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TEMPORAL FINANCEIRA

Carlos Eduardo Menezes dos Anjos

Projeto de Graduação apresentado ao Curso
de Computação e Informação da Escola
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1. Redes Neurais. 2. Aprendizado de Máquina.
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Resumo do Projeto de Graduação apresentado à Escola Politécnica/COPPE/UFRJ
como parte dos requisitos necessários para a obtenção do grau de Engenheiro de
Computação e Informação.
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A predição de ações do mercado financeiro é um problema com alto grau de difi-
culdade devido ao fato da série temporal financeira não ser estacionaria e informações
externas, como delações vazadas, a afetarem diretamente. Com o avanço da tecnolo-
gia ao longo dos anos, verifica-se posśıvel a criação de modelos mais complexos para
modelagem desse tipo de séries temporais, de forma que o trabalho aqui proposto
visa explorar diferentes topologias e técnicas de redes neurais artificiais em um série
temporal financeira brasileira. Os modelos propostos usam o valor de fechamento,
junto com alguns indicadores, de cinco dias seguidos, para tentar predizer se o valor
de fechamento subirá ou descerá no sexto dia. Apesar das técnicas de redes neurais
serem consideradas o estado da arte para certos problemas, as redes testadas neste
trabalho não apresentaram resultados satisfatórios, visto que apenas a informação
apresentada aos modelos não foi suficiente para realizar uma modelagem adequada.

Palavras-Chave: Redes Neurais, Aprendizado de Máquina, Mercado Finan-
ceiro.
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Abstract of the Undergraduate Project presented to Poli/COPPE/UFRJ as a partial
fulfillment of the requirements for the degree of Computer and Information Engineer.

NEURAL NETWORKS ARCHITECTURES EXPLORATION USING
STOCK MARKET TIME SERIES

Carlos Eduardo Menezes dos Anjos

April/2018

Advisor: Alexandre Gonçalves Evsukoff

Course: Computer and Information Engineering

The prediction of stock market is a problem with a high degree of difficulty due
to the fact that the financial time series is not stationary and external information,
such as leaks, affect it directly. With the advancement of technology over the years,
it is possible to create more complex models for modeling this type of time series, so
that the work proposed here aims to explore different topologies and techniques of
artificial neural networks in a Brazilian financial time series. The proposed models
use the closing value, along with a few indicators, of five consecutive days to try to
predict whether the closing value will rise or fall on the sixth day. Although the
neural network techniques are considered the state of the art for certain problems,
the networks tested in this work did not present satisfactory results, since only the
information presented to the models was not sufficient to carry out an adequate
modeling.
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2.3.1 Erro Médio Quadrático . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.3.2 Entropia Cruzada . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
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Caṕıtulo 1

Introdução

Com o grande crescimento da quantidade de dados captados e armazenados e a
necessidade do processamento dos mesmos, algumas áreas da computação tiveram
grande destaque e têm sido muito importantes para o desenvolvimento de novos
produtos e tecnologias. Recentemente, a área de Inteligência Artificial tem se de-
senvolvido de maneira acelerada e parte do seu crescimento é dado ao grande poder
computacional existente. Essa área tem obtido cada vez mais resultados e isso faz
com que outras áreas do conhecimento queiram incorporar suas técnicas.

Atualmente grandes empresas possuem computadores com múltiplas placas
gráficas para processar dados e modelos cada vez maiores, visando solucionar pro-
blemas cada vez mais dif́ıceis.

Na área de Inteligência Artificial existe o Aprendizado de Máquina, o qual já
existe há muitos anos e tem se desenvolvido muito nas últimas décadas. O projeto
atual utiliza-se do aprendizado de máquina como base, mais especificamente das
redes neurais artificiais.

As redes neurais artificiais são inspiradas no cérebro e foram criadas com o
objetivo de solucionar problemas. Porém, cáıram em desuso pouco após sua criação
devido a certas limitações que os modelos mais simples de redes neurais possuem.
Depois de muitos anos, apenas na década de 80, elas voltaram a chamar atenção com
a criação do algoritmo de retropropagação. Contudo, seu uso decaiu novamente com
a criação de outros modelos de aprendizado de máquina como a máquina de vetores
de suporte(SVM). No ano de 2006, Hinton introduziu técnicas de treinamento não
supervisionadas das redes neurais artificiais que permitiu o ajuste dos parâmetros
de redes com mais camadas. Esse ressurgimento das redes neurais gerou um novo
termo na área de Inteligência Artificial, o Aprendizado Profundo. O aprendizado
profundo já se mostrou de grande importância em diversos problemas, como visão
computacional [1], reconhecimento de fala [2], reconhecimento de padrões em texto
[3], entre outros.
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Mercado Financeiro

O mercado financeiro é, por definição, um ambiente de compra e venda de valores
mobiliários, câmbio e mercadorias[4]. O objetivo de qualquer investidor é maximizar
seus ganhos. No mercado financeiro, isso ocorre quando você compra e vende suas
ações no momento correto. Entretanto, prever se uma ação irá subir ou descer não
é uma tarefa trivial. Isso ocorre principalmente pela não estacionariedade da série
financeira e diversos fatores externos que afetam o valor da bolsa de valores e suas
ações, como not́ıcias e atos poĺıticos, entre outros.

A teoria chamada de caminhada aleatória [5] consiste na afirmação de que o
mercado funciona de forma aleatória e por isso não é posśıvel prever os seus movi-
mentos futuros olhando para os seus movimentos passados. Porém, com os avanços
tecnológicos atuais e a grande quantidade de informação dispońıvel, alguns modelos
mostraram possuir uma performance melhor que um processo aleatório [? ][6][7][8],
muitos desses utilizando informações externas a série financeira, como not́ıcias de
fontes confiáveis.

1.1 Motivação

A motivação do presente trabalho é verificar a hipótese de que se é posśıvel prever
o comportamento de uma série temporal do mercado financeiro com redes neurais,
apenas usando seu valor e ı́ndices no tempo. Por mais dif́ıcil que a tarefa seja, a
aplicação de um bom modelo no mercado financeiro pode gerar muitos lucros.

1.2 Proposta e Objetivo

O objetivo e proposta deste trabalho são explorar diversas topologias e técnicas de
redes neurais artificiais para uma série temporal do mercado financeiro. Além de
verificar se apenas os ı́ndices e valores da série financeira no tempo são suficientes
para gerar um modelo preditivo com as redes neurais criadas neste trabalho.

1.3 Organização do documento

O documento está organizado da seguinte forma. Na seção 2, consta a revisão bibli-
ográfica, onde serão apresentados os conhecimentos necessários para entendimento
do que foi feito e trabalhos relacionados. Na seção 3, são introduzidas as tecnologias
utilizadas e os dados que foram extráıdos e usados neste trabalho, enquanto que, na
seção 4, o procedimento experimental e análise dos resultados. Por fim, a seção 5
que apresenta as conclusões e trabalhos futuros.
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Caṕıtulo 2

Revisão Bibliográfica

Nesse caṕıtulo, será feita uma revisão e apresentação das arquiteturas e técnicas
usadas nesse trabalho. Os tópicos a serem apresentados são as redes neurais, se-
guido por redes neurais recorrentes, sendo então descritos os diferentes métodos de
otimização explorados, apresentados os algoritmos de treinamento das redes neurais
e métodos para melhoria de performance, no qual serão abordados a normalização
e dropout.

2.1 Redes Neurais Feedforward

Redes neurais artificiais são modelos computacionais inspirados no cérebro
humano[9]. Existem diversos tipos de arquiteturas de redes neurais como as fe-
edforward, as convolucionais e recorrentes. Nesse trabalho foram exploradas duas
arquiteturas a recorrente e a rede neural feedforward ou perceptron de mútliplas
camadas.

As redes neurais feedforward são conhecidas por esse nome, dado que a in-
formação flui somente em um sentido, para frente, ou seja, não existe uma recorrência
dentro dessa rede. Essas redes são de extrema importância para o universo de apren-
dizado de máquina e são base para diversas aplicações comerciais. Para entendermos
essa arquitetura um pouco melhor, começaremos com seu modelo mais simples, o
de um único neurônio, o perceptron.

2.1.1 Perceptron

O perceptron, proposto por Rosenblatt [10], é um modelo simples de uma rede neural
feedforward e pode ser considerado um classificador linear. Ele recebe um vetor de
entradas multiplicado por pesos junto com um viés para o cálculo de sua sáıda,
inicialmente sua função de ativação era linear e para classificação era aplicada uma
função degrau ao resultado de sáıda, uma ilustração do perceptron pode ser vista
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na Figura 2.1. Assim, um perceptron ou neurônio artificial por ser formulado por:

y = σ

∑
j

Wjxj + b

 (2.1)

onde j representa os atributos e para cada atributo existe um peso associado.

Figura 2.1: Perceptron ou neurônio simples. [11]

O termo ∑jWjxj + b é conhecido como o potencial de ativação. No caso apre-
sentado, está sendo aplicado nesse potencial uma função de ativação sigmoide. Com
o uso dessa função, não é mais necessário aplicar a função degrau a sáıda, basta
escolher um limiar para a classificação. Sua sáıda fica limitada entre os valores 0
e 1, de modo que, conforme o potencial da função cresce, seu valor de ativação se
aproxima de 1 e, quando decresce sua ativação, se aproxima de 0. Isso ocorre devida
a saturação nos extremos da função. Podemos ver a representação dessa função na
Figura 2.2.
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Figura 2.2: Função sigmóıde.

2.1.2 Perceptron de Múltiplas Camadas

O Perceptron de Múltiplas Camadas ou Rede Feedforward Profunda é uma arqui-
tetura de rede neural que consiste em neurônios artificiais em cascata. Onde cada
camada é um conjunto de neurônios totalmente conectados através de sinapses na
camada seguinte, mas não se conectam entre si, representação visual na Figura 2.3.
Em uma rede desse tipo, o número de neurônios por camada escondida é arbitrário.
Usando l para expressar a respectiva camada do neurônio, a equação de um único
neurônio pode ser representada da seguinte maneira:

hl = σ

∑
j

W l
jh

l−1
j + bl

 (2.2)

h1 = σ

∑
j

W 1
j xj + b1

 (2.3)

Nessas equações, j representa cada atributo de x em h1 e cada sáıda da camada
anterior no caso de hl. hl é a sáıda de cada neurônio e h1 representa o neurônio
da primeira camada escondida, a qual recebe o vetor de atributos para calcular sua
sáıda. A partir da segunda camada escondida, é usada a sáıda da camada anterior
como entrada.
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Figura 2.3: Exemplo do Perceptron de Múltiplas Camadas, onde cada camada é
totalmente conectada com a seguinte e o número de neurônios por camada é ar-
bitrário.

2.2 Redes Neurais Recorrentes

Redes neurais recorrentes ou RNN são uma famı́lia de redes neurais para proces-
sar dados sequênciais [12]. É posśıvel ver as redes recorrentes sendo usadas em
processamento de linguagem natural, visão computacional e entre outras áreas.

As RNN são uma evolução das redes feedforward e sua principal diferença é
o compartilhamento de parâmetros. As redes recorrentes recebem uma entrada
assim como as redes feedforward, mas elas também possuem uma recorrência de
suas sáıdas. Nessas redes, cada entrada e cada recorrência possui seus parâmetros e
estes são compartilhados em cada passo de tempo. Isso faz com que seja necessário
um número muito menor de parâmetros do que em uma rede feedforward com o
mesmo número de neurônios e entradas, mas essa redução limita a paralelização do
treinamento.

Atualmente, as redes recorrentes mais utilizadas em problemas práticos são as
gated RNN. As gated RNN criam caminhos pelo tempo de modo que seja posśıvel
mapear as dependências de longo prazo[12]. A ideia dessas redes é conseguir es-
quecer e usar o passado quando necessário. Dentre as RNN existentes duas foram
exploradas nesse trabalho, a LSTM e GRU.
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2.2.1 LSTM

A Long-short term memory ou LSTM [13], foi criada em 1997 e introduziu a ideia
dos portões de controle da memória, para resolver um problema existente nas redes
recorrentes tradicionais, que é a memória de longo prazo. Com o passar dos anos,
recebeu algumas modificações e ultimamente tem tomado destaque entre as redes
recorrentes, inclusive se tornando o estado da arte em alguns problemas [14][2][15].
Podemos ver a representação de uma célula LSTM na Figura 2.4

Figura 2.4: Arquitetura de uma célula LSTM. Adaptado de [16]

Em uma célula LSTM, temos as equações dos portões de entradas externas e de
esquecimento. Aqui, i representa a célula atual, j cada atributo das amostras ou
cada sáıda da camada anterior, v representa cada célula da camada escondida atual
e o fator sobrescrito t representa o instante de tempo:

g
(t)
i = σ

bgi +
∑
j

U g
i,jx

(t)
j +

∑
v

W g
i,vh

(t−1)
v

 (2.4)

f
(t)
i = σ

bfi +
∑
j

U f
i,jx

(t)
j +

∑
v

W f
i,vh

(t−1)
v

 (2.5)

onde xt é o vetor de entradas atual, h(t−1) é o vetor das sáıdas das células recorrentes
no instante de tempo t − 1, bg, U g e W g são, respectivamente, os pesos do bias,
os pesos das entradas e os pesos da recorrência do portão de entradas externas e
bf , U f e W f são, respectivamente, os pesos do bias, os pesos das entradas e os
pesos da recorrência do portão de esquecimento. Com as equações dos portões de

7



esquecimento e entrada externa, podemos analisar a equação do estado interno da
LSTM que é dada por:

s
(t)
i = f

(t)
i s

(t−1)
i + g

(t)
i tanh

bi +
∑
j

Ui,jx
(t)
j +

∑
v

Wi,vh
(t−1)
v

 (2.6)

onde podemos ver que existe um termo com uma recorrência com o estado anterior
sendo controlada pelo portão do esquecimento e outro que é controlado pelo portão
de entradas externas. No termo das entradas externas, temos que b, U e W respec-
tivamente os pesos do bias, os pesos das entradas e os pesos da recorrência da célula
LSTM.

A sáıda h
(t)
i da célula LSTM também possui um portão de controle, o portão

de sáıda q
(t)
i . É posśıvel avaliarmos as equações do portão de sáıda e da sáıda

respectivamente por:

q
(t)
i = σ

bqi +
∑
j

U q
i,jx

(t)
j +

∑
v

W q
i,vh

(t−1)
v

 (2.7)

h
(t)
i = tanh

(
s

(t)
i

)
q

(t)
i (2.8)

tal qual os parâmetros bq, U q e W q são respectivamente os pesos do bias, os pesos das
entradas e os pesos da recorrência do portão de sáıda. Existem diversas variantes
dessas equações, por exemplo é posśıvel usar o estado como entrada nos portões.

2.2.2 GRU

A gated recurrent unit ou GRU [17] pode ser vista como uma versão mais simplifi-
cada da LSTM, onde serão usados apenas dois portões de controle. Um conhecido
como portão de atualização, que faz o papel do portão de esquecimento e de entra-
das externas ao mesmo tempo, e o outro como portão de reset. Tomando i como
representante da célula atual, j representando cada atributo das amostras ou cada
sáıda da camada anterior, v representando cada célula da camada escondida atual
e o fator sobrescrito t representa o instante de tempo, suas respectivas equações
podem ser vistas a seguir:

u
(t)
i = σ

bui +
∑
j

Uu
i,jx

(t)
j +

∑
v

W u
i,vh

(t)
v

 (2.9)

r
(t)
i = σ

bri +
∑
j

U r
i,jx

(t)
j +

∑
v

W r
i,vh

(t)
v

 (2.10)
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A sáıda h(t)
i da GRU é calculada da seguinte maneira:

h
(t)
i = u

(t−1)
i h

(t−1)
i + (1− u(t−1)

i )σ
bi +

∑
j

Ui,jx
(t−1)
j +

∑
v

Wi,vr
(t−1)
v h(t−1)

v

 (2.11)

É posśıvel ver que ambos os portões podem ignorar partes do vetor de estado.
Também vemos que é necessário calcular um número menor de parâmetros que a
LSTM. Mesmo mais simples a GRU se mostrou eficiente em diversos casos e assim
como a LSTM existem algumas derivações dessa arquitetura.

2.3 Funções Custo

Em uma rede neural, assim como em muitos problemas de aprendizado de máquina,
uma função deve ser otimizada. Essa função é conhecida como função de custo
ou função de avaliação. Cada problema pode ser representado de uma maneira
diferente e podem se usar diferentes funções de custos. As mais usadas são o erro
médio quadrático e a entropia cruzada. Essas funções são mais utilizadas, pois
ao calcularmos a máxima verossimilhança da probabilidade a posteriori chegamos
nessas equações. Se assumirmos a função de densidade de probabilidade dos dados
como uma distribuição gaussiana chegamos no erro médio quadrático apresentado
na seção 2.3.1 e se assumirmos uma distribuição de Bernoulli chegamos a formulação
apresentada na seção 2.3.2.

2.3.1 Erro Médio Quadrático

O erro médio quadrático ou mean squared error(mse), como o próprio nome deixa
explicito, é o cálculo do erro para cada predição do modelo. Podemos verificar sua
formulação da seguinte maneira:

MSE = 1
N

N∑
n

(ỹn − yn)2 (2.12)

onde N é o número de amostras, yn é o valor correto a ser predito da amostra n e
ỹn é o valor predito pela rede da amostra n.

2.3.2 Entropia Cruzada

A função de custo entropia cruzada, é calculada a partir da maximização da verossi-
milhança. A maneira de formular a equação usada nas redes neurais deste trabalho
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é a seguinte:

L = − 1
N

N∑
n

(ynlog(ỹn) + (1− yn)log((1− ỹn))) (2.13)

onde N é o número de amostras, yn é o valor correto a ser predito da amostra n e
ỹn é o valor predito pela rede da amostra n.

2.4 Métodos de Atualização de Parâmetros

A otimização pode ser definida como uma tarefa de minimizar ou maximizar uma
função f(x), alterando-lhe o valor de x[12]. No contexto de redes neurais, é usada
para alterar os parâmetros de forma a minimizar ou maximizar uma função de custo,
por exemplo, a minimização do erro médio quadrático. Hoje em dia, existem diversos
métodos de otimização e alguns foram usados nesse trabalho.

2.4.1 Gradiente Descendente

O gradiente descendente [18] é um método de otimização iterativa para encontrar
o mı́nimo de uma função. Apesar de muito antigo, ainda é usado até hoje em
problemas de aprendizado de máquina e muitos outros. Nesse método de otimização,
toma-se um passo de acordo com o gradiente da função a ser otimizada, no ponto
sendo avaliado. Podemos verificar um caso simples no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Algoritmo do Gradiente Descendente
Entrada: α: Taxa de aprendizado
Entrada: δ: Critério de parada (Valor próximo de zero)
Ińıcio

θ0: Vetor de parâmetros iniciais
t← 0 (Inicialização o estante de tempo)
Enquanto θt não convergir faça

t← t + 1
Usando um conjunto de m exemplos do conjunto de treinamento
{x(1), ...,x(m)} com seus alvos correspondentes y(i).
gt ← 1

m
∇θ

∑
i L(f(x(i); θt−1),y(i)) (Cálculo do gradiente)

θt ← θt−1 − αgt
Fim
Parâmetros resultantes θt

Fim

Atualmente, existem diversas aplicações do método e uma muito importante que
deve ser citada é o gradiente descendente estocástico, o qual aplica o método do
gradiente descendente para uma única amostra do conjunto de dados. Uma outra
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variante muito usada é o método de mini-batelada ou batelada o qual aplica o método
de atualização para um número arbitrário de amostras menor ou igual ao conjunto
completo, como exemplificado no algoritmo 1. Esses métodos foram criados com o
objetivo de agilizar o processamento do gradiente, visto que a quantidade de dados e
de parâmetros dos modelos é tão grande que torna muito alto o custo computacional
do treinamento.

2.4.2 Momentum

O método Momentum foi constrúıdo com o objetivo de acelerar o aprendizado,
especialmente em casos com altas curvaturas, gradientes pequenos mas consistentes
ou gradientes ruidosos [19]. Esse algoritmo acumula a média móvel exponencial
decadente dos gradientes passados. Podemos analisar o algoritmo do momentum
em Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Algoritmo do Momentum
Entrada: α: Taxa de aprendizado
Entrada: β: Parâmetro do momento
Ińıcio

θ0: Vetor de parâmetros iniciais
v0: Velocidade Inicial
t← 0 (Inicialização o estante de tempo)
Enquanto θt não convergir faça

t← t + 1
Usando um conjunto de m exemplos do conjunto de treinamento
{x(1), ...,x(m)} com seus alvos correspondentes y(i).
gt ← 1

m
∇θ

∑
i L(f(x(i); θt−1),y(i)) (Cálculo do gradiente)

vt ← βvt−1 − αgt (Atualização da velocidade)
θt ← θt−1 + vt (Atualização dos parâmetros)

Fim
Parâmetros resultantes θt

Fim

2.4.3 Adam

A taxa de aprendizado é um dos hiperparâmetros mais dif́ıceis de se escolher e
afeta diretamente a performance do modelo. Se supusermos que as direções dos
passos estão alinhadas aos eixos, pode ser razoável, usar uma taxa de aprendizado
separada para cada parâmetro e adaptável ao longo do treinamento [12]. A partir
disso, surgiram algumas heuŕısticas para mitigar esse problema e uma das primeiras
foi o delta-bar-delta [20].

11



Adaptative Moment Estimation(Adam) [21] é um algoritmo de otimização de
taxa de aprendizado adaptável. Ele mantém uma média exponecial dos gradientes
e do quadrado dos gradientes. O algortimo que representa esse tipo de otimização
por ser visto em Algoritmo 3. Esse metódo de otimização se mostra empiricamente
melhor que outros metodos adaptativos, como é citado pelos próprios autores.

Algoritmo 3: Algoritmo do Adam
Entrada: α: Tamanho do passo (Valor sugerido: 0.001)
Entrada: β1, β2 ∈ [0, 1) : Taxas de decaimento exponencial para as

estimativas de momento (Valores sugeridos: 0.9 e 0.999)
Entrada: δ: Constante pequena para estabilização numérica (Valor sugerido:

10−8)
Ińıcio

θ0: Vetor de parâmetros iniciais
m0 ← 0 (Inicialização 1o vetor de momento)
v0 ← 0 (Inicialização 2o vetor de momento)
t← 0 (Inicialização o estante de tempo)
Enquanto θt não convergir faça

t← t + 1
Usando um conjunto de m exemplos do conjunto de treinamento
{x(1), ...,x(m)} com seus alvos correspondentes y(i).
gt ← 1

m
∇θ

∑
i L(f(x(i); θt−1),y(i)) (Cálculo do gradiente)

mt ← β1mt−1 + (1− β1)gt (Atualização da estimativa do primeiro
momento enviesado)

vt ← β2vt−1 + (1− β2)gt � gt (Atualização da estimativa do segundo
momento enviesado)

m̂t ← mt/(1− βt1) (Correção da estimativa do primeiro momento pelo
viés)

v̂t ← vt/(1− βt2) (Correção da estimativa do segundo momento pelo
viés)

∆θ = −α m̂t√
v̂t+δ (Cálculo da atualização)

θt ← θt−1 + ∆θ (Atualização dos parâmetros)
Fim
Parâmetros resultantes θt

Fim

2.5 Algoritmos de Treinamento

Nesta seção, serão apresentados os dois métodos de treinamento de redes neurais
artificias utilizados no trabalho proposto.

12



2.5.1 Algoritmo de Retropropagação

A dificuldade de treinamento das redes neurais artificiais é um problema recorrente.
Em 1986, Rumerhalt, Hinton e Williams propuseram o algoritmo de retropropagação
do erro [22], com ele foi posśıvel calcular os pesos de uma rede neural e assim treiná-
la para diversos problemas. O algoritmo consiste na retropropagação do erro através
das camadas, calculando-se o gradiente da função de custo da rede. Para propagar
o erro, usa-se a regra da cadeia para encontrar o valor do gradiente para cada peso
a partir do erro obtido pela função custo. Para melhor entendimento do algoritmo
de retropropagação, começaremos relembrando a regra da cadeia do cálculo.

Tomando x como um número real e f e g são funções que mapeiam um número
real para um número real. Supondo que y = g(x) e z = f(y) = f(g(x), a regra da
cadeia pode ser representada por:

dz

dx
= dz

dy

dy

dx
(2.14)

Expandindo para vetores, tal qual x ∈ Rm, y ∈ Rn, onde g : Rm → Rn e
f : Rn → R. Tomando y = g(x) e z = f(y), temos representação vetorial na forma:

∇xz =
(
∂y
∂x

)T
∇yz (2.15)

onde ∂y
∂x é a matriz jacobiana n ×m de g. Dessa forma vemos que o gradiente de

z em relação a x pode ser obtido multiplicando a matriz jacobiana pelo gradiente
de z em relação y. O algoritmo de retropropagação consiste na aplição sucessiva da
regra da cadeia, a partir da sáıda e para cada camada em direção as entradas.

Ao se aplicar a regra da cadeia em uma rede neural, assumindo J como a função
de custo e para facilitar as notações θ como representante dos parâmetros W e b,
temos:

∇θJ(θ; x; y) =
(
∂ŷ
∂θ

)T
∇ŷJ(θ; x; y) (2.16)

onde ŷ representa o valor estimado pela rede, dessa maneira para computar o gradi-
ente de cada camada basta substituir ŷ por sua equação equivalente e aplicar a regra
da cadeia. Melhor detalhamento do procedimento pode ser visto em [12][9][23], uma
representação visual do algoritmo pode ser vista em 2.5.

É de extrema importância deixar notório que uma grande vantagem do algoritmo
de retropropagação é a sua capacidade de paralelização. Isso ocorre visto que o al-
goritmo se baseia em multiplicação de matrizes, permitindo, assim, o treinamento
de arquiteturas maiores. Hoje em dia, existem redes com milhões de parâmetros
treináveis. Porém, esse algoritmo sofre ao adicionarmos mais camadas na rede neu-
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ral, visto que o gradiente que chega nas primeiras camadas é muito pequeno fazendo
com que não ocorra o treinamento.

Figura 2.5: Exemplificação visual do algoritmo de backpropagation, onde i repre-
senta uma camada intermediário qualquer. [24]

2.5.2 Retropropagação através do Tempo

Retropropagação através do Tempo ou Backpropagation Through Time(BPTT) é
nome dado a aplicação do algoritmo de backpropagation em um grafo computacional
desdobrado que representa uma rede recorrente, fazendo-se necessário definir uma
janela de tempo que será usada[12]. A grande e principal diferença entre o algoritmo
de retropropagação aplicado em uma rede neural mais simples e uma rede neural
recorrente é que não é posśıvel paralelizar os cálculos na rede recorrente, visto que
é necessário usar o estado anterior para calcular o seguinte, uma vez que há o
compartilhamento dos pesos. Isso afeta o tempo de execução de um treinamento,
tornando-o mais lento em uma rede recorrente, já que ele não pode ser processado
em múltiplos cores ou GPU ao mesmo tempo. É posśıvel ver esse algoritmo sendo
aplicado nas redes recorrentes citadas nesse trabalho nos livros Supervised Sequence
Labelling with Recurrent Neural Networks [14], Deep Learning [12] e no artigo
”LSTM: A SearchSpace Odyssey”[25]
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2.6 Normalização de Batelada

A normalização de batelada[26] consiste na normalização das sáıdas de uma camada
antes de entrar na camada seguinte, podendo esta ser escalada ou não. A formulação
da normalização de batelada da sáıda de uma camada é dada por:

h̃lj =
γl(hlj − µl)

σl
+ βl (2.17)

onde µl é a média das sáıdas da camada l e σl é o desvio padrão. Os termos γl e βl

são constantes arbitrárias, cujos valores padrão são, respectivamente, 1 e 0. Essas
constantes são usadas para o escalamento dos dados.

A normalização das variáveis é feita para manter os valores das sáıdas com média
zero e desvio padrão um. Isso faz com que os valores dos gradientes não explodam
para infinito muito facilmente e as funções de ativação não saturem tão rapidamente.

2.7 Dropout

O dropout é uma técnica de regularização[27]. Essa técnica é muito usada em diver-
sos trabalhos, inclusive, pode ser usada junto com outras técnicas de regularização.
Uma das suas principais vantagens é o seu baixo custo computacional, ou seja, não
consome muito tempo de processamento e memória, quando usada. Outra grande
vantagem é a que ela pode ser usada facilmente em quase todos modelos e tipos de
treinamento [28][29].

A técnica consiste em, durante o treinamento, aplicar, para cada conexão de
entrada de um neurônio, uma multiplicação com uma probabilidade p por 1 e de
1 − p de ser multiplicado por 0. A representação matemática para o dropout pode
ser vista a seguir.

h̃lj = rlj ∗ h
(l)
j (2.18)

onde rlj representa a variável de Bernoulli para a camada l e atributo ou parâmetro
j. Quando l = 0 temos as entradas da rede e para l 6= 0 temos as sáıdas de cada
camada anterior, ou seja, apenas uma multiplicação das entradas do neurônio. É
importante ressaltar que o termo que zera a entrada do neurônio não é aplicado ao
bias. Aplicando 2.18 na equação de sáıda de um neurônio qualquer de uma rede
feedforward, temos:

hl = σ

∑
j

W l
j h̃

(l−1)
j + bl

 (2.19)

com isso, temos o exemplo da equação de um neurônio para aplicação do backpro-
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pagation em uma rede feedforward usando dropout.

2.8 Trabalhos Relacionados

A predição de ações e ı́ndices da bolsa de valores é um problema muito visado no
mundo todo, visto que pode gerar um grande ganho financeiro. Diversas abordagens
foram feitas durante os anos e algumas se destacaram, inclusive algumas foram
usadas como base para geração deste trabalho.

Existem abordagens que baseiam-se somente em indicadores da série temporal
e também usam redes neurais. Mizuno [? ] aborda o problema usando uma rede
neural totalmente conectada, a qual foi treinada para prever qual operação deve
ser feita com o papel, compra, venda ou nada, usando somente ı́ndices gerados a
partir do valor da ação no tempo, como a média móvel e o desvio da média móvel.
Moghaddam [6] também utiliza-se de uma rede neural totalmente conectada para
prever o valor do ı́ndice NASDAQ no tempo.

Abordagens que apresentaram resultados com maiores taxas de acerto das
predições foram as que tentam adicionar informações além dos indicadores, como
not́ıcias. Vargas [7] utiliza-se de uma RCNN, que consiste em uma CNN para pro-
cessar not́ıcias, seguida por uma rede recorrente LSTM que junta as not́ıcias proces-
sadas com o ı́ndice e indicadores, para tentar prever se o valor do ı́ndice subirá ou
cairá no dia seguinte. Zhai [8] usa uma topologia de SVMs para processar o texto
de not́ıcias e o valor da ação no tempo com alguns ı́ndices, chegando a obter 70%
de acurácia ao juntar essas informações.
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Caṕıtulo 3

Dados e Ferramentas

Em problemas de aprendizado de máquina, principalmente no caso de aprendizado
profundo, é necessário um processamento de grandes quantidades de dados. São
muitas as ferramentas dispońıveis, desde softwares espećıficos para machine learning
como KNIME, Keel e Weka, passando por softwares de cálculos númericos como
Spark, MATLAB R©, Scilab e GNU Octave e até mesmo linguagens de programação
como Python e R, que dispõem de vasto conteúdo de toolbox gerado pela comunidade
de data mining e machine learning.

No capitulo presente, serão apresentadas as tecnologias escolhidas para desenvol-
vimento, implementação e obtenção dos resultados deste trabalho e serão apresen-
tados os dados utilizados como foram extráıdos e pré-processados. Primeiramente,
será introduzida a linguagem de programação escolhida e algumas ferramentas base-
adas nesta linguagem. Então, serão apresentadas a plataforma para gerenciamento
de depêndencias e a interface utilizada no desenvolvimento. Para concluir a seção de
ferramentas, será apresentado o principal framework utilizado no trabalho, o qual
é um dos mais famosos e usados nos dias atuais. Na segunda e última seção, serão
apresentados os dados, como e de onde foram extráıdos, seus pré-processamentos e
algumas análises sobre eles.

3.1 Ferramentas

Nesta seção, serão apresentadas as tecnologias utilizadas no desenvolvimento desse
trabalho. O projeto consistiu na implementação de redes neurais artificiais para
predição de classes de subida e descida em uma série temporal financeira. O pro-
cessamento de otimização em redes neurais é computacional custoso dependendo do
tamanho da rede, a escolha certa de linguagem e ferramentas de desenvolvimento
a serem utilizadas é importante. Começaremos a seção apresentando a linguagem
na qual o código foi escrito junto com algumas das principais bibliotecas utilizadas
para processamento do dados. Em seguida, serão apresentados o gerenciador de
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dependências e a interface na qual o código foi escrito. Concluindo a seção, será
apresentada a ferramenta principal para o desenvolvimento do projeto, a qual foi
usada para implementação das redes neurais artificiais utilizadas.

3.1.1 Python

Python [30] é uma linguagem de programação de alto ńıvel, interpretada, de script
e orientada a objetos. É uma linguagem muito conhecida e difundida, inclusive
ganhou o terceiro lugar de linguagem mais amada no stackoverflow [31] em 2018
[32]. A linguagem escolhida foi criada priorizando a legibilidade do código sobre
a velocidade de processamento. Devido a essa escolha, usar a linguagem pura, ou
seja, sem nenhum framework, não se mostra eficiente para processamentos mais
complexos, como, por exemplo, multiplicação de matrizes. Assim, surgiram alguns
frameworks para contornar o problema do processamento mais lento.

Numpy

Numpy [33] é um framework de computação númerica muito utilizado e que serve de
base para outras bibliotecas, algumas inclusive utilizadas neste projeto. Devido sua
implementação diferenciada em C/C++ e FORTRAN, o numpy se mostra muito
melhor em processamento de matrizes do que Python puro permitindo trabalhar
com arranjos, vetores e matrizes de N dimensões, que são de grande importância
para os ajustes de parâmetros em redes neurais. Além disso, mantém a facilidade
de uma escrita mais simples e limpa, fornecida pelo Python.

Pandas

Pandas [34] é uma biblioteca open source, de fácil implementação e uso para análise e
processamento de dados. É de grande importância nesse projeto, devida a facilidade
que provê para visualização e manipulação dos dados.

3.1.2 Anaconda

Um grande problema na área de desenvolvimento é o gerenciamento do ambiente de
desenvolvimento. Para mitigar os problemas gerados por um ambiente mal gerenci-
ado, onde as dependencias não estão corretamente atualizadas e salvas, foi usado o
Anaconda [35]. O Anaconda é um gerenciador de pacotes, ambientes e projetos que
facilita o desenvolvimento do trabalho.

18



Jupyter

O Jupyter [36] é uma aplicação baseada na interface web, que permite o desenvol-
vimento de software, funcionando como uma IDE. Além das vantagens trazidas por
funcionar como uma IDE, outra grande vantagem é sua facilidade de gerar uma
documentação limpa e visualmente agradável.

3.1.3 Tensorflow

Existem diversas bibliotecas para desenvolvimento de aplicações de aprendizado de
máquina e aprendizado profundo. Uma das principais e com grande destaque por
todo o mundo é o Tensorflow [37]. Esse framework é usado amplamente por diversas
empresas, como Google, Airbnb, ARM, ebay, Intel, entre outras. O Tensorflow
fornece API de alto ńıvel que facilitam a criação e treinamento de modelos, além
de fornecer controle de baixo ńıvel para máximizar a flexibilidade e desempenho do
sistema.

Em sistemas de grande porte, o desempenho é algo crucial e isso é notório na
área de aprendizado de máquina, principalmente em aprendizado profundo, onde
existem modelos com milhões de parâmetros, que podem demorar dias para rodar
em clusters de computadores. Por isso, o Tensorflow foi criado de modo que seja
posśıvel a paralelização dos processamentos em CPU e GPU. Para melhorar mais
ainda sua performance, hoje ele inclui o XLA, um compilador de álgebra linear que
agiliza a execução do código em processadores e GPU. Porém, esse compilador ainda
está em fase de testes e se considera como uma versão alpha[37].

O Tensorflow é uma biblioteca de software de código aberto para computação
numérica de alto desempenho. Ela pode ser escrita em Python, Java, Go e C. Fun-
ciona em diversos sistemas operacionais, como Linux, Windows e MacOS, havendo
inclusive pacotes para aplicações mobile e raspberry.

3.2 Dados

A B3, Brasil Bolsa Balcão, é a bolsa de valores oficial do Brasil. No seu site [38], é
posśıvel ter acesso a diversas informações sobre a bolsa de valores, além de diversos
produtos e serviços. O acesso aos dados da série histórica da bolsa é gratuito e
contém a série temporal de todas as ações comercializadas na bolsa brasileira. É
posśıvel fazer download dos dados de ano a ano atráves do link [39], o qual possui
toda documentação necessária para entendimento dos arquivos baixados. Neste
projeto, foram utilizados dados da série histórica dos valores da ação do banco do
brasil (BBAS3) dos anos de 2007 a 2017.
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3.2.1 Extração dos Dados

Para obtenção dos dados utilizados neste trabalho, foi necessário seguir os seguintes
passos. Primeiro, os arquivos foram descarregados do site do B3 para os anos dese-
jados. Em seguida, foi necessário concatenar e processar esses arquivos para extrair
somente a ação com a qual deseja trabalhar, no caso deste trabalho, a BBAS3. Por
último é necessário um pré-processamento para tornar os dados interpretáveis para
as bibliotecas utilizadas [39].

Seguindo os passos citados, foi gerado o arquivo utilizado. Esse arquivo possui as
seguintes colunas: ’DATA PREGAO’, coluna com todos os dias que possuem dados,
’P ULTIMO’, coluna com o preço de fechamento da ação no dia referênciado, ’P -
ABERTURA’, coluna com o preço de abertura da ação no dia, ’P MINIMO’, coluna
com o preço de mı́nimo do dia,’P MEDIO’, coluna com o preço médio do dia, ’P -
MAXIMO’, coluna com o preço de máximo da ação no dia. Exemplo na Figura
3.1

Figura 3.1: Exemplo do arquivo de entrada, visualização feita com Pandas

3.2.2 Dados da Ação

A partir do arquivo gerado pela extração dos dados da ação escolhida (BBAS3)
foram obtidos 2506 dias de dados. A Figura 3.2 representa o comportamento da
série temporal dos preços de fechamento. Nota-se que seu valor oscilou muito ao
longo dos anos, chegando a um mı́nimo de R$11,41 e ao máximo de R$37,46. Sua
média e desvio padrão no peŕıodo foram respectivamente R$24,88 e R$4,94. Infere-se
que a série não é estável e não possui uma recorrência viśıvel, a tornando uma série
com alto grau de dificuldade de predição. Contudo ao analisarmos a autocorrelação
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dessa série temporal, Figura 3.3, consegue-se inferir que preços dos dias anteriores
influenciam no preço do dia atual, desse modo podendo ser usados para previsão de
um valor futuro.

Figura 3.2: Representação visual da série temporal dos preços de fechamento. No
eixo X, temos os dias do ano e, no eixo Y, o valor da ação, em Reais.

Figura 3.3: Representação visual da autocorrelação dos preços de fechamento da
ação BBAS3, o eixo X representa o número de atrasos e o eixo Y a correlação com
o atraso 0.
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3.2.3 Indicadores

O uso apenas do preço de fechamento de uma ação pode não ser suficiente para
prever se o valor da ação subirá ou descerá. Alguns artigos mostraram que certos
indicadores podem ser usados para esse tipo de previsão[8][7], sendo estes baseados
nos valores de fechamento, mı́nimo e máximo da série de preços. Para facilitar
o detalhamento deles as seguintes siglas serão utilizadas: Ct represeta o preço de
fechamento no dia t. Ht e Lt são, respectivamente, o valor máximo e mı́nimo da ação
no dia t, HH5 e LL5 são o maior máximo e o menor mı́nimo dos últimos 5 dias, MA5

é a média móvel do fechamento nos últimos 5 dias. A extensão de dias anteriores
usados para os cálculos foi 5, fazendo com que 4 dias fossem perdidos já que eles não
possuiam dias anteriores. Os indicadores a seguir foram usados juntamente com o
valor de fechamento da série como entrada nos modelos.

1. Indicadores Estocásticos

Indicadores de momento que comparam o preço de fechamento com a segu-
rança do seu preço em um peŕıodo de tempo.

%K = Ct − LL5

HH5 − LL5
(3.1)

%D =
∑n−1
i=0 %Kt−i

n
(3.2)

2. Indicador de Momento

A taxa de aceleração da segurança do preço da ação, geralmente usado para
identificar tendências.

Momento = Ct − Ct−4 (3.3)

3. Taxa de Mudança

Representa a velocidade com que a ação muda em um peŕıodo de tempo.

TM = Ct
Ct−4

× 100 (3.4)

4. Williams %R

O indicador Williams %R é um indicador de momento o qual contabiliza as
ações que foram superfaturadas e subfaturadas.

%R = HH5 − Ct
HH5 − LL5

(3.5)
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5. Oscilador A/D

O oscilador acumulação/distribuição (A/D) é um indicador de momento o
qual tenta identificar o suprimento e a demanda usando os preços de máximo
e mı́nimo.

OsciladorA/D = Ht − Ct−1

Ht − Lt
(3.6)

6. Disparidade de 5

O indicador de disparidade mede a posição relativa do último preço de fecha-
mento com a média móvel dos últimos dias.

Disparidade = Ct
MA5

× 100 (3.7)

Ao juntarmos os indicadores mostrados com o preço de fechamento da ação temos
os atributos de cada amostra apresentada para os modelos. Foi usado um atraso
cinco dias para predição, ou seja, para prever o dia t=6 usa-se os indicadores e preço
de fechamento dos dias t=[5,4,3,2,1]. Isso fez com que mais 4 dias fossem perdidos
do total de dias obtidos.
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Caṕıtulo 4

Análise de Resultados

No presente caṕıtulo serão apresentados o procedimento experimental, detalhando
os modelos explorados e a forma como foram treinados, então as figuras de mérito
escolhidas e fechando o caṕıtulo será feita a análise de resultados.

4.1 Procedimento Experimental

4.1.1 Modelos

Neste trabalho foram propostos três topologias de redes neurais principais para
geração dos modelos, quais sejam: o modelo feedforward e dois modelos recorrentes a
LSTM e GRU. De forma que cada modelo gerado deste projeto possui três camadas.
No apêndice B, se encontram resultados dos modelos base em uma série temporal
mais simples, para mostrar que o código desenvolvido está correto.

A primeira camada é de uma das três topologias, ou seja, ou totalmente co-
nectada ou LSTM ou GRU, seguida de uma camada totalmente conectada e uma
terceira camada também totalmente conectada de sáıda, apresentado na Figura 4.1,
onde o primeiro bloco representa as entradas e cada bloco subsequente representa
uma camada da rede neural.
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Figura 4.1: Representação visual das topologias escolhidas e usadas. Onde a pri-
meira camada é da topologia a ser testada e as camadas seguintes são totalmente
conectadas

Neste sentido, ressalta-se que a escolha da arquitetura foi baseada em alguns
modelos que usam uma ou mais camadas totalmente conectadas antes da camada
de sáıda [7][40]. Contudo, poderia ter sido usada somente a camada de sáıda como
totalmente conectada [3] e as outras camadas da topologia a ser testada, como, por
exemplo, uma rede com duas camadas recorrentes e uma camada de sáıda.

Para cada um dos tipos de redes neurais, foram gerados modelos com diferen-
tes números de neurônios em suas camadas. As variações escolhidas para as duas
primeiras camadas foram 10 e 10, 25 e 18 e 40 e 30, fazendo com que nas redes
recorrentes existam respectivamente 10, 25 e 40 células recorrentes, com cada célula
utilizando 5 dias como atraso de tempo. Na terceira camada, a qual é a camada de
sáıda, verifica-se a existência de apenas 2 neurônios, visto que existiam duas classes
para serem preditas, as classes ”Subirá”e ”Descerá”, que representam se o valor da
ação irá subir ou cair no dia seguinte.

Para cada uma das três variações de neurônios, foram testadas as seguintes
técnicas o dropout, a normalização por batelada e três técnicas de otimização.

Para o dropout foram escolhidas 3 variantes, sem dropout, 30% e 60% e o dropout
foi aplicado após cada uma das duas camadas escondidas. A normalização por
batelada foi aplicada ou não nos modelos, quando aplicada também foi após cada
uma das camadas escondidas.

As técnicas de otimização utilizadas foram o gradiente descendente, o momento
e adam, gerando assim um total de 18 combinações posśıveis de técnicas para cada
conjunto de neurônios, ou seja, 54 modelos de redes neurais para cada tipo de rede
neural. Logo, foram criados e testados 162 modelos neste trabalho, sendo todo
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treinados para otimizar a função de custo da entropia cruzada, Seção 2.3.
Além dos modelos supracitados, foi criado um classificador linear como bench-

mark de comparação, o qual caracteriza-se por ser um perceptron com função de
ativação sigmóide. O qual foi treinado usando o erro médio quadrático, conforme
Seção 2.3, para apenas uma classe em vez de duas, ou seja, foi treinado para que 1
representasse a subida do valor da ação e 0 a descida.

4.1.2 Treinamento

Neste trabalho, foi utilizado um treinamento supervisionado dos modelos, ou seja,
para todas as entradas do modelo suas sáıdas eram conhecidas. Como sáıda foram
escolhidas duas classes, a que representa a subida do valor da ação e a que representa
a queda desse valor. A formulação dos rótulos seguiu a seguinte regra: se o valor
de fechamento da ação do dia seguinte é maior ou igual que o dia atual temos como
rótulo a classe de subida, se não temos como rótulo a de descida. Deste modo é
necessário saber o fechamento do dia seguinte para gerar os rótulos, perdendo, assim,
um dia no conjunto total de dias obtidos através da extração dos dados.

É importante ressaltar que as entradas foram escaladas para que seus valores
ficassem entre -1 e 1 antes de serem apresentadas aos modelos, através da equação
4.1, onde X representa todas as amostras de uma certa variável. Ao escalar as
entradas, é evitada a priorização de variáveis de entrada que possuem uma escala
maior, tornando o treinamento da rede mais estável e evitando saturações rápidas
dos neurônios.

xescalado = −1 + 2 x−min(X)
max(X)−min(X) (4.1)

Os pesos das redes foram inicializados através da heuŕıstica criada por Xavier
[41], a qual inicializa os pesos com uma distribuição uniforme tendo os limites da
distribuição calculados para deixar a escala dos gradientes próximas. Após, era
feito um pré-treinamento da rede com as 1300 primeiras amostras com um critério
de parada de variação da função custo de 0,1%, critério o qual foi mantido para os
treinamentos subsequentes.

Assim, a partir do modelo pré-treinado, as atualizações de peso eram feitas com
30 amostras e testadas com a amostra seguinte. Ou seja, aplica-se uma janela desli-
zante na série temporal treinando com 30 amostras e testando na amostra seguinte,
exemplo na Figura 4.2.
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Figura 4.2: Representação visual do treinamento aplicado nas redes neurais criadas.

Existiam 2497 amostras dispońıveis para treino, onde 1265 tinham como sáıda
a classe de subida e 1232 de descida. Então, com esse total de amostras, após o
pré-treinamento, foi posśıvel testar cada modelo em 1197 dias, dos quais 608 dias
são da classe de subida e 588 dias da de descida. Esse treinamento foi inicializado 10
vezes com sementes aleatórias diferentes, assim dando diferentes pontos de partida
para as redes e então foi feito uma média e desvio padrão dos resultados para obter
um valor demonstrando a estabilidade dos modelos.

4.2 Figuras de mérito

Existem diversas maneiras de se avaliar um algoritmo de aprendizado de máquina
[42] [9]. As métricas de avaliação são conhecidas como figuras de mérito, sendo
escolhidas para este trabalho acurácia, medida F1 e ı́ndice SP, as quais são baseadas
na matriz de confusão.

A matriz de confusão é uma matriz que apresenta visualmente a performance
de um algoritmo. Podendo ser constrúıda para todas as classes, ou seja, o número
de linhas e colunas é o número de classes, ou pode ser feita uma matriz para cada
classe do problema, onde é classificado como a classe ou não classe, assim gerando
uma matriz de duas linhas e colunas. Para um problema de duas classes, assim
como o problema deste trabalho, podemos usar apenas uma matriz de confusão
para visualizar e calcular as métricas escolhidas, exemplo visto na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Matriz de Confusão
Ĉ1 (Predita) Ĉ2 (Predita)

C1 (Real) VP FN
C2 (Real) FP VN

Onde VP + FN são todas amostras da C1 e FP + VN são todas amostras da C2.
VP é a taxa de verdadeiros positivos, ou seja, as amostras da C1 que foram preditas
como C1 e são da classe C1. FN é a taxa de falsos negativos, ou seja, as amostras
da C1 que foram erroneamente preditas como C2. FP é a taxa de falsos positivos,
ou seja, as amostras da C2 que foram erroneamente preditas como C1. VN é a taxa
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de verdadeiros negativos, ou seja,s amostras da C2 que foram corretamente preditas
como C2. Com a definição da matriz de confusão é posśıvel calcular as métricas
escolhidas.

1. Acurácia

A acurácia consiste em quanto o modelo conseguiu prever corretamente para
todas as amostras apresentadas, sua formulação é dada por:

Acurácia = V P + V N

V P + FN + FP + V N
(4.2)

2. Erro

O erro global é calculado pela soma de todas as amostras classificadas errone-
amente pelo modelo, sua formulação é dada por:

Erro = FP + FN

V P + FN + FP + V N
= 1− Acurácia (4.3)

3. Recall

O recall é a quantidade de amostras de uma classe previstas corretamente para
todas as amostras daquela classe. A formulação do recall é dada por:

Recall(C1) = V P

V P + FN
(4.4)

Recall(C2) = V N

FP + V N
(4.5)

4. Precisão

O precisão é a quantidade de amostras de uma classe previstas corretamente
para todas as amostras definidas pelo modelo como daquela classe. A for-
mulação da precisão é dada por:

Precisão(C1) = V P

V P + FP
(4.6)

Precisão(C2) = V N

FN + V N
(4.7)

5. Medida F1

A medida F1 [43] é definida como a média harmônica entre a precisão e o recall.
Com ela obtemos uma medida para cada classe a ser avaliada e podemos ter
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Tabela 4.2: Melhores modelos de acordo com o Índice SP.
Modelo Acurácia(%) Índice SP(%)
MLP drop. 60% Mom. [10/10] 52.63± 0.13 52.63± 0.33
MLP drop. 60% Mom. [25/18] 52.42± 0.28 52.41± 0.46
MLP drop. 30% Mom. [10/10] 52.38± 0.31 52.37± 0.83
MLP drop. 60% Mom. [40/30] 52.33± 0.27 52.33± 0.42
MLP drop. 30% Mom. [25/18] 52.07± 0.42 52.06± 1.39

uma ideia melhor da performance do algoritmo.

F1 = 2× Precisão×Recall
Precisão+Recall

(4.8)

6. Índice SP

O ı́ndice SP [44] foi criado de maneira a equilibrar as eficiências das classes.
Ao avaliarmos a equação 4.9, vemos que, quando a eficiência de uma classe
é baixa, o ı́ndice tende a ser um valor pequeno. Quando as eficiências são
altas seu valor se aproxima de 1. O uso desse ı́ndice facilita a comparação
de modelos, visto que independente do número de classes teremos apenas um
valor.

SP =

√√√√√(∑Nclass
i=1 Recalli
Nclass

)
.

 Nclass

√√√√Nclass∏
i=1

Recalli

 (4.9)

Na equação apresentada Recalli representa o recall de cada classe, ou seja, a
eficiência de cada classe.

4.3 Análise de Resultados

Devido a grande quantidade de modelos criados e testados neste projeto, a apre-
sentação de todos os resultados de treino e teste será feita no apêndice A. Nesta
seção, serão apenas avaliados os melhores resultados obtidos no conjunto de teste.

Os modelos foram ordenados pelo ı́ndice SP e os cinco melhores modelos podem
ser visto na Tabela 4.2. Os cinco melhores modelos, de acordo com o ı́ndice SP,
foram modelos totalmente conectados, esses mesmos modelos são os que possuem
a maior acurácia entre todos modelos testados. É notório que todos os modelos
obtidos estão bem próximos entre si e próximos de 50% de acerto. Porém podemos
notar pelo desvio padrão, que demonstra a estabilidade dos modelos, dos melhores
modelos que eles são regularmente maiores que esse valor.
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Tabela 4.3: Melhores modelos LSTM de acordo com o Índice SP.
Modelo Acurácia(%) Índice SP(%)
LSTM Mom. [10/10] 51.06± 0.25 51.04± 0.64
LSTM Mom. [40/30] 50.93± 0.82 50.85± 2.05
LSTM Mom. [25/18] 50.89± 0.51 50.85± 1.67
LSTM drop. 30% Mom. [10/10] 50.81± 0.77 50.81± 1.84
LSTM drop. 60% Mom. [25/18] 50.70± 0.89 50.66± 7.60

Tabela 4.4: Melhores modelos GRU de acordo com o Índice SP.
Modelo Acurácia(%) Índice SP(%)
GRU drop. 60% Mom. [25/18] 51.28± 0.43 51.28± 1.73
GRU drop. 30% Mom. [10/10] 51.14± 0.58 51.13± 1.26
GRU drop. 60% Mom. [10/10] 51.07± 0.34 51.07± 1.54
GRU drop. 60% Mom. [40/30] 51.10± 0.41 51.05± 3.83
GRU Mom. [40/30] 50.91± 0.96 50.84± 6.69

Como todos melhores resultados pertenciam apenas ao modelo totalmente co-
nectado, foram geradas as tabelas dos melhores modelos das outras redes neurais
que podem ser visto nas Tabelas 4.3 e 4.4.

Para comparação com os melhores modelos e uso como benchmark do projeto os
resultados do modelo linear são apresentados na Tabela 4.5. Vemos que seus resul-
tados ficaram na maioria menores que 50%, porém quando o gradiente descendente
foi usado como otimizador o resultado conseguiu superar essa marca.

O otimizador Momentum se destacou, visto que ficou presente entre os melhores
globais e os melhores de cada tipo de rede. O gradiente descendente só se mostrou
melhor para o caso do modelo linear. A técnica de dropout também fez parte da
maioria dos resultados, já a de normalização não apareceu em nenhum dos melhores.

Nota-se também que os modelos de redes neurais na maioria ganharam do modelo
linear em relação a acurácia e ao ı́ndice SP. Porém, não é posśıvel averiguar um ganho
significativo do uso das técnicas de redes neurais em relação ao modelo linear, isso
provavelmente ocorreu devido a não estacionaridade da série.

Analisando os resultados dos modelos por números de neurônios na camada
escondida, Figura 4.3, onde vemos os melhores resultados obtidos com cada conjunto

Tabela 4.5: Resultados do modelo Linear no conjunto de teste.
Modelo Acurácia(%) Índice SP(%)
Adam 48.97± 0.42 48.97± 0.46
Mom. 49.17± 0.34 49.16± 0.47
G. D. 50.71± 1.05 50.56± 4.18

30



Figura 4.3: Resultados do melhor Índice SP por quantidade de neurônios na camada
escondida.

Figura 4.4: Resultados do melhor Índice SP por otimizador.

de neurônios escolhido. Nota-se que os resultados tanto do ı́ndice SP quanto da
acurácia decaem conforme aumentamos a quantidade de neurônios. Isso pode ter
ocorrido pelo fato de uma maior quantidade de neurônios implica em uma maior
quantidade de parâmetros necessitando assim de um maior conjunto de treinamento.

Nos resultados dos modelos por otimizador, Figura 4.4, vemos que o melhor
modelo obtido otimizador Momentum se mostrou melhor que os outros otimizadores.

Na análise das taxas de dropout usadas, Figura 4.5, nota-se que um aumento da
taxa de dropout um modelo com uma taxa de acerto maior. Por último temos os
resultados com e sem normalização, Figura 4.6, que mostra que o melhor modelo
sem normalização tem uma estabilidade melhor que o modelo com normalização e
uma acurácia maior.

Com isso temos todas as análises feitas nesse trabalho e foi posśıvel ver como
cada técnica se comportou nos melhores modelos.
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Figura 4.5: Resultados do melhor Índice SP por tipo de dropout utilizado.

Figura 4.6: Resultados do melhor Índice SP com e sem normalização.
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Caṕıtulo 5

Conclusão

Neste caṕıtulo serão feitas a conclusão do trabalho e apresentados posśıveis trabalhos
futuros.

5.1 Conclusão

Neste trabalho foram vistas algumas abordagens posśıveis de redes neurais artificiais
para tentar resolver problemas de séries temporais. Como os resultados obtidos
foram muito próximos de 50%, não podemos considerar que os modelos obtiveram
sucesso na modelagem da série escolhida. A falha no sucesso dos modelos mostra
que essa série possui um alto grau de dificuldade. Foi posśıvel concluir que as
informações apresentadas aos modelos não foram suficientes.

O principal objetivo do trabalho foi atingido, visto que era desejado explorar
diversas topologias e técnicas de melhoria de performance de redes neurais artificiais
e verificar seu comportamento em uma série temporal complexa. O total de 162
modelos diferentes foram criados e 1.620 foram treinados e avaliados para obtenção
dos resultados, visto que cada modelo foi inicializado com pesos diferentes e treinado
10 vezes.

Através dos resultados obtidos e apresentados, foi posśıvel concluir que os melho-
res modelos gerados são melhores que os modelos lineares. Contudo essa melhora não
é tão significativa, talvez com outras abordagens seja posśıvel alcançar um melhor
resultado.

5.2 Trabalhos Futuros

Existem diversas maneiras de evoluir o trabalho corrente. Uma sugestão de abor-
dagem é modificar o número de camadas das redes neurais criadas e remover a ca-
mada totalmente conectada intermediária. Assim será adicionado um processamento
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hierárquico diferente nas redes, visto que o processamento nas redes recorrentes é
diferente das redes totalmente conectadas. Outra abordagem é atacar o problema
adicionando informações externas.

Uma opção de adição de informação, que não modifica de forma brusca o código,
é adicionar outras ações do mesmo ramo ou relacionadas de alguma maneira com a
ação a ser prevista. Uma outra estratégia de adição de informação externa a série
temporal que é posśıvel, mas implica na mudança de arquitetura, é o uso de not́ıcias,
a qual se mostrou promissora [7][8], tornando uma excelente opção para evolução
deste projeto.
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pt_br/market-data-e-indices/servicos-de-dados/market-data/
historico/mercado-a-vista/cotacoes-historicas/. Acesso em
2018-09-07.

[40] LUAN, S., ZHANG, B., CHEN, C., et al. “Gabor Convolutional Networks”,
CoRR, v. abs/1705.01450, 2017. Dispońıvel em: ¡http://arxiv.org/
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Apêndice A

Tabelas de Resultados

Neste apêndice se encontram as tabelas com os resultados obtidos para cada modelo
criado. A organização é dada pelo tipo de rede neural principal, MLP, GRU e LSTM.
Nas tabelas são apresentados os valores obtidos de acurácia, pontuação F1 de cada
classe e ı́ndice SP.

As linhas de cada tabela representam o método de otimização utilizado e o
número de neurônios nas camadas escondidas. Os nomes dos métodos de otimização
foram abreviados da seguinte forma, ”Mom.”representa o momentum e ”G.D.”o gra-
diente descendente.

As informações necessárias para referência do modelo que apresentou aqueles
resultados se encontram no t́ıtulo de cada tabela.

A.1 MLP

Tabela A.1: Resultados do modelo MLP no conjunto de teste.
Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 50.23± 1.30 51.75± 1.90 48.63± 1.90 50.17± 3.64
Adam [25/18] 49.69± 1.17 49.81± 1.84 49.57± 1.71 49.70± 3.85
Adam [40/30] 49.72± 1.52 49.87± 1.53 49.58± 1.68 49.73± 1.70
Mom. [10/10] 51.70± 0.85 52.22± 1.08 51.16± 1.08 51.69± 1.48
Mom. [25/18] 51.43± 1.06 51.98± 1.22 50.87± 1.34 51.42± 1.58
Mom. [40/30] 51.11± 0.82 52.00± 1.17 50.19± 1.20 51.09± 2.15
G. D. [10/10] 50.88± 0.86 51.29± 1.35 50.47± 1.52 50.88± 3.99
G. D. [25/18] 50.28± 1.02 52.31± 1.24 48.06± 1.61 50.16± 2.26
G. D. [40/30] 51.10± 0.70 53.14± 0.96 48.89± 1.09 50.99± 1.83
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Tabela A.2: Resultados do modelo MLP no conjunto de treino.
Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 74.72± 6.25 74.87± 8.11 70.22± 10.23 71.87± 7.98
Adam [25/18] 89.82± 5.55 90.59± 4.98 88.11± 7.64 88.91± 6.45
Adam [40/30] 99.29± 0.66 99.32± 0.69 99.23± 0.68 99.26± 0.70
Mom. [10/10] 58.22± 1.76 42.03± 4.03 40.28± 2.94 51.65± 2.39
Mom. [25/18] 61.30± 2.68 48.20± 5.71 46.87± 3.34 55.39± 3.31
Mom. [40/30] 67.12± 3.10 60.03± 6.28 57.62± 4.95 62.47± 4.10
G. D. [10/10] 55.52± 1.71 47.68± 4.76 45.67± 4.17 51.07± 3.73
G. D. [25/18] 56.47± 0.78 50.47± 1.99 43.94± 2.25 51.50± 1.69
G. D. [40/30] 58.00± 0.78 51.38± 2.09 45.89± 1.90 52.36± 1.41

Tabela A.3: Resultados do modelo MLP com normalização no conjunto de teste.
Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 50.24± 1.31 50.49± 2.78 50.03± 2.27 50.25± 12.41
Adam [25/18] 51.63± 0.53 58.12± 2.40 43.46± 3.58 50.43± 22.93
Adam [40/30] 51.14± 0.66 56.82± 1.43 43.88± 2.43 50.20± 18.56
Mom. [10/10] 50.46± 1.19 52.73± 3.21 48.04± 2.64 50.34± 20.05
Mom. [25/18] 50.09± 1.66 52.85± 4.53 47.02± 3.56 49.87± 20.72
Mom. [40/30] 49.35± 1.42 52.10± 2.99 46.05± 3.87 49.11± 20.55
G. D. [10/10] 50.89± 0.87 55.74± 3.32 41.91± 19.96 50.17± 29.67
G. D. [25/18] 50.26± 0.91 46.63± 26.53 47.41± 28.29 50.04± 38.45
G. D. [40/30] 51.20± 0.65 57.89± 4.44 39.81± 27.59 50.11± 34.71

Tabela A.4: Resultados do modelo MLP com normalização no conjunto de treino.
Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 54.65± 2.09 38.39± 9.09 38.66± 8.67 50.12± 12.29
Adam [25/18] 53.72± 2.26 48.71± 13.03 28.41± 16.74 49.39± 23.13
Adam [40/30] 53.65± 1.80 46.61± 10.75 30.43± 14.40 49.73± 18.60
Mom. [10/10] 52.37± 1.70 42.14± 12.31 36.27± 12.94 50.41± 20.10
Mom. [25/18] 51.10± 1.18 44.38± 13.22 38.68± 14.46 50.76± 20.43
Mom. [40/30] 50.74± 1.11 45.75± 12.89 36.92± 12.30 50.73± 20.09
G. D. [10/10] 52.22± 1.55 46.57± 19.61 32.31± 21.68 49.90± 29.40
G. D. [25/18] 51.68± 1.95 40.97± 26.94 35.17± 24.59 50.28± 38.25
G. D. [40/30] 52.58± 1.58 49.88± 20.10 29.71± 25.93 49.83± 34.53
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Tabela A.5: Resultados do modelo MLP com normalização e dropout de 60% no
conjunto de teste.

Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 51.33± 0.60 51.77± 0.99 50.89± 1.04 51.33± 3.81
Adam [25/18] 50.62± 1.10 54.66± 1.92 45.81± 2.32 50.16± 11.06
Adam [40/30] 49.82± 1.25 54.16± 2.09 44.52± 3.17 49.31± 10.73
Mom. [10/10] 50.60± 1.23 51.84± 1.81 49.31± 2.11 50.56± 4.32
Mom. [25/18] 50.34± 0.71 50.43± 1.32 50.25± 1.21 50.35± 8.24
Mom. [40/30] 51.40± 1.38 53.05± 2.10 49.68± 3.03 51.32± 10.59
G. D. [10/10] 50.94± 0.92 50.74± 2.04 51.23± 1.79 50.95± 13.50
G. D. [25/18] 50.43± 0.60 45.33± 1.34 54.70± 1.05 50.07± 14.74
G. D. [40/30] 50.32± 0.76 48.72± 1.39 51.85± 1.30 50.31± 10.74

Tabela A.6: Resultados do modelo MLP com normalização e dropout de 60% no
conjunto de treino.

Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 56.47± 0.66 37.28± 2.79 36.69± 2.56 50.15± 3.78
Adam [25/18] 53.85± 1.71 42.10± 6.79 30.99± 7.50 50.04± 10.72
Adam [40/30] 52.93± 1.79 42.33± 6.51 30.25± 7.46 50.03± 10.72
Mom. [10/10] 56.55± 1.43 41.07± 3.43 38.13± 2.93 50.70± 4.10
Mom. [25/18] 55.73± 1.12 42.41± 5.21 41.40± 6.17 51.26± 7.99
Mom. [40/30] 55.98± 1.45 48.29± 4.48 43.08± 7.37 52.65± 10.70
G. D. [10/10] 52.69± 0.54 37.69± 9.47 39.78± 7.72 50.34± 13.24
G. D. [25/18] 52.45± 0.70 32.18± 9.39 45.69± 10.33 50.12± 14.97
G. D. [40/30] 53.01± 0.62 39.07± 6.84 44.32± 7.67 51.26± 10.88
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Tabela A.7: Resultados do modelo MLP com normalização e dropout de 30% no
conjunto de teste.

Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 51.31± 0.82 51.69± 3.00 51.07± 1.36 51.32± 12.52
Adam [25/18] 50.12± 1.47 53.31± 2.63 46.49± 3.28 49.85± 13.69
Adam [40/30] 50.16± 1.14 56.07± 1.73 42.41± 2.47 49.13± 7.96
Mom. [10/10] 50.24± 1.04 50.26± 2.19 50.22± 1.80 50.25± 12.36
Mom. [25/18] 50.38± 1.00 53.04± 1.59 47.43± 2.12 50.19± 7.43
Mom. [40/30] 49.92± 1.28 52.63± 2.44 46.88± 2.26 49.72± 11.54
G. D. [10/10] 50.84± 0.76 50.09± 3.65 51.66± 3.54 50.85± 23.25
G. D. [25/18] 50.59± 0.59 43.96± 3.96 56.01± 1.21 49.91± 24.91
G. D. [40/30] 50.03± 0.98 52.42± 1.74 47.25± 2.76 49.86± 23.21

Tabela A.8: Resultados do modelo MLP com normalização e dropout de 30% no
conjunto de treino.

Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 55.65± 0.99 36.52± 8.57 36.58± 7.89 50.13± 12.47
Adam [25/18] 53.41± 1.91 40.51± 9.19 32.05± 9.38 50.11± 13.66
Adam [40/30] 52.78± 0.82 45.02± 5.53 27.57± 5.29 49.53± 7.76
Mom. [10/10] 54.30± 1.64 41.15± 9.09 41.87± 8.24 50.99± 12.32
Mom. [25/18] 54.42± 1.60 48.36± 6.79 42.39± 5.05 52.58± 7.20
Mom. [40/30] 54.24± 0.95 49.30± 6.29 41.45± 7.05 52.53± 11.34
G. D. [10/10] 52.34± 1.07 38.24± 17.20 42.82± 14.59 50.64± 23.22
G. D. [25/18] 52.38± 1.17 32.64± 17.51 48.93± 16.11 50.26± 25.03
G. D. [40/30] 53.08± 1.07 47.25± 13.32 40.39± 15.06 51.77± 23.56
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Tabela A.9: Resultados do modelo MLP com dropout de 60% no conjunto de teste.
Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 51.58± 0.34 53.33± 0.48 49.69± 0.53 51.49± 1.00
Adam [25/18] 51.34± 0.48 53.24± 0.62 49.28± 0.70 51.23± 1.07
Adam [40/30] 51.34± 0.86 53.27± 1.02 49.23± 1.28 51.23± 1.69
Mom. [10/10] 52.63± 0.13 53.17± 0.18 52.09± 0.18 52.63± 0.33
Mom. [25/18] 52.42± 0.28 53.09± 0.34 51.73± 0.36 52.41± 0.46
Mom. [40/30] 52.33± 0.27 52.92± 0.33 51.73± 0.32 52.33± 0.42
G. D. [10/10] 50.53± 0.78 50.97± 1.26 50.11± 1.59 50.53± 10.15
G. D. [25/18] 50.51± 0.68 51.84± 1.11 49.17± 1.66 50.46± 11.90
G. D. [40/30] 50.80± 0.62 55.00± 1.47 45.83± 1.50 50.32± 14.25

Tabela A.10: Resultados do modelo MLP com dropout de 60% no conjunto de
treino.

Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 57.82± 0.49 45.32± 1.29 38.66± 1.77 51.22± 0.91
Adam [25/18] 59.22± 0.88 48.73± 2.09 42.14± 2.17 52.55± 1.35
Adam [40/30] 60.74± 0.78 50.16± 2.44 47.94± 2.73 54.24± 1.92
Mom. [10/10] 57.03± 0.06 37.21± 0.35 36.01± 0.31 50.04± 0.32
Mom. [25/18] 57.07± 0.08 37.38± 0.53 36.14± 0.39 50.09± 0.38
Mom. [40/30] 57.10± 0.15 37.76± 0.67 36.05± 0.29 50.11± 0.34
G. D. [10/10] 52.96± 0.52 40.68± 6.43 40.56± 6.66 50.36± 10.30
G. D. [25/18] 52.89± 0.50 42.64± 7.63 39.16± 6.77 50.12± 11.69
G. D. [40/30] 53.39± 0.58 46.43± 7.88 35.80± 8.61 50.02± 14.39
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Tabela A.11: Resultados do modelo MLP com dropout de 30% no conjunto de teste.
Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 51.17± 0.58 52.79± 0.92 49.44± 1.03 51.10± 2.91
Adam [25/18] 51.15± 1.09 53.33± 1.28 48.75± 1.57 51.01± 2.02
Adam [40/30] 50.68± 0.83 53.82± 1.18 47.07± 1.49 50.40± 2.94
Mom. [10/10] 52.38± 0.31 53.12± 0.45 51.62± 0.46 52.37± 0.83
Mom. [25/18] 52.07± 0.42 52.70± 0.65 51.41± 0.65 52.06± 1.39
Mom. [40/30] 51.97± 0.49 52.54± 0.46 51.39± 0.65 51.97± 0.67
G. D. [10/10] 50.18± 0.62 50.71± 1.14 49.66± 1.15 50.18± 9.82
G. D. [25/18] 50.33± 0.35 50.92± 0.82 49.75± 0.62 50.33± 7.99
G. D. [40/30] 50.61± 0.68 53.18± 1.25 47.75± 1.62 50.43± 8.68

Tabela A.12: Resultados do modelo MLP com dropout de 30% no conjunto de
treino.

Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 60.13± 1.36 49.89± 3.79 45.05± 4.55 53.75± 3.02
Adam [25/18] 61.94± 1.77 54.13± 3.89 46.86± 3.43 55.89± 2.61
Adam [40/30] 63.71± 1.37 59.68± 4.71 48.90± 4.16 58.01± 3.63
Mom. [10/10] 57.09± 0.19 37.67± 1.00 36.15± 0.56 50.14± 0.65
Mom. [25/18] 57.41± 0.64 39.12± 2.19 37.50± 0.96 50.49± 1.04
Mom. [40/30] 57.57± 0.47 40.08± 1.25 38.47± 1.06 50.72± 0.80
G. D. [10/10] 53.49± 0.88 44.51± 5.80 42.10± 7.68 50.51± 9.63
G. D. [25/18] 54.11± 0.84 45.59± 5.28 43.32± 4.10 50.57± 7.56
G. D. [40/30] 54.78± 0.77 47.31± 5.75 40.99± 5.25 50.74± 8.93
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A.2 GRU

Tabela A.13: Resultados do modelo GRU no conjunto de teste.
Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 49.44± 1.28 52.08± 2.27 46.50± 2.34 49.25± 8.67
Adam [25/18] 50.40± 1.16 55.89± 1.80 43.34± 2.42 49.52± 9.82
Adam [40/30] 49.66± 1.32 54.91± 2.16 42.72± 5.09 48.86± 20.09
Mom. [10/10] 50.84± 0.72 51.94± 1.10 49.70± 1.18 50.81± 2.54
Mom. [25/18] 50.74± 1.15 52.14± 1.96 49.25± 1.61 50.69± 4.39
Mom. [40/30] 50.91± 0.96 52.45± 1.67 49.26± 1.61 50.84± 6.69
G. D. [10/10] 49.59± 1.33 52.32± 20.30 37.53± 23.65 48.53± 30.73
G. D. [25/18] 50.15± 0.46 55.87± 5.90 43.58± 3.45 49.42± 25.49
G. D. [40/30] 49.98± 0.69 49.27± 2.78 50.85± 1.35 49.99± 22.72

Tabela A.14: Resultados do modelo GRU no conjunto de treino.
Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 65.32± 3.44 67.57± 6.25 63.29± 7.87 64.77± 9.18
Adam [25/18] 60.55± 1.85 65.17± 5.03 53.33± 8.08 59.53± 9.54
Adam [40/30] 58.21± 4.71 60.41± 17.92 45.08± 16.15 56.78± 20.87
Mom. [10/10] 53.64± 1.18 37.23± 3.07 34.93± 1.58 50.19± 2.39
Mom. [25/18] 54.05± 1.42 37.97± 4.00 35.03± 2.81 50.17± 4.50
Mom. [40/30] 55.00± 1.06 40.12± 3.25 36.93± 5.20 50.56± 6.67
G. D. [10/10] 50.68± 0.59 48.52± 19.48 30.37± 23.49 49.47± 30.87
G. D. [25/18] 51.10± 0.60 46.44± 16.84 32.26± 17.37 49.22± 25.07
G. D. [40/30] 51.25± 0.48 37.65± 15.15 41.06± 15.52 49.93± 22.41
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Tabela A.15: Resultados do modelo GRU com normalização no conjunto de teste.
Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 49.74± 1.15 56.30± 1.88 40.60± 4.61 48.45± 19.49
Adam [25/18] 49.03± 1.42 50.15± 3.01 47.36± 5.09 48.99± 19.14
Adam [40/30] 49.68± 1.51 53.20± 3.66 45.56± 4.16 49.36± 22.71
Mom. [10/10] 49.50± 1.37 48.39± 2.89 50.47± 3.22 49.51± 25.92
Mom. [25/18] 49.72± 0.82 55.50± 1.42 41.65± 6.89 48.74± 18.61
Mom. [40/30] 49.59± 1.66 56.07± 2.65 40.69± 4.69 48.35± 15.26
G. D. [10/10] 49.65± 0.93 31.15± 28.71 56.54± 3.63 48.60± 35.82
G. D. [25/18] 49.82± 0.94 45.24± 27.67 44.78± 28.03 49.81± 41.54
G. D. [40/30] 50.59± 1.01 54.97± 21.96 32.91± 28.30 48.53± 38.64

Tabela A.16: Resultados do modelo GRU com normalização no conjunto de treino.
Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 51.42± 1.42 46.32± 13.04 27.25± 13.43 49.31± 19.33
Adam [25/18] 51.70± 1.58 40.25± 10.96 36.19± 12.40 50.63± 18.87
Adam [40/30] 51.95± 1.11 43.51± 14.23 33.19± 15.11 50.46± 22.83
Mom. [10/10] 51.52± 1.16 37.15± 16.57 39.76± 17.94 50.84± 25.49
Mom. [25/18] 51.30± 0.94 47.02± 11.70 30.77± 13.46 50.06± 18.46
Mom. [40/30] 51.22± 1.51 49.41± 11.01 31.13± 11.49 50.23± 15.09
G. D. [10/10] 49.99± 0.90 27.65± 27.70 49.11± 21.82 49.20± 35.71
G. D. [25/18] 50.22± 0.54 39.09± 28.52 37.25± 28.38 50.40± 41.44
G. D. [40/30] 51.03± 1.20 49.46± 25.41 25.44± 26.29 48.53± 38.57
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Tabela A.17: Resultados do modelo GRU com normalização e dropout de 60% no
conjunto de teste.

Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 49.34± 1.07 51.83± 2.98 45.84± 5.85 49.16± 25.03
Adam [25/18] 50.43± 1.31 54.57± 3.98 45.97± 3.83 50.03± 20.73
Adam [40/30] 49.98± 1.62 56.06± 2.20 41.97± 3.52 48.87± 9.93
Mom. [10/10] 49.78± 1.15 50.44± 2.12 49.13± 2.13 49.78± 9.35
Mom. [25/18] 49.27± 1.32 41.19± 3.74 55.35± 2.02 48.45± 14.53
Mom. [40/30] 49.76± 1.34 50.12± 3.83 49.57± 4.06 49.75± 22.93
G. D. [10/10] 49.62± 1.18 44.74± 32.01 45.70± 26.05 49.55± 39.19
G. D. [25/18] 49.77± 0.77 40.88± 31.11 45.20± 26.67 49.75± 42.11
G. D. [40/30] 49.67± 0.98 33.65± 29.93 49.98± 26.45 48.21± 40.30

Tabela A.18: Resultados do modelo GRU com normalização e dropout de 60% no
conjunto de treino.

Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 52.48± 2.30 44.84± 13.52 36.01± 20.10 51.35± 24.99
Adam [25/18] 53.88± 1.99 50.96± 17.35 40.39± 12.62 53.18± 20.70
Adam [40/30] 56.96± 1.74 60.93± 4.58 41.72± 9.97 55.59± 9.84
Mom. [10/10] 52.90± 0.97 39.58± 4.80 38.36± 8.25 50.82± 9.34
Mom. [25/18] 52.61± 1.39 31.60± 11.71 51.17± 9.82 50.65± 15.15
Mom. [40/30] 52.04± 1.03 41.30± 14.83 39.81± 17.47 51.35± 23.27
G. D. [10/10] 50.10± 0.90 36.51± 28.32 44.11± 25.74 49.86± 39.31
G. D. [25/18] 50.20± 0.88 36.02± 30.97 42.39± 26.97 50.22± 42.18
G. D. [40/30] 50.09± 0.97 27.28± 30.52 49.89± 26.42 48.96± 40.64
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Tabela A.19: Resultados do modelo GRU com normalização e dropout de 30% no
conjunto de teste.

Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 50.25± 1.45 55.79± 2.69 42.78± 5.82 49.33± 22.95
Adam [25/18] 50.52± 1.39 58.17± 1.92 39.32± 5.96 48.67± 21.36
Adam [40/30] 50.39± 1.49 53.63± 2.43 46.68± 3.18 50.11± 9.63
Mom. [10/10] 49.56± 1.03 56.00± 1.58 40.50± 6.46 48.36± 20.65
Mom. [25/18] 50.16± 1.73 51.76± 3.38 48.37± 3.90 50.08± 18.42
Mom. [40/30] 49.44± 1.46 63.51± 1.65 17.42± 6.49 38.75± 10.12
G. D. [10/10] 50.16± 1.09 47.44± 21.58 47.45± 21.14 50.17± 36.65
G. D. [25/18] 49.93± 0.77 43.75± 28.49 51.79± 29.44 49.90± 42.67
G. D. [40/30] 49.51± 1.20 36.96± 34.79 49.01± 26.50 48.50± 40.96

Tabela A.20: Resultados do modelo GRU com normalização e dropout de 30% no
conjunto de treino.

Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 52.47± 1.46 47.57± 13.99 31.89± 15.77 50.56± 22.80
Adam [25/18] 54.71± 2.23 56.17± 13.36 32.47± 16.71 51.72± 21.79
Adam [40/30] 54.47± 1.24 50.13± 6.36 41.80± 7.01 53.41± 9.47
Mom. [10/10] 52.11± 1.62 48.35± 10.57 28.65± 15.44 49.99± 20.54
Mom. [25/18] 53.59± 2.15 44.78± 13.44 41.20± 11.75 52.28± 18.55
Mom. [40/30] 51.66± 1.20 63.31± 4.67 12.14± 9.13 41.76± 10.31
G. D. [10/10] 50.63± 1.04 39.84± 25.43 42.30± 23.59 50.58± 36.91
G. D. [25/18] 50.53± 1.15 35.95± 30.25 42.71± 28.08 50.42± 42.77
G. D. [40/30] 50.21± 0.99 28.81± 30.76 49.31± 26.66 49.51± 41.15
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Tabela A.21: Resultados do modelo GRU com dropout de 60% no conjunto de teste.
Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 49.18± 0.87 51.05± 1.48 47.14± 1.67 49.08± 12.48
Adam [25/18] 49.32± 0.90 48.98± 2.77 49.56± 1.37 49.34± 14.61
Adam [40/30] 50.19± 1.28 51.16± 2.04 49.19± 2.20 50.17± 5.63
Mom. [10/10] 51.07± 0.34 51.40± 0.54 50.73± 0.55 51.07± 1.54
Mom. [25/18] 51.28± 0.43 51.60± 0.74 50.95± 0.69 51.28± 1.73
Mom. [40/30] 51.10± 0.41 52.33± 0.75 49.80± 0.78 51.05± 3.83
G. D. [10/10] 49.84± 0.98 46.08± 7.28 53.57± 1.87 49.58± 28.72
G. D. [25/18] 49.45± 0.88 50.72± 1.76 47.85± 3.38 49.40± 17.86
G. D. [40/30] 49.88± 0.73 55.21± 1.76 43.07± 2.31 49.10± 25.25

Tabela A.22: Resultados do modelo GRU com dropout de 60% no conjunto de
treino.

Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 60.93± 3.79 58.26± 10.36 54.58± 11.66 58.51± 13.59
Adam [25/18] 61.56± 4.13 58.45± 13.85 56.82± 12.39 59.34± 15.79
Adam [40/30] 61.51± 4.31 56.59± 7.21 55.26± 8.97 58.25± 7.03
Mom. [10/10] 53.16± 0.19 35.21± 1.01 35.01± 1.09 50.02± 1.52
Mom. [25/18] 53.30± 0.32 35.40± 1.24 34.98± 0.96 50.03± 1.60
Mom. [40/30] 53.47± 0.38 36.75± 2.70 34.00± 2.48 50.01± 3.85
G. D. [10/10] 50.32± 0.93 37.23± 20.93 47.94± 18.06 49.91± 28.92
G. D. [25/18] 50.59± 0.48 42.00± 11.39 40.54± 13.94 49.55± 18.43
G. D. [40/30] 50.86± 0.58 46.75± 16.14 32.96± 19.00 49.38± 25.33
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Tabela A.23: Resultados do modelo GRU com dropout de 30% no conjunto de teste.
Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 49.19± 1.67 48.49± 2.97 49.82± 3.01 49.20± 9.84
Adam [25/18] 50.52± 0.97 52.83± 1.75 47.95± 1.83 50.37± 9.12
Adam [40/30] 50.40± 1.17 51.72± 1.85 49.01± 2.00 50.35± 6.09
Mom. [10/10] 51.14± 0.58 51.69± 0.74 50.57± 0.86 51.13± 1.26
Mom. [25/18] 50.63± 1.04 51.53± 1.68 49.68± 1.42 50.60± 3.31
Mom. [40/30] 50.46± 1.08 52.12± 2.26 48.64± 1.55 50.38± 7.74
G. D. [10/10] 50.06± 0.64 46.40± 4.10 53.53± 1.56 49.84± 29.62
G. D. [25/18] 50.07± 0.61 50.80± 2.55 48.95± 5.29 50.06± 22.21
G. D. [40/30] 49.90± 0.54 54.43± 1.05 44.28± 2.15 49.34± 24.64

Tabela A.24: Resultados do modelo GRU com dropout de 30% no conjunto de
treino.

Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 63.29± 5.53 58.44± 12.89 61.81± 7.84 61.09± 10.02
Adam [25/18] 64.33± 4.84 65.35± 7.44 58.31± 11.54 62.07± 9.38
Adam [40/30] 67.75± 3.39 68.23± 5.38 65.19± 6.38 65.90± 6.84
Mom. [10/10] 53.21± 0.40 35.59± 0.88 34.69± 0.78 50.00± 1.05
Mom. [25/18] 53.51± 0.88 36.28± 2.61 34.54± 2.14 50.04± 3.24
Mom. [40/30] 53.82± 1.37 37.92± 5.90 34.66± 3.65 50.10± 7.48
G. D. [10/10] 50.66± 0.61 37.55± 21.02 46.64± 20.04 49.94± 29.92
G. D. [25/18] 50.89± 0.37 39.97± 12.48 39.75± 16.30 49.73± 22.41
G. D. [40/30] 51.12± 0.47 46.00± 15.49 32.97± 18.20 49.52± 24.66
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A.3 LSTM

Tabela A.25: Resultados do modelo LSTM com dropout de 30% no conjunto de
teste.

Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 49.35± 1.73 50.63± 2.50 47.99± 2.51 49.30± 4.59
Adam [25/18] 49.47± 1.70 52.66± 2.81 45.85± 3.34 49.20± 14.50
Adam [40/30] 50.08± 1.43 51.83± 2.27 48.22± 2.58 50.00± 7.07
Mom. [10/10] 50.81± 0.77 51.27± 1.04 50.34± 1.15 50.81± 1.84
Mom. [25/18] 50.28± 0.74 52.60± 1.21 47.72± 1.34 50.12± 5.57
Mom. [40/30] 49.25± 1.38 48.21± 3.26 49.99± 3.86 49.26± 13.97
G. D. [10/10] 49.46± 0.82 47.42± 2.48 51.38± 1.67 49.42± 17.11
G. D. [25/18] 49.31± 0.44 49.51± 0.85 49.08± 1.01 49.31± 8.26
G. D. [40/30] 49.54± 0.50 48.85± 1.07 50.19± 1.20 49.55± 9.47

Tabela A.26: Resultados do modelo LSTM com dropout de 30% no conjunto de
treino.

Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 72.12± 3.25 73.70± 4.10 71.15± 4.36 71.25± 4.99
Adam [25/18] 64.40± 6.70 67.42± 10.17 58.79± 18.21 63.90± 14.51
Adam [40/30] 66.11± 4.95 66.36± 8.38 63.60± 10.40 65.16± 8.88
Mom. [10/10] 56.64± 3.94 41.15± 5.20 41.96± 7.18 52.84± 4.46
Mom. [25/18] 64.51± 6.70 59.49± 8.47 54.59± 14.00 61.35± 8.63
Mom. [40/30] 59.80± 4.54 51.50± 12.73 53.51± 13.30 57.71± 15.02
G. D. [10/10] 51.33± 0.58 33.35± 11.49 40.15± 11.03 49.69± 16.83
G. D. [25/18] 51.45± 0.39 39.76± 6.29 39.59± 5.32 49.62± 8.08
G. D. [40/30] 51.66± 0.36 37.13± 6.59 39.85± 5.41 49.74± 9.38
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Tabela A.27: Resultados do modelo LSTM no conjunto de teste.
Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 49.57± 1.11 47.71± 2.63 51.23± 1.78 49.55± 10.52
Adam [25/18] 49.88± 1.28 53.25± 1.91 46.04± 3.86 49.56± 16.03
Adam [40/30] 50.38± 1.20 62.19± 3.27 22.71± 24.35 44.01± 25.22
Mom. [10/10] 51.06± 0.25 51.92± 0.35 50.17± 0.38 51.04± 0.64
Mom. [25/18] 50.89± 0.51 52.12± 0.73 49.60± 0.87 50.85± 1.67
Mom. [40/30] 50.93± 0.82 52.63± 1.08 49.11± 1.29 50.85± 2.05
G. D. [10/10] 50.08± 0.50 54.78± 2.64 44.29± 3.86 49.54± 32.24
G. D. [25/18] 49.88± 0.57 55.16± 2.08 43.10± 4.62 49.14± 23.52
G. D. [40/30] 49.60± 0.73 51.86± 2.82 47.23± 1.49 49.48± 20.16

Tabela A.28: Resultados do modelo LSTM no conjunto de treino.
Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 63.91± 3.89 62.44± 10.61 65.44± 6.50 63.52± 10.68
Adam [25/18] 59.90± 3.59 64.03± 8.75 53.12± 15.16 59.24± 16.80
Adam [40/30] 54.67± 4.83 65.32± 12.00 22.18± 26.12 49.13± 25.16
Mom. [10/10] 53.42± 0.21 35.88± 0.56 33.97± 0.32 50.00± 0.64
Mom. [25/18] 53.86± 0.40 36.69± 1.40 34.01± 0.62 50.01± 1.56
Mom. [40/30] 54.31± 0.65 37.84± 1.84 34.35± 1.14 50.10± 1.81
G. D. [10/10] 50.83± 0.64 44.09± 20.95 33.01± 21.54 49.40± 32.11
G. D. [25/18] 50.97± 0.47 47.43± 11.44 32.49± 17.43 49.04± 23.76
G. D. [40/30] 51.14± 0.28 40.28± 14.37 36.98± 12.45 49.96± 19.86

Tabela A.29: Resultados do modelo LSTM com normalização no conjunto de teste.
Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 50.05± 1.35 52.38± 8.20 46.13± 3.71 49.71± 29.29
Adam [25/18] 50.63± 1.55 57.91± 2.89 40.29± 5.61 49.00± 19.64
Adam [40/30] 50.08± 0.85 56.59± 1.38 41.04± 2.77 48.76± 22.52
Mom. [10/10] 50.28± 1.23 49.92± 4.40 50.39± 3.06 50.29± 22.26
Mom. [25/18] 48.92± 1.66 51.90± 3.38 45.21± 3.01 48.66± 20.91
Mom. [40/30] 48.85± 1.78 48.90± 5.58 48.03± 5.13 48.84± 28.04
G. D. [10/10] 50.27± 0.81 52.14± 26.69 22.58± 29.59 46.99± 38.95
G. D. [25/18] 49.82± 0.78 52.26± 21.83 34.63± 27.64 48.90± 39.02
G. D. [40/30] 49.85± 0.88 53.29± 2.39 40.26± 25.37 49.48± 37.09
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Tabela A.30: Resultados do modelo LSTM com normalização no conjunto de treino.
Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 52.29± 1.65 40.30± 20.43 30.88± 18.71 49.94± 29.30
Adam [25/18] 52.90± 1.87 47.88± 11.49 25.06± 14.16 48.87± 19.28
Adam [40/30] 52.15± 1.28 45.37± 15.31 25.56± 15.06 49.09± 22.69
Mom. [10/10] 51.91± 1.26 36.97± 14.98 38.16± 15.80 50.46± 22.13
Mom. [25/18] 50.56± 1.20 41.05± 13.81 32.89± 14.42 50.24± 20.89
Mom. [40/30] 50.81± 1.19 38.16± 18.40 35.78± 18.52 50.32± 28.17
G. D. [10/10] 50.38± 0.65 50.82± 26.43 19.48± 26.69 47.15± 38.99
G. D. [25/18] 50.44± 0.47 46.91± 23.94 29.99± 28.62 49.90± 39.77
G. D. [40/30] 51.12± 1.25 44.73± 24.60 35.76± 26.08 50.69± 37.44

Tabela A.31: Resultados do modelo LSTM com normalização e dropout de 60% no
conjunto de teste.

Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 50.01± 0.79 43.23± 1.53 55.37± 1.33 49.39± 15.23
Adam [25/18] 50.59± 0.58 58.43± 1.40 38.87± 10.62 48.65± 23.57
Adam [40/30] 50.36± 1.35 61.79± 2.15 27.96± 18.65 44.98± 21.28
Mom. [10/10] 49.94± 1.08 59.32± 2.58 34.42± 8.00 46.88± 25.72
Mom. [25/18] 50.76± 0.64 64.03± 1.36 19.96± 20.96 42.04± 19.81
Mom. [40/30] 50.80± 0.43 65.00± 1.02 15.84± 21.02 39.44± 20.29
G. D. [10/10] 49.29± 0.62 40.53± 6.39 55.87± 2.01 48.20± 20.28
G. D. [25/18] 49.29± 0.97 51.44± 3.56 46.93± 2.50 49.18± 23.73
G. D. [40/30] 49.72± 0.97 55.27± 3.81 42.33± 6.22 48.90± 23.28
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Tabela A.32: Resultados do modelo LSTM com normalização e dropout de 60% no
conjunto de treino.

Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 53.30± 1.76 33.68± 12.77 49.59± 8.41 51.33± 14.85
Adam [25/18] 52.04± 0.97 51.48± 12.51 27.04± 18.24 49.55± 23.42
Adam [40/30] 51.24± 1.40 56.72± 12.03 17.35± 15.89 45.79± 21.34
Mom. [10/10] 54.39± 3.86 57.20± 13.54 26.51± 24.11 50.06± 25.87
Mom. [25/18] 52.47± 2.40 59.92± 10.90 11.14± 15.62 42.30± 19.75
Mom. [40/30] 52.18± 3.00 63.63± 9.19 9.71± 18.32 40.31± 20.05
G. D. [10/10] 51.22± 0.65 26.02± 13.37 46.97± 14.31 49.03± 20.48
G. D. [25/18] 51.55± 0.62 40.68± 16.13 35.82± 15.24 50.62± 23.23
G. D. [40/30] 52.05± 0.58 47.26± 15.05 32.11± 14.86 50.33± 23.73

Tabela A.33: Resultados do modelo LSTM com normalização e dropout de 30% no
conjunto de teste.

Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 50.03± 1.38 54.41± 11.18 42.43± 26.82 48.98± 33.65
Adam [25/18] 50.24± 1.15 58.63± 1.94 33.11± 24.87 47.78± 33.32
Adam [40/30] 50.27± 1.49 54.12± 4.38 43.41± 19.49 49.75± 26.45
Mom. [10/10] 50.08± 1.25 51.02± 2.64 49.19± 2.47 50.06± 17.03
Mom. [25/18] 49.96± 1.83 56.57± 3.28 39.06± 18.58 48.59± 25.22
Mom. [40/30] 49.67± 1.16 58.70± 1.96 34.62± 9.51 46.92± 20.82
G. D. [10/10] 49.92± 0.93 43.96± 5.88 54.90± 1.27 49.39± 19.25
G. D. [25/18] 49.94± 0.88 56.60± 5.01 40.34± 9.95 48.71± 33.44
G. D. [40/30] 50.29± 0.84 56.86± 1.21 39.56± 16.33 48.99± 18.12
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Tabela A.34: Resultados do modelo LSTM com normalização e dropout de 30% no
conjunto de treino.

Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 51.17± 1.17 45.27± 22.35 27.63± 22.72 49.70± 33.66
Adam [25/18] 51.32± 1.37 50.58± 21.18 22.80± 23.31 48.61± 33.37
Adam [40/30] 51.41± 1.28 42.41± 18.29 30.18± 17.00 50.15± 26.56
Mom. [10/10] 54.15± 2.41 43.48± 12.52 42.34± 11.70 52.57± 16.99
Mom. [25/18] 53.66± 2.30 51.52± 16.96 30.75± 17.74 51.07± 25.55
Mom. [40/30] 52.60± 2.05 53.95± 11.40 25.56± 18.00 49.19± 21.30
G. D. [10/10] 52.04± 0.73 29.63± 14.22 45.37± 12.18 49.93± 19.82
G. D. [25/18] 51.71± 0.83 46.67± 21.25 28.28± 21.75 49.78± 33.01
G. D. [40/30] 53.21± 1.04 49.54± 10.05 29.54± 13.38 50.10± 17.78

Tabela A.35: Resultados do modelo LSTM com dropout de 60% no conjunto de
teste.

Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 49.16± 1.29 50.08± 3.12 48.06± 2.53 49.13± 13.08
Adam [25/18] 49.49± 0.71 50.57± 1.64 48.37± 1.48 49.46± 8.55
Adam [40/30] 48.57± 1.46 50.66± 2.42 46.28± 2.17 48.45± 6.27
Mom. [10/10] 50.65± 0.56 51.86± 0.92 49.38± 0.97 50.61± 3.00
Mom. [25/18] 50.70± 0.89 51.87± 1.29 49.51± 1.91 50.66± 7.60
Mom. [40/30] 50.43± 0.96 51.64± 1.63 49.19± 1.72 50.39± 7.27
G. D. [10/10] 49.46± 1.10 47.79± 2.78 50.95± 1.57 49.45± 12.84
G. D. [25/18] 49.28± 0.83 52.72± 1.38 45.29± 1.58 48.96± 9.18
G. D. [40/30] 49.63± 0.99 48.72± 1.91 50.51± 1.74 49.64± 6.53
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Tabela A.36: Resultados do modelo LSTM com dropout de 60% no conjunto de
treino.

Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 70.98± 5.48 72.24± 9.22 68.03± 9.58 69.30± 14.10
Adam [25/18] 70.42± 4.69 70.48± 10.24 69.40± 7.27 69.00± 9.67
Adam [40/30] 70.46± 3.58 72.41± 5.46 69.09± 5.30 69.52± 6.87
Mom. [10/10] 56.06± 2.13 39.38± 2.20 37.82± 4.81 51.23± 2.86
Mom. [25/18] 59.63± 5.34 49.92± 10.49 47.11± 10.55 55.63± 9.77
Mom. [40/30] 64.21± 6.03 56.94± 9.20 55.30± 12.94 60.71± 9.53
G. D. [10/10] 51.14± 0.64 34.22± 8.48 38.41± 8.36 49.78± 12.56
G. D. [25/18] 51.40± 0.52 43.08± 6.12 34.06± 5.59 49.45± 8.60
G. D. [40/30] 51.60± 0.32 36.19± 4.88 39.04± 4.65 49.82± 6.51

A.4 Linear

Tabela A.37: Resultados do modelo Linear no conjunto de treino.
Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam 62.58± 0.13 58.83± 0.20 57.34± 0.21 57.75± 0.16
Mom. 60.92± 0.10 57.74± 0.18 55.85± 0.23 56.55± 0.16
G. D. 53.16± 0.69 50.75± 3.82 45.72± 4.35 50.11± 4.15

Tabela A.38: Resultados do modelo Linear no conjunto de teste.
Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam 48.97± 0.42 49.40± 0.39 48.53± 0.48 48.97± 0.46
Mom. 49.17± 0.34 49.80± 0.35 48.53± 0.44 49.16± 0.47
G. D. 50.71± 1.05 53.06± 1.58 48.12± 1.92 50.56± 4.18
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Apêndice B

Modelos aplicados a série solar

Neste caṕıtulo são apresentados os resultados de 3 dos modelos utilizados em uma
série temporal solar, que pode ser vista na Figura B.1.

Os modelos aplicados foram os básicos, o modelo MLP, LSTM e GRU, todos
sem dropout e sem normalização. Todos usaram adam como otimizador. Foram
treinados da mesma forma que os modelos para série financeira só que usando 10
dias de atraso de tempo, ou seja, foram usados 10 dias como entrada nos modelos.
A janela de inicialização dos pesos foi com 120 amostras e a janela de atualização
de pesos foi com 3 amostras. Assim como na série financeira os modelos gerados
tentaram prever a subida ou descida do próximo instante de tempo.

Nota-se que essa é uma série mais simples, visto que todos modelos conseguiram
uma média de acerto maior que 60% no conjunto de teste.

Figura B.1: Representação visual da série temporal solar
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B.1 MLP

Tabela B.1: Resultados do modelo MLP no conjunto de treino.
Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 98.67± 1.26 60.88± 2.59 81.05± 0.92 70.82± 1.51
Adam [25/18] 99.85± 0.21 63.14± 0.25 82.14± 0.24 72.35± 0.25
Adam [40/30] 99.94± 0.10 63.24± 0.00 82.23± 0.00 72.43± 0.00

Tabela B.2: Resultados do modelo MLP no conjunto de teste.
Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 77.59± 2.37 72.22± 3.28 81.25± 2.20 76.97± 2.92
Adam [25/18] 78.16± 1.50 72.77± 2.01 81.78± 1.36 77.46± 1.75
Adam [40/30] 76.84± 1.68 70.99± 2.61 80.74± 1.77 75.95± 2.51

B.2 LSTM

Tabela B.3: Resultados do modelo LSTM no conjunto de treino.
Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 84.79± 7.81 46.39± 8.16 66.44± 6.35 58.16± 6.69
Adam [25/18] 92.64± 2.46 51.90± 3.21 75.38± 1.71 64.25± 2.26
Adam [40/30] 90.84± 2.02 50.38± 3.69 74.14± 3.45 63.01± 4.17

Tabela B.4: Resultados do modelo LSTM no conjunto de teste.
Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 61.84± 7.63 51.98± 10.63 68.39± 6.86 59.95± 9.32
Adam [25/18] 76.96± 3.42 70.71± 4.99 81.06± 3.02 75.82± 4.37
Adam [40/30] 77.34± 4.14 70.80± 5.79 81.64± 3.73 75.65± 5.48
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B.3 GRU

Tabela B.5: Resultados do modelo GRU no conjunto de treino.
Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 79.75± 10.13 33.32± 16.00 69.61± 3.59 52.56± 7.74
Adam [25/18] 87.74± 5.12 44.19± 9.47 74.16± 3.37 59.91± 6.22
Adam [40/30] 81.65± 8.31 38.53± 10.54 69.13± 7.18 55.23± 8.63

Tabela B.6: Resultados do modelo GRU no conjunto de teste.
Modelo Acurácia(%) F1 Subida(%) F1 Descida(%) Índice SP(%)

Adam [10/10] 61.46± 8.17 39.80± 19.77 71.75± 6.36 54.73± 12.48
Adam [25/18] 74.43± 6.91 65.07± 11.23 80.21± 7.16 71.54± 11.06
Adam [40/30] 72.09± 8.02 61.34± 12.80 78.50± 7.99 68.63± 12.17

60


	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Introdução
	Motivação
	Proposta e Objetivo
	Organização do documento

	Revisão Bibliográfica
	Redes Neurais Feedforward
	Perceptron
	Perceptron de Múltiplas Camadas

	Redes Neurais Recorrentes
	LSTM
	GRU

	Funções Custo
	Erro Médio Quadrático
	Entropia Cruzada

	Métodos de Atualização de Parâmetros
	Gradiente Descendente
	Momentum
	Adam

	Algoritmos de Treinamento
	Algoritmo de Retropropagação
	Retropropagação através do Tempo

	Normalização de Batelada
	Dropout
	Trabalhos Relacionados

	Dados e Ferramentas
	Ferramentas
	Python
	Anaconda
	Tensorflow

	Dados
	Extração dos Dados
	Dados da Ação
	Indicadores


	Análise de Resultados
	Procedimento Experimental
	Modelos
	Treinamento

	Figuras de mérito
	Análise de Resultados

	Conclusão
	Conclusão
	Trabalhos Futuros

	Referências Bibliográficas
	Tabelas de Resultados
	MLP
	GRU
	LSTM
	Linear

	Modelos aplicados a série solar
	MLP
	LSTM
	GRU


