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RESUMO

O aprendizado profundo é uma abordagem moderna de aprendizado de maquina, am-
plamente utilizada na resolucao de problemas complexos e em constante evolucao. Este
trabalho propoe uma anélise comparativa de diferentes modelos de aprendizado profundo
aplicados a previsao da variacao de precos de contratos futuros de milho. A metodologia
consiste em testar multiplas arquiteturas por modelo, selecionar as melhores configura-
¢oes e, posteriormente, comparéa-las com um modelo base, construido a partir de uma
heuristica simples de previsao. A principal contribuicao deste estudo é aprofundar o en-
tendimento sobre a aplicabilidade de modelos de aprendizado profundo na predicao de
séries temporais financeiras, com potencial de expansao para outros dominios. Os resul-
tados obtidos foram satisfatorios, com os modelos convolucional e recorrente superando o
modelo base de forma consistente, enquanto o modelo LSTM (Long-Short Term Memory
Neural Network) apresentou desempenho inferior ao esperado, destacando o impacto da
complexidade arquitetural em cenarios com bases de dados mais restritas.

Palavras-chave: regressao. aprendizado profundo. redes neurais. contratos futuros.

mercado financeiro.



ABSTRACT

Deep learning is a modern machine learning approach widely used to solve complex and
evolving problems. This work presents a comparative analysis of different deep learn-
ing models applied to the prediction of price variations in corn futures contracts. The
methodology involves testing multiple architectures for each model, selecting the best
configurations, and subsequently comparing them to a baseline model built on a simple
forecasting heuristic. The main contribution of this study is to deepen the understanding
of the applicability of deep learning models in financial time series forecasting, with po-
tential extensions to other domains. The results were satisfactory, with convolutional and
recurrent models consistently outperforming the baseline, while the LSTM (Long-Short
Term Memory Neural Network) model delivered lower-than-expected performance, high-
lighting the impact of architectural complexity in scenarios with more limited datasets.

Keywords: regression. deep learning. neural networks. future contracts. financial

market.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo, serao explicadas as motivagoes do presente trabalho, junto com seus

objetivos gerais e especificos e, por fim, a forma com que este esté organizado.

1.1 MOTIVACAO

Técnicas de aprendizado de maquina tém sido usadas exaustivamente para resolucao
de diversos problemas modernos da humanidade. Esses avancos sao recentes, uma vez que,
para serem possiveis, dependeram de toda uma infraestrutura de conectividade, hardware
e desenvolvimento de software para acontecerem, e assim o mundo tem hoje sido capaz
de aproveitar tais recursos.

O aprendizado de maquina surge em 1950, e como subarea de estudo, mais tarde surge
o aprendizado profundo. O aprendizado profundo, como explicado por Goodfellow et al.
(2016) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), se refere ao uso de redes neu-
rais artificiais com camadas intermediérias. Assim, os algoritmos e modelos que decorrem
desse conceito sdo muitos, desde um simples agrupamento de neurdnios densos (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015) até o uso de camadas que fazem convolugdes sobre os dados
que recebem, como nas CNNs (Convolutional Neural Network) (KRIZHEVSKY; SUTS-
KEVER; HINTON, 2012), e até mesmo redes com camadas que se utilizam de memoria
temporaria de dados anteriores para prever informagoes atuais, como as RNNs (Recurrent
Neural Network) (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

O surgimento de diversas arquiteturas diferentes para as redes ocorreu de acordo com a
necessidade. Através de arquitetos que dominavam o entendimento das redes, problemas
sem resolugao recebiam interpretagoes e representagoes cada vez melhores, resultando
em arquiteturas mais adequadas para a resolugao dos problemas. O recente avango de
chats com linguagem natural, por exemplo, se deu devido a esse processo, através do
desenvolvimento de um tipo de estrutura chamada Transformer (VASWANTI et al., 2017)
que, alicercada por uma rede neural, interpretava textos entendendo dependéncias de
longo prazo com atencao contextualizada.

Dessa maneira, aplicagoes do aprendizado profundo ja se deram em muitas areas, como
andlise de imagens (LITJENS et al., 2017), prevencao de fraudes (NGAI et al., 2011),
identificagdo de fendmenos naturais como terremotos e tsunamis (PEROL; GHARBI,
DENOLLE, 2018), entre outros.

Entre esses varios modelos diferentes, encontra-se um tipo especifico de rede, a LSTM
(Long Short-Term Memory Neural Newtork) (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997),
que ¢ uma variagao das RNNs com capacidade de se adaptar melhor para predi¢ao de

séries temporais.
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Dessa forma, espera-se com o presente estudo verificar os resultados da aplicacao
dessas redes na série temporal de precos de fechamento de contratos futuros de milho,

commodity extremamente relevante e presente para a humanidade.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é investigar a aplicabilidade e precisao de diferentes
modelos de aprendizado profundo - redes densas MLP (Multi-Layer Perceptron), CNN,
RNN e LSTM; quando aplicados a predi¢ao de uma série temporal financeira especifica:
os contratos futuros de milho negociados na bolsa de Chicago.

Essa série foi escolhida por representar um ativo com caracteristicas particularmente
favoraveis a aplicacao de modelos de aprendizado profundo. Os contratos futuros de
milho, negociados na bolsa de Chicago, apresentam alta liquidez e volume de negociagao,
o que contribui para a confiabilidade dos dados histéricos e a estabilidade estatistica das
séries temporais.

Além disso, o milho é uma commodity agricola de importancia global, com presenca
histérica consolidada nos mercados financeiros e cuja demanda se mantém com cresci-
mento estavel no longo prazo, por ser um insumo essencial na cadeia alimentar e ener-
gética. Isso o torna um ativo menos sujeito a descontinuidades ou mudancas estruturais
abruptas — diferentemente de agoes de empresas especificas, que podem ser fortemente
afetadas por eventos corporativos, decisoes politicas ou crises institucionais.

A escolha também se justifica pela menor sensibilidade do milho a fatores macroecon6-
micos e politicos de curto prazo, quando comparado a ativos como ac¢oes ou moedas. Essa
caracteristica sugere, a priori, um comportamento mais regular e potencialmente mais
previsivel, o que favorece a investigacao da eficacia de diferentes arquiteturas de redes
neurais na tarefa de predicao.

Para fins de comparacao, serd também desenvolvido um modelo base, cuja heuristica
de predicao consiste em assumir que o preco de fechamento do dia atual é igual ao preco
do dia anterior. Este modelo simples serve como linha de base para avaliar a eficicia das
arquiteturas mais complexas.

A fim de garantir que cada modelo opere sob sua melhor configuracao, serao reali-
zados testes exaustivos com diferentes arquiteturas para cada tipo de rede, ajustando
hiperpardmetros e estruturas. Assim, serd possivel comparar os modelos em termos de
desempenho e precisao, permitindo uma anélise justa e aprofundada sobre a efetividade
do aprendizado profundo na tarefa proposta.

Por fim, o estudo apresenta um aspecto desafiador que é tentar conseguir boas pre-
digoes - que ganhem do modelo base - utilizando apenas os dados mais simples possiveis
adquiridos da Bolsa de Valores de Chicago, ou seja, os valores de abertura, fechamento,

volume de operacoes e valores mais alto e mais baixo atingidos ao longo da janela de um
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dia.
Espera-se que seja possivel conseguir uma precisao boa, mas que nao necessariamente

supere a heuristica utilizada para desenvolvimento do modelo base.

1.3 ORGANIZACAO

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta a
fundamentagao tedrica, onde sao discutidos inicialmente trabalhos relacionados que explo-
ram o uso de redes neurais na previsao de séries temporais financeiras. Em seguida, ¢ feita
uma introdugao aos contratos futuros, com foco nos contratos de milho, destacando suas
caracteristicas como liquidez, estabilidade e relevancia no contexto de commodities. Na
sequéncia, abordam-se os principais conceitos de aprendizado de méquina e aprendizado
profundo, preparando o leitor para o entendimento das redes neurais recorrentes do tipo
LSTM, as mais complexas redes em termos de parametros implementados no presente
trabalho.

O Capitulo 3 detalha a metodologia empregada, desde a coleta e pré-processamento
dos dados até a definicao e treinamento dos modelos, incluindo tanto o modelo base
quanto as redes neurais com diferentes arquiteturas. O Capitulo 4 apresenta os resultados
obtidos, acompanhados de analises quantitativas e comparacoes de desempenho entre os
modelos. Por fim, o Capitulo 5 retine as consideragoes finais, destacando as conclusoes do
estudo, suas limitagoes e sugestoes para trabalhos futuros. As referéncias bibliograficas

utilizadas encontram-se listadas ao final do documento.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, serao explicados os trabalhos relacionados que serviram como base e
inspiracao para desenvolvimento deste estudo, seguindo para explicagao conceitos teoricos

fundamentais utilizados.

2.1 TRABALHOS RELACIONADOS

Diversos estudos recentes tém demonstrado a eficacia de técnicas de aprendizado pro-
fundo na previsao de precos de ativos financeiros e indices de mercado. Modelos densos,
convolucionais, recorrentes e arquiteturas hibridas destacam-se por sua capacidade de
capturar padroes temporais complexos e nao lineares presentes nas séries financeiras.

Dentro desse contexto, Mehtab e Sen conduziram uma série de pesquisas entre 2020 e
2022, avaliando diferentes arquiteturas baseadas em redes neurais convolucionais (CNN)
e redes recorrentes (LSTM) aplicadas & previsao de séries temporais financeiras de alta
frequéncia. Seus resultados indicaram que, em termos de erro quadratico médio (RMSE),
as CNNs superaram as LSTMs. Além disso, observaram que modelos univariados apre-
sentaram desempenho superior aos multivariados, sugerindo que o aumento na comple-
xidade da entrada nem sempre se traduz em ganhos de acuracia (MEHTAB; SEN, 2020;
MEHTAB; SEN, 2021d; MEHTAB; SEN, 2022; MEHTAB; SEN, 2021c; MEHTAB; SEN,
2021a; MEHTAB; SEN, 2021b).

Enquanto esses estudos focam predominantemente em dados estruturados, outra linha
de pesquisa tem se dedicado a incorporacao de dados nao estruturados — especialmente
textos de midias sociais e noticias financeiras — como fonte complementar para previsao
de mercados. Um trabalho pioneiro nesse campo é o de Bollen et al., que utilizaram
sentimentos publicos extraidos do Twitter, por meio das ferramentas OpinionFinder e
GPOMS, para prever o indice Dow Jones (DJIA). Seus achados revelaram correlagoes
significativas entre variaveis emocionais e os movimentos do mercado (BOLLEN; MAO;
ZENG, 2011).

A evolugao desse tipo de abordagem pode ser observada em estudos como o de Checkley
et al., que analisaram os sentimentos bullish e bearish presentes em microblogs, demons-
trando como essas informagoes impactam a volatilidade e a direcao dos pregos no curto
prazo (CHECKLEY; HIGON; ALLES, 2017). Na mesma linha, Chen et al. exploraram o
uso de técnicas de Word Embedding, mais especificamente o Word2Vec, para transformar
textos de noticias financeiras em vetores numéricos. Esses vetores foram entao processados
por redes LSTM para previsao de precos no mercado de Taiwan, evidenciando o poten-

cial do Processamento de Linguagem Natural quando integrado a arquiteturas profundas
(CHEN; LIAO; HSIEH, 2019).
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Buscando aumentar ainda mais a robustez dos modelos, Hu et al. propuseram arquite-
turas hibridas que incorporam mecanismos de atengao hierarquica (Hierarchical Attention
Network - HAN), capazes de mitigar o ruido e as inconsisténcias inerentes aos textos finan-
ceiros (HU; ZHAO; KHUSHI, 2018). De forma complementar, Jeong et al. desenvolveram
um sistema abrangente, que combina deteccao de fake news, analise de risco de crédito e
extracao de sinais relevantes para previsao de pregos, contribuindo assim para a gerac¢ao
de informagoes mais precisas e confiaveis no suporte a tomada de decisao (JEONG; LEE;
CHO, 2018).

Seguindo nessa mesma dire¢ao, Li et al. integraram um moédulo de mineragao de
sentimentos a uma LSTM, complementado por um classificador Naive Bayes, utilizado
para filtrar opinioes consideradas irracionais. Aplicado ao indice CSI300, esse modelo
apresentou desempenho superior quando comparado a abordagens tradicionais (LI et al.,
2017).

Por fim, Schumaker e Chen exploraram o impacto de noticias no comportamento das
agoes que compoem o S&P 500. Através da extracao de entidades e da vetorizagao textual,
seu modelo foi capaz de prever a direcao dos precos com uma taxa de acerto de 57,1%
em janelas de 20 minutos apds a publicacao das noticias. O método, baseado em SVM
(Support Vector Machine), obteve um MSE de 0,04261 e um retorno simulado de 2,06%
(SCHUMAKER; CHEN, 2009).

De forma geral, esses trabalhos reforcam o crescente interesse académico no uso de
aprendizado profundo para a modelagem de séries financeiras, seja a partir de dados
estruturados, como séries temporais, seja por meio da analise de dados nao estruturados,
como textos. As evidéncias apontam para o elevado potencial dessas abordagens na
captura de padroes complexos, oferecendo ferramentas cada vez mais robustas para a

compreensao e previsao dos movimentos de mercado.

2.2 CONTRATOS FUTUROS

Contratos futuros sao instrumentos derivativos amplamente utilizados nos mercados
financeiros, permitindo que produtores, investidores e empresas se protejam contra os-
cilagoes de precos, além de serem utilizados para especulagao e formagao de precos de
mercado. Eles representam um acordo padronizado para comprar ou vender um ativo em
uma data futura, por um preco previamente definido, sendo negociados em bolsas como
a CME Group, nos Estados Unidos, e a B3, no Brasil.

A padronizagao desses contratos abrange caracteristicas como tipo e quantidade do
ativo, data de vencimento e, em alguns casos, o local de entrega. Essa estrutura garante
maior liquidez, transparéncia e seguranca nas negociagoes. Um aspecto fundamental dos
contratos futuros é o mecanismo de ajuste diério, no qual os ganhos e perdas sao calculados

diariamente com base na variacao do preco do ativo. Esse processo, realizado via contas



15

de margem, reduz o risco de inadimpléncia e aumenta a confianca entre os participantes
do mercado.

No caso das commodities agricolas, como milho, soja e café, os contratos futuros sao
essenciais para protecao contra a volatilidade de precos, que pode ser causada por fatores
como clima, oferta e demanda, condicoes logisticas e aspectos macroecondémicos. Este
trabalho concentra-se na previsao dos precos dos contratos futuros de milho negociados
na CBOT (Chicago Board of Trade), pertencente ao grupo CME, referéncia global nesse
mercado.

A precificagao dos contratos futuros reflete a expectativa dos agentes de mercado sobre
o prego futuro do ativo, sendo influenciada por variaveis como oferta, demanda, taxas de

juros, custos de armazenagem e risco.

2.3 APRENDIZADO DE MAQUINA

O Aprendizado de Maquina, ou Machine Learning (ML), é uma area da Inteligéncia
Artificial (IA) voltada ao desenvolvimento de algoritmos capazes de identificar padroes
e aprender a partir de dados, sem a necessidade de instrucoes explicitas programadas.
Trata-se de um campo central para aplicagoes modernas que envolvem reconhecimento de
padroes, analise preditiva e tomada de decisao baseada em dados histéricos.

Conceitualmente, o Aprendizado de Maquina esté inserido em uma hierarquia de areas
inter-relacionadas. No nivel mais abrangente esta a Inteligéncia Artificial, cujo objetivo
é simular a inteligéncia humana por meio de sistemas computacionais, contando muitas
vezes com sistemas cujas regras sao explicitamente inseridas para o programa se adaptar
a "todos"os casos de resolucao. Dentro desse campo, encontra-se o Aprendizado de Ma-
quina, responsavel por dotar sistemas da capacidade de aprender com dados. Por fim,
como subconjunto de ML, estd o Aprendizado Profundo, caracterizado pelo uso de redes
neurais profundas para modelar relagoes altamente complexas. A Figura 1 ilustra essa
hierarquia conceitual.

A légica de funcionamento de sistemas de aprendizado de maquina difere do paradigma
tradicional de programacao. No modelo classico, um programador define explicitamente
as regras e insere os dados, gerando um programa que produz os resultados esperados.
J&a no Aprendizado de Maquina, o processo é invertido: alimentam-se os algoritmos com
dados e os resultados desejados (rotulos ou saidas esperadas), permitindo que o sistema
aprenda automaticamente as regras subjacentes. Essa inversao de fluxo é representada
na Figura 2.

O principal objetivo de um modelo de ML é a capacidade de generalizacao: o sistema
deve aprender uma funcao que nao apenas acerte os dados de treinamento, mas tam-
bém seja eficaz quando aplicada a dados novos e desconhecidos. Essa funcao pode ser

representada genericamente pela equagao 2.1:
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Figura 1 — Inteligéncia Artificial, Aprendizado de Maquina e Aprendizado Profundo

Inteligéncia Artificial

Aprendizado de Maguina

Aprendizado
Profundo

Elaboracao: autor

Figura 2 — Paradigma do Aprendizado de Maquina

Reqras : Programacao

Classica ——»Resultados

Dados —»

Dados : Aprendizado de

Maquina —> Regis

Resultados——»|

Elaboracao: autor.

f@)=y (2.1)
em que x corresponde aos dados de entrada (por exemplo, sequéncias temporais de pregos
passados) e y a saida desejada (como o prego futuro a ser previsto).

Existem trés paradigmas principais de aprendizado: supervisionado, nao supervisio-
nado e semi-supervisionado. No aprendizado supervisionado, o algoritmo ¢é treinado com
pares de entrada e saida conhecidos, permitindo que aprenda uma fun¢ao mapeadora en-

tre eles. Ja no aprendizado nao supervisionado, os dados nao possuem rétulos e o objetivo
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é descobrir estruturas ocultas, como agrupamentos ou padroes recorrentes. O aprendi-
zado semi-supervisionado, por sua vez, combina os dois paradigmas anteriores, utilizando
um pequeno conjunto de dados rotulados junto a uma grande quantidade de dados nao
rotulados, explorando ambas as fontes de informacgao para treinar o modelo.

Este trabalho estd centrado no uso do aprendizado supervisionado, mais especifica-
mente na tarefa de regressao, uma vez que se busca prever um valor numérico continuo
a partir de dados historicos. Nesse contexto, o treinamento de modelos supervisionados
envolve um processo iterativo composto por trés etapas principais: a propagacao direta
(em que sao geradas predi¢oes com base nos pesos atuais do algoritmo), o calculo do erro
entre as predi¢oes e os valores reais (por meio de uma fungao de perda) e, finalmente, a
retropropagacao do erro para ajuste dos pesos do algoritmo.

O pseudocodigo 1 resume o funcionamento de um modelo supervisionado:

Algoritmo 1: Treinamento de modelo com lotes

Entrada: Dados de entrada divididos em lotes (Zte, Yiote)
Saida: Modelo treinado com pesos atualizados
1 modelo « inicializar modelo()

2 para cada época faga

3 para cada lote (Tipte, Yiore) faga

4 previsoes <— modelo(Zote)

5 erro < calcular _erro(previsoes, Yiote)
6 gradientes <— retropropagar(erro)

7 atualizar pesos(modelo, gradientes)

Outras tarefas comuns dentro do Aprendizado de Maquina incluem a classificagao,
que busca atribuir rétulos a dados (por exemplo, decidir entre "comprar"ou "vender"um
ativo), o agrupamento clustering, voltado & identificagdo de padroes em dados nédo rotu-
lados.

Dessa forma, o Aprendizado de Maquina fornece a base tedrica e pratica sobre a qual se
desenvolvem os modelos preditivos do presente trabalho, sendo uma etapa fundamental
para o entendimento das arquiteturas de aprendizado profundo discutidas na proxima

secao.

2.4 APRENDIZADO PROFUNDO

O aprendizado profundo é uma subarea do aprendizado de maquina baseada em redes
neurais artificiais compostas por multiplas camadas de processamento. Ele se destaca por
sua capacidade de aprender representagoes hierarquicas de dados diretamente a partir dos
exemplos, sem necessidade de engenharia manual de atributos. Essa abordagem tem se
mostrado eficaz em areas como visao computacional, processamento de linguagem natural

e previsao de séries temporais.
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As redes neurais sao os principais modelos utilizados no aprendizado profundo. Essas
redes sao organizadas em camadas: uma de entrada, uma ou mais ocultas e uma de
saida. Cada camada é composta por uma ou mais unidades de processamento chamadas
de neurénios artificiais.

O neurénio de uma rede MLP (Multi- Layer Perceptron) realiza trés operagdes princi-
pais: calcula um somatoério ponderado das entradas, adiciona um viés e aplica uma fungao
de ativagao nao-linear. Matematicamente, essa operagao pode ser expressa pela Equacao
2.2:

em que:

a) x; sdo as entradas;

b) w; sao os pesos associados a cada entrada;

c¢) b é o termo de viés;

)
)

d) ¢ ¢é a fungao de ativagao;
)

e) a é a saida do neur6nio;

f) n é a quantidade de entradas no neurénio em questao.

De forma conceitual, os pesos (w;) representam a intensidade ou a importancia de
cada entrada na formacao da saida do neurdnio. Cada peso atua como um coeficiente que
amplifica ou atenua o impacto de sua respectiva entrada. O viés (b), por sua vez, permite
que o neurdnio desloque a fungao de ativagao para cima ou para baixo, proporcionando
maior flexibilidade no ajuste dos dados e garantindo que a rede consiga representar funcoes
que nao passam necessariamente pela origem. Ja a fungao de ativacao (¢) introduz nao
linearidade ao modelo, o que é fundamental para que a rede seja capaz de aprender
relacoes complexas nos dados. Sem ela, a rede seria equivalente a um modelo linear,
independentemente da quantidade de camadas.

Uma rede MLP ¢é composta por diversas camadas de neuronios organizadas sequencial-
mente. Cada neuronio de uma camada recebe como entrada as saidas da camada anterior
e transmite sua propria saida a camada seguinte. Um esquema pode ser visto na Figura
3.

Durante o treinamento, os pesos e vieses da rede sao ajustados por meio do algoritmo
de retropropagacao do erro, em conjunto com métodos de otimizacao, como o gradiente
descendente e seus variantes. O objetivo desse processo é minimizar a fungao de perda,
uma func¢ao matematica que quantifica o quao distante estao as previsoes do modelo em
relacao aos valores reais. Essa funcao de perda é construida a partir da combinacao de
todos os neuronios da rede, considerando os valores atuais de seus pesos, vieses e ativagoes.

Dessa forma, ela reflete diretamente a configuracao atual dos parametros do modelo, sendo
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Figura 3 — Esquema exemplo de rede neural com duas camadas intermediarias

Camada de Entrada

Camada escondida

Camada escondida

Elaboracao: autor.

impactada pela interacao e influéncia conjunta de todos os neurénios em um determinado
instante do treinamento.

O algoritmo do gradiente descendente cumpre papel de otimizador dessa funcao de
perda, uma vez que indica a dire¢ao que os pesos devem ser atualizados a fim de minimizar
essa funcao de perda. Esse ajuste é feito calculando-se o gradiente, ou seja, a derivada
da fungao de perda em relagao aos parametros. A atualizacdo dos pesos ocorre segundo
a Equagao 2.3:

oL

em que:

a) 0 representa um parametro da rede (peso ou viés);
b) n é a taxa de aprendizado, que controla o tamanho do passo na atualizagao;

¢) L é a fungao de perda;

d) ‘Z—g é o gradiente da fungao de perda em relagao ao parametro 6.

Intuitivamente, o gradiente indica a inclinacao da funcao de perda. O algoritmo ajusta
os parametros na direcao oposta ao gradiente, buscando reduzir o erro. Esse processo se
repete iterativamente até que a funcao de perda atinja um valor satisfatoriamente baixo,
indicando que a rede aprendeu os padroes presentes nos dados.

Embora as redes MLP sejam capazes de capturar padroes nao lineares em dados
tabulares, elas apresentam limitagoes quando aplicadas a dados que possuem estrutura
espacial ou sequencial, como imagens e séries temporais. Para superar essas limitacoes,
surgiram arquiteturas especializadas dentro do campo do aprendizado profundo.

Dentre essas arquiteturas, destacam-se:
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e Redes Neurais Convolucionais (CNN): projetadas para explorar padroes espa-
ciais ou temporais locais, inicialmente desenvolvidas para visao computacional, mas

também aplicaveis na analise de séries temporais.

e Redes Neurais Recorrentes (RNN): desenvolvidas para lidar com dados se-
quenciais, capazes de manter uma memoria de estados anteriores, sendo adequadas

para modelagem de séries temporais, texto e audio.

e Long Short-Term Memory (LSTM): uma variante das RNNs, criada para mi-
tigar problemas como o gradiente desvanecido, permitindo capturar dependéncias

de longo prazo em sequéncias.

No contexto deste trabalho, essas arquiteturas sao exploradas com o objetivo de mode-
lar e prever séries temporais financeiras. As redes CNN sao utilizadas pela sua capacidade
de extrair padroes locais em janelas temporais, enquanto as redes LSTM sao aplicadas

devido a sua aptidao para capturar dependéncias temporais de longo prazo.

2.5 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS (CNN)

As Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Networks — CNN) sao uma
classe de modelos de aprendizado profundo projetados para processar dados que possuem
estrutura local, como imagens, sinais e séries temporais. Inicialmente desenvolvidas para
tarefas de visao computacional, essas redes mostraram-se altamente eficazes também na
modelagem de dados sequenciais, devido a sua capacidade de extrair padroes locais e
recorrentes.

Ao contrario das redes MLP, que conectam cada neuronio de uma camada a todos os
neuronios da camada seguinte, as CNNs utilizam o conceito de camadas convolucionais,
nas quais pequenos filtros (kernels) percorrem a entrada, realizando operagoes de convolu-
¢ao que permitem detectar padroes locais, como bordas, formas ou sequéncias recorrentes.
Cada filtro atua como um detector de padroes, extraindo caracteristicas especificas por
meio da aplicacao repetida de operacoes matematicas locais, compartilhando os mesmos
pesos ao longo de toda a entrada (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O funcionamento de uma CNN pode ser dividido nas seguintes etapas principais:

a) Camada Convolucional: aplica filtros que percorrem os dados, extraindo caracte-

risticas locais. Cada filtro aprende a detectar um padrao especifico nos dados.

b) Camada de Pooling (subamostragem): reduz a dimensionalidade dos mapas de ati-
vagao gerados na convolugao, mantendo as informagoes mais relevantes e ajudando

a prevenir o sobreajuste.

¢) Camada Flatten: transforma os mapas de ativagdo em um vetor unidimensional,

para que possa ser processado por camadas densas.
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d) Camadas Densas: realizam a etapa final de processamento, combinando as carac-

teristicas extraidas para produzir a predicao.

Matematicamente, a operacao de convolucao em uma dimensao, frequentemente uti-

lizada na anéalise de séries temporais, é expressa pela Equacao 2.4:

k—1

s(t) = (zxw)(t) = Zx(t +1) - w(i) (2.4)
em que:

a) x representa os dados de entrada;
b) w é o filtro (ou kernel) de tamanho k;

c) s(t) é o valor da saida da convolugao na posigao t.
Cada filtro é capaz de capturar um padrao especifico presente na sequéncia de entrada.

Durante o treinamento, os filtros aprendem automaticamente quais padroes sao mais

relevantes para a tarefa, seja ela de classificagao ou regressao.
O fluxo de dados em uma CNN pode ser visualizado na Figura 4, que ilustra a passagem

dos dados pela camada convolucional, seguida pela camada de pooling, flatten e, por fim,
pelas camadas densas responsaveis pela saida.

Figura 4 — Esquema de CNN

Entrada Convolugdo Pooling & Flatening E?;niil

Saida

Elaboracao: autor.

O processo de treinamento de uma CNN segue os mesmos principios fundamentais das
redes MLP, envolvendo propagagao direta, célculo da funcao de perda e retropropagagao

para ajuste dos filtros e dos pesos das camadas densas. O pseudocddigo 2 resume esse
funcionamento.
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Algoritmo 2: Treinamento de modelo CNN com lotes
Entrada: Dados de entrada (e, Yiote)

Saida: Modelo treinado com filtros e pesos atualizados
1 modelo < inicializar cnn()

2 para cada época faga

3 para cada lote (Zp1e, Yiote) faga

4 mapas_ativacao <— convoluir(Zee)

5 mapas_ reduzidos <— pooling(mapas_ ativacao)
6 vetor < flatten(mapas reduzidos)

7 saida <— camada_densa(vetor)

8 erro < calcular _erro(saida, yiote)

9 gradientes «— retropropagar(erro)

10 atualizar filtros e pesos(modelo, gradientes)

Portanto, as redes neurais convolucionais representam uma poderosa ferramenta den-
tro do campo do aprendizado profundo, especialmente quando se deseja capturar padroes
locais presentes nos dados. No contexto deste trabalho, sua aplicacao visa explorar depen-
déncias locais em séries temporais financeiras, para depois comparar com o desempenho
das outras redes e principalmente as recorrentes, uma vez que em trabalhos relacionados
observa-se que ambas competem pelos melhores desempenhos - basicamente um embate

entre melhores resultados vindos da observacao de padrdes curtos (CNN) e padroes longos
(RNN).

2.6 REDES NEURAIS RECORRENTES (RNN) E LSTM

As Redes Neurais Recorrentes (RNN) sdo uma classe de redes neurais projetadas espe-
cificamente para lidar com dados sequenciais, como séries temporais, texto ou sinais. Ao
contrario das redes MLP e CNN| que assumem que todas as entradas sao independentes,
as RNN incorporam uma memoria interna que permite considerar informagoes de pas-
sos anteriores da sequéncia durante o processamento atual (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Matematicamente, uma RNN simples realiza, a cada passo temporal ¢, os seguintes

calculos:

ht = ¢<Uoht,1 -+ Wol't —+ b) (25)

em que:

a) x; representa a entrada no tempo t;

b) h; é o estado oculto no tempo ¢, que funciona como uma memoria da rede e saida

desse neurdnio especifico;
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c) W, representa o vetor de pesos de entrada da rede;

)
d) U, representa o vetor de pesos recorrentes da rede;
)

e) b é o termo de viés;

f) ¢ ¢ a funcdo de ativac@o utilizada no estado oculto.

O estado oculto h; permite que a RNN armazene informacoes sobre entradas anteriores,
possibilitando que o modelo capture dependéncias temporais na série de dados.

No entanto, as RNN simples enfrentam sérias limitacoes quando tentam capturar de-
pendéncias de longo prazo devido ao problema conhecido como gradiente desvanecido ou
gradiente explosivo. Esse fendémeno ocorre durante a retropropagacao através do tempo
(Backpropagation Through Time — BPTT), levando os gradientes a se tornarem extre-
mamente pequenos (dificultando o aprendizado) ou extremamente grandes (instabilidade)
(BENGIO; SIMARD; FRASCONI, 1994).

Para superar essas limitagoes, foram desenvolvidas as redes Long Short-Term Me-
mory (LSTM) (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997), que introduzem uma estrutura
interna mais complexa composta por portas que controlam o fluxo de informacoes.

A célula LSTM possui trés portas principais:

e Porta de Esquecimento (f;): decide quais informagoes devem ser descartadas do

estado da célula;
e Porta de Entrada (i;): decide quais novas informagdes serao armazenadas;

e Porta de Saida (0;): controla quais informagoes serdo passadas para a saida e para

o proximo estado oculto.

O funcionamento da célula LSTM é descrito pelas Equacgoes 2.6:

fi=0Ushi—y + Wiz, + by)

iy = o (Uihy—1 + Wiz, + b;)

ki = o(Ughi—1 + Wiz, + by)
a=fOc 1+ Ok

or = o(Ushi—1 + Woxy + Voo + b,)
hi =0y ©® o(cy)

(2.6)

em que:

a) x; representa a entrada no tempo t;

b) h; é o estado oculto no tempo t, ou seja, a saida da célula LSTM;

)
¢) ¢ é o estado de célula no tempo ¢t (também chamado de sinal de memoria ou carry);
)

d) fi, i, o; sao, respectivamente, as ativagoes das portas de esquecimento, entrada e

saida;
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e) k; é a informacao candidata a ser adicionada a célula;

f) W, representa os pesos associados a entrada x; para cada porta;

g) U, representa os pesos associados ao estado oculto anterior h;,_; para cada porta,
h) V, representa os pesos aplicados ao sinal de memoria;

i) b, sdo os termos de viés;

j) o é a funcdo de ativagao;

K)

A grande inovagao da LSTM ¢ a manutengao do estado da célula (C;), que permite

® denota o produto elemento a elemento.

preservar informagoes ao longo de sequéncias longas, mitigando significativamente o pro-
blema do gradiente desvanecido.

Ademais, vale notar que por conta dessa maior quantidade de parametros da LSTM
e consequente capacidade superior de modelar dependéncias temporais de longo prazo,
essas redes apresentam uma tendéncia mais acentuada ao sobreajuste em comparagao com
arquiteturas mais simples. Essa caracteristica torna as LSTMs particularmente sensiveis a
cenarios com dados escassos ou de alta dimensionalidade, o que é comum em aplicagoes de
séries temporais e processamento de linguagem natural. O elevado nimero de parametros
das LSTMs pode levar a um ajuste excessivo aos dados de treino, comprometendo sua
capacidade de generalizagao (CHOLLET, 2021; GAL; GHAHRAMANI, 2016). Por essa
razao, estratégias de regularizacao, como o uso de dropout recorrente, penalizacao por
norma L2 e divisao rigorosa dos dados em conjuntos de treino, validacao e teste, tornam-
se indispensaveis no desenvolvimento de modelos baseados nessa arquitetura.

O processo de treinamento das RNN e LSTM segue a logica comum das redes neurais,
mas com a retropropagacao estendida no tempo, o que permite ajustar os pesos levando
em consideracao toda a sequéncia.

O pseudocodigo 3 resume esse funcionamento:

Algoritmo 3: Treinamento de modelo RNN/LSTM com lotes

Entrada: Sequéncias de entrada (Ziote, Yiote)

Saida: Modelo treinado com pesos atualizados
1 modelo « inicializar rnn()

2 para cada época faga

3 | para cada sequéncia (Tseq, Yseq) faga

4 estado < inicializar _estado()

5 para cada passo t na sequéncia faga

6 t saida, estado < modelo(z;, estado)

7 erro <— calcular _erro(saida, yseq)

8 gradientes «— retropropagar atraves do_tempo(erro)
9 atualizar pesos(modelo, gradientes)
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A Figura 5 ilustra o funcionamento de uma rede recorrente, destacando o fluxo de
informagoes ao longo do tempo. J& a Figura 6 ilustra o funcionamento de uma LSTM.
Vale notar como principal diferenca entre elas a presenca do "Novo Sinal"na LSTM, que

internamente opera sobre as trés portas ja citadas.

Figura 5 — Anatomia de uma RNN simples

saida t-1 saidat saida t+1
F = Y = F }
h_t=d(
> Ughy+
estado|  Wx+ estado
t b) t+1
Y Y &
entrada t-1 enfrada t entrada t+1
Elaboracao: autor.
Figura 6 — Anatomia de uma LSTM
saida t-1 saidat saida t+1
A > A > A >
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Elaboracao: autor.

Portanto, as redes recorrentes, especialmente as variantes baseadas em LSTM, desem-
penham um papel central na modelagem de séries temporais e por muitos sao consideradas

o estado da arte para modelagem deste tipo de problema.
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3 METOLODIA

3.1 ESCOLHA DOS DADOS

A selecao criteriosa da base de dados é uma etapa fundamental para garantir a robustez
e a confiabilidade dos modelos de previsao baseados em aprendizado profundo. Conforme
discutido no capitulo 2, existem multiplos tipos de contratos futuros relacionados ao milho,
negociados em diversas bolsas ao redor do mundo, cada qual com suas particularidades
em termos de liquidez, regras de negociacao e sazonalidades regionais.

Neste trabalho, optou-se por utilizar os dados histéricos dos contratos futuros de milho
negociados na Bolsa de Chicago (Chicago Board of Trade — CBOT), parte do grupo CME
(Chicago Mercantile Exchange). A CME é reconhecida globalmente como a maior bolsa
de derivativos do mundo, apresentando alta liquidez e volume expressivo de operacgoes, o
que favorece a construcao de modelos preditivos mais precisos e generalizaveis.

Importante destacar que os dados utilizados nao correspondem a um tnico contrato
futuro com vencimento fixo, mas sim a uma série continua ajustada, construida a partir
da cotacao do contrato mais liquido disponivel em cada momento. Essa abordagem é
amplamente utilizada em analises historicas, pois permite a construgao de uma série
temporal mais longa e continua, livre das descontinuidades naturais que ocorrem com
o vencimento periddico dos contratos futuros. A plataforma Investing.com, utilizada
como fonte dos dados, fornece essa série sintética ajustada automaticamente, refletindo os
precos diarios do contrato de milho mais representativo em termos de volume negociado.

O intervalo de tempo analisado compreende o periodo entre janeiro de 2010 e dezembro
de 2018. Esse recorte foi escolhido estrategicamente para garantir uma quantidade sufi-
ciente de observacgoes e, ao mesmo tempo, evitar distor¢oes oriundas de eventos atipicos,
como a elevada volatilidade causada pela pandemia de COVID-19 a partir de 2020.

Para cada dia 1til de negociacao dentro do periodo analisado, foram coletadas as
seguintes variaveis: prego de abertura (open), prego de fechamento (close), maior prego
do dia (high), menor prego do dia (low) e volume negociado. O volume é apresentado em
milhares de contratos e indica o nivel de atividade do mercado em cada sessao.

Além disso, optou-se por trabalhar com valores diarios, dada a maior frequéncia de
informacgoes e o maior volume de observagoes para o treinamento dos modelos. A escolha
por granularidade diaria também permite capturar melhor a dinamica dos pregos e o

comportamento sazonal tipico de commodities agricolas como o milho.
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3.2 ANALISE EXPLORATORIA E PRE-PROCESSAMENTO

Com a base de dados dos contratos futuros de milho devidamente coletada, realizou-
se uma etapa fundamental de analise exploratoria e pré-processamento dos dados, com o
objetivo de extrair padroes relevantes, lidar com possiveis inconsisténcias e preparar as
variaveis para posterior utilizacao nos modelos de aprendizado profundo.

Inicialmente, os dados brutos foram carregados com o auxilio da biblioteca pandas e
tratados para padronizacao das colunas. A coluna de precos de fechamento foi renomeada
para Close, e a de volume de negociagoes para Volume. Esta tltima apresentava os
valores no formato de milhares (indicado por “K”), sendo necessario converté-los para
tipo numérico. Além disso, a coluna Change 7%, que apresentava variagoes percentuais
ja agregadas, foi descartada por nao ser necessaria neste estudo, dado que tais variagoes

foram calculadas diretamente para cada variavel de forma personalizada.

Codigo 1 — Trecho de codigo de carreagmento e formatacao inicial dos dados

import pandas as pd

corn_futures = pd.read_csv(’US Corn Futures Historical Data.csv’,
index_col=’Date’, parse_dates=True)

corn_futures.rename (columns={’Price’:’Close’,’Vol.’:’Volume’}, inplace=
True)

corn_futures[’Volume’] = corn_futures[’Volume’].str.replace(’K’,’ 7).

astype (float)

corn_futures.drop(columns=[’Change 7’], inplace=True)

Na sequéncia, foram criadas colunas de variacao percentual diaria para cada uma
das variaveis disponiveis, como fechamento, volume, precos maximos e minimos. Essa
transformacao permitiu observar oscilagoes relativas entre os dias, o que é especialmente
relevante para a modelagem de séries temporais financeiras. A primeira linha resultante
dessas transformacoes foi descartada por conter valores nulos decorrentes do calculo da

variagao percentual.

Codigo 2 — Calculo das variagoes percentuais diarias

import pandas as pd
for col in corn_futures.columns:
corn_futures[col + ’_%Chg’] = corn_futures[col].pct_change()

corn_futures.drop(corn_futures.index [0], inplace=True)

Em relacao a integridade da base, foi realizada uma verificacao completa de valores
nulos. Constatou-se que apenas a coluna Volume apresentava auséncias, as quais indicam
dias sem negociagao ativa. Optou-se por preencher esses valores com zero, mantendo a
coeréncia da série temporal sem realizar imputacoes que poderiam enviesar os dados.

Para incorporar possiveis padroes sazonais ligados ao ciclo agricola do milho, foram
adicionados dois novos atributos temporais baseados na data: as fungoes seno e cosseno

do dia do ano. Essa técnica, comumente utilizada em problemas sazonais, transforma a
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informagao de tempo em representacoes periddicas continuas que auxiliam os modelos na
detecgao de recorréncias anuais, como épocas de colheita, plantio ou variagoes climéaticas.
Representacgoes ciclicas como essas sao recomendadas especialmente quando se trabalha
com varidveis temporais periddicas, pois evitam descontinuidades artificiais — por exem-
plo, entre os dias 31 de dezembro e 1° de janeiro — que poderiam confundir os modelos
baseados em redes neurais recorrentes ou convolucionais (BROWNLEE, 2018). O valor

que as variaveis assumem podem ser verificados na Figura 7 abaixo.

Codigo 3 — Adigao de componentes sazonais com fungoes trigonométricas

corn_futures.insert (0, ’Day sin’, np.sin(corn_futures.index.dayofyear x*
(2 * np.pi / 365)))
corn_futures.insert(l, ’Day cos’, np.cos(corn_futures.index.dayofyear x*

(2 * np.pi / 365)))

Figura 7 — Componentes sazonais com funcoes seno e cosseno para os dias do ano
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Fonte: CME. Elaboracao: autor.

Além disso, foram gerados graficos exploratorios das principais varidveis e suas respec-
tivas variagoes percentuais. Esses graficos (Figura 8) permitiram observar a presenga de
picos ou padroes andmalos, como outliers. Embora existam algumas oscilagoes bruscas,
estas foram interpretadas como legitimas, representando momentos de elevada volatilidade
provavelmente causados por choques de oferta, eventos climéticos, decisoes regulatorias
ou variacoes no comeércio internacional.

Por fim, antes de alimentar os modelos preditivos, realizou-se uma normalizacao dos
dados. Todas as colunas foram padronizadas por meio da subtracao da média e divisao
pelo desvio padrao de cada variavel, conforme Equacao 3.1. Esse procedimento é essen-
cial para garantir que nenhuma variavel com magnitude mais alta domine o processo de
aprendizado da rede neural. A padronizacao z-score, também conhecida como normali-

zagao estatistica, € amplamente adotada em aplicagdes de aprendizado profundo por sua
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Figura 8 — Séries temporais das variaveis: fechamento, volume e suas respectivas variagoes
percentuais
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Fonte: CME. Elaboragao: autor.

capacidade de acelerar a convergéncia durante o treinamento e melhorar a estabilidade
numeérica dos algoritmos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
T — i

norm — 1
o = £ 3.1)

Essa etapa resultou em um conjunto de dados final mais limpo, coerente e numerica-
mente estavel, como pode ser visto na Figura 9. Ainda assim notam-se alguns ruidos nas

colunas de variacoes mas consideradas normais pela volatilidade de mercados.

Figura 9 — Distribuicao dos valores das colunas po6s normalizagao
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Fonte: CME. Elaboragao: autor.
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A etapa final do pré-processamento consistiu na divisdo do conjunto de dados norma-
lizado em trés subconjuntos: treino (60%), validacao (20%) e teste (20%). Essa divisao
respeitou a ordem temporal das observagoes, o que é fundamental em problemas de séries

temporais para evitar vazamento de informacao do futuro para o passado.

Codigo 4 — Funcao de divisao do conjunto de dados

def split_df (df):
n = len(df)
train_df = df[0:int(n*0.6)]
val_df = df[int(n*0.6) :int(n*x0.8)]
test_df = df [int(n*0.8) :]
train_mean = train_df.mean ()
train_std = train_df.std()
train_df = (train_df - train_mean) / train_std
val_df = (val_df - train_mean) / train_std
test_df = (test_df - train_mean) / train_std
return train_df, val_df, test_df

O conjunto de validacao desempenha um papel essencial no desenvolvimento de mode-
los robustos de aprendizado profundo. Sua utilizacao permite acompanhar o desempenho
do modelo durante o treinamento, auxiliando na detecgdo de sobreajuste (overfitting)
e na realizacao de ajustes de hiperparametros de forma segura. A separacao explicita
desses dados garante que as decisoes sobre arquitetura e treinamento sejam baseadas em
informagbes nao vistas, o que favorece uma melhor generaliza¢do do modelo (CHOLLET,

2021).

3.3 JANELAS TEMPORAIS

Um dos principais desafios ao se aplicar redes neurais artificiais em séries temporais
¢ adaptar os dados sequenciais para um formato compativel com o treinamento supervi-
sionado. Para isso, foi empregada a técnica de janelas deslizantes (sliding windows), que
transforma a série original em pares de entrada-saida. Cada janela define um intervalo
fixo de tempo anterior (entrada) e um ou mais passos futuros (rétulo), viabilizando a
previsao.

Conforme discutido por Chollet (2021), esse tipo de segmentagao permite capturar pa-
droes temporais relevantes, além de facilitar o treinamento ao tornar explicitas as depen-
déncias sequenciais no tempo. Também é um método amplamente utilizado na literatura
para tarefas de previsao multivariada e univariada em séries temporais (BROWNLEE,
2018).

Neste trabalho, utilizou-se uma classe chamada WindowGenerator, inspirada do tuto-

rial oficial de séries temporais do TensorFlow!, a qual automatiza a criacao das janelas

L https://www.tensorflow.org/tutorials /structured _data/time_series
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de entrada e seus respectivos rotulos. A classe recebe como parametros principais a lar-
gura da entrada (input_width), o horizonte de previsao (label_width) e o deslocamento
temporal (shift), além dos dataframes de treino, validagao e teste.

Foi escolhido neste trabalho a utilizacao de uma janela de entrada de 20 dados, a
fim de representar aproximadamente um més de pregao regular — considerando quatro
semanas uteis com cinco dias de negociagao (segunda a sexta-feira), totalizando 20 dias
uteis. Assim, espera-se uma janela longa o suficiente para capturar tendéncias de curto
prazo, mas nao excessivamente longa a ponto de diluir padroes de mais alta frequéncia.

Abaixo estd um exemplo da instancia utilizada nos modelos deste trabalho:

Codigo 5 — Instanciando a janela de tempo utilizada nos experimentos

w_month = WindowGenerator (input_width=20, label_width=1, shift=1,
train_df = train_df, wval_df = val_df, test_df
= test_df,

label_columns=[’Close’])

O codigo acima indica que, para cada previsao, sao utilizados os 20 dias anteriores da
série como entrada, com o objetivo de prever o valor de fechamento do dia seguinte.
A Figura 10 ilustra visualmente o funcionamento da janela deslizante utilizada nos

modelos do presentre estudo.

Figura 10 — Representacao da janela temporal utilizada
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Elaboracao: autor.

Essa abordagem foi fundamental para estruturar os dados de forma compativel com

os modelos de aprendizado profundo utilizados.
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3.4 METRICAS DE AVALIACAO

A avaliacao de desempenho dos modelos implementados neste trabalho é realizada com
base na métrica Mean Absolute Error (MAE), ou erro absoluto médio. Esta métrica foi
escolhida por sua simplicidade interpretativa e por ser amplamente empregada em tarefas
de regressao envolvendo séries temporais financeiras, uma vez que fornece uma estimativa
direta do erro médio entre os valores previstos e os observados, na mesma unidade da
variavel-alvo.

Matematicamente, o MAE é definido abaixo, na Equagao 3.2:

n

1 X
MAE =~ Jyi — i (32)

i=1
onde y; representa o valor real da série no instante ¢, g; é o valor previsto pelo modelo
para o mesmo instante, e n é o ntimero total de observagoes no conjunto avaliado.
Durante o processo de treinamento dos modelos, foi utilizada uma fungao de compila-
¢ao unificada, que define a funcdo de perda (loss) como o Mean Squared Error (MSE) e a
métrica de avaliagao como o MAE. A escolha do MSE como fungao de perda se justifica
por sua capacidade de penalizar erros maiores de forma mais acentuada, favorecendo a
estabilidade do processo de otimizacao por gradiente durante o treinamento.

Matematicamente, o MSE ¢ definido na Equagao 3.3:

n

1 .
MSE = — > (yi—9:)? (3.3)
=1

Ja o MAE foi mantido como métrica de avaliacao por ser mais robusto a presenca de
outliers e por fornecer uma estimativa mais interpretavel do erro médio.

E importante destacar que ndo héa contradicio técnica entre o uso de MSE para a
funcao de perda e MAE como métrica de desempenho, e estda presente na literatura.
De fato, essa combinacao é bastante comum em problemas de regressao: enquanto o
MSE guia o processo de aprendizado com maior sensibilidade a erros grandes, o MAE
é utilizado para avaliar com maior realismo a performance do modelo final (CHOLLET,
2021; BROWNLEE, 2018; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Para escolha da melhor arquitetura para cada modelo, com exce¢ao do modelo base,
foram realizados treinamentos exaustivos, variando-se profundidade da rede, niimero de
neurdnios por camada, fungoes de ativagao, regularizacoes e outros hiperparametros re-
levantes. A cada treinamento, foi gerado um gréafico da fungao de perda ao longo das
épocas para os conjuntos de treino e validacao. Esses gréaficos serviram de suporte para
analise do comportamento do modelo quanto ao aprendizado e & ocorréncia de overfitting.
Essa abordagem esta de acordo com as diretrizes apresentadas por Chollet (2021), que
recomenda observar as curvas de perda de treino e validacao ao longo das épocas para

identificar tendéncias de generalizacao ou sobreajuste, em vez de tomar decisoes com base
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apenas no menor valor final da métrica de validagdo (CHOLLET, 2021). Essa estraté-
gia de verificacao do desempenho dos modelos também valida a escolha de possuir um
conjunto de dados de validagao, diferente do de treino e diferente do de teste.

Além disso, ao final de cada experimento, os valores finais da funcao de perda e do
MAE foram registrados em arquivos . json, permitindo a comparagao sistemética entre
diferentes configuragoes. O processo de escolha da arquitetura final se baseou, portanto,
no menor erro observado em conjunto com anélise da curva de validacao, priorizando
modelos cuja descida da fungao de perda se mostrou mais estével e expressiva até o ponto
de inicio do sobreajuste.

Com isso, uma vez escolhida a arquitetura ideal para representar cada tipo de mo-
delo, caso ao longo das 500 épocas tenha-se observado sobreajuste, uma nova rodada de
treinamento foi conduzida com menos épocas, de forma a interromper o aprendizado no
ponto anterior ao inicio do sobreajuste.

Por fim, a avaliagao definitiva de cada modelo é realizada sobre o conjunto de teste,
utilizando como métrica principal o MAE. Esse valor final serve como referéncia para
aferir a capacidade preditiva dos modelos quanto ao comportamento futuro dos pregos
dos contratos futuros de milho, e é também a métrica que orienta as comparagoes entre

as abordagens desenvolvidas.

3.5 MODELOS

3.5.1 Modelo Base

O modelo base foi desenvolvido como uma heuristica simples para servir como refe-
réncia de desempenho para os modelos mais complexos. Sua importancia reside tanto
na avaliacao relativa da eficacia dos modelos mais elaborados quanto na constatagao de
que, em problemas reais, até mesmo predicoes aparentemente triviais podem ser dificeis
de superar, como explicado por Chollet (2021), e sua utiliza¢do é muito recomendada e
orientada em trabalhos similares justamente para maior poder comparativo da precisao
dos modelos (CHOLLET, 2021).

Neste trabalho, o modelo base foi definido da seguinte forma: assume-se que o preco
de fechamento do contrato futuro de milho no dia seguinte (D + 1) sera igual ao prego
de fechamento do dia atual (D). Essa abordagem, apesar de ingénua, ji incorpora uma
premissa valida sobre a continuidade e autocorrelacao dos pregos em séries temporais

financeiras.

Previsao(D + 1) = Preco(D) (3.4)

A implementagao do modelo é realizada utilizando TensorFlow. A classe criada

Baseline, conforme codigo abaixo, herda de tf.keras.Model e retorna, como saida,
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o proprio valor de entrada correspondente ao indice da varidvel Close (prego de fecha-
mento). Dessa forma, ndo hé aprendizado de pesos ou ajustes de parametros — o modelo

simplesmente propaga o valor da entrada como previsao.

Codigo 6 — Definicao da classe do modelo base

from keras.saving import register_keras_serializable

class Baseline (tf.keras.Model):
def __init__(self, label_index=None):
super () . __init__()

self.label_index = label_index

def call(self, inputs):
if self.label_index is None:
return inputs
result = inputs[:, :, self.label_index]

return result[:, :, tf.newaxis]

O desempenho do modelo base foi avaliado sobre os conjuntos de validagao e teste, e

seus resultados salvos para analise posterior.

3.5.2 Modelo Denso

A primeira abordagem avaliada neste trabalho é um modelo denso simples, cuja escolha
se fundamenta na intencao de compreender o desempenho bésico de aprendizado profundo
ao tentar captar padroes nos precos dos contratos futuros de milho. Essa estratégia
serve como um ponto de partida para avaliar até que ponto uma estrutura puramente
densa, sem mecanismos especificos para lidar com sequéncias temporais, pode capturar
dindmicas relevantes nos dados. Como o objetivo ¢ também analisar o comportamento
do processo iterativo de aprendizado, este modelo permite uma visualizacao clara dos
efeitos de técnicas fundamentais de regularizagao e controle de complexidade: dropout e
penalizacao L2.

Diversas arquiteturas foram testadas, variando-se a quantidade de camadas ocultas e
o namero de neurdnios em cada uma delas. As arquiteturas incluem combinagoes com
camadas com 16, 32 e 64 neurbnios. Para cada estrutura, foram aplicadas variacoes
nas taxas de dropout (0.3 e 0.5) e na forga da regularizagao L2 (1 x 1073 e 1 x 107%),
totalizando varias de combinagoes diferentes. O objetivo desses testes foi avaliar a robustez
do modelo frente ao risco de overfitting e identificar combinagoes que promovem melhor
generalizacao.

Os hiperparametros gerais utilizados em todos os experimentos com este modelo in-
cluem o uso do otimizador Adam, considerado eficiente e robusto para tarefas de regressao
com redes neurais, com um tamanho de lote fixado em 32 amostras e um niimero maximo

de 500 épocas de treinamento. A funcao de ativacao escolhida para as camadas ocultas
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foi a a Rectified Linear Unit (ReLU). Essa fungao adiciona um aspecto de nao linearidade
a previsao, e funciona escolhendo apenas valores positivos ou iguais a zero. Foi escolhida
devido & sua simplicidade e referéncia de bons resultados na literatura.

A implementagao do modelo foi realizada por meio da fungao make_dense_model,
reproduzida abaixo, a qual permite a criacao programética das diferentes arquiteturas

testadas:

Codigo 7 — Definigao funcao de criacao dos modelos densos

import tensorflow as tf
from tensorflow.keras import layers, regularizers

def make_dense_model (layer_units, dropout_rate=0.2, 12_strength=1le-4):

model = tf.keras.Sequential ()

for units in layer_units:
model .add (layers.Dense (
units=units,
activation=’relu’,
kernel _regularizer=regularizers.12(l2_strength)
))
model .add (layers.Dropout (rate=dropout_rate))

model.add(layers.Dense (units=1)) # camada de sa da

return model

A fungao recebe como argumentos uma lista layer_units, que define a quantidade
de camadas ocultas e o niimero de neurdénios em cada uma, a taxa de dropout aplicada
entre essas camadas, e a forca da regularizacao L2. Dessa forma, foi possivel automatizar
a avaliagao de diversas configuracoes, permitindo uma analise sistematica do impacto de
cada hiperparametro no desempenho do modelo.

Essa abordagem serviu como primeiro experimento para avaliar a capacidade de ge-
neralizacdo de modelos densos em séries temporais financeiras. E um modelo simples de
redes neurais, e verificar seu desempenho é crucial para comparacao com os posteriores
modelos mais complexos e entendimento de como as fungoes de perda se comportam.

Espera-se que esse modelo performe pior do que os posteriores.

3.5.3 Modelo Convolucional

A escolha por testar uma rede neural convolucional (CNN) se deu pelo fato de esse
tipo de arquitetura, embora majoritariamente aplicada em tarefas de visao computacional,
também aparecer em diversas literaturas como alternativa viavel e eficaz para a modela-
gem de séries temporais. Como discutido na Secao 2.1, hé aplicagoes bem-sucedidas desse
modelo em problemas similares de previsao, o que justifica sua inclusao neste trabalho,

tanto pelo potencial preditivo quanto pelo valor comparativo. Dessa forma, a CNN foi uti-
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lizada com o intuito de enriquecer a analise com uma arquitetura consagrada em outras
areas, observando sua performance neste contexto especifico da previsao dos contratos
futuros de milho.

Foram testadas diversas arquiteturas convolucionais com diferentes quantidades de
camadas e filtros. As combinagcoes incluiram variagoes de profundidade como uma, duas ou
trés camadas convolucionais com 16, 32, 64, 128 ou 256 neurdnios por camada. Além disso,
também foram aplicadas diferentes taxas de dropout (0.3 e 0.5) e forgas de regularizacao
L2 (107 e 10~*), buscando maior robustez e controle sobre o overfitting. O tamanho do
kernel foi fixado em 5 para todas as configuragoes, representando aproximadamente uma
janela de cinco dias tuteis, equivalente a uma semana de pregao regular.

Os hiperparametros gerais utilizados nesse conjunto de experimentos foram mantidos
similares aos demais modelos: tamanho de lote igual a 32, nimero de épocas de treina-
mento igual a 500, funcao de ativagao ReLU nas camadas convolucionais e otimizador
Adam. O parametro de padding foi definido como same, o que garante que a saida das
convolugoes mantenha o mesmo comprimento da entrada. Isso é importante para pre-
servar a estrutura temporal da série ao longo das camadas, evitando que o sinal perca
resolucao conforme é processado.

A seguir, apresenta-se a funcao make_cnn, que foi utilizada para construir os diferentes

modelos convolucionais com base nos hiperparametros escolhidos:
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Codigo 8 — Definigao funcao de criagao dos modelos convolucionais

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras import layers, regularizers

def make_cnn(filters_list, kernel_size=5, dropout_rate=0.2, 12_strength
=le-4):

model = tf.keras.Sequential ()

for i, filters in enumerate(filters_list):
return_sequences = i < len(filters_list) - 1 # todas exzceto a
Ltima mant m sequ ncia
model .add (layers.Convi1D(
filters=filters,
kernel_size=kernel_size,
activation=’relu’,
padding=’same’,
kernel _regularizer=regularizers.12(1l2_strength)
))
model .add(layers.Dropout (rate=dropout_rate))

model.add (layers.Flatten())
model.add (layers.Dense (units=1))

return model

A estrutura da funcao permite a facil variacao dos parametros e a realizacao de testes
com diferentes arquiteturas. A aplicacao do dropout apds cada camada convolucional
atua como mecanismo de regularizacao, e a regularizacao L2 adicionada ao kernel busca
penalizar pesos excessivos, promovendo maior generalizacdo do modelo. E esperado que
o desempenho desse modelo supere o modelo denso e tenha resultados bons, podendo até
ser o melhor entre todos os modelos, como apontado por alguns trabalhos anteriores na

Secao 2.1.

3.5.4 Modelo Recorrente

A Rede Neural Recorrente (RNN) simples foi escolhida devido a sua relevancia histo-
rica no tratamento de dados sequenciais. Representando uma das primeiras arquiteturas
desenvolvidas com a finalidade de capturar relagoes temporais, as RNNs sao amplamente
utilizadas em tarefas de predicao de séries temporais e oferecem bons resultados, apesar
de limitagoes conhecidas como o desvanecimento do gradiente. Neste trabalho, a pro-
posta de utilizd-las visa enriquecer a analise comparativa ao se aplicar uma abordagem
recorrente mais simples, antes da introducao de modelos mais sofisticados como as LSTM,
consideradas atualmente o estado da arte nesse dominio.

Durante o desenvolvimento do modelo RNN, diversas arquiteturas foram testadas
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variando-se a quantidade de camadas, o nimero de unidades por camada e os mecanismos
de regularizacao. Foram avaliadas estruturas com uma, duas ou trés camadas compostas
por 16, 32, 64, 128 ou 256 unidades, com e sem aplicacao de dropout e regularizacao L2.
A ideia foi verificar a capacidade de generalizacao e o comportamento do modelo frente a
diferentes profundidades e larguras, bem como diferentes combinacgoes de regularizacao.

Os hiperparametros gerais escolhidos para o treinamento da RNN seguiram o padrao
adotado nos outros modelos do trabalho, com tamanho de lote igual a 32, 500 épocas
de treinamento, fungao de ativacdo tanh (tangente hiperbélica) e o otimizador Adam. A
mudanga da funcao ReLU para a tangente hiperbolica segue a recomendagao classica
para redes recorrentes simples, pois ajuda no controle do intervalo dos valores ativados.
Além disso, o argumento return_sequences foi configurado como verdadeiro para todas
as camadas, exceto a ultima, garantindo que as informacgoes temporais intermediarias
fossem passadas adiante nas camadas recorrentes, de modo a preservar a caracteristica
sequencial do dado ao longo do fluxo da rede.

A seguir, apresenta-se a funcao make_rnn, que foi utilizada para construir os diferentes

modelos recorrentes com base nos hiperparametros escolhidos:

Codigo 9 — Defini¢ao fungao de criagao dos modelos recorrentes

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras import layers, regularizers

def make_rnn(units_list, dropout_rate=0.2, 12_strength=1e-4):

model = tf.keras.Sequential ()

for i, units in enumerate(units_list):

return_sequences = i < len(units_list) - 1 # True para todas
menos a lLtima

model .add (layers.SimpleRNN (
units=units,
return_sequences=return_sequences,
activation=’tanh’,
kernel _regularizer=regularizers.1l2(l2_strength)

))

model .add (layers.Dropout (rate=dropout_rate))

model.add(layers.Dense (units=1))

return model

Essa abordagem permitiu explorar as capacidades de modelagem temporal de uma
arquitetura recorrente béasica. Espera-se que seu desempenho seja superior ao da rede

densa também, e desempenho inferior a rede convolucional.
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3.5.5 Modelo LSTM

Entre os modelos implementados, a rede LSTM (Long Short-Term Memory) foi esco-
lhida por representar o estado da arte em tarefas de previsao de séries temporais. Esse
tipo de rede é uma evolucao das RNNs tradicionais, superando limitagoes como o pro-
blema do gradiente desvanecido por meio de uma arquitetura especializada em preservar
informagoes de longo prazo com o uso de portas de entrada, esquecimento e saida.

Diversas arquiteturas foram testadas com o intuito de avaliar o impacto da profun-
didade e da quantidade de unidades por camada. As redes variaram desde estruturas
simples, como uma tinica camada com 16 unidades, até modelos mais robustos com trés
camadas contendo 256 unidades cada. Foram também combinadas diferentes taxas de
dropout (0,3, 0,4 e 0,5) e regularizagoes L2 (com taxas de 1 x 1072 e 1 x 10™*), com o
objetivo de mitigar o overfitting sem comprometer a capacidade preditiva do modelo. A
diversidade de configuragoes permitiu uma anélise mais abrangente do desempenho do
LSTM em cenérios de complexidade variada, possibilitando observar com mais clareza os
ganhos marginais de desempenho ao se incrementar a estrutura da rede.

Os hiperparametros gerais escolhidos para os treinamentos foram similares aos demais
modelos utilizados, com tamanho de lote de 32 e um total de 500 épocas de treinamento.
A funcao de ativagao selecionada foi a tangente hiperbolica (tanh), que é apropriada para
LSTMs por manter os valores centrados em torno de zero, facilitando o aprendizado ao
longo do tempo. O otimizador adotado foi o Adam, uma escolha critica para redes recor-
rentes por sua capacidade de lidar com gradientes instaveis, ajudando a contornar tanto
o problema do gradiente desvanecido quanto o do gradiente explosivo. Outro argumento
comum das redes recorrentes é o argumento return_sequences, o qual foi definido como
verdadeiro em todas as camadas exceto na ultima, como nas RNN. Esse parametro con-
trola se cada célula LSTM deve retornar a sequéncia completa de saidas (util quando
h& multiplas camadas) ou apenas a tltima saida (caso da ultima camada), sendo essen-
cial para garantir que a informacao temporal acumulada seja propagada corretamente ao
longo da rede.

A funcao de construcao do modelo, make_lstm, foi desenvolvida de maneira flexivel
para permitir a parametrizagao do niumero de camadas e unidades por camada, bem como
das taxas de dropout recorrente, como indicado por (GAL; GHAHRAMANI, 2016) em
vez do dropout comum, e regularizacao L2. A func@o percorre uma lista de unidades,
adicionando uma camada LSTM para cada entrada da lista, com a devida configuracao
de input_shape na primeira camada e return_sequences ajustado de forma automatica.

Abaixo esta o codigo da funcgao utilizada:
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Codigo 10 — Defini¢ao fungao de criagao dos modelos de LSTM

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras import layers, regularizers, Sequential

model = Sequential ()

# Se units tnt, transforma para lista
if isinstance (units, int):

units = [units]

for i, n_units in enumerate (units):

is_last_layer = (i == len(units) - 1)

model .add (layers.LSTM(
units=n_units,
input_shape=input_shape if i == 0 else None, # S na
primeira camada
return_sequences=not is_last_layer, # True se n o for a
Ltima camada
kernel _regularizer=regularizers.12(1l2_rate) if 12_rate > 0
else None,

recurrent_dropout=recurrent_dropout_rate

))
# Camada final densa (prevtis o)
model.add (layers.Dense(units=1)) # Previs o de um mnico wvalor (

Close)

return model

def make_lstm_model (units, recurrent_dropout_rate, 1l2_rate, input_shape)

Com esse ultimo modelo, considerado estado da arte para previsao de séries tempo-
rais, espera-se um resultado superior ao da RNN e modelo denso, e comparavel com o
das CNNs, como indica a literatura. Espera-se também que as redes apresentem maior
sobreajuste conforme o ntimero de épocas de treinamento aumenta, por conta de sua alta

carga de parametrizacao, como ja explicado na Secao 2.5.



41

4 DISCUSSAO E RESULTADOS

Este capitulo apresenta o processo de selecao das arquiteturas dos modelos, bem como
os respectivos graficos de desempenho. O objetivo é viabilizar uma anélise comparativa
dos melhores modelos desenvolvidos e seus resultados na tarefa de previsao da série de

contratos futuros de milho.

4.1 AMBIENTE COMPUTACIONAL

Os experimentos foram executados em um ambiente computacional composto por:

a) Processador:

— CPU Intel Core i5;

— 4 nucleos e 8 threads;

Frequéncia base de 2,4 GHz (méaxima de 4,1 GHz);
— Cache de 8 MB.

b) Memoria RAM:

— 16 GB (2x8 GB) em dual channel;
— Frequéncia de 2667 MT /s, padrao SODIMM.

c) Placa de video:

— GPU NVIDIA GeForce GTX 1650;
— 4 GB de memoria dedicada.

d) Software:

— Os experimentos foram desenvolvidos utilizando a linguagem de alto nivel Python;

— As bibliotecas TensorFlow e Keras foram utilizadas para construgao e treina-

mento dos modelos de aprendizado profundo;

— Também foram empregadas bibliotecas auxiliares como NumPy, Pandas e Matplotlib

para manipulagao de dados e visualizacao dos resultados.

Apesar da presenca de GPU, os treinamentos foram realizados exclusivamente na
CPU devido a incompatibilidades entre versoes das bibliotecas utilizadas. A utilizagao da
GPU, se viavel, teria reduzido significativamente os tempos de execucao. Cada modelo

demandou, aproximadamente, oito horas de processamento.
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4.2 RESULTADOS CONSOLIDADOS

A Tabela 1 apresenta os resultados consolidados dos modelos treinados, com os va-
lores de Mean Absolute Error (MAE) médio e mediano obtidos sobre os dados de teste,

considerando os precos de fechamento normalizados.

Tabela 1 — Resultados consolidados dos modelos treinados

Modelo MAE Médio MAE
Mediano

Modelo Base 0,111 0,111

Rede Densa 0,541 0,487

CNN 0,318 0,257

RNN 0,135 0,112

LSTM 0,230 0,235

Fonte: Elaboracao propria.

Os préximos topicos apresentam a andalise detalhada de cada modelo testado.
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O modelo base segue uma heuristica simples, assumindo que o preco de fechamento

do contrato futuro no dia seguinte sera igual ao preco do dia atual. A Figura 11 ilustra o

comportamento desse modelo em trés diferentes janelas de vinte dias.
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Figura 11 — Representacao dos resultados do modelo base.
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Fonte: Elaboracao propria.

O desempenho do modelo base foi consideravelmente bom, com um MAE de 0,111,

servindo como referéncia minima para avaliar os modelos de aprendizado profundo pro-

postos.
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4.4 REDE DENSA

A Figura 12 apresenta o desempenho das arquiteturas densas testadas.

Figura 12 — Desempenho geral das arquiteturas densas treinadas até 500 épocas.
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Fonte: Elaboracao propria.

De modo geral, as variagoes na arquitetura da rede densa nao proporcionaram me-
lhorias significativas. As curvas de desempenho revelam uma rapida convergéncia nas
primeiras épocas, seguida de estagnacao e sobreajuste. Mesmo com o uso de técnicas
de regularizacao, como dropout e penalizacao L2, os ganhos foram pouco expressivos, e
em grande parte das redes que usaram dessas técnicas, o resultado da curva de validacao
ao longo das 500 épocas se provou muito mais volatil e menos preciso, por mais que o
sobreajuste tenha sido, em partes, evitado.

A arquitetura escolhida foi composta por uma tnica camada densa com 64 neurénios,
dropout de 0,5 e regularizacao L2 de 0,0001, treinada até 500 épocas. Essa configuracao

apresentou o melhor equilibrio entre desempenho e estabilidade.



Figura 13 — Curva de validagao da arquitetura escolhida para a rede densa.
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4.5 REDE CONVOLUCIONAL (CNN)

A Figura 14 apresenta os resultados das arquiteturas CNN testadas.

Figura 14 — Desempenho geral das arquiteturas CNN treinadas até 500 épocas.
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Fonte: Elaboracao propria.

O modelo CNN obteve melhorias significativas em relagao a rede densa. Curiosamente,
os melhores desempenhos foram obtidos nas arquiteturas sem utilizagao de técnicas de
dropout ou regularizacao L2, o que sugere menor sensibilidade ao sobreajuste neste con-
texto.

A arquitetura selecionada possui duas camadas convolucionais de 128 filtros cada,
treinada até 500 épocas. Observou-se que, mesmo nesse limite, nao houve sinais de

sobreajuste, conforme a curva de validagao apresentada na Figura 15.



Figura 15 — Curva de validagao da arquitetura escolhida para a CNN.
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4.6 REDE RECORRENTE (RNN)

A Figura 16 apresenta os resultados da rede recorrente simples (RNN).

Figura 16 — Desempenho geral das arquiteturas RNN treinadas até 500 épocas.

MAE dos Submodelos - RNN

-=-- Média: 0.135
— Mediana: 0.112

e
N
el

o
N}
1=

e
-
@

MAE (Mean Absolute Error)
e
g
o

TUOYNYMTMEM TN ITAT A TONTRTNTOT oA O NT0 S o000
L R T v v U U QO U U

R e e B B B B B B B B BB B T B BB B B B R B B
L B e T T T T T s s T T T T T T T A A T T R A A A T ]
zZ2zZzzzzz 22 4‘ JI 4‘ 4‘ JI J‘ 4‘ JI J‘ 4‘ JI J‘ 4‘ JI 4‘ J‘ 4‘ 4‘ J‘ 4‘ Z‘ 2\ Z‘ 4‘ J‘ 4‘ 4‘ ZI 2\ Z‘ _ll _l‘ _l‘ _ll
EEEEEEEN Mo mnodnandnnnd 022 S a0 EE S a0 g
[=J=T == R o T T o T = = = = T e = T = = T e e = B === = T = T = = =}

= R R < R - - A - R - - - - - - - - - Qa a aa 2 g o Q
gggegpgeggpeppopgpgegegepgegees gpoge g g

D‘ DI D‘ D‘ DI D‘ D‘ DI D‘ D‘ DI D‘ D‘ DI B‘ D‘ D‘ B‘ D‘ D‘ D‘ D‘ D‘ D‘ DI D‘ D‘ DI

R I o T e e v oo oo oo

®ox® X oX oX X X X X X X X X X X X X K X X X X X X L
EE8ENJAAIANIFIFIFITIRE 3@ 38 &8 83

H oH A S MMM MmoMmMmo MmO O e 0 0o o o NN N won NN

L s e I It I At I Bt | oo o NONON N

2 zZ 22z zZzzzz2zzzzz2zzzzz2zzzz L | | I I B |

2 Z 22 ZZ2 222 ZZ 22222222 2z z z zZzZzz z

L - A 2z 2 2 zZzz2 2

T oeE @ T @ X @©

Fonte: Elaboragao propria.

O modelo RNN demonstrou desempenho bastante consistente. Além de obter bons
resultados quantitativos, observou-se uma reducao significativa no ruido das curvas de
validacao quando comparado aos modelos anteriores.

A arquitetura selecionada possui uma tnica camada recorrente com 64 unidades, dro-
pout recorrente de 0,3 e regularizacao L2 de 0,001, treinada até 500 épocas. A Figura 17

ilustra a suavidade e estabilidade das curvas de validagao.



Figura 17 — Curva de valida¢ao da arquitetura escolhida para a RNN.
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4.7 REDE LSTM

Os resultados da rede LSTM estao apresentados na Figura 18.

Figura 18 — Desempenho geral das arquiteturas LSTM treinadas até 500 épocas.

MAE dos Submodelos - LSTM

—--- Média: 0.230
0.30 1 ] ] ] ] ; — Mediana: 0.235

MAE (Mean Absolute Error)

S DQODgEDTMETMYMYMENTOTOYOY Y oD nTa T o000y
BEARREEfaddddddatdddadddaddRERAdddRREIA A
sss=ss::303333933333333333333333539333 5355334349
EEEEEEEnmadnmmadnnnadnnnaodnnmadnd EEEnmed dEEE daea
2333331 g5ccccsgg0ccccccssgcafjieocasiiiaasa
%%%%QDQEQEQDQ&Q&QGQ& aQaQQ a aaQaQ
pgpoppgpegegegepeeLepLpop ggee g2ee
D\ D| D\ D\ D| ﬂ\ D\ D| ﬂ\ D\ D| ﬂ\ Q‘ D| e\ D\ D\ e\ D\ D\ D\ ﬂ\ C‘\ D\ D| D\ D\ C‘l
L I s T O o o O o O O o R B B B O R B B NN MM NN mom
xoxo X X X X X X X X X X X X X xX X xX X X X X X X X X X X
© LW W W N NN NN NN N S s s s s 0 ® © ® © © o ©
SEREERANARAR RS T DS D ERE 8 8858
L L T A [ B I I A S Sl Bt Bt L R R NN
EEEEEEEEEEEEEEEEEEEE 2555 £=s
T et O T T T EEEE EEEE

Fonte: Elaboracao propria.

Apesar de sua maior capacidade tedrica para capturar padrées de longo prazo, a LSTM
apresentou desempenho inferior ao da RNN simples e da CNN. As curvas de validagao
evidenciaram forte sobreajuste apds determinado ponto do treinamento, com aumento
consistente da funcao de perda no conjunto de validagao.

Esse comportamento era esperado, conforme discutido na Sec¢ao 2.6, dado que a LSTM
possui um numero significativamente maior de parametros, exigindo um volume de dados
maior para seu pleno aproveitamento.

A arquitetura selecionada foi composta por uma tnica camada LSTM com 64 unidades,
dropout de 0,5 e regularizacao L2 de 0,001. O treinamento foi interrompido na centésima
época, momento em que se observou o menor valor da fungao de perda no conjunto de
validagao antes da manifestacao evidente do sobreajuste, como pode ser visto na Figura
19.



Figura 19 — Curva de validagao da arquitetura escolhida para a LSTM.
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4.8 COMPARACAO FINAL DOS MODELOS

A Tabela 2 resume os resultados finais de cada modelo, considerando o erro médio
absoluto (MAE) e a fungao de perda (Mean Squared Error — MSE), além do ranking de

desempenho com base no MAE.

Tabela 2 — Comparacao dos resultados dos modelos finais

Modelo MAE Final MSE Final Ranking (MAE)
Modelo Base 0,1141 0,0242 40
Rede Densa 0,3224 0,1976 5
CNN 0,0541 0,0078 12
RNN 0,0664 0,0105 20
LSTM 0,1106 0,0293 30

Fonte: Elaboracao propria.

Observa-se que a rede convolucional (CNN) obteve o melhor desempenho, seguida
pela rede recorrente simples (RNN). O modelo base, apesar de sua simplicidade, superou
tanto a rede densa quanto se igualou a LSTM nesse contexto. Esse resultado reforca
a importancia da escolha da arquitetura adequada para problemas de séries temporais,

especialmente considerando limitacoes no volume de dados disponivel.
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5 CONCLUSAO

Por fim, os resultados obtidos neste trabalho se mostraram, em grande parte, alinhados
com as expectativas teodricas, embora algumas surpresas tenham surgido ao longo do

Processo:

e O modelo base apresentou resultados bastante satisfatérios, com um MAE de apro-
ximadamente 0,1141, o que estabelece um referencial competitivo para os demais

modelos.

e O modelo denso, devido a sua simplicidade arquitetural, apresentou o pior desempe-
nho entre todos os modelos testados, com um MAE de 0,3257, desempenho inferior

até mesmo ao modelo base.

e O modelo convolucional apresentou o melhor desempenho geral, alcancando um
MAE de 0,0541. Esse resultado ja era, em certa medida, esperado, com base em
trabalhos anteriores, e demonstra uma superioridade substancial em relagao ao mo-

delo base.

e O modelo recorrente simples (RNN) obteve o segundo melhor desempenho, com
MAE de 0,0664, também superando de forma consistente o modelo base. Esse
resultado era esperado, dado que modelos recorrentes sao adequados para capturar

dependéncias temporais nas séries.

e Por outro lado, o modelo LSTM apresentou resultados abaixo do esperado. Em-
bora se supusesse que seu desempenho superasse tanto a RNN simples quanto se
aproximasse da CNN, isso nao se confirmou. Com um MAE de 0,1106, a LSTM
apenas marginalmente supera o modelo base e apresenta desempenho considera-
velmente inferior as arquiteturas CNN e RNN. Esse resultado é interpretado como
consequéncia da maior complexidade paramétrica da LSTM, que exige um volume
de dados substancialmente maior para aproveitar todo seu potencial na modelagem
de padroes temporais longos e curtos. No presente cenario, a maior complexidade

da LSTM se traduziu em pior capacidade de generalizacao.

Diante desses resultados, considera-se que o presente trabalho foi bem-sucedido na
comparacao de diferentes arquiteturas de modelos preditivos aplicados a série temporal
dos contratos futuros de milho. Utilizando atributos simples, obtidos diretamente da
CBOT, combinados com uma engenharia de atributos bésica, foi possivel demonstrar
que modelos modernos de aprendizado profundo, especialmente as redes convolucionais e
recorrentes simples, sao capazes de superar um modelo base robusto, estabelecendo uma

margem clara de superioridade em termos de acuracia.
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Por outro lado, o desempenho inferior tanto da rede densa quanto da LSTM reforca a
percepcao de que a predicao de séries temporais financeiras, particularmente com dados
limitados e de alta variabilidade, permanece como um desafio significativo no campo de
aprendizado de maquina. A escolha adequada da arquitetura se mostra, portanto, um
fator determinante para o sucesso na modelagem desse tipo de problema.

Como continuidade deste trabalho, sugere-se a exploragao de uma busca mais ampla
de hiperparametros, incluindo ajustes no tamanho dos lotes de treinamento, taxa de
aprendizado, numero de épocas, uso de diferentes fungoes de ativagao e otimizadores.

Além disso, o enriquecimento dos dados com varidveis macroecondémicas e informa-
¢oes de safra de milho pode contribuir significativamente para uma representagao mais
robusta da série, potencializando a capacidade preditiva dos modelos, especialmente das
arquiteturas mais complexas, como as redes LSTM.

Ademais, o espaco amostral de séries temporais financeiras é amplo e diferentes ativos
e séries financeiras poderiam ter seus niimeros previstos e comparados por métodos de

aprendizado profundo também.
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