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Resumo

O presente trabalho tem como objetivo desenvolver um modelo preditivo para o indice S&P
500 utilizando Redes Neurais Recorrentes do tipo Long Short-Term Memory (LSTM), dada sua
capacidade de capturar padrdes temporais de longo prazo em séries temporais financeiras. O
indice é composto pelas 500 maiores empresas de capital aberto dos Estados Unidos, sendo um
importante indicador do desempenho do mercado aciondrio norte-americano e, por extensao, da
economia global, servindo como referéncia para investidores institucionais, gestores de fundos e
analistas econdmicos em todo o mundo. A metodologia adotada neste trabalho envolveu a coleta
e o tratamento de dados histéricos do S&P 500, decomposicao da série temporal, modelagem
e previsdo do indice. Os resultados obtidos demonstram que o modelo LSTM foi capaz de
capturar com razodvel precisdo a dinamica do indice S&P 500, acompanhando suas tendéncias e
variagdes no conjunto de teste. A comparagdo grafica entre os valores reais e previstos revelou
uma boa aderéncia nas fases de estabilidade e crescimento, embora com maior dificuldade em
periodos de alta volatilidade. A decomposi¢do da série temporal reforcou a presenca de uma
tendéncia de longo prazo ascendente, sazonalidade estavel e impacto significativo de eventos
macroecondmicos, evidenciando a complexidade da série e a importancia de considerar seus

componentes estruturais na modelagem preditiva.

Palavras-chave: Redes Neurais Recorrentes. Séries Temporais Financeiras. Modelagem Numé-
rica. Previsdo de Ativos. Indice S&P 500.



Abstract

The present study aims to develop a predictive model for the S&P 500 index using Long Short-
Term Memory (LSTM) Recurrent Neural Networks, due to their ability to capture long-term
temporal patterns in financial time series. The index comprises the 500 largest publicly traded
companies in the United States and serves as a key indicator of the performance of the U.S. stock
market and, by extension, the global economy. It is widely used as a benchmark by institutional
investors, fund managers, and economic analysts around the world. The methodology adopted
in this work involved the collection and preprocessing of historical S&P 500 data, time series
decomposition, and the modeling and forecasting of the index. The results demonstrate that
the LSTM model was able to capture the dynamics of the S&P 500 index with reasonable
accuracy, effectively tracking its trends and variations in the test set. The graphical comparison
between actual and predicted values revealed strong alignment during periods of stability and
growth, although performance declined during times of heightened volatility. The time series
decomposition reinforced the presence of a long-term upward trend, stable seasonality, and a
significant influence of macroeconomic events, highlighting the complexity of the series and the

importance of considering its structural components in predictive modeling.

Keywords: Recurrent Neural Networks. Financial Time Series. Numerical Modeling. Asset
Forecasting. S&P 500 Index.
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1 Introducao

O mercado financeiro € um dos pilares da economia global, operando como um ecossis-
tema dindmico onde se negociam diversos ativos — a¢des, titulos, commodities e derivativos. Sua
funcdo principal € intermediar o fluxo de capital entre investidores e institui¢des, promovendo
o crescimento econdmico através do financiamento de empresas e governos, além de oferecer
mecanismos para gestdo de riscos e otimizacao de investimentos (MISHKIN, 2019; FABOZZI,
2021).

Nesse cendrio, as bolsas de valores exercem papel crucial como plataformas regulamen-
tadas que asseguram transparéncia, seguranca e liquidez nas transacgdes. Elas possibilitam que
empresas captem recursos pela emissdo de acdes, enquanto investidores podem participar do
crescimento dessas companhias e obter retornos financeiros (BREALEY; MYERS; ALLEN,
2020).

Os indices financeiros sdo utilizados para monitorar o desempenho do mercado aciondrio,
servindo como medidores de setores especificos ou da economia como um todo. Nesse contexto,
0 S&P 500 destaca-se como um dos indicadores mais relevantes mundialmente. Criado e mantido
pela Standard & Poor’s (S&P Global), engloba as 500 maiores empresas de capital aberto listadas
nas bolsas norte-americanas Nasdaq e NYSE (New York Stock Exchange), cobrindo diversos

setores: tecnologia, saide, financas e consumo (S&P GLOBAL, 2024).

O S&P 500 ndo s6 reflete a satide econdmica dos Estados Unidos — pais que responde
por cerca de 25% do PIB mundial (BLANCHARD, 2017) — como também influencia dire-
tamente decisdes de investidores, politicas monetérias e estratégias corporativas globalmente
(BLANCHARD, 2017). Sua importancia € tal que oscilacdes significativas no indice podem
provocar efeitos em cascata em mercados emergentes, como o brasileiro, cuja economia esta

intrinsecamente ligada aos ciclos internacionais (SHILLER, 2015).

O S&P 500 representa aproximadamente 80% da capitalizagdo do mercado aciondrio dos
Estados Unidos, sendo considerado um espelho da economia americana e referéncia crucial para
investidores globais (AVENUE, 2025). Sua previsdo constitui, assim, ferramenta essencial para
mitigar riscos sistémicos, otimizar portfélios e assegurar a estabilidade financeira, principalmente

em contextos de alta volatilidade e interdependéncia econdmica.

A evolucao historica do S&P 500, ilustrada na Figura 1, demonstra como eventos
macroecondmicos e geopoliticos significativos influenciam o desempenho do indice. Nas tltimas
décadas, periodos de crise global resultaram em quedas acentuadas seguidas de recuperacoes,

evidenciando a resiliéncia do mercado acionario.

Entre os episddios mais marcantes estd a Crise das Empresas de Tecnologia, conhecida
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Figura 1 — Evolugdo Histérica do S&P 500 com Eventos Relevantes.

—— S&P 500
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Fonte: Elaboracdo prépria a partir de dados do (Yahoo Finance, 2025a).

como Crise Dot-com (2000), quando a supervalorizacdo de empresas do setor levou a uma bolha
especulativa e, posteriormente, a uma forte corre¢do nos pregos das agdes (SHILLER, 2015).
Em 2008, a Crise do Subprime desencadeou uma das maiores recessoes desde a Grande Depres-
sdo, com a faléncia de grandes institui¢des financeiras e um colapso no mercado imobiliério,
resultando em uma queda acentuada do S&P 500 (BLANCHARD, 2017; MISHKIN, 2019).

Outros eventos, como o impasse do Teto da Divida nos Estados Unidos em 2011, o
referendo do Brexit em 2016, e a pandemia de COVID-19 em 2020, também provocaram
volatilidade significativa no indice, refletindo a interconexao entre fatores econdmicos, politicos
e sociais globais (FABOZZI, 2021; S&P GLOBAL, 2024). Mais recentemente, a escalada da
inflacdo em 2022, impulsionada por choques de oferta e estimulos monetdrios, trouxe novos
desafios para a estabilidade dos mercados, levando a ajustes nas expectativas de investidores e
bancos centrais (BODIE; KANE; MARCUS, 2023).

Em momentos de turbuléncia, € comum observar maior oscilagdo nos precos, com quedas
pronunciadas sendo sucedidas por recuperagdes, muitas vezes impulsionadas por intervengoes
governamentais. Para investidores e gestores de risco, compreender e antecipar esses movimentos
¢ fundamental para a protec¢do de portfélios e a busca por oportunidades em meio a adversidade
(BREALEY; MYERS; ALLEN, 2020).

A analise quantitativa desses ciclos, especialmente com o uso de modelos baseados
em aprendizado de maquina, permite identificar padrdes recorrentes e avaliar a influéncia de

varidveis externas sobre o comportamento do indice. Assim, a modelagem e previsao do S&P
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500, especialmente em cendrios de crise, tornam-se ferramentas estratégicas para a tomada de

decisdo no mercado financeiro global.

Dentre essas varidveis externas, a taxa de juros norte-americana apresenta influéncia na
dindmica do S&P 500, dada sua relagdo direta sobre o custo do capital e a atratividade para
ativos financeiros de alto risco, influenciando estratégias de alocagdo de capital em periodos
de incerteza econdomica (MANKIW, 2015). Quando o banco central dos Estados Unidos -
Federal Reserve (FED) - aumenta as taxas de juros, os rendimentos de titulos publicos (como
o Treasury Bill) tornam-se mais atraentes em comparacdo com agdes. Isso desvia o capital de
investidores para ativos de menor risco, pressionando negativamente a demanda por agdes e,
consequentemente, os precos do S&P 500 (MANKIW, 2015). Além disso, as taxas de juros
elevadas aumentam o custo de empréstimos para empresas, reduzindo investimentos em expansao,
pesquisa e desenvolvimento. Isso pode impactar os lucros futuros e a avaliacdo das empresas
listadas no S&P 500 (GITMAN; JOEHNK, 2013).

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal desenvolver um modelo preditivo para o indice
S&P 500 utilizando redes neurais recorrentes com arquitetura Long Short-Term Memory (LSTM
- Memodria de Curto e Longo Prazo em traducdo livre), reconhecida por sua capacidade de
capturar dependéncias de longo prazo em séries temporais. Busca-se analisar as caracteristicas
temporais do indice, identificar padrdes relevantes para a modelagem e implementar um modelo
capaz de prever os precos futuros do S&P 500. Além disso, pretende-se avaliar a robustez do

modelo em periodos de alta volatilidade e crise.

A metodologia adotada baseia-se na previsdo de séries temporais por meio de redes
neurais recorrentes do tipo LSTM, uma arquitetura avangada projetada para superar limitagdes
das redes neurais recorrentes convencionais, especialmente o problema do desvanecimento do
gradiente. Esse problema ocorre durante o treinamento de redes recorrentes tradicionais, quando
os gradientes calculados nas etapas iniciais da sequéncia tornam-se muito pequenos, dificultando
a atualizacdo eficaz dos pesos e, consequentemente, a aprendizagem de dependéncias de longo
prazo em dados sequenciais (HAYKIN, 2009).

As LSTM superam essa limita¢ao por meio de um sistema de portas (gates) que contro-
lam seletivamente o fluxo de informagdes, e permitem que a rede retenha ou esqueca informacdes
relevantes ao longo do tempo, facilitando a captura de padrdes temporais complexos e prolon-
gados. Dessa forma, as LSTM possibilitam uma modelagem mais robusta e precisa de séries
temporais financeiras, como o indice S&P 500, que apresentam caracteristicas nao lineares e
dependéncias temporais de longo alcance (BHANDARI et al., 2022).

Os objetivos deste trabalho sdo organizados em etapas que visam a andlise, modelagem e

validacdo da previsdo do indice S&P 500:
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* Andlise e preparacao dos dados: coleta dos dados histdricas do indice S&P 500, trata-

mento dos dados, normalizacdo e criacdo de janelas temporais para alimentar o modelo.

* Decomposicao da série temporal: separacdo da série em componentes de tendéncia,

sazonalidade e ruido para melhor compreensao e modelagem.

* Implementacao das redes neurais recorrentes LSTM: definicdo da arquitetura da rede,
configuracido dos hiperparametros, treinamento e validagdo do modelo com os dados

preparados.

* Analise dos resultados: avaliagdo do desempenho do modelo utilizando a métrica Raiz
Quadrada do Erro-Médio (Root Mean Squared Error - RMSE) para medir a precisao das

previsoes.

* Previsao futura de 30 dias: aplicacdo do modelo treinado para realizar previsdes sequen-
ciais "as cegas"dos proximos 30 dias, permitindo a comparacdo e validacao dos resultados
apos esse periodo.

Este trabalho busca contribuir para o avango das técnicas de previsao de séries temporais
financeiras, explorando o potencial das redes neurais recorrentes LSTM na modelagem do indice
S&P 500. Embora os resultados possam oferecer contribui¢des relevantes sobre o comportamento
do mercado, é importante destacar que este estudo tem caréter exclusivamente académico e de

pesquisa.
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2 Fundamentacao Teorica

A modelagem de séries temporais financeiras, como a do indice S&P 500, demanda
métodos capazes de identificar padrdes nao lineares, captar dependéncias de longo prazo e
lidar com eventos abruptos caracteristicos de mercados voléteis. Com o avango das técnicas
de deep learning, as Redes Neurais Recorrentes (RNNs), especialmente as arquiteturas Long
Short-Term Memory (LSTM), vém se destacando por sua habilidade em aprender relagdes
temporais complexas e adaptar-se a mudangas ndo estaciondrias nos dados financeiros (FISCHER;
KRAUSS, 2018).

2.1 Séries Temporais

As séries temporais correspondem a um conjunto de observacdes ordenadas no tempo,
nas quais a ordem cronoldgica assume papel fundamental na andlise e modelagem (MORETTIN,
2006). Formalmente, uma série temporal é definida como uma sequéncia de varidveis aleatorias
{Y:}+er, em que T representa um conjunto de indices temporais discretos ou continuos. Na
pratica, as observagdes sdo registradas em intervalos equidistantes, como didrios, mensais ou
anuais (ENDERS, 2015).

Em termos matematicos, uma série temporal é representada por uma sequéncia de valores

reais ordenados no tempo, expressa pela Equacao 2.1:

{(Y,}F,, ondeY, cRerc{l,2,...,T} (2.1)

em que Y; € o valor observado no instante ¢ 7 € o horizonte temporal (MORETTIN, 2006).

A decomposi¢ao de uma série temporal em suas componentes estruturais € fundamental
para compreender seu comportamento subjacente e aprimorar a modelagem preditiva (MORET-
TIN, 2006), podendo ser decomposta em tendéncia, sazonalidade e residuo, conforme proposto
por (BOX et al., 2015) e (COWPERTWAIT; METCALFE, 2009). A separacao dessas estruturas
permite isolar movimentos de longo prazo, identificar padrdes ciclicos regulares e mensurar a
presenca de ruidos aleatdrios, facilitando a aplicacdo de técnicas estatisticas e de aprendizado de

maquina com maior precisao.

A tendéncia (7;) representa mudancas de longo prazo em uma série temporal, capturando
direcionalidade persistente e sua modelagem divide-se em duas categorias fundamentais: deter-
ministica e estocdstica.A Deterministica caracteriza-se por uma relacao funcional explicita com o
tempo, geralmente de forma polinomial. A forma mais comum € a tendéncia linear representada

pela Equacao 2.2:
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T, = o+ Pit +n (2.2)

onde f € o intercepto (valor inicial da tendéncia em ¢t = 0), B; € o coeficiente angular (taxa de
crescimento por unidade de tempo), ¢ € o indice temporal discreto (f = 1,2,...,n) e 1n; € o erro

de ajuste, frequentemente assumido como 1, ~ .47 (0, G% ).

Em casos ndo lineares, utiliza-se a tendéncia polinomial de ordem k, conforme a Equacao
2.3:

T, = Bo+ it + Bot* + -+ Bt (2.3)

A tendéncia deterministica é considerada previsivel e ndo aleatdria, pois depende unica-
mente do tempo ¢. Para remové-la da série original, aplica-se uma regressao temporal e subtrai-se
f_t da série observada (COWPERTWAIT; METCALFE, 2009).

A tendéncia estocdstica representa a evolucdo de uma série ao longo do tempo por
meio da acumulacdo de eventos aleatdrios. Diferentemente da tendéncia deterministica, essa
forma ndo possui relagdo funcional fixa com o tempo, e seus efeitos sdo permanentes. Precos de
ativos financeiros frequentemente exibem tendéncia estocdstica, onde choques, como noticias
econdmicas, tém efeito permanente (TSAY, 2005). O passeio aleatério (random walk) é um
dos modelos mais fundamentais da literatura de séries temporais estocdasticas, especialmente
utilizado para representar tendéncias de longo prazo em séries financeiras, dado pela Equacao
2.4:

T=T-1+& &~WN(0,07) (2.4)

onde 7; é o valor da tendéncia no tempo ¢, que representa a acumulacdo dos choques
passados, T; 1 € o valor da tendéncia no instante anterior (¢ — 1), refletindo dependéncia serial
total — memodria perfeita, & € o termo de erro (choque aleatério) no tempo ¢, modelado como

ruido branco (white noise).

O termo &, por sua vez, ¢ modelado como um ruido branco (white noise), que corresponde
a uma sequéncia de varidveis aleatérias com média zero, varidncia constante 6> e auséncia de

autocorrelagao temporal.

E[g] =0 (média zero)
Var(g) = 62 (varidncia constante)

Cov(g&,&4x) =0, Vk#0 (ndo autocorrelacionado)

O ruido branco representa a parte puramente aleatéria de uma série temporal, sendo con-

siderado um processo estatisticamente nao estruturado. Tal caracteristica reforca a importancia
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da decomposic¢ado para isolar e compreender os componentes estruturais de uma série, ja que a
presenca de passeio aleatério impede o uso direto de modelos que requerem estacionariedade
(BOX et al., 2015).

A Sazonalidade (S;) e uma série temporal representa flutuacdes periddicas e previsiveis
que se repetem em intervalos fixos, como ciclos mensais, trimestrais ou anuais. Esses padroes
sdo intrinsecos a fendmenos econdmicos, climéticos e sociais, e sua modelagem adequada é
crucial tanto para isolar componentes ndo sazonais (tendéncia, ruido), quanto para melhorar
a acurdcia de previsdes e pode ser representada por varidveis dummy ou fun¢des harmonicas
(BOX et al., 2015).

As Varidveis Dummy sdo ferramentas de codificacio bindria que identificam a presenca
de um efeito categérico em periodos especificos. E ideal para capturar padrdes sazonais, como
feriados anuais ou picos de vendas em datas especificas. A principal vantagem dessa abordagem
estd na interpretacdo direta dos coeficientes, que quantificam o efeito fixo de cada periodo
(por exemplo, um més ou trimestre) em relacdo a categoria de referéncia (COWPERTWAIT,;
METCALFE, 2009). Para uma série com sazonalidade de periodo s, utilizam-se s — 1 varidveis,

conforme a Equacdo 2.5:

S, = Z Otkal (25)

onde Dy, é a varidvel bindria que assume valor 1 se a observagdo ¢ pertence a estacio k e
0 caso contrdrio; e o € o coeficiente que quantifica o desvio médio da estac@o k em relacdo a
categoria de referéncia (HAMILTON, 1994).

Entretanto, o uso de varidveis dummy torna-se invidvel em séries com periodos longos,
como dados diarios com s = 252, devido ao grande numero de parametros a serem estimados.
Além disso, essa técnica pressupde sazonalidade constante, ndo acomodando variagdes temporais
nos padrdes sazonais. Por isso, recomenda-se seu emprego em contextos onde os padrdes sao
estaveis e conhecidos, como em vendas mensais com sazonalidade fixa (COWPERTWAIT;
METCALFE, 2009).

As Fungdes Harmonicas, sdo fungdes trigonométricas que permitem modelar sazonali-
dade por meio de combinagdes de ondas senoidais e cossenoidais, adequadas a padrdes suaves
ou nao fixos. Sua principal vantagem ¢é a reducdao do ndmero de parametros, especialmente util
para periodos longos, através da combinagdo de ondas com diferentes frequéncias (BOX et al.,

2015). A Equacdo 2.6 representa a decomposicdo de Fourier:

o 2rk 2k
S, = Z [ykcos (nTt) + O sin (n’Tt)} , (2.6)

k=1

onde ¥, 6 sdo os coeficientes que definem a amplitude e fase de cada harmonico, s é
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o periodo sazonal (ex.: 12 para dados mensais) e m é o nimero de harmdnicos (HAMILTON,
1994).

O Ruido (R;), também denominado componente aleatdria, residuo ou erro, representa a
parcela ndo explicada da série temporal, capturando variacdes ndo sistematicas e imprevisiveis
(BOX et al., 2015). Assume-se que R; segue um processo de ruido branco (white noise, WN),

caracterizado por média zero, variancia constante e ndo autocorrelacdo (HAMILTON, 1994).

As componentes fundamentais de uma série temporal, tendéncia (7;), sazonalidade
(S;) e ruido (R;), podem ser estruturadas por meio de dois modelos principais: aditivo ou
multiplicativo. A escolha entre esses modelos depende da forma como os componentes interagem
e da estabilidade da variancia ao longo da série (MORETTIN, 2006).

No modelo aditivo, os componentes sdo somados linearmente, conforme a Equacdo 2.7:

Yi=T+S8+R 2.7)

onde o ruido R; é assumido como um processo de ruido branco, caracterizado por
média zero (E[R;] = 0), varidncia constante (Var(R;) = 0?) e auséncia de autocorrelacao
(Cov(R;,R;. ) = 0 para k # 0). Esse modelo é indicado quando a amplitude da sazonalidade e do
ciclo nao depende do nivel da tendéncia. Por exemplo, em dados climéticos, como a temperatura
mensal, onde a amplitude sazonal é aproximadamente constante (por exemplo, variacdes em
torno de +£5°C) e ndo € afetada por uma tendéncia gradual de aquecimento (COWPERTWAIT;
METCALFE, 2009).

O modelo multiplicativo considera que os componentes interagem de forma proporcional,

sendo representado pela Equacao 2.8:

Y, =T X8 XR; (2.8)

Neste caso, o ruido R; apresenta varidncia que escala com o nivel da série. Para facilitar
a andlise, aplica-se uma transformacao logaritmica que lineariza o modelo, conforme a Equacdo
2.9:

In(Y;) =In(T;) +1n(S;) +1In(Ry) (2.9)

Esse modelo € especialmente ttil quando a amplitude da sazonalidade ou do ciclo cresce
proporcionalmente a tendéncia, como em vendas de uma empresa em expansao, onde os picos

sazonais (por exemplo, no Natal) aumentam conforme o crescimento anual (TSAY, 2005).
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2.2 Redes Neurais Recorrentes (RNNs)

As Redes Neurais Recorrentes (RNNs) constituem modelos computacionais especifica-
mente projetados para o processamento eficaz de dados sequenciais, tais como séries temporais.
Essa capacidade decorre de seu mecanismo intrinseco que permite ao sistema assimilar padroes
temporais de forma incremental, habilitando-o a realizar previsdes ou inferéncias fundamentadas
na natureza ordenada das entradas recebidas (IBM, 2024). Em contrapartida as redes neurais tra-
dicionais, que processam cada entrada de maneira independente e descontextualizada, as RNN's
incorporam conexdes recorrentes que desempenham papel crucial na reten¢io de informagao
proveniente de estados precedentes, estabelecendo assim um mecanismo de memdria interna.
Essa memoria endégena exerce influéncia direta sobre o processamento aplicado a cada nova

entrada subsequente na sequéncia (IONOS, 2025).

Observa-se ainda uma analogia estrutural e funcional relevante entre as RNNs e o proces-
samento de informagdo no cérebro humano, conforme documentado na literatura especializada
(HAYKIN, 2009). Primariamente, a aquisicao de conhecimento pela rede ocorre mediante suas
interagdes continuas com o ambiente, processo andlogo a aprendizagem adaptativa observada em
sistemas bioldgicos. Secundariamente, o conhecimento assimilado é armazenado e representado
nas conexoes entre as unidades de processamento, denominadas pesos sindpticos, que modulam
dinamicamente a intensidade das interagdes internas da rede. Esse duplo paralelismo - tanto no
mecanismo de aquisi¢cdo continua de conhecimento quanto em seu armazenamento nas forcas
de conexdo - consolida a fundamentagcdo neurobioldgica subjacente a arquitetura recorrente
(HAYKIN, 20009).

Conforme descrito por (HAYKIN, 2009), o modelo nao linear de um neurdnio é composto
por elementos essenciais que simulam o comportamento de um neurdnio bioldgico e estd

apresentado na Figura 2.

Figura 2 — Modelo néo linear de um neurdnio: wyg representa o viés by,

wro = bk

Entrada fixa (Fixed input) xzg = +1 o—

Funcao de ativagao
(Activation function)

Vg
Entrad ¢(:) —»  Saida (Output) y,
Entradas

(Inputs)

Jungao de soma (X)
(Summing junction)

T O—P

Pesos sindpticos (Synaptic weights)
Incluindo viés (including bias)

Fonte: Elaboragdo propria a partir de (HAYKIN, 2009).

As entradas (x1,x2,...,x,) representam os sinais recebidos, que podem ser oriundos de

dados externos ou de outros neurénios na rede. Uma entrada adicional fixa xo = +1 é incluida
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para ajustar o viés b; do neurdnio, permitindo maior flexibilidade no aprendizado. Esse viés,
representado pelo peso wyg atua como um termo de ajuste, deslocando a funcdo de ativagdo para

melhorar a capacidade de modelagem.

O processo de soma ponderada ocorre na jungdo somadora, onde cada entrada € mul-
tiplicada por seu respectivo peso sindptico (wyy, Wi, ..., Wk ), conforme a Equagdo 2.10, e o

resultado é combinado com o Viés wyy = by.

m
Vi = Zwijj (2.10)
j=0

Essa operacdo gera o potencial de ativacdo v, que é subsequentemente transformado por
uma fungdo de ativagdo ndo linear ¢ (), como a sigmoide ou ReL.U. Essa fun¢ao introduz ndo
linearidade no modelo, o que permite ao neurdnio representar padroes complexos que ndo seriam
possiveis com uma combinacao puramente linear. A saida y; do neurdnio € entdo propagada para
outras unidades na rede ou serve como resultado final, dependendo da arquitetura (HAYKIN,

2009).

Partindo do modelo basico de um neur6nio artificial nao linear, a rede neural feed-
forward totalmente conectada surge como uma extensao natural, organizando multiplas unidades
desse tipo em camadas sequenciais (HAYKIN, 2009). Enquanto o neurdnio isolado repre-
senta uma transformacdo nao linear elementar, a interconexao dessas unidades em arquiteturas
multicamadas permite a modelagem de relagdes hierarquicas e padrdes complexos nos dados
(GOODFELLOW YOSHUA BENGIO, 2016).

Nessa estrutura, a informacao flui unidirecionalmente das camadas de entrada para as de
saida, sem ciclos ou retroalimentagdes, caracterizando o processamento feedforward, conforme
a Figura 3. Cada camada é composta por multiplos neurdnios que operam em paralelo, sendo
que cada unidade em uma camada estd conectada a todas as unidades da camada subsequente
através de pesos sinapticos ajustaveis (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

Embora as redes feedforward totalmente conectadas representem um avanco significativo
em relacdo ao neur6nio isolado, sua arquitetura apresenta uma limitacdo referente a incapacidade
de processar informagdes sequenciais mantendo dependéncias temporais. Esta restricio motivou
o desenvolvimento das Redes Neurais Recorrentes (RNNs), que estendem o conceito basico de
redes neurais ao introduzir conexodes recorrentes que atuam como memoria interna, permitindo

que a informacao persista ao longo do tempo (GRAVES, 2012).

A arquitetura caracteristica das Redes Neurais Recorrentes (RNNs) encontra-se ilustrada
na Figura 4, evidenciando a presenca de conexdes recorrentes que habilitam o fluxo de informa-
coes através de intervalos temporais sucessivos. Esse mecanismo de retroalimentacdo temporal é
implementado mediante operadores de atraso unitdrio, denotados por z~! (HAYKIN, 2009), os

quais funcionam como componentes mnemonicos essenciais. Tais operadores t€m como fun¢do
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Figura 3 — Rede Neural feedforward totalmente conectada, com trés camadas ocultas e uma
camada de saida.

Camadas Ocultas

(Hidden Layers) Camada de Safda
(Output Layer)

Camada de Entrada
(Input Layer)

Fonte: Elaboragdo propria a partir de (HAYKIN, 2009).

primordial armazenar o estado oculto precedente e reintroduzi-lo na estrutura de processamento
no instante temporal subsequente (GRAVES, 2012).

Figura 4 — Representacdo esquemdtica de Rede Neural Recorrente com neurdnios ocultos.

Atrasos de Tempo Unitdrio —> !
(Unit-Time Delays) Saidas
(Outputs)

’

Entradas u,
’

( \ iy

(Inputs) u,’

Fonte: Elaboragdo prépria a partir de (HAYKIN, 2009).

Em cada passo temporal discreto ¢, o estado oculto corrente, designado por #;, € com-
putado através de uma transformacao nao linear aplicada a combinagdo linear entre a entrada

instantanea x; e o estado oculto imediatamente anterior 4,1, conforme formalizado pela Equacgdo



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 26

2.11 (HAYKIN, 2009):

he = @ (Winxe + Wanhy—1 + bp) (2.11)

Nesta expressao matematica, Wy, e Wy, correspondem, respectivamente, as matrizes
de pesos sindpticos associadas as conexdes de entrada e as ligagcdes recorrentes. O termo by,
representa o vetor de polarizacdo (bias) inerente a camada oculta, enquanto ¢ denota uma fungdo
de ativacdo nao linear, frequentemente implementada pela funcao tangente hiperbdlica (tanh),

responsével por introduzir ndo-linearidade na transformacao.

A matriz Wy, € responsavel por transformar a entrada atual x; em uma contribui¢do para
o estado oculto ;. Ela realiza o mapeamento do espago de entrada, que possui dimensao d,, para
o espaco oculto, de dimensao dj, (HAYKIN, 2009).

Por exemplo, se a entrada x; possui 3 caracteristicas (d, = 3) e a camada oculta contém 5
neurdnios (d;, = 5), entdo Wy, é uma matriz 5 x 3:
Wil W12 W13
Wil W w23
Win="w31 w3z w33

W4l W42 W43

W51 W52 W53 |

Cada elemento w;; indica a influéncia da j-ésima caracteristica da entrada sobre o0 i-€simo

neurdnio da camada oculta.

A matriz W), determina como o estado oculto anterior /;_1 influencia o estado atual /;,
configurando a conexao recorrente que permite a rede manter memoria temporal (HAYKIN,
2009). Para d;, = 5, a matriz Wy, é dada por:

(Wi w2 wiz wia wis]
W21 W22 W23 W4 W25
Whi = |w31 w3z w3z wig wis

W4l W42 W43 W44 W45

| W51 Wsp W53 Wsq W55 |

Cada peso w;; representa a influéncia do j-ésimo neurdnio do estado anterior sobre o

i-ésimo neurdnio do estado atual.

O vetor de bias b, € adicionado a combinagdo linear antes da aplicacdo da funcdo de
ativacao, permitindo ajustar a saida mesmo quando as entradas x; e i, sdo zero (HAYKIN,
2009). Para d;, = 5, temos:
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Cada componente b; € aprendido durante o treinamento para ajustar a ativagdao do

neurdnio i.

A funcgdo ¢ € aplicada elemento a elemento a soma ponderada Wj,x; + Wy,h,—1 + by,
para introduzir ndo linearidade ao modelo, essencial para que a rede possa aprender relagdes
complexas nos dados. Sem essa ndo linearidade, a RNN seria equivalente a uma transformacao
linear simples (HAYKIN, 2009).

As funcdes de ativagdo mais comuns em RNNs sdo:

* Sigmoide (o), que gera valores entre 0 e 1, definida pela Equagado 2.12:

B 1
C l4ez

o(z)

(2.12)

usada para controlar o fluxo de informacdes nas portas.

» Tangente Hiperbélica (tanh), que normaliza valores entre —1 e 1, definida pela Equacéo
2.13:

eZ _ e—Z
et te*

ajudando a evitar a explosdo de valores durante o processamento, devido a sua simetria em

tanh(z) = (2.13)

torno de zero, o que ajuda na estabilizacdo dos gradientes durante o treinamento.

* ReLU (Rectified Linear Unit): definida pela Equacao 2.14:
ReLU(z) = max(0,z) (2.14)

€ menos comum em RNNs clédssicas devido ao problema do desvanecimento dos gradientes,

mas é amplamente utilizada em outras arquiteturas de redes neurais.

As RNNs cléssicas enfrentam o problema de desvanecimento de gradientes, onde gra-
dientes tornam-se extremamente pequenos durante o Backpropagation Through Time (BPTT),
dificultando o aprendizado de dependéncias de longo prazo (HAYKIN, 2009). Para resolver
isso, variantes como LSTM (Long Short-Term Memory) e GRU (Gated Recurrent Unit) foram
desenvolvidas, onde essas arquiteturas introduzem portas que regulam o fluxo de informacdes,
permitindo que a rede decida quais dados reter ou descartar em cada passo (GHAREHBAGHI,
2023).
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2.3 Long Short-Term Memory (LSTM)

A arquitetura Long Short-Term Memory (LSTM) € uma evolugdo das Redes Neurais
Recorrentes (RNNs) projetada para aprender dependéncias de longo prazo em dados sequen-
ciais, superando limitagdes como o desvanecimento de gradientes por meio de uma estrutura
interna com mecanismos de portas que regulam o fluxo de informa¢des (HOCHREITER; SCH-
MIDHUBER, 1997). Essas portas permitem que a célula LSTM decida quando reter, atualizar
ou descartar informacdes, adaptando-se a contextos complexos e sequéncias longas (GOODFEL-
LOW YOSHUA BENGIO, 2016).

A entrada de uma célula LSTM € composta por dois elementos fundamentais: a entrada
atual x;, que representa o dado no instante 1 — como uma palavra em uma frase ou um valor
em uma série temporal —, e o estado oculto anterior /;_, que corresponde a saida gerada pela
célula no passo imediatamente anterior (GOODFELLOW YOSHUA BENGIO, 2016). Esses
dois componentes sao combinados para atualizar a memoria interna da rede e produzir uma saida

contextualizada.

O processamento dentro da célula ocorre em trés etapas principais. Inicialmente, a porta
de esquecimento avalia quais informagdes do estado da célula anterior C;_; s@o irrelevantes
para o contexto atual e, portanto, devem ser descartadas. Essa avaliacdo € feita por meio de uma
funcao sigmoide, que gera valores entre O (descartar completamente) e 1 (reter integralmente)
(BROWNLEE, 2018). Em seguida, a porta de entrada determina quais novas informacoes,
derivadas da entrada atual x; e do estado oculto anterior /;_1, serdo incorporadas ao estado
atualizado da célula C;. Essa modulacdo € realizada por uma combinacao das fun¢des sigmoide e
tangente hiperbdlica, que controlam a relevancia das informagdes adicionadas (GOODFELLOW
YOSHUA BENGIO, 2016).

Por fim, a porta de saida define quais partes do estado da célula C; serdo utilizadas
para gerar a saida h;. Essa operacdo aplica uma transformacdo ndo linear (funcdo tanh) e
filtra o resultado com base no contexto aprendido, produzindo uma saida que alimenta tanto a
proxima etapa temporal quanto pode ser usada para previsdes imediatas, como classificacao de

sentimentos em texto ou estimativa de valores futuros em séries temporais (BROWNLEE, 2018).

O desvanecimento de gradientes € um desafio em RNNs tradicionais, no qual os gradien-
tes utilizados para ajustar os pesos durante o treinamento tornam-se extremamente reduzidos
a medida que sdo propagados retroativamente em sequéncias longas. Esse fendmeno ocorre
porque o cdlculo do gradiente envolve o produto sucessivo de derivadas parciais em cada passo
temporal. Quando fung¢des de ativacdo como a sigmoide — que geram valores entre 0 e 1 —
sdo aplicadas repetidamente, as multiplicagdes continuas por valores menores que 1 resultam
em uma redu¢do exponencial da magnitude do gradiente, inviabilizando o aprendizado de rela-
¢oes temporais de longo prazo (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Para resolver esse

problema, a arquitetura LSTM supera essa limitagdo por meio dos mecanismos:
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2.3.1 Porta de Esquecimento (Forget Gate)

A porta de esquecimento tem a fun¢do de decidir quais informacdes do estado anterior
da célula C;,_; devem ser descartadas. Essa decisdo € feita por meio da func¢io sigmoide, que
gera valores entre 0 e 1, atuando como “‘interruptores” que regulam o fluxo de informagao
(GOODFELLOW YOSHUA BENGIO, 2016). A Equacdo 2.15 representa essa porta:

fi=0 (Wr-[h—1,x]+by), (2.15)
onde Wy € a matriz de pesos da porta de esquecimento, /; 1 € o estado oculto do passo anterior,
x; € a entrada atual, by € o vetor de bias da porta de esquecimento e 0 € a fung¢do sigmoide.

Se f; ~ 1, o estado anterior C;_; € mantido, facilitando a propagacao do gradiente. Jd a
porta de entrada controla a incorporacio de novas informagdes ao estado da célula, modulando a
relevancia dos dados. Por exemplo, se f; = 0,9, isso indica que 90% da informacao do estado
anterior serd mantida (GOODFELLOW YOSHUA BENGIO, 2016).

2.3.2 Porta de Entrada (Input Gate) e Candidato a Memoria

A porta de entrada regula quais partes das novas informagdes candidatas serdo adiciona-

das ao estado da célula. Ela é composta pelas Equagdes 2.16 € 2.17:

iv = & (Wi [h—1,%] +bi), (2.16)

C, = tanh (W - [h,_1, %] +bc), (2.17)

onde i; é o vetor que controla a importancia das novas informacdes, C; representa as informacdes
candidatas a memoria, W; e W sdo as matrizes de pesos correspondentes, b; € b sdo os vetores de
bias e tanh € a fun¢do tangente hiperbdlica, que normaliza valores entre —1 ¢ 1 (GOODFELLOW
YOSHUA BENGIO, 2016).

2.3.3 Atualizacdo do Estado da Célula (Cell State)

O estado da célula € atualizado combinando as informacdes filtradas pela porta de
esquecimento e as novas informagdes moduladas pela porta de entrada, conforme a Equagao
2.18:

Cz:ﬁ@Ct—l‘f'it@Cz, (2.18)
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onde ® representa a multiplicacdo elemento a elemento (produto de Hadamard). Essa operacao
permite descartar informacdes irrelevantes e adicionar dados novos, preservando a memoria de
longo prazo (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

O gradiente em relacdo ao estado da célula € calculado pela Equagado 2.19:

2C;
dC—y

= f; +termos adicionais (2.19)

Isso evita a multiplicacdo repetida de matrizes de pesos, caracteristica das RNNs tra-
dicionais. Essa estrutura aditiva permite que o gradiente se propague sem sofrer decaimento
exponencial, mesmo em sequéncias muito longas (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

2.3.4 Porta de Saida (Output Gate) e Estado Oculto

A porta de saida determina quais partes do estado da célula serdo expostas como saida,
que também serve como entrada para o préximo passo temporal (HOCHREITER; SCHMIDHU-
BER, 1997), conforme as Equagdes 2.20 e 2.21:

Oy = (0} (WO . [ht_l,xt] +b0) (220)

he = 0, ® tanh(C;) (2.21)

onde o, regula a saida da célula, /; € o estado oculto atualizado, W,, é a matriz de pesos da porta

de saida e b, € o vetor de bias da porta de saida.

Dessa forma, as LSTMs mantém o fluxo estdvel dos gradientes durante o treinamento,
possibilitando o aprendizado eficaz de dependéncias temporais de longo prazo em dados sequen-

ciais.

2.4 Raiz Quadrada do Erro-Médio (RMSE)

A Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE, Root Mean Square Error) é uma medida
utilizada para mensurar a acurdcia de modelos preditivos em estatistica e aprendizado de maquina.
Seu objetivo principal € expressar a magnitude média dos desvios entre as previsdes geradas
por um modelo (¥;) e os valores reais observados (y;). Ao elevar os residuos ao quadrado
antes de calcular a média, o RMSE atribui maior peso a erros de maior magnitude, o que o
torna particularmente util para identificar inconsisténcias relevantes em previsdes (KUTNER;
NACHTSHEIM; NETER, 2005; JAMES DANIELA WITTEN, 2021).

O RMSE ¢ originado do Erro Médio Quadréatico (MSE, Mean Squared Error), que

representa a média aritmética dos quadrados dos residuos, conforme a Equacdo 2.22:
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n

MSE=—-Y (i (2.22)
i=1

3

onde y; € o valor real, y; é a previsao do modelo, e n € o nimero de observacoes.

Ao calcular a raiz quadrada do MSE, obtém-se o RSME, dado pela Equagdo 2.23:

Y (i (2.23)

i=1

RMSE = vMSE =

:I>—‘

A operagdo de quadratizacdo no MSE garante que erros positivos e negativos nao se
anulem, enquanto a raiz quadrada final retorna a métrica 2 mesma unidade da varidvel original,
facilitando sua interpretacao pratica (JAMES DANIELA WITTEN, 2021). Por exemplo, em um
modelo de previsdo de demanda com RMSE igual a 50 unidades, conclui-se que as previsdes

desviam, em média, 50 unidades dos valores reais.

A escolha do RMSE como métrica de avaliagdo fundamenta-se em trés propriedades
essenciais. Primeiramente, sua sensibilidade a outliers — decorrente da natureza quadrética
da férmula — atribui penalidades mais severas a desvios extremos, caracteristica critica para
capturar adequadamente a volatilidade inerente aos mercados financeiros, onde erros significa-
tivos implicam consequéncias econdmicas substanciais. Em segundo lugar, o RMSE oferece
comparabilidade direta ao manter a mesma unidade de medida da varidvel-alvo original, o que
permite aos analistas quantificar imediatamente o impacto econdmico dos erros de previsdao em
termos tangiveis. Finalmente, alinha-se com protocolos consolidados na literatura financeira,
sendo amplamente adotado como métrica padrio para avaliacdo de modelos preditivos de ativos
(AHMED et al., 2010).

Para expressar os erro da previsao em termos relativos, o Erro Percentual Absoluto
Médio (MAPE - Mean Absolute Percentage Error) é adotado por sua simplicidade interpretativa
e aplicabilidade pratica nos contextos preditivos (ARMSTRONG, 2001). O MAPE € definido
como a média aritmética dos erros percentuais absolutos, sendo calculado conforme a Equacao
2.24:
1
MAPE = - }°

=

yi—Yi
Yi

‘ x 100 (2.24)

onde y; representa o valor real, y; o valor previsto, € n o nimero total de observagdes. Ao
expressar o erro como uma fracao da prépria observagdo real, o MAPE torna-se uma medida
relativa que permite comparacoes diretas entre séries de diferentes escalas, sem depender das
unidades da varidvel-alvo (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, 1997).
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3 Metodologia

A metodologia é fundamental para estabelecer os procedimentos e técnicas, assegurando a
validade, confiabilidade e a possibilidade de replicacao dos resultados (SHUMWAY; STOFFER,
2025). No ambito da andlise e previsdo de séries temporais financeiras, sua importancia é
amplificada pela complexidade inerente aos dados econdmicos, que envolvem componentes
como tendéncia nao estaciondria, sazonalidade variavel, ciclos econdmicos e ruido aleatdrio
(TSAY, 2005).

3.1 Tratamento dos Dados

Dentro da metodologia empregada, a base de dados assume um papel central, sendo
a fonte primdria das informacgdes utilizadas para o treinamento, validacio e teste do modelo
preditivo (PCS - Programa de Computacao Cientifica, 2023). Neste estudo, a base de dados foi
construida a partir de dados histdricos do indice S&P 500 (~GSPC) (Yahoo Finance, 2025a) e da
taxa de juros americana implicita a Letra do Tesouro Americano de curto prazo (13 semanas -
13-week Treasury Bill, ("IRX)) (Yahoo Finance, 2025b), coletadas via API do Yahoo Finance
utilizando a biblioteca yfinance em Python. A integracdo e manipulagdo dos dados foram
realizadas com o auxilio da biblioteca pandas, garantindo alinhamento temporal e tratamento
de valores ausentes. O c6digo completo utilizado em todo o trabalho encontra-se disponivel em
(BRANDAO, 2025)

Para o S&P 500, foram coletadas duas varidveis didrias: o preco de fechamento ajus-
tado (SP500_Close), registrado em pontos, € o volume financeiro negociado (SP500_Volume),
expresso em milhdes de ddlares. Esses dados abrangem o periodo de 01 de janeiro de 2000 a
01 de maio de 2025 e representam o desempenho agregado das 500 maiores empresas listadas
nas bolsas de valores dos Estados Unidos. Para a taxa de juros americana (Interest_Rate), foi

coletada uma varidvel diariamente, expressa em porcentagem.

E importante ressaltar que a qualidade da base de dados é crucial para o desempenho do
modelo preditivo. Por isso, foram realizados procedimentos de tratamento e pré-processamento
dos dados, como a remog¢ao das datas que ndo continham informagdes, garantindo que apenas
registros completos fossem utilizados no treinamento. As datas sem valores do indice S&P 500
podem ocorrer por diversos motivos, como feriados em que a bolsa de valores esta fechada
(BENZINGA, 2024), interrup¢des tempordrias nas negociagdes devido a eventos extraordindrios
ou ainda indisponibilidade de dados histéricos (RANAROUSSI, 2020).

A remocao dos valores em branco foi realizado em python, utilizando o método dropna(),

que elimina todas as linhas que contenham valores ausentes nas colunas selecionadas, garantindo
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Quadro 1 — Trecho de c6digo em Python para coleta de dados do S&P 500 e taxa de juros

1 |import pandas as pd

2 |import yfinance as yf

3

4 |# Coleta de dados

5 |start_date = ’2000-01-01"

6 |end_date = ’2025-05-01"

7

8 | sp500 = yf.download(’~GSPC’, start=start_date, end=end_date,
interval=’1d’) [[’Close’, ’Volume’]]

9 | sp500.dropna(inplace=True)

10 | sp500.columns = [’>SP500_Close’, ’>SP500_Volume’]

11

12 |interest_rate = yf.download(’~IRX’, start=start_date, end=
end_date, interval=’1d’)[[’Close’]]

13 |interest_rate.columns = [’Interest_Rate’]

14 |interest_rate.dropna(inplace=True)

Fonte: Elaborado pelo autor.

que a base final ndo tenha dados incompletos que possam comprometer o treinamento do modelo.
Os dados foram combinados em um tnico DataFrame usando a funcdo join do pandas, com

jung¢do interna (how =’ inner’) para garantir correspondéncia exata de datas.

Quadro 2 — Trecho de c6digo em Python para junc¢do dos dados do S&P 500 com a taxa de juros

1 |# Juncao dos dados
2 |df = spb500.join(interest_rate, how=’inner’)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Além do tratamento de valores ausentes, a normalizacdo foi realizada utilizando o
MinMaxScaler do sklearn, que escala as varidveis para o intervalo [0, 1], essencial para modelos
de rede neural como LSTM para estabilizar e acelerar o treinamento. Ao aplicar a normalizagdo,
cada varidvel € transformada de forma que seus valores fiquem dentro de uma mesma escala,
permitindo que o modelo LSTM capture padrdes temporais de maneira mais eficaz e evite que
varidveis com escalas maiores tenham influéncia desproporcional no processo de aprendizado
(LEE, 2025).

A transformacio aplicada segue a Equacdo 3.1:

X = _Mi T Xmin (3.1)

Xmax — Xmin

onde Xpin € Xmax S0 os valores minimo e méximo da varidvel no conjunto de dados (PEDRE-
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Quadro 3 — Trecho de c6digo em Python para normalizacdo dos dados com MinMaxScaler

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

# Normalizacao

scaler = MinMaxScaler ()

df _scaled = pd.DataFrame(scaler.fit_transform(df), index=df.
index, columns=df.columns)

[ S

Fonte: Elaborado pelo autor.
GOSA et al.,, 2011).

3.2 Decomposicio da Série Temporal do Indice S&P 500

A decomposicao da série temporal do S&P 500 foi realizada para identificar e isolar
componentes essenciais que estruturam seu comportamento histérico, sendo implementada
através da funcao seasonal_decompose do pacote statsmodels. Apresenta-se o cddigo completo

no Apéndice A.

Adotou-se o modelo multiplicativo adequado para dados financeiros onde a amplitude
das variagdes sazonais apresenta dependéncia direta do nivel da série, proporcional ao nivel de
precos (BROCKWELL; DAVIS, 2016). A convencao dos mercados globais estabelece o periodo
sazonal em 252 dias tteis — o ano financeiro padrdo. Isso viabiliza a analise da recorréncia de
padrdes conforme os calendarios disponibilizados pelas principais bolsas de valores, como a
NYSE e a NASDAQ (Nasdaq Trader, 2025).

Quadro 4 — Decomposic¢ao sazonal da série temporal do S&P 500

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose

# Decomposticao sazonal
decomposicao = seasonal_decompose (df [?SP500_Close’], model=’

multiplicative’, period=252)

O T

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados da decomposicao foram apresentados por meio de graficos gerados com
a biblioteca matplotlib, com o objetivo de facilitar a interpretacdo visual dos componentes.
A Figura 5 apresenta quatro gréficos: a sé€rie observada, a tendéncia estimada, o componente
sazonal e o residuo aleatdrio. Essa visualizacdo permite a andlise separada de cada componente,

o que é fundamental para investigacdoes mais detalhadas de comportamento ciclico ou eventos

atipicos.
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3.3 Modelagem Long Short-Term Memory (LSTM)

A modelagem do indice S&P 500 foi realizada através da arquitetura de Redes Neurais
Recorrentes do tipo Long Short-Term Memory (LSTM), que capturam dependéncias temporais
de longo prazo em séries financeiras. Inicialmente, os dados foram estruturados em formato
supervisionado utilizando a técnica de janelas deslizantes (windowed dataset), onde cada obser-
vacdo (valor de fechamento do S&P 500) € prevista com base em uma sequéncia histdrica de 60
periodos anteriores. Essa abordagem transforma a série temporal univariada em um problema de
aprendizado de mdquina multivariado, preservando a ordem cronolégica dos dados (BROWN-
LEE, 2018). Os dados foram entdo organizados em trés subconjuntos temporais: aprendizado
(01/01/2000 até 31/12/2022), validagao (01/01/2023 até 31/12/2023) e teste (01/01/2024 até
01/05/2025).

A modelagem preditiva utilizando redes neurais LSTM foi implementada por meio da bi-
blioteca TensorFlow e Keras, conforme apresentado no Apéndice B, onde o TensorFlow fornece
o framework fundamental para constru¢do de modelos de deep learning, enquanto as importacdes
especificas do Keras permitem acessar componentes especializados. A classe Sequential € utili-
zada para criar modelos de rede neural com camadas empilhadas sequencialmente, formando um
fluxo de dados unidirecional. As camadas LSTM, Dense e Dropout fornecem as funcionalidades
essenciais para processamento temporal, saida de regressao e regularizacao, respectivamente.
A camada Input permite especificar explicitamente a forma dos dados de entrada, uma pratica

recomendada para modelos complexos (CHOLLET, 2021).

O modelo LSTM ¢€ construido como uma pilha sequencial de camadas, onde cada
camada recebe a saida da anterior. Essa abordagem é adequada para redes neurais feedforward e
recorrentes com fluxo linear de dados (CHOLLET, 2021). A constru¢dao do modelo foi iniciada
com a criacdo de uma instancia da classe Sequential, e a primeira camada adicionada ao
modelo € a de entrada (Input), que define o formato dos dados de entrada. A entrada possui
dimensao tridimensional, conforme exigido pelas camadas LSTM, com o formato [amostras,
passos temporais, variaveis]. Neste caso, X.shape[1] corresponde ao nimero de passos

temporais (60 observacgdes anteriores), e X.shape [2] ao nimero de varidveis por observacao.

A primeira camada contém 64 unidades (células de memdria) e esta configurada com
return_sequences=True, o que faz com que ela retorne uma sequéncia de saidas ao longo do

tempo, permitindo o empilhamento de mais camadas LSTM.

Em seguida, € inserida uma camada de regularizacdo do tipo Dropout, Essa técnica,
proposta por (SRIVASTAVA et al., 2014), consiste em desativar aleatoriamente uma fracao (20%,
neste caso) das conexdes da rede durante o treinamento. Isso reduz o sobreajuste (overfitting),

for¢cando o modelo a generalizar melhor, evitando dependéncia excessiva de certos neurdnios.

A segunda camada LSTM € entdo definida, diferentemente da primeira, essa camada ndo

possui 0 parametro return_sequences, € portanto retorna apenas o ultimo estado oculto da
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Quadro 5 — Trecho de cédigo em Python para definicdo e compilacdo de uma rede LSTM com
Keras

model = Sequential ([
Input (shape=(X.shape[1], X.shapel[2])),
LSTM (64, return_sequences=True),
Dropout (0.2),
LSTM (64) ,
Dropout (0.2) ,
Dense (1)

D

model . compile (optimizer=’>adam’, loss=’mean_squared_error’)

O 00 N AN N R WD =

Fonte: Elaborado pelo autor.

sequéncia. Isso € apropriado para tarefas de regressio univariada, onde se deseja prever apenas o
préximo valor da série com base no histérico anterior. Apds, outra camada de Dropout € aplicada
refor¢a a regularizagcdo da rede, contribuindo para a robustez do modelo durante o treinamento.
Por fim, a camada Dense com um neurdnio produz a previsao do valor do S&P 500 utilizando

fungdo de ativacdo linear implicita, padrio para problemas de regressio (GERON, 2019).

Concluida a defini¢do da arquitetura, o modelo € compilado com a funcdo compile(). O
otimizador adam’ implementa o algoritmo Adam (Adaptive Moment Estimation), que ajusta
automaticamente as taxas de aprendizado durante o treinamento, oferecendo eficiéncia computa-

cional e bom desempenho em problemas complexos (KINGMA; BA, 2014).

O método fit () é responsdvel por treinar a rede neural utilizando os dados de entrada
X_train e os respectivos valores-alvo y_train. O nimero de épocas foi definido como 30, ou
seja, o modelo percorre todo o conjunto de treinamento 30 vezes. O pardmetro batch_size=32
indica que a atualizagdo dos pesos do modelo sera feita a cada 32 amostras processadas, o
que promove estabilidade no gradiente e melhora a convergéncia do treinamento. Além disso,
foi fornecido um conjunto de validagdo (validation_data=(X_val, y_val)) para monito-
ramento do desempenho do modelo ao longo das épocas, a fim de detectar possiveis sinais
de overfitting ou underfitting. O argumento verbose=1 ativa a exibicdo de logs informativos

durante o treinamento, permitindo acompanhar o progresso e métricas do processo.

Apds o treinamento, o método predict () € utilizado para inferir valores do conjunto de
teste (X_test). A saida (y_pred_test) consiste em valores escalados na mesma transformacao
aplicada aos dados originais. Como o modelo opera em sequéncias temporais, cada previsao
corresponde ao fechamento previsto do S&P 500 para um dia especifico, baseado na janela de

60 dias anteriores.

A etapa de pds-processamento inicia-se com a identificacdo da posicao da coluna-

alvo no conjunto de dados original. Através do comando sp500_close_idx = df.columns.
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Quadro 6 — Trecho de c6digo em Python para treinamento do modelo LSTM

history = model.fit(X_train, y_train,
epochs=30,
batch_size=32,
validation_data=(X_val, y_val),
verbose=1)

[ S

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quadro 7 — Trecho de c6digo em Python para geracao de previsdes com o modelo treinado

1 |y_pred_test = model.predict(X_test)

Fonte: Elaborado pelo autor.

get_loc("SP500_Close"), obtém-se o indice numérico correspondente a varidvel de fecha-
mento do S&P 500 no DataFrame. Esta informagao € crucial para o procedimento subsequente
de reescalonamento, pois permite isolar seletivamente a varidvel-alvo durante a transformacao
inversa (BROWNLEE, 2018).

A fungdo inverse_scale () executa a conversido dos valores normalizados de volta a
escala original. Primeiramente, cria uma matriz temporéaria temp com dimensoes idénticas ao
dataset escalonado original (nimero_de_amostras, nimero_de_variaveis), preenchida com
zeros. Em seguida, os valores escalados da varidvel-alvo (y_scaled) sdo inseridos exclusiva-
mente na coluna correspondente ao S&P 500 (sp500_close_idx). Esta matriz reconstruida é
submetida ao método inverse_transform() do objeto scaler (originalmente utilizado na
normalizagdo), que restaura todas as varidveis as suas magnitudes originais. Finalmente, extrai-se
apenas a coluna do S&P 500 ([:, sp500_close_idx]), descartando as demais varidveis que

serviram como placeholders durante o processo (GERON, 2019).

Na aplicacdo pratica, y_test_real = inverse_scale(y_test) converte os valores
reais do conjunto de teste para a escala interpretdvel (e.g., délares), enquanto y_pred_real
= inverse_scale(y_pred_test.flatten()) realiza a mesma transformacao nas previsoes
do modelo. O método flatten() € empregado para transformar a estrutura bidimensional das
previsdes ([amostras, 1])em um vetor unidimensional, garantindo compatibilidade com a
funcdo de reescalonamento. Este passo final viabiliza a andlise comparativa direta entre valores

reais e previstos em unidades financeiras significativas (BROWNLEE, 2018).

Ap6s a validagdo do modelo nos conjuntos histdricos, procedeu-se a previsio futura para
os 30 dias uteis a partir de 1° de maio de 2025, utilizando a sequéncia final da série histdrica
como base, ajustada com um componente de sazonalidade e ruido estocdstico. Essa abordagem

busca refletir ndo apenas a tendéncia aprendida pelo modelo LSTM, mas também variagdes
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Quadro 8 — Trecho de c6digo em Python para reescalonamento inverso da varidvel-alvo

def inverse_scale(y_scaled):
temp = np.zeros((len(y_scaled), df_scaled.shapel[1l]))
temp[:, spb00_close_idx] = y_scaled
return scaler.inverse_transform(temp) [:, sp500_close_idx]

sp500_close_idx = df.columns.get_loc(’SP500_Close’)
y_test_real = inverse_scale(y_test)
y_pred_real = inverse_scale(y_pred_test.flatten())

[N e Y S S

Fonte: Elaborado pelo autor.

esperadas com base em padrdes sazonais observados nos retornos diarios histéricos do indice,

bem como flutuagdes aleatdrias representadas pela volatilidade anualizada.

Inicialmente, utilizou-se a ultima sequéncia temporal de 60 dias normalizados — corres-
pondente aos dias tteis imediatamente anteriores a data de inicio da projecdo — como entrada
do modelo. Essa janela deslizante de entrada é fundamental para manter a coeréncia temporal
e estrutural dos dados em relac@o ao padrdo aprendido pela rede recorrente (HOCHREITER;
SCHMIDHUBER, 1997).

Para cada novo dia previsto, o modelo gera uma estimativa do S&P 500 em escala
normalizada, que é entdo revertida a escala original por meio da inversdo do processo de
normaliza¢do. Com o objetivo de tornar a previsao mais realista e aderente a0 comportamento
tipico do mercado, esse valor foi ajustado por dois componentes adicionais: (i) sazonalidade,
capturada por meio da média dos retornos didrios histéricos agrupados por dia do ano (dltimos
252 dias uteis), e (ii) ruido estocdstico, representado por um valor aleatério extraido de uma
distribuicdo normal com média zero e desvio padrdo igual a volatilidade anualizada dos retornos

diarios mais recentes.

Este processo ciclico repete-se por 30 iteragdes consecutivas, correspondentes aos dias
uteis projetados, armazenando progressivamente cada previsdao em um vetor acumulativo (predic-
tions). Concluida a fase de projecao, aplica-se a transformagao inversa para reconverter os valores
a escala original, adaptando a mesma ldgica utilizada anteriormente nos conjuntos de teste, porém
otimizada para a natureza estritamente univariada das previsoes futuras. Finalmente, constroi-se
um fndice temporal rigoroso (future_dates) mediante a func¢do pd.date_range com frequéncia
business day, garantindo alinhamento entre cada previsao e sua respectiva data calendéria no

horizonte projetado.

Utilizou-se a biblioteca Matplotlib para criar trés graficos com visualizagdes claras e
informativas que facilitam a analise dos dados de séries temporais. Cada gréfico € configurado
com tamanho adequado, titulos, legendas, eixos rotulados e estilos diferenciados para distinguir

entre dados reais, previstos e historicos.
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A Figura 8 apresenta a comparagdo entre os valores reais e previstos pelo modelo no
conjunto de teste ao longo do tempo, enquanto a Figura 11 mostra o histérico do indice S&P
500 junto com a previsao para os proximos 30 dias. O historico € representado por uma linha
continua, enquanto a previsao futura é destacada por uma linha tracejada laranja. Esse gréfico
ajuda a visualizar a tendéncia projetada pelo modelo em relagdo aos dados passados, enquanto
a Figura 12 foca no periodo a partir de 2024 até o final da previsao futura, oferecendo um

detalhamento maior da projecdo as cegas.

Para avaliar a capacidade preditiva do modelo em um cendrio real, realizou-se uma
previsao futura de 30 dias tteis do indice S&P 500, com inicio em 1° de maio de 2025. A
previsdo foi conduzida de forma autoregressiva, utilizando como entrada a dltima sequéncia
de 60 dias uteis anteriores a data de inicio da projecdo. A cada passo, o modelo previa o valor
de fechamento do indice para o dia seguinte, e essa previsao era incorporada a sequéncia,

substituindo a observa¢do mais antiga, permitindo a geracao sequencial das 30 estimativas.

Ao final do més de maio, os dados reais do S&P 500 foram coletados via Yahoo Finance
e utilizados para comparagdo com as previsdes realizadas. A comparagdo foi feita por meio de
andlise gréfica e cdlculo de métricas de erro, possibilitando identificar o grau de aderéncia do

modelo a trajetdria real do indice durante o periodo previsto.

3.4 Raiz Quadrada do Erro-Médio (RMSE)

A avaliacdo do desempenho preditivo do modelo LSTM foi realizada por meio de duas
métricas amplamente utilizadas em problemas de regressdo financeira: a Raiz Quadrada do Erro
Médio (RMSE) e o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE). A métrica RMSE quantifica o erro
em unidades absolutas do indice S&P 500, penalizando com mais intensidade os desvios maiores,
enquanto o MAPE fornece uma medida relativa do erro, expressando a média das diferencas
percentuais absolutas entre os valores previstos e os valores reais observados (HYNDMAN et
al., 2008).

A implementacdo inicia com a fun¢do mean_squared_error dabiblioteca scikit-learn,
que calcula a média dos quadrados das diferencas entre os valores reais observados (y_test_real)
e as previsoes geradas (y_pred_real) (PEDREGOSA et al., 2011).

Ap0s, foi realizada uma andlise mais segmentada do erro preditivo ao longo do tempo.
Para isso, calculou-se a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) de forma separada para cada
més do conjunto de teste, com o objetivo de identificar variagdes no desempenho do modelo
em diferentes contextos temporais. Essa estratégia permite detectar periodos em que o modelo
apresentou maior ou menor precisdo, o que pode ser reflexo de diferentes regimes de mercado,

eventos macroecondmicos ou volatilidade especifica em determinados anos.

O procedimento iniciou-se com a criagdo de um DataFrame contendo trés colunas: a
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data das observagdes, os valores reais do indice S&P 500 (Real) e os valores previstos pela rede
(Previsto). Em seguida, adicionou-se uma nova coluna AnoMes, extraida diretamente da varidvel
Data utilizando o método .dt.to_period(’M’) do Pandas, que permite converter uma coluna

de datas para o formato ano-més.

Quadro 9 — Trecho de c6digo em Python para criagdo do DataFrame de resultados e extracao
dos meses

df _resultados = pd.DataFrame ({

’Data’: test_dates,

’Real’: y_test_real,

’Previsto’: y_pred_real

b

df _resultados[’AnoMes’] = df_resultados[’Data’].dt.to_period(’M

?)

AN L AW N =

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ap6s a preparacio dos dados, o conjunto foi agrupado por més com a fungdo groupby (),

e para cada grupo foi calculado o MSE e, em seguida, o RMSE.

Quadro 10 — Trecho de c6digo em Python para calculo do RMSE agrupado por més

| |rmse_por_mes = {}
2 |[for mes, grupo in df_resultados.groupby(’AnoMes’):
3 mse_mes = mean_squared_error (grupo[’Real’], grupol[’Previsto
1)
4 rmse_mes = np.sqrt(mse_mes)
rmse_por_mes [str(mes)] = rmse_mes

Fonte: Elaborado pelo autor.

Essa etapa utilizou novamente a funcdo mean_squared_error, dabiblioteca scikit-learn,
e aplicou-se a transformacdo np.sqrt () para obter o valor da RMSE correspondente a cada
més. Os resultados foram armazenados em um diciondrio (rmse_por_mes) para posterior visua-
lizagdo.

A representagdo gréfica dos valores mensais de RMSE foi realizada com auxilio da
biblioteca matplotlib. A Figura 9 apresenta o grafico de linha mostrando os meses no €ixo x e
os valores de RMSE no eixo y, com marcadores para facilitar a leitura dos pontos individuais.
Cada valor foi também exibido como anotacdo no grifico, o que contribui para a clareza e

interpretacdo visual dos dados.

Para complementar a andlise, calculou-se o erro percentual absoluto médio (MAPE)

das previsdes geradas pelo modelo LSTM. Essa métrica expressa, de forma relativa, o erro
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médio entre os valores previstos e os valores reais observados, sendo amplamente utilizada em

modelagens financeiras por sua interpretabilidade e sensibilidade proporcional as magnitudes
reais.

Quadro 11 — Trecho de c6digo em Python para calculo do MAPE

1 |# Calculo do MAPE mensal

2 |mape_por_mes = df_mape.groupby(’AnoMes’) [’ErroPercentual’].mean

() .round (2)

4 |# Conversao dos periodos para datetime
meses_datetime = pd.to_datetime([str(m) for m in mape_por_mes.

index])

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 Resultados

4.1 Decomposi¢ao da Série Temporal

A partir da decomposicao da série temporal do indice S&P 500 na separacdo dos
componentes estruturais — tendéncia, sazonalidade e ruido — foi possivel identificar padrdes
de comportamento relevantes ao longo do horizonte temporal observado. Essa anélise permite
compreender a dindmica subjacente da série, interpretacdes economicas, identificacdo de eventos

de ruptura e aprimoramento de modelos preditivos.

A componente observada da série temporal representa os valores brutos do indice ao
longo do tempo, refletindo sua evolugao histérica sem qualquer transformacao ou filtragem. Con-
forme ilustrado na Figura 5, observa-se uma trajetdria ascendente de longo prazo, interrompida
por quedas abruptas associadas a eventos econdmicos significativos, que provocaram oscilagcdes
intensas na série, demonstrando a sensibilidade do mercado a choques exdgenos. Além disso, é
perceptivel a presenca de flutuacdes de curta duracdo e variacdes sazonais recorrentes, o que
justifica a necessidade de decomposi¢ao da série para melhor compreensdo de seus padroes

estruturais.

Figura 5 — Decomposi¢do da Série Temporal do Indice S&P 500.
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Fonte: Autoria prépria (2025).
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A componente de tendéncia da série temporal evidencia a direcdo de longo prazo do
indice, suavizando as varia¢Oes de curto prazo e os ruidos aleatdrios. Observa-se uma trajetoria
predominantemente ascendente, interrompida por quedas pontuais em periodos de instabilidade,
seguidas por retomadas consistentes. Esse comportamento é caracteristico de séries temporais
influenciadas por choques permanentes, o que indica uma tendéncia de natureza estocéstica,
conforme descrito por (TSAY, 2005). Diferente da tendéncia deterministica, que segue uma
funcdo explicita do tempo, a tendéncia estocastica evolui a partir da acumulagiao de choques
aleatdrios, modelada frequentemente como um passeio aleatério com ruido branco (HAMILTON,
1994).

A andlise da componente sazonal (S;) revela padrdes ciclicos que se repetem com regula-
ridade ao longo dos anos, caracterizados por amplitude relativamente baixa e constante, oscilando
em torno de um valor médio préximo a 1, comportamento tipico do modelo multiplicativo Equa-
cdo 2.8 aplicado a séries financeiras. A oscilacdo em torno de 1 indica que as variagdes sazonais
afetam a série original de forma proporcional, e ndo aditiva, ou seja, os efeitos sazonais nao
somam um valor fixo a série, mas multiplicam seu valor por um fator levemente maior ou menor
que 1 (BOX et al., 2015). Essas flutua¢des, modeladas adequadamente por funcdes harmonicas
(Equagdo 2.6), refletem fendmenos recorrentes como fechamentos trimestrais, sazonalidade de

dividendos ou efeitos de liquidez no final do ano.

A Figura 6 apresenta a componente sazonal da série temporal do indice S&P 500 ao
longo do periodo de 2023 a 2024, para melhor visualizagdo dos ciclos e pontos de maximo e

minimo.

Figura 6 — Sazonalidade da Série Temporal do Indice S&P 500 (2023-2024).
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A andlise revela padrdes ciclicos recorrentes com valores méximos da sazonalidade con-
centrados no inicio do ano, janeiro e fevereiro, € um pico expressivo em junho, este ultimo sendo

o maior valor da série sazonal. Os picos sazonais observados em janeiro e fevereiro, com valores



Capitulo 4. Resultados 44

de S; ~ 1.010 a 1.015, sdo classicamente associados ao "January Effect", fendbmeno que surge
da convergéncia de dois mecanismos: investidores realizam perdas em dezembro para beneficios
fiscais ("tax-loss harvesting"), seguido por uma realocag¢do em ativos subvalorizados no inicio
do ano, pressionando os pregos para cima (REINGANUM, 1983). Simultaneamente, fundos de
pensdo e gestores institucionais rebalanceiam carteiras com novos aportes anuais, aumentando
a demanda por a¢des de grande liquidez, como as do S&P 500 (HAUGEN; LAKONISHOK,
1988).

O pico de junho, sendo o mais acentuado do ciclo S; > 1.015, reflete dindmicas estru-
turais mais complexas. Empresas do indice concentram pagamentos semestrais de dividendos
em maio-junho, atraindo investidores em busca de rendimento, particularmente fundos de renda
(GU, 2015). Esse movimento fundamental superpde-se a fluxos estratégicos, como rebalancea-
mentos para relatérios semestrais ("window dressing"), que artificialmente inflacionam pregos
de ativos-chave (LAKONISHOK; SHLEIFER; VISHNY, 1991). Adicionalmente, o fechamento
do primeiro semestre fiscal estimula reposicionamentos taticos, amplificando volumes e liquidez
(JACOBS; LEVY, 1988).

Os minimos sazonais concentram-se em dois periodos criticos ao longo do ano: marco
(S; =~ 0.985 —0.990) e setembro-outubro (S; =~ 0.975 — 0.980), ambos enraizados em dindmicas
de mercado histdricas e estruturais. O vale de margo, frequentemente subestimado, estd intrin-
sicamente ligado ao fendmeno do "Triple Witching", que € a expiragdo trimestral simultanea
de opcdes de acdes, futuros de indices e op¢Oes de indices na terceira sexta-feira do més. Esse
evento gera volatilidade devido ao fechamento em massa de posi¢des derivativas, pressionando
0s precos a baixa, especialmente em setores de alta liquidez (STOLL; WHALEY, 1991). Adicio-
nalmente, marco marca o fim do primeiro trimestre fiscal, quando instituicdes realizam ajustes
taticos ("portfolio rebalancing") para otimizar alocacdes antes dos relatérios, muitas vezes liqui-
dando ganhos acumulados nos meses anteriores. E também um periodo com menor volume de
novidades corporativas ou divulgacdes macroecondmicas expressivas, o que pode contribuir para
uma retracdo nos pregos por auséncia de catalisadores positivos (LAKONISHOK; SHLEIFER;
VISHNY, 1991).

O minimo sazonal de setembro-outubro, historicamente o mais profundo do ciclo
(S; <£0.980), mostra o notério "October Effect", cujas origens remontam a colapsos histori-
cos como a crise de 1929 e a "Segunda-Feira Negra"de 1987 (KAMSTRA; KRAMER; LEVI,
2003; HIRSHLEIFER; JIANG; DIGIOVANNI, 2020). Esse padrao opera por meio de trés
mecanismos interligados que intensificam pressdes vendedoras. Primeiramente, investidores
realizam lucros estratégicos apds ganhos acumulados no primeiro semestre, encerrando posi¢oes
de forma coordenada e amplificando quedas (SEYHUN, 1990). Paralelamente, uma aversao com-
portamental emerge da memoria coletiva de crises emblemaéticas, como a do Lehman Brothers
(2008), elevando a percepg¢ao de risco (HAGGARD; WITTE, 2010). Finalmente, fatores macro-

estruturais reforcam o ciclo, pois em outubro € o fim do ano fiscal de fundos, evento que acelera



Capitulo 4. Resultados 45

a liquidagdo de ativos com resultados abaixo do esperado a fim de aprimorar métricas como
indicadores de volatilidade, risco e retorno anualizado, usados pelos fundos para demonstrar

eficiéncia nos relatdrios anuais, criando ondas adicionais de venda (JACOBS; LEVY, 1988).

O Griafico 7 apresenta os residuos da decomposicao da série temporal. O residuo revela a
parcela nao explicada da série apds a extracao da tendéncia e sazonalidade. Conforme estabele-
cido por (BOX et al., 2015), um residuo ideal deve comportar-se como ruido branco (média zero,
variancia constante e ndo autocorrelagdo), contudo, a série apresenta desvios significativos que

evidenciam choques ex6genos e limitacdes do modelo.

Figura 7 — Residuo da Série Temporal do Indice S&P 500.
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Fonte: Autoria prépria (2025).

Embora o comportamento médio da série residual esteja de fato centrado em torno de 1,
ndo se observa um padrdo completamente aleatdrio ou estaciondrio, o que € esperado para séries
financeiras. Os residuos apresentam picos e quedas abruptas em diversos momentos do tempo,

associados a eventos econdmicos ou geopoliticos relevantes.

Um primeiro padrdo observado estd relacionado a ocorréncia de choques sist€émicos e
sua persisténcia ao longo do tempo. No inicio da série, entre 2000 e 2003, identifica-se uma
queda, que atinge valores préximos de 0,8 durante o estouro da bolha das empresas pontocom.
Esse comportamento indica que o modelo falha em antecipar grandes crises e a persisténcia
desse desvio por mais de dois anos refor¢a a no¢do de que crises setoriais podem produzir efeitos

duradouros e ndo estacionarios sobre o comportamento do indice.

Entre 2008 e 2009, durante a crise do subprime, os residuos caem novamente para valores
em torno de 0,9. Nesse caso, hd evidéncias de autocorrelacdo negativa por varios trimestres
consecutivos, indicando que os impactos do colapso do mercado imobilidrio foram absorvidos
de forma gradual e ndo aleatéria. Em 2020, a pandemia de COVID-19 produziu o desvio mais
intenso da série residual, marcado por um dos maiores desvios negativos de toda a série, com

residuos abaixo de 0,75.

ApO6s o choque da pandemia, a série residual retoma gradualmente valores proximos de

1, sugerindo uma fase de relativa estabilizacao. Contudo, observa-se novamente um aumento
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da volatilidade residual entre 2022 e 2023, periodo marcado por pressdes inflaciondrias globais,
ciclos agressivos de alta de juros pelo Federal Reserve e tensdes geopoliticas, como o conflito
Russia-Ucrania. Esses episddios reforcam a natureza nao estaciondria e sensivel ao contexto dos

residuos em séries financeiras, principalmente em horizontes de longo prazo.

Em contrapartida, periodos em que os residuos permanecem préximos ao valor unitdrio,
como observado entre 2012 e 2016, indicam fases de relativa estabilidade macroecondmica
e financeira. Nessas fases o modelo de decomposi¢do captura adequadamente a dindmica do
indice, onde a tendéncia e a sazonalidade explicam a maior parte da variancia da série, restando
apenas flutuacdes aleatérias compativeis com ruido branco (BOX et al., 2015). A permanéncia
dos residuos em torno de 1 nessas fases reflete um mercado funcionando sob condi¢des mais

previsiveis, com menor volatilidade inesperada e sem eventos de disrupg¢ao significativa.

4.2 Modelagem Long Short-Term Memory (LSTM)

A modelagem preditiva utilizando Redes Neurais Recorrentes LSTM foi empregada com
o intuito de prever o comportamento do indice S&P 500 a partir de sua série temporal. A Figura
8 apresenta os resultados da avaliacdo do modelo LSTM no conjunto de teste, cobrindo o periodo
de 01 de janeiro de 2024 a 01 de maio de 2025.

Figura 8 — Avaliacdo do Modelo LSTM no Conjunto de Teste.
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A curva azul representa os valores reais observados, enquanto a curva tracejada laranja
representa os valores previstos pelo modelo. Observa-se uma forte aderéncia entre as curvas real
e prevista, mostrando que o modelo foi capaz de capturar a tendéncia geral do indice ao longo
do tempo, acompanhando os principais movimentos de alta e baixa com razodvel precisdao. No

entanto, hd um atraso na previsao do modelo quando comparado a curva real e também existem
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momentos em que a previsdo ndo alcanca os picos de valorizagcdo e de queda. Essas diferencas
nos picos podem ser atribuidas a eventos exdgenos de dificil antecipacdo pela prépria arquitetura
do modelo, cuja capacidade de generalizacao € fortemente influenciada pelo comportamento

historico da série.

Durante o primeiro semestre de 2024, o modelo demonstra alta acurdcia, reproduzindo
0s movimentos ascendentes com boa precisao. Essa fase de valorizacdo do S&P 500 pode ser
parcialmente explicada pela expectativa de afrouxamento monetério por parte do Federal Reserve,
diante da desaceleracdo da inflacdo nos Estados Unidos e indica¢gdes de um ciclo econdmico

mais estavel (Federal Reserve, 2024).

Um dos eventos mais impactantes para o mercado durante esse intervalo foi o antincio
das tarifas reciprocas pelo governo americano em abril de 2025. Essa politica tarifaria, conhecida
como "Liberation Day", consistiu na imposi¢cdo de tarifas universais de base de 10%, com
aliquotas maiores para paises que aplicam tarifas elevadas aos EUA, totalizando, por exemplo,

54% para produtos chineses, ao somar tarifas anteriores (XP Investimentos, 2025).

A divulgacdo dessas tarifas teve efeito imediato nos mercados, com queda abrupta nos
futuros do S&P 500, refletindo a preocupacdo dos investidores com o aumento da inflagao
e o impacto negativo esperado sobre a atividade econdmica americana (XP Investimentos,
2025). Essa instabilidade compromete o desempenho do modelo, uma vez que sua estrutura
de aprendizado supervisionado depende de padrdes temporais recorrentes. Como os choques
tarifarios introduzem rupturas nos padrdes histdricos, o modelo pode nao ser capaz de antecipar

adequadamente tais eventos.

A fim de avaliar a precisdo preditiva do modelo LSTM ao longo do tempo, foi realizada
uma andlise mensal da Raiz Quadrada do Erro-Médio (RMSE), medida que quantifica a discre-
pancia entre os valores previstos e os observados do indice S&P 500. O Gréfico 9 apresenta os
valores de RMSE mensais para o periodo de janeiro de 2024 a abril de 2025, permitindo uma

visdo detalhada da variagdo do desempenho do modelo frente as oscilagdes do mercado.

Nos primeiros meses, de janeiro a julho de 2024, o RMSE manteve-se relativamente
baixo e estdvel, variando entre 51,57 e 69,94 pontos. Esse comportamento indica que o modelo
conseguiu realizar previsdes consistentes, refletindo sua boa capacidade de capturar as dinamicas
do indice em um ambiente de mercado relativamente estavel. No entanto, a partir de agosto de
2024, observa-se um aumento significativo no RMSE, que ultrapassou os 100 pontos nos meses
de agosto e setembro. Esse crescimento sugere que o modelo enfrentou maiores dificuldades para
prever o indice, provavelmente devido a eventos de maior volatilidade ou choques econdomicos

que alteraram os padrdes da série temporal.

Ap6s uma breve queda em outubro de 2024, quando o RMSE retornou a cerca de 60
pontos, 0 erro voltou a subir nos meses seguintes, atingindo picos em novembro de 2024 (136,30

pontos) e, principalmente, em abril de 2025, quando o RMSE alcancou 205,51 pontos. Embora a
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Figura 9 — Raiz Quadrada do Erro-Médio (RMSE) por Més do Modelo LSTM no Conjunto de
Teste.
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Fonte: Autoria prépria (2025).

tendéncia geral do indice S&P 500 ndo tenha se alterado desde fevereiro de 2025, a Figura 8
mostra uma queda abrupta no indice em abril, causada pelo antdncio das tarifas reciprocas do
governo americano. Essa movimenta¢do acentuada, ainda que pontual, gerou forte volatilidade e
dificultou o acompanhamento do modelo LSTM, contribuindo para o aumento expressivo do

erro nesse periodo.

Esses resultados evidenciam a sensibilidade do modelo a choques externos e eventos
abruptos que causam desvios significativos entre os valores previstos e observados. Embora o
LSTM seja robusto para capturar padrdes temporais, sua performance € naturalmente afetada
quando o mercado sofre alteragdes rapidas e inesperadas. O RMSE, por sua caracteristica de
penalizar erros maiores de forma mais severa, € uma métrica adequada para avaliar essa precisao

em séries temporais financeiras, onde grandes desvios podem ter impactos substanciais.

A andlise do Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE - Mean Absolute Percentage Error)
os resultados obtidos com o RMSE ao oferecer uma medida relativa da acurdcia do modelo
LSTM. O Gréfico 10 apresenta os valores mensais de MAPE para o periodo de janeiro de 2024 a
abril de 2025.

Durante o primeiro semestre de 2024, os valores de MAPE mantiveram-se abaixo de
1,20%, indicando alta precisdo preditiva em um ambiente de mercado mais estdvel. A partir de
agosto, no entanto, observa-se um aumento nos erros relativos, com destaque para os meses
de novembro de 2024 (1,81%) e abril de 2025 (3,23%), sugerindo que o modelo teve maior
dificuldade para capturar movimentos atipicos do indice S&P 500 em periodos de elevada

volatilidade e incerteza.
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Figura 10 — Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) por Més do Modelo LSTM no Conjunto

de Teste.
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4.3 Previsao Futura

A Figura 11 apresenta os resultados da projecao futura para o indice S&P 500 ao longo
de 30 dias uteis a partir de 1° de maio de 2025. Esta projecdo foi gerada a partir de uma regressao

ajustada com componentes de sazonalidade e ruido estocdstico.

Figura 11 — Previso Futura de 30 Dias do Indice S&P 500.
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Fonte: Autoria prépria (2025).

Reduzindo o espago de tempo da Figura 11 a fim de ter um zoom projecao futura de 30

dias, apresenta-se a Figura 12. Percebe-se uma trajetoria ascendente, sugerindo uma recuperagao
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continua apds um periodo de alta volatilidade nos primeiros meses do ano. A série prevista, linha
tracejada laranja, se alinha de forma coerente com a tendéncia de retomada observada no final de
abril, indicando que o modelo foi capaz de capturar o impulso de alta no curto prazo. Embora
a previsdo tenha mantido consisténcia com o comportamento recente da série, € importante
destacar que projecdes em horizontes futuros estdo sujeitas a incertezas, especialmente diante de

eventos inesperados.

Figura 12 — Zoom na Previsio Futura de 30 Dias do Indice S&P 500.
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Fonte: Autoria prépria (2025).

As oscilagdes didrias visiveis na trajetoria prevista sdo consequéncia direta da metodo-
logia adotada, onde em cada passo da previsao o valor estimado é modulado pela componente
sazonal, derivada da média historica dos retornos didrios para cada dia especifico do ano (con-
siderando os ultimos 252 dias tteis), e por um termo de ruido estocdstico. Esta abordagem

proporciona a previsdo uma representacdo realista das flutuacdes observadas no mercado.

Complementando a andlise da projecdo futura, a Tabela 1 apresenta uma comparacao
detalhada entre os valores previstos pelo modelo LSTM e os valores reais observados do indice
ao final do més de maio de 2025. A inclusdo da coluna de erro percentual permite avaliar, de

forma quantitativa, o desempenho do modelo em um contexto de previsao futura.

Observa-se que, nos primeiros dias da projecdo, o erro percentual manteve-se relati-
vamente baixo, com desvios inferiores a 2% até aproximadamente a segunda semana. Esse
comportamento sugere que o modelo conseguiu capturar adequadamente a inércia da tendéncia
ascendente observada ao final de abril. Contudo, a medida que a proje¢do avanga, 0s €rros
tornam-se progressivamente maiores, atingindo um pico de 6.97% no dia 29 de maio. Isso
evidencia uma limitacao natural dos modelos autoregressivos de longo prazo, cujo acimulo de

incertezas pode amplificar desvios a medida que a previsdo se distancia da base.
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Tabela 1 — Comparativo Entre os Valores Previstos e Reais do Indice S&P 500.

Data Previsto (pts) | Real (pts) | Erro (%)
2025-05-01 5584.53 5604.14 0.35
2025-05-02 5627.28 5686.67 1.04
2025-05-05 5722.98 5650.38 1.28
2025-05-06 5819.05 5606.91 3.78
2025-05-07 5804.45 5631.28 3.08
2025-05-08 5797.75 5663.94 2.36
2025-05-09 5956.56 5659.91 5.24
2025-05-12 5951.11 5844.19 1.83
2025-05-13 5909.29 5886.55 0.39
2025-05-14 6015.28 5892.58 2.08
2025-05-15 6011.36 5916.93 1.60
2025-05-16 6085.94 5958.38 2.14
2025-05-19 6104.73 5963.60 2.37
2025-05-20 5978.77 5940.46 0.64
2025-05-21 6009.13 5844.61 2.81
2025-05-22 6111.73 5842.01 4.62
2025-05-23 6061.90 5802.82 4.46
2025-05-27 6119.81 5921.54 3.35
2025-05-28 6096.70 5888.55 3.53
2025-05-29 6324.29 5912.17 6.97
2025-05-30 6184.95 5911.69 4.62

Fonte: Autoria prépria (2025).

A Figura 13 ilustra a comparacdo direta entre os valores reais observados do indice S&P
500 e as respectivas previsOes geradas ao longo do més de maio de 2025. A linha azul representa
os dados efetivos de fechamento do indice, enquanto a linha tracejada laranja indica os valores

estimados pelo modelo.

Visualmente, nota-se que o modelo foi capaz de capturar a tendéncia geral de alta nas
duas primeiras semanas do més, embora tenha apresentado uma antecipacdo do movimento
ascendente, com elevagdo mais acentuada que a observada na realidade. A partir da segunda
metade de maio, entretanto, ocorre um distanciamento mais evidente entre as curvas, com O

modelo superestimando de forma sistemadtica os valores do indice.

Esse padriao pode ser atribuido a flutuacdes de mercado nao previstas pelo modelo,
mesmo com os ajustes de sazonalidade e ruido incorporados na projecdo. A presenca desses
desvios sugere que, embora 0 modelo seja eficaz para capturar movimentos gerais da série, ele
ainda apresenta limitacOes frente a oscilagdes abruptas e eventos de mercado. O MAPE médio
obtido para o periodo foi de 2,79%, reforcando a importancia de futuras melhorias metodoldgicas,
como a inclusdo de varidveis exdgenas e o uso de mecanismos de atenc¢do para melhor adaptagdo

a eventos fora do padrao histérico aprendido.
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Figura 13 — Comparagio Entre a Previsio Futura e os Dados Reais do Indice S&P 500.
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5 Discussao dos Resultados

Os resultados obtidos ao longo deste estudo evidenciam o potencial e as limitacdes da
modelagem preditiva do indice S&P 500 utilizando redes neurais recorrentes do tipo Long Short-
Term Memory (LSTM). A partir da decomposi¢do da série temporal e da avaliagdo da capacidade
preditiva do modelo, foi possivel realizar uma andlise abrangente dos padrdes estruturais do

indice e da eficacia do modelo em captura-los.

Inicialmente, a decomposicao da série temporal revelou a presenca de uma tendéncia
estocdstica ascendente de longo prazo, intercalada por quedas abruptas associadas a choques
exdgenos, como crises financeiras, pandemias e tensdes geopoliticas. A sazonalidade, embora
de baixa amplitude, mostrou-se recorrente € bem definida, com influéncias documentadas na
literatura, como o efeito janeiro e o impacto de distribui¢cdes de dividendos e rebalanceamentos
semestrais (REINGANUM, 1983; HAUGEN; LAKONISHOK, 1988; GU, 2015). J4 os residuos
evidenciaram que, embora parte das oscilagdes seja explicada pelos componentes estruturais,
os choques externos continuam a desempenhar um papel central na volatilidade do indice,
reforcando a necessidade de modelos capazes de lidar com incerteza e eventos ndo lineares (BOX
et al., 2015).

Em relagdo a previsao de 30 dias tteis realizada no inicio de maio de 2025, os resultados
foram satisfatérios no curto prazo, com erros percentuais relativamente baixos nas primeiras
semanas, conforme apresentado na Tabela 1. No entanto, 2 medida que o horizonte da previsao
se estendia, o acimulo de erros tornou-se evidente, com desvios crescentes nos ultimos dias de
maio. Essa deterioracdo da precisdo, também observada graficamente na Figura 13, € compativel
com limita¢des conhecidas de modelos autoregressivos que ndo incorporam varidveis exogenas

ou mecanismos de correc¢do de erro acumulado.

A superestimacao sistemdtica observada nas semanas finais do més pode estar relacio-
nada a auséncia de eventos de estabilizacdo de mercado no conjunto de dados utilizados para
treinamento, além da impossibilidade do modelo de antecipar reversdes ou consolidacdes de
precos com base apenas no histérico de pregos. Tal comportamento destaca a importancia de
considerar a inclusdo de varidveis macroecondmicas ou dados alternativos, como volume e poli-
tica monetdria, para aumentar a robustez preditiva em cendrios mais complexos (HAMILTON,
1994).

Apesar dessas limitacdes, o desempenho geral do modelo refor¢a o potencial das redes
LSTM para previsao financeira. O uso de técnicas de decomposi¢do e visualizacdo gréfica
complementou a andlise estatistica, permitindo uma melhor interpretacdo dos dados e dos

desvios, o que € essencial em estudos aplicados a mercados dindmicos como o de acdes.
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6 Consideragdes Finais

Este trabalho teve como objetivo desenvolver e avaliar um modelo preditivo baseado em
Redes Neurais Recorrentes do tipo Long Short-Term Memory (LSTM) para o indice S&P 500
através de dados histéricos. A metodologia adotada combinou técnicas de aprendizado profundo
com a andlise estrutural da série temporal, incluindo a decomposi¢do em tendéncia, sazonalidade
e residuos, permitindo uma compreensao mais robusta do comportamento histérico do indice

para a modelagem preditiva.

A decomposicdo da série temporal foi essencial para destacar a presenga de sazonalidades
recorrentes € a natureza estocdstica da tendéncia de longo prazo do indice. A andlise dos
residuos mostrou que, embora parte da variacdo seja explicada pelos componentes estruturais,
choques exdgenos como crises financeiras e eventos geopoliticos continuam a exercer influéncia
significativa sobre a dindmica do mercado, exigindo modelos mais adaptativos e sensiveis ao

contexto.

Os resultados obtidos na modelagem LSTM demonstraram que o modelo € capaz de
capturar padrdes temporais relevantes e realizar previsdes com boa acurédcia. O modelo mostra-se
robusto inclusive em periodos de alta volatilidade e a subsequente recuperacdo do mercado,
embora os picos e vales mais acentuados tendam a apresentar ligeira defasagem, o desempenho

geral demonstra sua eficicia na reconstrucao do padrao de comportamento da série original.

A previsao de 30 dias uteis realizada para o0 més de maio de 2025 indicou bom de-
sempenho nas primeiras semanas, com erros percentuais relativamente baixos, mas apresentou
tendéncia de superestimacio a medida que a projecdo avangava, evidenciando limita¢des diante

do acumulo de incertezas e da auséncia de varidveis exogenas.

Em conclusdo, a utilizacdo de Redes Neurais Recorrentes com arquitetura LSTM mostrou-
se uma abordagem promissora para a previsdo de séries financeiras, oferecendo resultados
consistentes e com perspectivas para trabalhos futuros, recomendando-se a incorporagao de

varidveis explicativas externas, como indicadores macroeconomicos.
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import yfinance as yf

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose

import matplotlib.dates as mdates

# 1. Coleta de dados

df = yf.download(’~GSPC’, start=>2000-01-01’, end=’2025-05-01",

progress=False) [[’Close’]]
df = df.asfreq(’B’) # Frequencia de dias uteis

df .dropna(inplace=True)

# 2. Decomposicao da serie (modelo multiplicativo)
decomposicao = seasonal_decompose(df[’Close’], model=’

multiplicative’, period=252)

# 3. Grafico da Decomposicao

plt.rcParams.update ({’figure.figsize’: (14, 8)1})

fig = decomposicao.plot()

# Titulos dos Subgraficos
componentes = [’0Observado’, ’Tendencia’, ’Sazonalidade’, ’
Residuo’]
for ax, titulo in zip(fig.axes, componentes):
ax.set_ylabel (titulo, fontsize=14)
ax.set_xlabel(’Data’, fontsize=14)
ax.set_xlim(pd.to_datetime (’2000-01-01’), pd.to_datetime (’
2025-05-017))
ax.xaxis.set_major_locator (mdates.YearLocator (4, month=1,
day=1)) # Agora de 4 em 4 anos
ax.xaxis.set_major_formatter (mdates.DateFormatter (’Y’))

ax.tick_params (axis=’both’, labelsize=14)

plt.tight_layout ()
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31 |plt.savefig("decomposicao_sp500_pt.pdf", dpi=300)
32 |plt.show ()

33

3 |# 5. Grafico 2 - Recorte de dois anos da sazonalidade
35 | sazonal = decomposicao.seasonal

36 | sazonal _recorte = sazonal[’2023°:°2024°]

37

38 |plt.figure(figsize=(14, 5))

39 |plt.plot(sazonal_recorte.index, sazonal_recorte.values, label=’

Sazonalidade’, color=’tab:blue’, linewidth=2)
40
41 |plt.xlabel(’Mes’, fontsize=14)

42 |plt.ylabel (’Fator Sazonal’, fontsize=14)
43 |plt.xticks(

44 sazonal_recorte.index[::21],

45 sazonal_recorte.index.to_series().dt.strftime(’%m-%Y’)
[::21],

46 rotation=45,

47 fontsize=14

48 |)

49 |plt.yticks(fontsize=14)

50 |plt.legend(fontsize=14)

51 |plt.grid(False)

52 |plt.tight_layout ()

53 |plt.savefig("sazonalidade_sp500_2023_2024.pdf", dpi=300)
54 |plt.show ()

55
56 |# 6. Grafico 3 - Residuo

57 |plt.figure(figsize=(14, 4))

58 |plt.plot (decomposicao.resid, color=’C0’, label=’Residuo’)
59 |plt.xlabel(’Data’, fontsize=14)

60 |plt.ylabel (’Residuo’, fontsize=14)

61 |plt.xticks (fontsize=14)

62 |plt.yticks(fontsize=14)

63 |plt.grid(False)

64 |plt.legend(loc="upper right’, fontsize=14)

65 |plt.gca() .xaxis.set_major_locator (mdates.YearLocator (4))

66 |plt.gca().xaxis.set_major_formatter (mdates.DateFormatter (’%Y’))

67 |plt.tight_layout ()
68 |plt.savefig("residuo_sp500_pt.pdf", dpi=300)
69 |plt.show ()
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import numpy as np

import pandas as pd

import yfinance as yf

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.metrics import mean_squared_error

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense, Dropout, Input

import matplotlib.dates as mdates

# Reprodutibilidade
np.random. seed (42)
tf.random.set_seed (42)

# Coleta de dados
start_date = ’22000-01-01"
end_date = ’2025-05-01"

sp500 = yf.download(’~GSPC’, start=start_date, end=end_date,
interval=’1d’) [[’Close’, ’Volume’]]

sp500.dropna(inplace=True)

[>’SP500_Close’, ’SP500_Volume’]

sp500.columns

interest_rate yf.download(’~IRX’, start=start_date, end=
end_date, interval=’1d’)[[’>Close’]]
interest_rate.columns = [’Interest_Rate’]

interest_rate.dropna(inplace=True)

df = spb500.join(interest_rate, how=’inner’)

# Normalizacao

scaler = MinMaxScaler ()
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33 |df _scaled = pd.DataFrame(scaler.fit_transform(df), index=df.
index, columns=df.columns)

34
35 |# Preparacao para LSTHM
36 |n_steps = 60

37 [X, y, dates = [1, [1, []
38

39 [for i in range(n_steps, len(df_scaled)):

40 X.append(df_scaled.iloc[i - n_steps:i].values)
41 y.append(df_scaled.iloc[i][’SP500_Close’])

42 dates.append (df_scaled.index[i])

43

44 |X, y, dates = np.array(X), np.array(y), np.array(dates)
45
46 |# Divisoes ajustadas: Treino, Validacao, Teste

47 |train_mask = (dates >= pd.Timestamp(’2000-01-01’)) & (dates <=
pd.Timestamp (’2022-12-317))

48 | val_mask = (dates >= pd.Timestamp(’2023-01-01’)) & (dates <=
pd.Timestamp (’2023-12-317))
49 |test_mask = (dates >= pd.Timestamp(’2024-01-01’)) & (dates <=

pd.Timestamp (>2025-05-017))
50

51 |[X_train, y_train X[train_mask], y[train_mask]

X[val_mask], yl[val_mask]
X[test_mask], yl[test_mask]

52 |X_val, y_val

53 | X_test, y_test
54 |[test_dates = dates[test_mask]
55
56 | # Modelo LSTM

57 |model = Sequential ([

58 Input (shape=(X.shape[1], X.shapel[2])),

59 LSTM (64, return_sequences=True),

60 Dropout (0.2),

61 LSTM (64) ,

62 Dropout (0.2),

63 Dense (1)

64 [ 1)

65 |model.compile (optimizer=’adam’, loss=’mean_squared_error’)
66

67 | # Tretnamento

68 |history = model.fit(X_train, y_train, epochs=30, batch_size=32,

validation_data=(X_val, y_val), verbose=1)

69




APENDICE B. Cédigo Python para a Modelagem LSTM e Previsdo Futura

63

70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89

90

91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107

# Previsoes no conjunto de teste
y_pred_test = model.predict(X_test)
sp500_close_idx = df.columns.get_loc(’SP500_Close’)

def inverse_scale(y_scaled):
temp = np.zeros((len(y_scaled), df_scaled.shapel[1l]))
temp[:, sp500_close_idx] = y_scaled

return scaler.inverse_transform(temp) [:, sp500_close_idx]

y_test_real = inverse_scale(y_test)

y_pred_real inverse_scale(y_pred_test.flatten())
# Metricas

mse = mean_squared_error (y_test_real, y_pred_real)
rmse = np.sqrt(mse)

print (£"\n Test MSE: {mse:.4f} | RMSE: {rmse:.4f}")

# Grafico 1 - Avaliacao

plt.figure(figsize=(14, 6))

plt.plot(test_dates, y_test_real, label=’Real (Teste)’,
linewidth=2)

plt.plot(test_dates, y_pred_real, label=’Previsto (Teste)’,
linestyle=’--")

plt.xlabel(’Data’, fontsize=14)

plt.ylabel (’Pontos’, fontsize=14)

plt.xticks (fontsize=14)

plt.yticks (fontsize=14)

plt.legend (fontsize=14)

plt.grid(False)

plt.tight_layout ()

ax = plt.gca()

ax.xaxis.set_major_formatter (mdates.DateFormatter (’%m-%Y’))

plt.savefig("avaliacao_teste_lstmTCC.pdf", dpi=300)

plt.show ()

# Previsao Futura com Sazonalidade e Ruido (30 dias uteis)
future_start = pd.Timestamp(’2025-05-01’)
last_sequence_date = future_start - pd.Timedelta(days=1)

index_position = df.index.get_loc(last_sequence_date)

last_sequence = df_scaled.iloc[index_position - n_steps + 1:

index_position + 1].values.reshape(l, n_steps, df_scaled.

shape [1])
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109 | # Estimativas historicas para ruido e sazonalidade
110 |daily_returns = df [’SP500_Close’].pct_change () .dropna()
111 |volatility = daily_returns[-252:].std()
112 | seasonality_pattern = daily_returns[-252:].groupby(
daily_returns [-252:].index.dayofyear) .mean ()
113
114 |predictions = []
115 | future_dates = pd.date_range(start=future_start, periods=30,
freq="B’)
116
117 |for i, future_date in enumerate (future_dates):
118 next_pred_scaled = model.predict(last_sequence, verbose=0)
(o] [0]
119
120 # Converte previsao para escala real
121 temp = np.zeros((l, df_scaled.shape[1]))
122 temp [0, sp500_close_idx] = next_pred_scaled
123 predicted_price = scaler.inverse_transform(temp) [0,
sp500_close_idx]
124
125 # Ajusta com sazonalidade e Tuido
126 day_of_year = future_date.dayofyear
127 seasonal_return = seasonality_pattern.get(day_of_year, 0)
128 noise = np.random.normal (loc=0, scale=volatility)
129 predicted_price *= (1 + seasonal_return + noise)
130
131 # Armazena e atualiza sequencia
132 predictions.append (predicted_price)
133 temp_df = df.iloc[[index_position]].copy()
134 temp_df.iloc [0, sp500_close_idx] = predicted_price
135 temp_scaled = scaler.transform(temp_df)
136 new_entry = np.append(last_sequencel[0, 1:, :], [temp_scaled
[0]], axis=0)
137 last_sequence = new_entry.reshape(l, n_steps, df_scaled.
shape [1])
138
139 |# Impressao das datas e wvalores previstos
140 |print ("\n Projecao de 30 dias (com sazonalidade e ruido) a
partir de 01/05/2025:\n")
141 |for date, price in zip(future_dates, predictions):
142 print (f"{date.strftime (’%Y-%m-%d’)} {price:.2f} pontos")
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143
144 | # Grafico 2 - Previsao Futura

145 |plt.figure(figsize=(14, 6))

146 |plt.plot (df.index, df [’SP500_Close’], label=’Historico S&P 500’

)

147 |plt.plot (future_dates, predictions, label=’Previsao Futura (30
dias)’, linestyle=’--’, color=’orange’)

148 |plt.xlabel(’Data’, fontsize=14)

1499 |plt.ylabel (’Pontos’, fontsize=14)

150 |plt.xticks (fontsize=14)

151 |plt.yticks(fontsize=14)

152 |plt.legend (fontsize=14)

153 |plt.grid(False)

154 |plt.tight_layout ()

155 |ax = plt.gca()

156 |ax.xaxis.set_major_formatter (mdates.DateFormatter (°%m-%Y’))

157 |plt.savefig("previsao_futura_lstmTCC.pdf", dpi=300)

158 | plt.show ()

159
160 | # Grafico 3 - Zoom

161 |start_zoom = pd.Timestamp(’2024-01-017)

162 |end_zoom = future_dates[-1]

163

164 |historical_mask = (df.index >= start_zoom)

165 |historical_zoom_dates = df.index[historical_mask]

166 |historical_zoom_prices = df[’SP500_Close’][historical_mask]
167

168 |plt.figure(figsize=(14, 6))

169 |plt.plot(historical_zoom_dates, historical_zoom_prices, label=’

Historico desde 2024°)

170 | plt.plot (future_dates, predictions, label=’Previsao Futura (30
dias)’, linestyle=’--’, color=’orange’)
171 |plt.xlabel (’Data’, fontsize=14)

172 |plt.ylabel (’Pontos’, fontsize=14)

173 |plt.xticks (fontsize=14)

174 |plt.yticks (fontsize=14)

175 |plt .ylim (3500, 6500)

176 |plt.xlim(start_zoom, end_zoom)

177 | plt.legend (fontsize=14)

178 |plt.grid (False)

179 |plt.tight_layout ()

180 [ax = plt.gca()
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181
182
183
184
185

186

187
188
189

190

191
192
193

194

195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
210
211
212
213

214

215
216
217

218

ax.xaxis.set_major_formatter (mdates.DateFormatter (’%m-%Y’))
plt.savefig("zoom_projecao_futura_lstmTCC.pdf", dpi=300)
plt.show ()

#RMSE
meses_datetime = pd.to_datetime ([mes + ’-01’ for mes in

rmse_por_mes.keys ()])

# Grafico RMSE por Mes
plt.figure(figsize=(14, 6))
plt.plot (meses_datetime, list(rmse_por_mes.values()), marker=’o

>, linestyle=’-’, linewidth=2, label=’RMSE por mes’)

# Rotulos de cada ponto
for i, v in enumerate (rmse_por_mes.values()):
plt.text (meses_datetime[i], v + max(rmse_por_mes.values())
* 0.01, f’{v:.2f}’,

ha=’center’, fontsize=12)

plt.xlabel (’Data’, fontsize=14)

plt.ylabel (’RMSE (Pontos)’, fontsize=14)
plt.xticks(fontsize=14)

plt.yticks(fontsize=14)

plt.grid(False)

plt.legend (fontsize=14)

ax = plt.gca()

ax.xaxis.set_major_formatter (mdates.DateFormatter (’%m-%Y’))
plt.tight_layout ()
plt.savefig("rmse_por_mes_1lstmTCC.pdf", dpi=300)
plt.show ()

#MAPE
# DataFrame

df _mape = pd.DataFrame ({

’Data’: test_dates, # np.array de datas

’Real’: y_test_real, # wvalores reais (nao escalados)

>Previsto’: y_pred_real # walores previstos (mao escalados
)

1))

# Agrupamento por mes

df _mape [’AnoMes’] = df_mape[’Data’].dt.to_period(’M’)
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219 |df _mape [’ErroPercentual’] = np.abs((df_mape[’Real’] - df_mapel’
Previsto’]) / df_mape[’Real’]) * 100

220

221 | # MAPE por mes

222 |mape_por_mes = df_mape.groupby(’AnoMes’) [’ErroPercentual’].mean
() .round (2)

223

224 |meses_datetime = pd.to_datetime([str(m) for m in mape_por_mes.
index])

225

226 |# Grafico do MAPE por mes

227 |plt.figure(figsize=(14, 6))

228 |plt.plot(meses_datetime, mape_por_mes.values, marker=’o’,
linestyle=’-’, linewidth=2, label=’MAPE por mes’)

229

230 |# Rotulos de cada ponto

231 |[for i, v in enumerate (mape_por_mes.values):

232 plt.text (meses_datetime[i], v + max(mape_por_mes.values) *

0.01, f2{v:.2f3}%,

233 ha=’center’, fontsize=12)

234

235 |plt.xlabel(’Data’, fontsize=14)

236 |plt.ylabel (’MAPE (%)’, fontsize=14)

237 |plt.xticks (fontsize=14)

238 |plt.yticks(fontsize=14)

239 |plt.grid(False)

240 |plt.legend(fontsize=14)

241 [ax = plt.gca()

242 |ax.xaxis.set_major_formatter (mdates.DateFormatter (’%m-%Y’))

243 |plt.tight_layout ()

244 |plt.savefig("mape_por_mes_lstmTCC.pdf", dpi=300)

245 | plt . show ()
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data = {
’Data’: [

e
’Previsto
5584 .
5797.
6011.
6111.
6184.
e
’Real’: [
5604 .
5663.
5916.
5842.
5911.

# DataFrame

o
53,
75,
36,
73,
95

14,
94,
93,
01,
69

import pandas as pd

?2025-05-01",
?2025-05-07",
’2025-05-08",
’2025-05-14",
’2025-05-15",
»2025-05-21",
’2025-05-22",
?2025-05-29°,
72025-05-30"°

5627.
5956.

6085

5686 .
5659.
59568.
5802.

?2025-05-02"

?2025-05-09°

’?2025-05-16"

?2025-05-23"

28,
56,

.94,
6061.

90,

67,
91,
38,
82,

5722.
5951.

6104

5650.
5844 .
5963.
5921.

import matplotlib.dates as mdates

98,
11,

.73,
6119.

81,

38,
19,
60,
54,

import matplotlib.pyplot as plt

b

>

>

>

?2025-05-05"
?2025-05-12"
’2025-05-19°
72025-05-27"°
5819.05, 5804.
5909.29, 6015.
5978.77, 6009
6096.70, 6324.
5606.91, 5631.
5886.55, 5892.
5940.46, 5844.
5888.55, 5912.

’2025-05-06"

’2025-05-13"

’2025-05-20"

»2025-05-28"

45,
28,

.13,

29,

28,
58,
61,
17,

3

>

>

>
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30 |df _plot = pd.DataFrame(data)

31 |[df _plot[’Data’] = pd.to_datetime(df_plot[’Data’])
32
33 |# Grafico

34 |plt.figure(figsize=(14, 6))

35 |[plt.plot(df_plot[’Data’], df_plot[’Real’], label=’Real (Teste)’
, linewidth=2)

36 |plt.plot(df_plot[’Data’], df_plot[’Previsto’], label=’Previsto
(Teste)’, linestyle=’--’)

37
38 |[plt.xlabel(’Data’, fontsize=14)

39 |[plt.ylabel (’Pontos’, fontsize=14)

40 |plt.xticks(fontsize=14)

41 |plt.yticks(fontsize=14)

42 |plt.legend(fontsize=14)

43 |plt.grid(False)

44 |plt.tight_layout ()

45 |ax = plt.gca()

46 |ax.xaxis.set_major_formatter (mdates.DateFormatter (’%d-%m-%Y’))
47 |plt.savefig("avaliacao_maio2025_1stmTCC.pdf", dpi=300)

48 |plt.show ()
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"2025-05-06",

"2025-05-13",

"2025-05-20",

"2025-05-28",

45,
28,
13,
29, 6184.95

28,
58,
61,
17, 5911.69

import pandas as pd
# Dados da tabela
dados = {
"Data": [
"2025-05-01", "2025-05-02", "2025-05-05",
"2025-05-07",
"2025-05-08", "2025-05-09", "2025-05-12",
"2025-05-14",
"2025-05-15", "2025-05-16", "2025-05-19",
"2025-05-21",
"2025-05-22", "2025-05-23", "2025-05-27",
"2025-05-29", "2025-05-30"
1
"Previsto": [
5584 .53, 5627.28, 5722.98, 5819.05, 5804.
5797.75, 5956.56, 5951.11, 5909.29, 6015.
6011.36, 6085.94, 6104.73, 5978.77, 6009.
6111.73, 6061.90, 6119.81, 6096.70, 6324.
e
"Real": [
5604.14, 5686.67, 5650.38, 5606.91, 5631.
5663.94, 5659.91, 5844.19, 5886.55, 5892.
5916.93, 5958.38, 5963.60, 5940.46, 5844.
5842.01, 5802.82, 5921.54, 5888.55, 5912.
]
3
# Criar DataFrame
df = pd.DataFrame (dados)
# Calcular erro percentual absoluto para cada linha
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29 |df ["Erro %"] = abs(df["Previsto"] - df["Real"]) / df["Real"] =*
100

30
31 | # Calcular MAPE

32 |mape = df ["Erro %"].mean ()
33
34 |# Exzibir resultados

35 [print (df .to_string(index=False))
36 |print (£"\nMAPE: {mape:.2f}%")
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