE entre
0,55 e 1,59, o modelo ARIMA, embora classico, teve desempenho inferior aos modelos

baseados em redes neurais profundas.

Figura 16 — Resultados dos nove modelos comparativos.

Apple Inc. Facebook Inc.

Model name RMSE Time (in s) Model name RMSE Time (in s)
ARIMA [41] 0.796109 1.63 ARIMA [41] 0.86664567 1.60001
Bil.STM_Attention_ CNN_BIiL.STM [42] 0.234644 2572202113 BiLSTM_Attention CNN_BIiLSTM [42] 0.26834072  26.56901288
CNN_LSTM_Attention_LSTM [43] 0214821  16.00164294 CNN_LSTM_Attention_LSTM [43] 015718991  16.61885238
FBProphet [44] 0935556 0.659962893 EBProphet [44] 159050836 0.405165672
LSTM [45] 0228731 1328157353 LSTM [45] 0.18714926  14.00746107
LSTM_Attention_CNN_BILSTM [42] 0.263613 19.96186757 LSTM_Attentdon_CNN_BILSTM [42] 0.22215487  20.65539312
LSTM_Attention_ CNN_LSTM [45] 0.27994 17.32732081 LSTM_Attention_CNN_LSTM [45] 0.24017975  17.97418046
LSTM_Attention_LSTM [45] 0.299334 19.28274226 LSTM_Attention_LSTM [45] 0.29138532 19.86988878
LSTM_CNN_Bil.STM [46] 0.23489 1676800251 LSTM_CNN_Bil.STM [46] 0.19898068  17.52065849
FastRNN (proposed) 0.202456 3.337492943 FastRNN (proposed) 0.14932692  14.16171408

FASTRNN_CNN_BiLSTM (proposed) ~ 0.205647  13.49208355 FASTRNN_CNN_BiLSTM (proposed)  0.15137204  3.447671652
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Nike inc.

Model name RMSE Time (in s)

ARIMA [41] 0.465822234 1.63001

BiLSTM_Attention_ CNN_BILSTM [42] 0.106373725  26.56245756

CNN_LSTM_Attention_LSTM [43] 0.051930262  17.05163288
FBProphet [44] 0.550859082  0.509964705
LSTM [45] 0.052901 14.01486564
LSTM_Attention_ CNN_BILSTM [42] 0.062675555  20.4820962
LSTM_Attention_CNN_LSTM [45] 0.001914832  17.52905965
LSTM_Attention_LSTM [45] 0.102347907  19.73444676
LSTM_CNN_BILSTM [46] 0.047966405  17.31208062
FastRNN (proposed) 0.037727882  14.34483051

FASTRNN_CNN_BIiLSTM (proposed) 0.039458341  3.807400703

Fonte: Yadav, Yadav e Saini (2022).

Dentre as vantagens do artigo, ressalta-se a sugestdo de uma metodologia sélida,
contemporanea e bem organizada para a previsdo de séries temporais financeiras. A
arquitetura hibrida composta por FastRNN, CNN e Bi-LSTM demonstra ser eficiente ao
combinar acurdcia preditiva com um desempenho computacional eficiente. Os escritores
também empregaram um ambiente de execucdo realistico e acessivel, o que favorece a
replicabilidade do experimento. Adicionalmente, o estudo faz uma comparag¢ao completa
com varios modelos cldssicos e avancados, destacando a superioridade quantitativa da
solu¢do sugerida. Um ponto importante € a divulgacao publica do cédigo, o que simplifica
a confirmacdo dos resultados e a replicacdo da metodologia por outros estudiosos.
Contudo, o estudo possui algumas restricdes. Os dados empregados se referem a
periodos de tempo extremamente breves, o que pode limitar a aplicacdo dos resultados
para cendrios de médio e longo prazo. O modelo também ignora varidveis externas,
tais como indicadores econdmicos, acontecimentos de mercado ou dados fundamentais,
que poderiam aprimorar as previsdes. Ademais, embora o artigo destaque a rapidez na
execugdo, ele ndo aborda como o modelo se comportaria em cendrios reais de produgao

ou sua integracdo com sistemas automatizados de tomada de decisdes.
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Tabela 1 — Anélise comparativa entre os trabalhos correlatos

Prophet, Fast RNN

execucgao

Autores Modelos Métricas Ferramentas
Machado e Corréa ARIMA, LSTM, MAE, RMSE, MAPE Python, Yfinance
(2022) Prophet
Kulshreshtha e Hibrido RMSE, MSE, MAPE, Python (pmdarima,
Vijayalakshmi (2020) ARIMA-LSTM e R Keras, Theano),
Prophet Yfinance
Nascimento, Santos e ARIMA, LSTM, RMSE, MAPE Python, Django,
Ferreira (2022) Prophet HTML, CSS,
Bootstrap, JS Plotly
Kaninde et al. (2022) ARIMA, LSTM, RMSE, tempo de Python, Streamlit

Garlapati et al. (2021)

ARIMA, FB Prophet

RMSE, MAPE, MAE

Python, Plotly
Express

Yadav, Yadav e Saini

Fast RNN, Hibrido

RMSE, tempo de

Python, Keras,

(2022) FastRNN-CNN- execugao Matplotlib, Yfinance
BiLSTM
Trabalho proposto ARIMA, LSTM, RMSE, MAPE Python, Yfinance
Prophet

Fonte: Préprio autor.

A Tabela 1 faz uma comparacdo entre os trabalhos discutidos nesta secdo e o

estudo proposto, destacando os modelos de previsdo utilizados, as métricas adotadas para

avaliacdo de desempenho e as ferramentas e linguagens empregadas em cada pesquisa.

Essa sintese permite visualizar de forma clara as semelhancas e diferengas metodolégicas

entre os estudos analisados, além de contextualizar a contribui¢do da abordagem que serd

desenvolvida neste trabalho.
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S DESENVOLVIMENTO E RESULTADOS

Este capitulo apresenta o desenvolvimento da proposta do projeto, bem como
os métodos empregados para sua implementagdo e a andlise dos resultados obtidos. A
solu¢do desenvolvida fundamenta-se nos conceitos e abordagens discutidos nos Capitulos
3 e 4, os quais tiveram como objetivo sistematizar o conhecimento tedrico acerca de
modelos matemadticos e computacionais aplicados a previsdao no mercado financeiro. Esse
embasamento tedrico foi essencial para a compreensao das metodologias mais recorrentes
na literatura e para a definicdo das estratégias adotadas, garantindo uma base técnica
consistente para o desenvolvimento e a avaliacdo da proposta.

A Figura 17 ilustra o fluxograma de funcionamento do sistema proposto para
previsdo de séries temporais aplicadas ao mercado financeiro. O processo inicia-se com a
coleta dos dados histéricos dos ativos por meio da API do yfinance, que permite acessar
informagdes como precos de acdes, ETFs e demais ativos financeiros com frequéncia
didria. Esses dados sdao entdo processados no ambiente de desenvolvimento Python,
onde serdo aplicados os modelos preditivos selecionados: ARIMA, LSTM e Facebook
Prophet. Cada modelo € executado de forma independente sobre a mesma base de dados,

garantindo igualdade nas condi¢des de comparagio.
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Figura 17 — Fluxograma do software

(e ]

‘Coletar dados histéricos]

v

L API yfinance ]

ARIMA | | LSTM | | Prophet
Gerar Gerar | Gerar
previsoes previsées | | previsoes |

[ Validacao ’
v ,

[ Avaliacao |

; v

L Visualizagao J
v

Fonte: Préprio Autor.

5.1 Requisitos Funcionais

Os requisitos funcionais descrevem as funcionalidades que o sistema deve oferecer
ao usudrio final. A aplicagdo foi projetada para permitir a anélise e previsao de séries
temporais financeiras de forma interativa, por meio de uma interface grafica intuitiva.

Os principais requisitos funcionais do sistema sao:

e Permitir o download e a atualizagdo automatica dos dados histéricos de precos de

ativos financeiros;
e Possibilitar a selecdo de diferentes ativos financeiros para andlise;

e Executar modelos de previsdo baseados em séries temporais, incluindo

ARIMA/SARIMAX, Prophet e LSTM;
e Gerar previsdes para horizontes futuros definidos pelo usuério;

e Exibir os resultados das previsdes de forma grafica, comparando valores reais e

previstos;

e Apresentar métricas de desempenho dos modelos, possibilitando a comparacao
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entre abordagens;
e Exibir um ranking dos modelos de previsdo com base nas métricas calculadas;

e Armazenar e consultar dados histéricos e resultados no banco de dados local.

A Figura 18 apresenta o diagrama de casos de uso do sistema, ilustrando as

interagdes entre o usudrio e as funcionalidades disponibilizadas.

5.2 Requisitos do Sistema

Os requisitos do sistema descrevem os aspectos técnicos necessdrios para
a implementacdo e execugdo da aplicacdo, incluindo linguagem de programacao,
bibliotecas e infraestrutura de hardware e software.

A aplicacdo foi desenvolvidaem Python 3.12, integrando bibliotecas voltadas
a andlise de séries temporais, aprendizado de mdquina, visualiza¢do de dados e construg¢ao

de interfaces gréaficas. Os principais pacotes utilizados sdo:

e PyQtS5: responsdvel pela constru¢dao da interface grafica (GUI), organiza¢do de
abas, botdes e tabelas, além do gerenciamento de execugdo assincrona por meio das
classes QThread e QObject;

e pandas e numpy: utilizadas para leitura, manipulacdo e andlise dos dados
histéricos de precos;

e matplotlib: empregada na geracio dos graficos de previsdo e comparacdo entre
valores reais e previstos;

e statsmodels: utilizada na implementacdao do modelo estatistico SARIMAX;

e prophet: biblioteca desenvolvida pela Meta (Facebook) para modelagem temporal

baseada em tendéncias e sazonalidades;

o tensorflow.keras: utilizada para construcao, treinamento e validacdo da rede neural
LSTM;

e sqlite3: modulo nativo do Python para gerenciamento do banco de dados;

e time, datetime, os e sys: utilizadas para controle de tempo de execugdo,

manipulagdo de diretdrios e integracdo com o sistema operacional.

Os requisitos minimos para a execucdo da aplicacdo estdo apresentados na

Tabela 2.
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Tabela 2 — Requisitos minimos para execucao da interface final

Componente Requisito minimo

Sistema Operacional Windows 10 / Linux Ubuntu 22.04

Versao do Python Python 3.10 ou superior

Bibliotecas principais PyQt5, pandas, numpy, matplotlib, statsmodels,

prophet, tensorflow, sqlite3

Memoria RAM Minimo de 8 GB (recomenddvel para execucdo da
LSTM)
Processador Dual-core 2.0 GHz ou superior (GPU recomendével

para TensorFlow)

Armazenamento 500 MB livres para arquivos . csv, graficos e banco

de dados

5.2.1 Diagrama de Casos de Uso

O diagrama de casos de uso a seguir apresenta as principais funcionalidades do
sistema sob a perspectiva do usudrio, evidenciando o limite do sistema e as interagdes
permitidas. O ator Usudrio representa o investidor que utiliza a aplicacdo para realizar
andlises e previsoes financeiras. Os casos de uso foram modelados de acordo com a
notacdo UML, destacando funcionalidades centrais, como o gerenciamento de dados
histéricos, a selecdo de ativos e a execucdo de previsdes, bem como funcionalidades
complementares, representadas como extensdes, relacionadas a visualizacdo dos

resultados.
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Figura 18 — Diagrama de Casos de Uso do Sistema de Previsao Financeira

Sistema de Previsao Financeira

’ Gerenciar Dados Historicos ‘

’ Selecionar Ativo ‘

| «include»

1
//l Executar Previsdes ‘
Usuario

’ Visualizar Resultados ‘
«extend»- -~ i T~ ~ «extend»

Visualizar Ranking i «extenhVisualizar Meétricas

|
Il

’ Visualizar Graficos ‘

Fonte: Préprio autor.

5.3 Requisitos Nao Funcionais

Os requisitos nao funcionais especificam critérios de qualidade, desempenho e
restricdes que afetam o funcionamento global do sistema, mas ndo estdo diretamente

relacionados as suas funcionalidades.

e Desempenho: o tempo de resposta para o processamento completo de uma previsao
(incluindo treinamento e geracdo de gréaficos) ndo deve ultrapassar 5 minutos para
séries temporais de até 10 anos com frequéncia didria;

e Usabilidade: a interface grifica deve ser intuitiva e de facil navegacdo, permitindo
0 uso por usudrios sem conhecimentos avangados em programacao;

e Confiabilidade: o sistema deve registrar logs de execucao e falhas, possibilitando
auditoria, rastreabilidade de erros e anédlise de desempenho;

e Escalabilidade: a arquitetura do sistema deve permitir a inclusdo de novos modelos
de previsao e fontes de dados com impacto minimo no cédigo-fonte existente;

e Seguranca: o sistema deve garantir o tratamento adequado dos dados do usudrio,

prevenindo acessos indevidos e vulnerabilidades como inje¢do de c6digo;
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e Compatibilidade: a aplicacdo deve ser compativel com sistemas operacionais

Windows e Linux, utilizando bibliotecas amplamente documentadas e estaveis.

Como recomendacio de infraestrutura para melhor desempenho, especialmente na

execu¢ao de modelos baseados em redes neurais, sugere-se:

e Processador quad-core (minimo: Intel i5 ou equivalente);
e 8 GB de memodria RAM;
e 1 GB de espaco livre em disco;

e GPU com suporte a arquitetura CUDA, recomendada para o treinamento do modelo

LSTM.

5.4 Ambiente Computacional

O desenvolvimento do sistema serd realizado utilizando a linguagem de
programacdo Python!#, por sua ampla adocdo em projetos de ciéncia de dados. Serdo
utilizadas bibliotecas especificas para cada etapa do processo. Bibliotecas como
TensorFlow e Keras possuem suporte ao uso de GPU (Graphics Processing Units),
permitindo o processamento paralelo de grandes volumes de dados, o que otimiza o
treinamento e a execucao das previsoes. O PyTorch também é uma alternativa vidavel para
implementagdo de redes neurais, oferecendo bom desempenho em operagdes matriciais

em GPUs.

¢ yfinance: coleta de dados financeiros histéricos diretamente do Yahoo Finance;

e pandas e numpy: manipulacdo e estruturagdo dos dados em séries temporais;

e matplotlib e seaborn: visualizac¢do grifica dos resultados e exploracdo dos dados;

e statsmodels e pmdarima: aplicacdo e automacdo do modelo ARIMA;

o tensorflow e keras: construgdo e treinamento do modelo LSTM, podendo utilizar
GPU;

e PyTorch: alternativa para redes neurais, também compativel com aceleracido por
GPU;

e prophet: implementacdo do modelo Prophet, desenvolvido pelo Facebook;

e scikit-learn: pré-processamento de dados (normalizacdo), célculo de métricas

(RMSE, MAPE) e validacao cruzada temporal;

4https://www.python.org/
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e SciPy: otimizacdo de hiperparametros, testes estatisticos (Dickey-Fuller) e andlise

de residuos;

e pyqtS: desenvolvimento de interfaces graficas (GUI) interativas para visualizacio

e controle do sistema;

e time: afericdo do tempo de execugdo de cada modelo.

5.5 Descricao da Série Temporal Utilizada

Para a realizacdo dos testes e comparacdes entre os modelos preditivos, foram
utilizadas séries temporais de ativos financeiros negociados na B3 (Bolsa de Valores do
Brasil). A lista de ativos foi inicialmente obtida por meio de um arquivo CSV contendo os
codigos dos ativos, o qual foi gerado a partir do levantamento disponivel no portal Dados
de Mercado®.

A partir dessa lista, os dados histéricos de precos foram coletados
automaticamente por meio da biblioteca yfinance, que permite acesso a base de dados
do Yahoo Finance de forma programatica. Esse processo garante a atualizac¢do periddica
das informagdes e a padronizagdo da coleta dos dados utilizadas nos experimentos.

A selecdo dos ativos considerou critérios como representatividade no mercado
brasileiro, volume de negociacdo, disponibilidade histérica e diferentes niveis de
volatilidade, de modo a garantir diversidade estatistica e robustez na avaliacdo dos
modelos.

Os dados coletados possuem frequéncia didria e abrangem um periodo aproximado
de dez anos. As informagdes seguem o padrdo amplamente utilizado no mercado
financeiro conhecido como formato OHLCV (Open, High, Low, Close, Volume),

composto pelos seguintes atributos:
e Open — Preco de abertura do ativo;
e High — Maior preco negociado no periodo;

e Low — Menor preco negociado no periodo;

Close — Pre¢o de fechamento do ativo;

Volume — Quantidade de ativos negociados.

Embora o conjunto de dados inclua todas as varidveis do padrio OHLCYV, neste

Bhttps://www.dadosdemercado.com.br/acoes
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trabalho foi utilizado principalmente o atributo Close (preco de fechamento) como
varidvel alvo para o treinamento, validacdo e geracdo das previsdes pelos modelos
SARIMAX, Prophet e LSTM, por se tratar do indicador mais representativo do valor
consolidado do ativo no final de cada pregao.

Apds a etapa de processamento e geracdo das previsdes, os modelos serdo
submetidos ao processo de validagdo. Para isso, o conjunto de dados seréd dividido em
duas partes: 80% dos dados serdo utilizados para o treinamento, permitindo o ajuste
de parametros e aprendizado dos padrdes histéricos, enquanto os 20% restantes serao
reservados para validagdo, garantindo a anélise de desempenho em dados nao observados.

As previsdes retroativas foram utilizadas exclusivamente para fins de validagdo
dos modelos, por meio de um processo de backtesting, no qual uma parcela dos dados
histéricos € ocultada durante o treinamento e posteriormente utilizada para avaliar a
capacidade preditiva dos algoritmos. Esse procedimento permitiu a mensurac¢io objetiva
do desempenho dos modelos por meio das métricas RMSE, MAPE e R.

Ap6s a validacdo e selecdo dos modelos mais robustos, foi realizada a etapa de
previsdo futura propriamente dita, na qual os algoritmos foram treinados com a totalidade
da série historica e utilizados para projetar o comportamento futuro dos ativos financeiros.
Essas previsoes futuras foram utilizadas na fase de andlise final e na geragcdo do ranking

de ativos, com o objetivo de apoiar a tomada de decisao.

e RMSE (Root Mean Squared Error): mede o erro quadritico médio, sendo
sensivel a grandes desvios;
e MAPE (Mean Absolute Percentage Error): avalia o erro percentual médio em

relacdo aos valores reais;

e Tempo de execucao: mensura a eficiéncia computacional de cada modelo.

Baseando-se nesses critérios, serd possivel comparar os modelos e identificar
aquele que apresentar melhor desempenho preditivo e maior eficiéncia de execugdo. Ao
final, espera-se obter um sistema funcional que possa servir como ferramenta de apoio
para investidores, permitindo a visualizacdo e a projecdo de valores futuros de ativos

financeiros com base em dados histéricos confiaveis e consolidados.
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5.6 Banco de Dados

Para o armazenamento e manipulacdo dos dados histéricos de precos de a¢des da
B3, foi utilizado o sistema de gerenciamento de banco de dados relacional SQLite315, que

permite fécil integracdo com Python e dispensa a instalacdo de um servidor externo.

5.6.1 Estrutura do Banco de Dados

O banco foi criado com uma tabela tnica denominada precos_historicos,
projetada para armazenar informagdes essenciais de cada ativo financeiro. As colunas da

tabela sdo descritas na Tabela 3.

Tabela 3 — Estrutura da tabela precos_historicos

Coluna Tipo Descricao

ticker TEXT Cédigo do ativo (ex: PETR4.SA)

data DATE Data do registro do preco

abertura REAL Preco de abertura do ativo no dia

maxima REAL Maior preco atingido no dia

minima REAL Menor preco atingido no dia

fechamento REAL Preco de fechamento do dia

fech_ajustado | REAL Preco ajustado considerando splits e dividendos
volume INTEGER | Quantidade de a¢des negociadas no dia

5.6.2 Implementacao em Python

A manipulacdo do banco de dados foi realizada com a biblioteca sqlite3 do Python,
permitindo criar tabelas, inserir registros e realizar consultas SQL diretamente. O script

inicial garante que a tabela exista, evitando conflitos de estrutura:

conn = sqglite3.connect (DB_NAME)

cursor = conn.cursor ()

cursor.execute ("""

CREATE TABLE IF NOT EXISTS precos_historicos (
ticker TEXT,

data DATE,

Bhttps://www.sqlite.org/
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abertura REAL,
maxima REAL,
minima REAL,
fechamento REAL,
fech _ajustado REAL,
volume INTEGER
) ;
)
conn.commit ()

conn.close ()

Para obter os precos histdricos, utilizou-se a biblioteca yfinance. A inser¢do no
banco ¢ feita evitando duplicagdes: ao atualizar os dados, o programa identifica a dltima

data disponivel e baixa apenas os registros ausentes.

5.6.3 Integracio com a Interface Grafica

A interface foi implementada em PyQt5! Figura 19, permitindo que o usudrio:

e Consulte o histdrico de pregos por ticker e intervalo de datas;
e Adicione novos tickers de um arquivo CSV contendo a lista de acdes da B3;

e Atualize os dados existentes sem duplicar registros.

16https://www.riverbankcomputing.com/software/pyqt/intro
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Figura 19 — Interface do Banco de dados

Ticker (baixados): PETR4.5A ~ Data nicial: 12/11/2024 ~ Data final: 12/11/2025 ~ Consultar Atusiizar Dados

Novo Ticker (CSV): AZUL4 ~  Anos de histdrico: 0 T Adicienar Ticker Baixar
¥ Baixando tic... ? X
Baixando EUCAS.5A (235/404)

Fonte: Préprio autor.

O resultado das consultas é exibido em uma tabela dindmica, construida a partir

de um QTableWidget, que recebe os dados diretamente do pandas.

5.6.4 Integracao com CSV de Tickers

Para facilitar a inclusdo de novos ativos, o sistema & um arquivo CSV com a lista
de tickers disponiveis na B3, garantindo que apenas tickers validos sejam adicionados ao

banco:

def read_tickers_from_csv(path) :
df = pd.read_csv(path, sep=",", encoding="utf-8")
tickers = df["Ticker"].dropna () .astype (str).str.strip/()
.unique () .tolist ()

return tickers

5.6.5 Consulta e Manipulaciao de Dados

A consulta ao banco utiliza SQL integrado ao Python, com filtros por ticker e

intervalo de datas:

mmn

query =

SELECT ticker, data, abertura, maxima, minima, fechamento,
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fech _ajustado, volume
FROM precos_historicos
WHERE ticker = ? AND data BETWEEN ? AND ?
ORDER BY data ASC;
o
df = pd.read_sqgl_qguery (query, conn, params=(ticker, data_inicio,

data_fim))

Os resultados sdo convertidos para tabelas exibiveis na interface PyQt5, garantindo

visualizagao clara e organizada dos precgos histdricos.

5.6.6 Consideracoes sobre desempenho e manutenciao

O uso do SQLite3 € adequado para esta aplicacdo devido a sua simplicidade,
portabilidade e facilidade de backup. A implementa¢do garante que novas insergcoes
ndo causem duplicacdes e que os dados possam ser atualizados de forma incremental,
baixando apenas os registros ausentes.

Além disso, o armazenamento local dos dados permite que o usudrio trabalhe
offline, sem necessidade de conexdo continua a internet, uma vez que todo o histérico
de precos ja estd armazenado no banco de dados. Essa caracteristica é especialmente ttil

para andlises rapidas, testes e apresentacdes em ambientes sem acesso a internet.

5.7 Interface final

A interface final do sistema (Figura 20) foi desenvolvida em Python, utilizando
o framework PyQt5 para a criacdo da interface grafica e integracdo com os méodulos
de previsao implementados anteriormente (SARIMAX, Prophet e LSTM). O objetivo
principal dessa interface € proporcionar ao usudrio uma forma unificada, intuitiva
e automatizada de executar previsdes de precos de acdes, visualizar métricas de
desempenho e analisar os graficos comparativos gerados pelos trés modelos.

Além disso, a interface inclui uma aba dedicada ao ranking dos ativos, que
consolida automaticamente as métricas e previsdes geradas pelo sistema, permitindo ao

usudrio interpretar os resultados de forma pratica e apoiar a tomada de decisao.
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Figura 20 — Interface Final
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Fonte: Préprio autor.

5.7.1 Arquitetura e funcionamento geral

A aplicagdo é composta por um tUnico arquivo principal, interface.py,
responsavel por orquestrar as interacdes entre o usudrio, o banco de dados e os modelos
de previsdo. Os médulos sarimax.py, fbprophet.py e 1stm.py sdo importados
e executados de forma modular e independente, permitindo que cada modelo opere em
threads separadas, evitando o travamento da interface durante o processamento.

O nucleo da interface € estruturado sobre duas classes de execucdo paralela:

e SeqWorker: executa os trés modelos (SARIMAX, Prophet e LSTM)

sequencialmente para um unico ativo (ticker);

e MassWorker: executa os modelos para todos os tickers disponiveis no banco de

dados, com barra de progresso atualizada em tempo real.

Antes da execucdo dos modelos, a interface realiza automaticamente
a consulta ao banco de dados interno b3_precos.db. A funcido
carregar_serie_do_banco () € responsdvel por obter os precos histéricos
do ativo selecionado pelo usudrio, retornando uma série temporal organizada e pronta
para ser enviada aos moédulos SARIMAX, Prophet e LSTM. Dessa forma, a interface atua

apenas como intermedidria, acessando o banco e repassando os dados para os algoritmos
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de previsao.
Os resultados sdo automaticamente armazenados em pastas predefinidas:
e /Graficos— contém os arquivos PNG gerados com as previsdes e comparacoes;
e /CSV — contém as métricas e previsoes em formato tabular;

e b3_precos.db—bancodedados SQL1ite com o histérico de precos dos ativos.

A execugdo € assincrona: enquanto os modelos sdo processados, o usudrio pode
acompanhar o progresso por meio de uma barra dinamica e mensagens de status em tempo
real. Ao término, a interface atualiza automaticamente as abas de previsdes, métricas,
gréficos e ranking, este ultimo responsédvel por consolidar os resultados dos modelos em

uma andlise comparativa final.

5.7.2 Layout e componentes da interface

A janela principal, representada pela classe PrevisaoApp, foi projetada com

uma organiza¢do modular em quatro abas principais:

1. Tabela de Previsoes: exibe os valores reais e as previsdes combinadas dos trés
modelos;
2. Métricas: mostra os indicadores de desempenho (RMSE, MAPE, R?, tempo e data
de execugdo);
3. Grificos: apresenta os graficos salvos no diretério /Graficos;
4. Ranking: permite a comparacdo geral entre os ativos (descrita em secdo posterior).
Além das abas, a interface possui menus de selecdo (para o ticker e o nimero de

dias de previsdo), botdes de acdo (Rodar Previsdo e Rodar Todos os Tickers), e uma barra

de progresso integrada, conforme ilustrado na Figura ??.

5.7.3 Trecho representativo do codigo-fonte

A seguir, ¢ apresentado um trecho representativo da classe principal
PrevisaoApp, responsdvel pela inicializa¢do da interface e execugcdo dos modelos em

paralelo:

class PrevisaoApp (QWidget) :
def  init_ (self):
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super () .__init__ ()
self.setWindowTitle ("Sistema de Previso de Aes (3 Modelos)")

self.resize (1250, 900)

layout = QVBoxLayout (self)

self.combo_acao = QComboBox ()

self.input_dias QLineEdit ("60")

self.btn_rodar = QPushButton ("Rodar Previso (3 modelos)")
self.btn_todos = QPushButton ("Rodar Todos os Tickers")
self.progress = QProgressBar ()

self.tabs = QTabWidget ()

# Criao das abas principais
self.tab_csv = QWidget ()
self.tab_metricas = QWidget ()
self.tab_plot = QWidget ()
self.tab_ranking = QWidget ()

self.tabs.addTab(self.tab_csv, "Tabela de Previses")
self.tabs.addTab (self.tab_metricas, "Mtricas")
self.tabs.addTab(self.tab_plot, "Grficos")
self.tabs.addTab (self.tab_ranking, "Ranking")

layout .addWidget (self.tabs)

Esse trecho ilustra a estrutura modular da aplicacdo, baseada em QWidgets e
Layouts do PyQt5. A partir dessa classe, sdo instanciadas as threads de execucdo
(SeqWorker e MassWorker) que conectam os cdlculos de previsdo a interface grafica,
garantindo a atualiza¢do automadtica dos elementos visuais sem bloquear o fluxo principal

do programa.

5.8 Modelo SARIMAX

O modelo SARIMAX (Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average with
eXogenous regressors) é uma extensao do modelo ARIMA que incorpora efeitos sazonais
e, opcionalmente, varidveis exdgenas na modelagem de séries temporais. Ele € descrito
como ARIMA(p,d,q) x (P,D,Q)s, onde p, d e g representam os parametros nao sazonais
de autorregressao, diferenciacdo e média moével, respectivamente; P, D e Q s@o 0s

parametros sazonais correspondentes; e s indica o periodo de sazonalidade. Tal estrutura
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permite capturar padrdes recorrentes que se repetem em intervalos regulares, como ocorre
em séries financeiras (PAL; PRAKASH, 2017).

Neste trabalho, o modelo SARIMAX foi empregado para modelar e prever os
precos de fechamento de acdes da B3 obtidos via biblioteca yfinance. A escolha desse
modelo deve-se a sua capacidade de lidar com séries temporais que apresentam tendéncias

e sazonalidade mensal.

5.8.1 Configuracao e ajuste do modelo

O modelo foi configurado com os pardmetros (p,d,q) = (2,1,2) e (P,D,Q,s) =
(1,1,1,21), considerando s = 21 dias tteis como o periodo médio de um ciclo
mensal de negociagdo. O ajuste foi realizado com a funcdo SARIMAX da biblioteca

statsmodels:

modelo = SARIMAX (

serie,

order=(2,1,2),
seasonal_order=(1,1,1,21),
trend="n’,
enforce_stationarity=False,
enforce_invertibility=False
)
modelo_fit = modelo.fit (disp=False)

A defini¢do dos pardmetros (p,d,q) e (P,D,Q,s) foi realizada com base na andlise
exploratoria da série e na inspecdo das funcdes de autocorrelacdo (ACF) e autocorrelagao
parcial (PACF), complementadas pelo teste de estacionariedade (ADF). O parametro
d =1 foi adotado por ser caracteristico de séries financeiras de precos de acdes, que
apresentam tendéncia estocdstica e se tornam estaciondrias apds uma diferenciacao
simples.

Os valores p =2 e g = 2 foram definidos a partir da observacdo de dois
picos significativos nos grificos PACF e ACF (Figura 21), indicando dependéncia
autorregressiva e de média moével até a segunda defasagem. Essa configuracdo permite
capturar oscilacdes de curto prazo sem sobreajustar o modelo.

No componente sazonal, o periodo s = 21 corresponde aproximadamente ao
nimero de pregdes mensais na B3. A diferenciacdo sazonal D = 1 remove padrdes

mensais recorrentes, enquanto P = 1 e Q = 1 modelam dependéncias sazonais de primeira
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ordem nos termos autorregressivos e de média moével.

A estrutura resultante (2,1,2) x (1,1,1,21) mostrou-se estdvel e apresentou bom
equilibrio entre simplicidade e desempenho, produzindo residuos aproximadamente
brancos e métricas satisfatorias. Essa configuracdo também estd em consonancia com
estudos anteriores, como o de Kulshreshtha e Vijayalakshmi (2020), que identificaram o
modelo ARIMA(2,1,2) como o de melhor ajuste entre as combinagdes testadas para séries

de precos de agdes.

Figura 21 — Fung¢des de autocorrelacdo (ACF) e autocorrelagdo parcial (PACF)
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Fonte: Préprio autor.

5.8.2 Previsao e avaliacao dos resultados

Ap6s o ajuste do modelo, foi realizada a previsao retroativa dos tltimos 60 dias
da série VALE3.SA, comparando os valores previstos com os observados. A Figura 22

apresenta o grafico geral de previsdo gerado pelo modelo SARIMAX.
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Figura 22 — Grafico geral de previsoes
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Fonte: Préprio autor.

O modelo foi capaz de acompanhar as variagdes gerais da série, capturando
oscilagdes de curto prazo e tendéncias locais. Pequenas divergéncias entre valores reais
e previstos ocorreram principalmente em periodos de alta volatilidade, o que € esperado
em séries financeiras ndo lineares.

A Tabela 4 apresenta as métricas de desempenho obtidas no conjunto de teste.

Tabela 4 — Métricas de desempenho do modelo SARIMAX

RMSE | MAPE (%) | R?
2.1676 3.06% 0.7291
Fonte: Préprio autor.

Os resultados e gréficos foram salvos automaticamente em diretérios dedicados
para analise posterior. O arquivo de imagem € exportado em Graficos/, e os valores

previstos, juntamente com as faixas de confianca, sdo armazenados em CSV/, conforme

mostrado abaixo:

path_grafico = os.path.join("Graficos", f"{ticker}_sarimax_{dias}dias.png")

path_csv = os.path.join("CSV", f"{ticker}_sarimax_previsao_retroativa.csv")

Em conjunto, as métricas obtidas demonstram que o modelo SARIMAX
apresentou desempenho satisfatério para previsdes de curto prazo, equilibrando

simplicidade, estabilidade e boa capacidade de generalizagao.
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5.8.3 Sintese

O desenvolvimento do modelo SARIMAX envolveu as seguintes etapas:

1. Coleta e preparacdo da série de precos via yfinance;
Andlise de ACF, PACF e ADF para defini¢do dos parametros;
Ajuste do modelo (2,1,2) x (1,1,1,21) e geragdo de previsdes retroativas;

Avaliacio de desempenho por RMSE, MAPE e R?;

AT

Armazenamento automatizado dos gréficos e resultados em arquivos . pnge .csv.

Essa abordagem permitiu avaliar a eficiéncia do modelo SARIMAX na previsao
de séries financeiras reais, evidenciando sua aplicabilidade para andlises de curto prazo

em ativos negociados na B3.

5.9 Modelo Facebook Prophet

O modelo Facebook Prophet, proposto por Taylor e Letham (2017), € um método
de decomposicao aditiva que modela séries temporais como a soma de componentes de
tendéncia, sazonalidade e ruido. Ele é especialmente eficaz em dados que apresentam

tendéncias nao lineares e pontos de mudanga (changepoints) (RAFFERTY, 2021).

5.9.1 Coleta e preparacao dos dados

A funcdo run_from_series () foi desenvolvida para integrar o Prophet a
interface do sistema. A série é transformada para o formato exigido pelo Facebook

Prophet:

df = pd.DataFrame ({
"ds": pd.to_datetime (serie.index),

y": pd.to_numeric(serie.values, errors="coerce")

}) .dropna ()

O conjunto de dados € dividido em 80% para treino e 20% para teste, garantindo

que o modelo seja avaliado com dados ndo vistos durante o treinamento.
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5.9.2 Configuracao e treinamento

O Facebook Prophet foi configurado para capturar as principais dinamicas das
séries financeiras de precos de fechamento, considerando tanto oscilacdes de curto prazo

(semanais) quanto padrdes de longo prazo (anuais). Os parametros utilizados foram:

from prophet import Prophet

modelo = Prophet (
daily_ seasonality=False,
weekly_seasonality=True,
yearly_seasonality=True,
interval_width=0.80

)

modelo.fit (treino)

A justificativa para essa configuracdo estd diretamente relacionada as

caracteristicas das séries de precos de acgoes:

e daily_seasonality = False: a sazonalidade didria foi desativada porque as séries
utilizadas sdo compostas por precos de fechamento didrio (um valor por dia util).
Como nao ha multiplas observagdes dentro de um mesmo dia, nao existem padroes
intradidrios a serem modelados. Além disso, o Prophet interpreta a sazonalidade
didria como variacdes dentro de um tunico dia, o que ndo se aplica a dados de
granularidade didria.

o weekly_seasonality = True: A sazonalidade semanal foi mantida porque o
mercado financeiro apresenta padrdes recorrentes ao longo dos dias da semana.
Esses ciclos decorrem do préprio funcionamento do mercado como abertura
apés o fim de semana, ajustes de carteira realizados em determinados dias e
comportamentos operacionais tipicos. Assim, a sazonalidade semanal permite que
o modelo capture essas oscilacdes curtas, porém frequentes, refletindo melhor a

dinamica real dos pregoes.

e yearly_seasonality = True: a sazonalidade anual € essencial para capturar efeitos
macroecondmicos € corporativos que se repetem a cada ano, como balancos
trimestrais, distribuicdo de dividendos, datas de resultados e eventos sazonais do
mercado (por exemplo, maiores volumes de negociagdo em determinados meses).
Essa sazonalidade ajuda o modelo a ajustar tendéncias ciclicas de longo prazo nos

precos dos ativos.
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O intervalo de confianca foi definido em 80% (interval_width=0.80)
para equilibrar a amplitude do “cone de incerteza” e evitar previsdes excessivamente
conservadoras, comuns quando se utiliza o padrao de 95%. Essa configuracdo mostrou-se
adequada para representar a incerteza inerente as séries financeiras, sem comprometer a
interpretabilidade visual dos resultados.

Ap6s a configuragdo, o modelo € ajustado sobre o conjunto de treino (80% da
série), aprendendo a decompor a série em tendéncia, sazonalidade semanal, sazonalidade
anual e ruido aleatério. Em seguida, sdo realizadas previsdes continuas sobre todo o

periodo analisado, mantendo um grafico inico com o cone de incerteza continuo.

5.9.3 Geracao de previsoes e componentes

As previsoes sdo realizadas para toda a série, produzindo uma projecdo continua
com o “cone” de incerteza caracteristico do Facebook Prophet. A partir das previsdes
geradas, sdo construidos os grificos de componentes, que decompdem o valor previsto em
suas principais partes: tendéncia, sazonalidade semanal e sazonalidade anual, conforme
apresentado na Figura 23.

Além disso, é gerado o grifico de tendéncia com pontos de mudanca
(changepoints), que ilustra visualmente as variacdes estruturais detectadas pelo modelo

ao longo do tempo, conforme a Figura 24.
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Figura 23 — Decomposi¢ao em tendéncia, sazonalidade semanal e anual.
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Fonte: Préprio Autor.

Figura 24 — Gréfico de tendéncia e pontos de mudancga (changepoints).
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O gréfico de previsdes (Figura 25) apresenta a série histérica completa juntamente
com a projecdo gerada pelo modelo Facebook Prophet. A linha azul representa os
valores previstos (yhat), enquanto a faixa em azul claro indica o intervalo de confianca
de 80%, que expressa a incerteza associada as estimativas futuras. Ja os pontos em preto
correspondem aos valores reais da série de precos.

Esse grafico permite observar a capacidade do modelo em ajustar-se ao
comportamento histérico dos dados e projetar tendéncias futuras de forma continua. O
cone de incerteza tende a se alargar a medida que o horizonte de previsdo aumenta,
refletindo o crescimento natural da incerteza em previsdes de longo prazo. Dessa forma,
o grafico sintetiza visualmente o desempenho e a confiabilidade do Facebook Prophet na

modelagem das séries financeiras analisadas.

Figura 25 — Grafico geral de previsoes
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Fonte: Préprio Autor.

5.9.4 Avaliaciao e métricas

As principais métricas de desempenho empregadas foram:

e RMSE (Root Mean Squared Error): mede a raiz do erro quadritico médio,
indicando o desvio médio das previsdes em relagcdo aos valores reais. Quanto menor
o RMSE, maior a precisdo do modelo.

e MAPE (Mean Absolute Percentage Error): expressa o erro percentual médio,

permitindo comparar o desempenho entre diferentes séries ou ativos.
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e R (Coeficiente de Determinacio): representa a proporcdo da variabilidade dos

dados explicada pelo modelo. Valores préximos de 1 indicam bom ajuste.

O co6digo a seguir apresenta o cdlculo das métricas:

rmse = np.sgrt (mean_squared_error (y_true, y_pred))
mape = mean_absolute_percentage_error (y_true, y_pred) = 100

r2 = r2_score(y_true, y_pred)

Tabela 5 — Métricas de desempenho do modelo Facebook Prophet

RMSE | MAPE | R?
5.081 | 6.87% | 0.385

Fonte: Préprio Autor.

Além das métricas numéricas, foram gerados graficos (Figura 26 e Figura 27)
de desempenho que ilustram o erro de previsdo e a qualidade do ajuste, com base na
validacdo cruzada (cross_validation) e nas fungdes de diagndstico da biblioteca
prophet.diagnostics.

Figura 26 — Evolug@o do erro quadratico médio (RMSE) nas previsdes do Facebook
Prophet.
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Figura 27 — Erro percentual médio absoluto (MAPE) em diferentes janelas de previsao.
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Fonte: Préprio Autor.

Esses graficos permitem avaliar a estabilidade preditiva do modelo em multiplos
horizontes temporais, identificando possiveis periodos de sobreajuste ou perda de
acuricia.

Essas andlises visuais complementam os resultados numéricos, permitindo
compreender de forma mais intuitiva a robustez e a confiabilidade do Facebook Prophet

na previsao de precos de agdes.

5.9.5 Sintese

O desenvolvimento do modelo Facebook Prophet contemplou:

1. Preparacdo da série no formato Prophet;
Divisdo treino-teste (80/20);
Treinamento com sazonalidades anuais e semanais;

Geragao de previsdes continuas e graficos de componentes;

A

Calculo de métricas (RMSE, MAPE, R) e salvamento automatizado.
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5.10 Modelo LSTM

As redes neurais do tipo LSTM (Long Short-Term Memory) sdo projetadas para
lidar com dependéncias de longo prazo em séries temporais, superando limitacdes das
redes recorrentes tradicionais (RNNs) no problema do desvanecimento ou explosdo
do gradiente (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). No presente trabalho, foi
desenvolvida uma arquitetura LSTM para previsado retroativa de pregos de fechamento de
acoes, baseada em janelas deslizantes de 90 dias, tomando como referéncia a abordagem

de Mukherjee, Singh e Vardhan (2023) para séries financeiras.

5.10.1 Pré-processamento e divisao dos dados

Os dados histéricos foram obtidos pelo banco de dados desenvolvido,
normalizados no intervalo [0,1] com MinMaxScaler e divididos em 80% para treino e
20% para teste. A criagc@o das sequéncias temporais foi feita por janelas deslizantes de 90

observacdes, conforme a fungdo abaixo:

def criar_ sequencias(data, look_back=90) :
X,y = 01, []
for i in range(len(data) - look_back):F
X.append(data[i:i + look_back])
y.append(data[i + look_back])

return np.array(X), np.array(y)

5.10.2 Arquitetura e justificativa do modelo

A arquitetura final da LSTM manteve duas camadas recorrentes empilhadas e
uma camada densa intermedidria, com regularizacdo adaptativa (dropout dinamico) e

otimizacao baseada no algoritmo Adam:

model = Sequential ([
LSTM (128, return_sequences=True, input_shape=(look_back, 1)),
Dropout (dropout_rate),
LSTM (64, return_sequences=False),
Dense (16, activation=’relu’),

Dense (1)
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optimizer = Adam(learning_rate=0.001, amsgrad=True)

model .compile (optimizer=optimizer, loss="mse’)

O valor do dropout € ajustado de forma dindmica conforme o tamanho da
amostra de treino, variando entre 0,1 e 0,3, o que evita sobreajuste em bases menores
sem comprometer a capacidade de generalizacdo em séries extensas. Essa arquitetura foi
selecionada por equilibrar profundidade e custo computacional, permitindo capturar tanto

padrdes de curto quanto de longo prazo.

5.10.3 Treinamento e validacao cruzada

O processo de treinamento utilizou os callbacks EarlyStopping (paciéncia
= 10) e ReduceLROnPlateau (fator = 0,3; paciéncia = 5), prevenindo sobreajuste e
otimizando o tempo de convergéncia.

Além disso, foi empregada uma validagdo cruzada temporal com dois folds (Time
Series Split 2-fold), garantindo avaliagdo consistente da estabilidade do modelo em

diferentes periodos da série:

tscv = TimeSeriesSplit (n_splits=2)

Essa estratégia reduz o viés temporal, avaliando o desempenho do modelo em

dados histdricos distintos sem aleatorizacdo, o que € essencial em contextos financeiros.

5.10.4 Previsao retroativa e avaliacao

Apo6s o treinamento, o modelo gera previsdes retroativas dos ultimos n dias da
série utilizando abordagem recursiva, ou seja, o valor previsto em cada passo € reinserido
como entrada para a proxima previsdo. As métricas de avaliagdo incluem RMSE, MAPE

e R?, calculadas sobre o conjunto de teste:

rmse = np.sqgrt (mean_squared_error (y_true, y_pred))

mape mean_absolute_percentage_error (y_true, y_pred) = 100

r2 = r2_score(y_true, y_pred)
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Tabela 6 — Métricas de desempenho do modelo LSTM

RMSE | MAPE | R?
1.074 | 1.60% | 0.912

Fonte: Préprio Autor.

5.10.5 Visualizacdo e armazenamento dos resultados

O gréfico final apresenta os valores reais, o ajuste do modelo (treino + teste) e
as previsoes retroativas com intervalo de confianca de £RMSE (Figura 28). Todos os
resultados s@o exportados automaticamente para as pastas Graficos e CSV, garantindo

reprodutibilidade e rastreabilidade do experimento:

figpath = os.path.join("Graficos", f"ticker}_ LSTM prev_{dias}dias.png")

csv_prev_path = os.path.join("CSV", f"{ticker}_previsao_LSTM_ {dias}dias.csv")

Figura 28 — Grafico geral de previsdo

VALE3.SA - LSTM | RMSE=1.07 (1.96%) | MAPE=1.60% | R?=0.912

—— Valor Real
= Ajuste LSTM (treino + teste)
70 Intervalo +RMSE (1.07)
Previsdo LSTM (retroativa)

60

50

40

Preco de Fechamento (R$)

2016 2018 2020 2022 2024 2026
Data

Fonte: Préprio Autor.

5.10.6 Sintese

O desenvolvimento do modelo LSTM envolveu as seguintes etapas principais:

1. Normalizagdo e segmentacado dos dados em janelas de 90 observacoes;
Construcao de uma arquitetura LSTM profunda com regulariza¢do dindmica;
Aplicagdo de EarlyStopping, ReduceLROnPlateau e validacio cruzada 2-fold;
Avaliacdo quantitativa por RMSE, MAPE e R?;

A

Armazenamento automatico de previsoes e graficos.
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O modelo demonstrou robustez e boa capacidade de generalizacdo em séries
financeiras com horizontes de curto prazo, apresentando estabilidade estatistica entre os

dois folds avaliados e convergéncia consistente ao longo do treinamento.

5.11 Algoritmo de Rankeamento

O modulo de ranking foi desenvolvido com o objetivo de consolidar os resultados
dos modelos de previsdo e transformd-los em um mecanismo objetivo de apoio a
tomada de decisdo. Diferentemente de abordagens puramente estatisticas, o algoritmo
implementado combina a qualidade preditiva dos modelos com a tendéncia futura
estimada, priorizando ativos com maior potencial de valorizacao.

A implementagdo foi desenvolvida em Python e opera diretamente sobre dois

arquivos gerados automaticamente pela interface do sistema:

e metricas_modelos.csv, contendo as métricas RMSE, MAPE e R2;

e previsoes.csv, contendo os valores reais e previstos para cada ativo.

Inicialmente, os dados sdo carregados e validados:

dfm

pd.read_csv (METRICAS_PATH)

dfp pd.read_csv (PREVISOES_PATH)

if dfm.empty or dfp.empty:

raise ValueError ("Os arquivos esto vazios.")

A versdo final do algoritmo utiliza exclusivamente os resultados do modelo

LSTM, por apresentar maior estabilidade e melhor desempenho em séries financeiras:

dfm_lstm = dfm[dfm["Modelo"] == "LSTM"]

As métricas sdo agregadas por ativo, calculando-se a média dos valores de RMSE,

MAPE e R? para cada ticker.

5.11.1 Normalizacao das métricas

Cada métrica é normalizada para o intervalo [0,1], com tratamento de valores
ausentes e constantes. As métricas de erro (RMSE e MAPE) sdo invertidas, pois valores

menores indicam melhor desempenho:

T
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def normalizar (coluna, invertido=False) :
base = (coluna - coluna.min()) / (coluna.max() — coluna.min())

return 1 - base if invertido else base

Com os valores normalizados, é calculado o Score de Qualidade, que representa

a confiabilidade estatistica do modelo:

ScoreQualidade = 074 *RMSE}orm + 074 “MAPE; 5rm + 072 “R2,0rm

5.11.2 Calculo da variacao prevista

A tendéncia futura € obtida a partir da diferenca entre o tltimo valor real e a dltima

previsdo realizada pelo modelo LSTM:

Previso fina — Valorey

Variagao(%) = x 100

Valor, .,

A variagdo € normalizada e ajustada para reforcar tend€ncias positivas e penalizar

cendrios negativos:

if variacao > 0:
score = min (1.0, variacao_norm % 1.35)
elif variacao < 0:

score = max (0.0, variacao_norm * 0.6)

5.11.3 Calculo do Score Final

O Score Final combina a confiabilidade do modelo com a tendéncia estimada:

Scorefping = 0,6 - ScoreQualidade +0,4- VariaoAjustada

Esse valor representa diretamente o potencial do ativo para valorizagao.

5.11.4 Regras de recomendacio

Com base nos quantis do Score Final, sdo geradas recomendagdes automaticas:
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e Comprar: Score elevado e variagdo positiva;
e Vender: Score baixo ou variagdo inferior a —5%;

e Neutra: cenarios intermediarios.

if score_final >= g compra and variacao > O0:
recomendacao = "Comprar"

elif score_final <= g _venda or variacao < -5:

recomendacao = "Vender"
else:
recomendacao = "Neutra"

5.11.5 Geracao do ranking

Os ativos s@o ordenados de forma decrescente pelo Score Final, de modo que os

primeiros representam as melhores oportunidades de compra:

df_final = df_final.sort_values ("Score_Final", ascending=False)

O resultado ¢é  exportado  automaticamente para O  arquivo:

ranking_acoes.csv

5.11.6 Resultado visual do ranking

A Figura 29 apresenta o resultado real do ranking gerado pelo sistema, exibindo

os ativos ordenados, as variagOes previstas e as recomendagdes automaticas.
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Figura 29 — Resultado do ranking gerado pelo sistema

(W7 Sistema de Previsio de = [m} X

Ticker: ABEV3.SA ~ Dias: 365 Anos: 10

Abrir Consulta de Dados  Rodar Frevisdo (1 ticker) ~ Rodar Todos

Ranking atualizado.

Previsies  Métricas  Graficos  Ranking
il Ranking atuslizado automaticamente apds rodar previsbes
Ticker Variagdo Prevista (%) R®  MAPE RMSE Score Final Recomendacio

1 EMBR3.SA +270% 099 428% 149 0601 O3 Comprar (+2.7%)
2 CURY3SA +21.70% 099 478% 078 0.601 O3 Comprar (+21.7%)
3 BEEF3.SA  +55.27% 098 243% 037 0.600 1D Comprar (+55.3%)
4 PETZ3SA  +5.20% 099 574% 081 0.599 1D Comprar (+5.2%)
5 ENEV3SA -26.56% 099 420% 053 0598 [ Vender (-26.6%)
6 ALPA4SA  -15.83% 099 586% 129 0.597 2 Vender (-15.8%)
7 CVCB3SA +3884% 099 9.00% 1.62 0.597 I Comprar (+38.8%)
8§ CSAN3SA +20.14% 098 432% 075 0595 I3 Comprar (+20.1%)
9 CXSE3SA -599% 098 272% 046 0595 I Vender (-6.0%)
10 RADL3SA +1147% 097 331% 083 0594 03 Comprar (+11.5%)
11 MATD3.SA +16.76% 097 509% 070 0593 O Comprar (+16.8%)
12 MRFG3SA -15.13% 097 484% 083 0592 2 Vender (-15.1%)
13 FLRY3SA  +15.18% 097 359% 091 059 O3 Comprar (+15.2%)
14 GOAU4SA -8.24% 097 5713% 051 0.590 2 Vender (-8.2%)
15 PETR4SA  +8.64% 097 477% 139 0.590 1D Comprar (+8.6%)
16 PCAR3SA -24.79% 097 7.01% 123 0.590 [ Vender (-24.8%)

arTna 4400 acnor _aa - ~ as

Melhor ativo: EMBR3.SA (Score 0.601)

Fonte: Préprio autor.

Esse moddulo transforma métricas técnicas e previsdes numéricas em um
instrumento prético de apoio a decisao, permitindo ao usudrio identificar de forma rapida

os ativos com maior potencial de valorizacao ou risco de queda.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, foram implementadas todas as etapas previstas na metodologia,
incluindo a revisdo sistematica da literatura, a analise de trabalhos correlatos € o
desenvolvimento de uma aplicacio completa para previsdo de séries temporais no
mercado financeiro. O sistema desenvolvido integrou modelos estatisticos e de
aprendizado de mdquina, banco de dados relacional, interface grafica interativa e um
algoritmo préprio de ranking dos ativos.

A implementacao pratica permitiu observar, de forma empirica, o comportamento
dos principais modelos utilizados na previsdo de séries financeiras. Os experimentos
confirmaram que modelos baseados em redes neurais recorrentes, especialmente o LSTM,
apresentaram maior capacidade de capturar padrdes complexos e ndo lineares, alcangando
melhores métricas de desempenho quando comparados aos modelos SARIMAX e
Facebook Prophet. Em contrapartida, constatou-se que esse ganho de desempenho esta
associado a um maior custo computacional, o que pode limitar seu uso em cendrios que
exigem respostas em tempo real.

O modelo Facebook Prophet demonstrou maior facilidade de uso e tempo
reduzido de treinamento, porém apresentou desempenho inferior em relacdo aos
demais modelos, reforcando a necessidade de avaliar cuidadosamente a escolha do
algoritmo conforme o objetivo da aplicacdo. O SARIMAX mostrou-se uma alternativa
intermedidria, combinando interpretaribilidade estatistica com desempenho satisfatorio
para determinados tipos de séries.

Um dos principais diferenciais deste trabalho foi o desenvolvimento de um médulo
de ranking, capaz de transformar métricas técnicas e previsdes em recomendacdes
automdticas de compra, venda e neutralidade. Esse algoritmo combinou a qualidade
estatistica dos modelos com a tendéncia futura estimada, oferecendo uma visdo mais
pratica e aplicavel ao processo de tomada de decisao.

Dessa forma, conclui-se que a utilizacdo integrada de modelos de previsdo,
banco de dados estruturado, interface gréfica e algoritmos de ranqueamento representa
uma abordagem eficiente para o apoio a decisdo em investimentos financeiros. O
sistema desenvolvido demonstrou ser uma ferramenta funcional e expansivel, podendo
ser utilizado como base para futuras pesquisas e aplicacdes no contexto de andlise de

séries temporais financeiras.
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6.1 Trabalhos Futuros

Com a finalizacdo deste estudo, diversas possibilidades de continuidade e
aprofundamento surgem como caminhos promissores para a evolu¢do do projeto. As
sugestoes de trabalhos futuros contemplam tanto a ampliacdo da base cientifica quanto o
aperfeicoamento técnico do sistema desenvolvido.

Primeiramente, destaca-se a intencdo de transformar os resultados obtidos neste
trabalho em uma publicacdo cientifica formal. A Sociedade Brasileira de Computagao
(SBC), especialmente na trilha temética de Computacdo Aplicada, constitui um ambiente
adequado para divulgacdo de pesquisas envolvendo previsdo de séries temporais,
aprendizado de méquina e aplicacdes financeiras. A robustez do sistema implementado e
os resultados obtidos fornecem uma base sélida para elaboracao de um artigo técnico que
consolide a proposta metodoldgica e os experimentos realizados.

Outra direcdo relevante envolve a exploracdo de novos modelos de redes neurais
artificiais e técnicas avancadas de Deep Learning. Uma linha de evolugdo especialmente
promissora consiste no desenvolvimento de modelos hibridos, combinando abordagens
estatisticas (como ARIMA, SARIMAX e ETS) com modelos neurais, de forma a integrar
as vantagens de ambos os paradigmas. A criagdo de um moddulo experimental para
testar combinacdes entre modelos estatisticos e arquiteturas profundas pode ampliar
significativamente o desempenho geral do sistema.

Por fim, uma contribuicio importante a ser desenvolvida consiste no
aperfeicoamento e disponibilizacdo aberta (open-source) das ferramentas criadas,
incluindo o banco de dados, o mdédulo de ranking de ativos financeiros e o cddigo
completo da aplicacdo. A construcdo de um repositério publico contendo scripts de
coleta, processamento e andlise de dados permitird que estudantes, pesquisadores e
investidores independentes utilizem, modifiquem e ampliem a plataforma, promovendo
evolucdo continua e colaborativa. Futuras versdes também podem incorporar interfaces
web, dashboards interativos e APIs de consulta.

Em sintese, as linhas de continuidade contemplam avancos cientificos,
metodolégicos e tecnoldgicos, buscando ampliar o impacto académico e pratico da

ferramenta desenvolvida neste trabalho.
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