“%g
UNIVERSIDADE

@ FEDERAL RURAL

m DE PERNAMBUCO
X~

Sl

Sistemas de Informacgao
UFRPE

Herculles Hendrius Coutinho Mesquita Silva

Previsao de Preco de Acoes de Empresas do
Setor Elétrico com Algoritmos de Aprendizado

de Maquina

Recife

2024



Herculles Hendrius Coutinho Mesquita Silva

Previsao de Preco de Acoes de Empresas do Setor

Elétrico com Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Monografia apresentada ao Curso de Ba-
charelado em Sistemas de Informacao da
Universidade Federal Rural de Pernam-
buco, como requisito parcial para obtencao
do titulo de Bacharel em Sistemas de Infor-
macao.

Universidade Federal Rural de Pernambuco — UFRPE
Departamento de Estatistica e Informatica

Curso de Bacharelado em Sistemas de Informacgé&o

Orientador: Gabriel Alves

Recife
2024



Dados Internacionais de Catalogacao na Publicacao
Sistema Integrado de Bibliotecas da UFRPE
Bibliotecario(a): Ana Catarina Macédo - CRB-4 1781

S586p

Silva, Herculles Hendrius Coutinho Mesquita.

Previsao de preco de acbes de empresas do setor
elétrico com algoritmos de aprendizado de maquina /
Herculles Hendrius Coutinho Mesquita Silva. - Recife,
2025.

30 f; il

Orientador(a): Gabriel Alves.

Trabalho de Conclusdo de Curso (Graduacao) -
Universidade Federal Rural de Pernambuco, Bacharelado
em Sistemas da Informacao, Recife, BR-PE, 2025.

Inclui referéncias.

1. Aprendizado do computador. 2. Bolsa de valores. 3.

Algoritmos computacionais . I. Alves, Gabriel, orient. II.
Titulo

CDD 004




Herculles Hendrius Coutinho Mesquita Silva

Previsao de Preco de Ag¢des de Empresas do Setor Elétrico com
Algoritmos de Aprendizado de Maquina

Artigo apresentado ao Curso de
Bacharelado em Sistemas de Informacao
da Universidade Federal Rural de
Pernambuco, como requisito parcial para
obtengdo do titulo de Bacharel em
Sistemas de Informacao.

Aprovada em: 21 de Margo de 2025.

BANCA EXAMINADORA

Nome do Orientador (Gabriel Alves )
Departamento de Estatisitca e Informéatica
Universidade Federal Rural de Pernambuco

Roberta Gouveia
Departamento de Estatisitca e Informatica
Universidade Federal Rural de Pernambuco



Agradecimentos

Agradeco, aos meus pais, que sempre acreditaram na importancia da educagao
e me apoiaram incondicionalmente ao longo de toda a minha vida. Por muitas vezes,
abriram mao de varias coisas para garantir que eu tivesse acesso a uma educagao
de qualidade. Sou imensamente grato por todo o suporte, incentivo e amor que me
proporcionaram.

Agradeco também a minha esposa, que foi uma fonte constante de motivagao
durante a minha jornada académica. Mesmo nos momentos em que eu relaxei e perdi
o foco, ela esteve ao meu lado, incentivando-me a seguir em frente e concluir o curso
de graduacgao. Além disso, agradecgo por tornar cada dia mais especial e por me ajudar
a me tornar uma pessoa melhor.

Por fim, expresso minha gratidao ao Professor Gabriel, pelas orientagdes e di-
cas valiosas ao longo da elaboragéo deste trabalho de conclusao de curso. Sua dedi-
cagao como orientador e seus ensinamentos ao longo de todo o curso de bacharelado
foram fundamentais para o meu crescimento académico e profissional.

A todos, meu sincero agradecimento.



“A persisténcia é o caminho do éxito.”
(Charles Chaplin)



Resumo

O presente trabalho tem como objetivo comparar a eficiéncia de diferentes algoritmos
de aprendizado de maquina na previsdo de precos de ag¢des do setor de energia elé-
trica. Para isso, foram analisados quatro algoritmos: Long Short-Term Memory (LSTM),
Support Vector Regression (SVR), Regressao Linear e Random Forest. Os dados uti-
lizados compreendem uma série histérica de precos e indicadores adicionais, como
inflagdo, indice de energia elétrica (IEE) e variagdo cambial, que foram processados e
utilizados como entrada para os modelos. A analise foi realizada com base em métri-
cas de erro, como Erro Médio Absoluto (MAE), Erro Quadratico Médio (MSE) e Raiz
do Erro Quadratico Médio (RMSE), bem como pela avaliagéo da diferenga percentual
entre os precgos previstos e os valores reais. Os resultados mostram que o algoritmo
LSTM obteve o melhor desempenho na previsdo de precos de fechamento, seguido
pela Regressao Linear, enquanto o Random Forest apresentou maior margem de erro
e se monstrando inadequado para a aplicagao neste problema. Este estudo realiza a
aplicacao de algoritmos preditivos no mercado financeiro, demonstrando o potencial
do aprendizado de maquina como ferramenta para analise e tomada de decisdo no
setor de energia elétrica.



Abstract

The present study aims to compare the efficiency of different machine learning algo-
rithms in predicting stock prices in the electric energy sector. Four algorithms were
analyzed for this purpose: Long Short-Term Memory (LSTM), Support Vector Regres-
sion (SVR), Linear Regression, and Random Forest. The dataset includes a historical
series of stock prices and additional indicators such as inflation, the Electric Energy
Index (IEE), and exchange rate variation, which were processed and used as input for
the models. The analysis was conducted based on error metrics, including Mean Abso-
lute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), and Root Mean Squared Error (RMSE),
as well as the evaluation of the percentage difference between predicted and actual
values. The results show that the LSTM algorithm achieved the best performance in
forecasting closing prices, followed by Linear Regression, while Random Forest exhi-
bited a higher margin of error, proving unsuitable for this problem. This study applies
predictive algorithms in the financial market, demonstrating the potential of machine
learning as a tool for analysis and decision-making in the electric energy sector.



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3

Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6

Tabela 7

Lista de tabelas

— Metadados do Dataset de A¢des da Bolsa de Valores. . . . . . . ..

Metadados do Dataset de Inflagéo (IPCA) . . . . .

— Metadados da base de dados da Taxa de Cambio de Délar para Real

(USD/BRL) .+ v v oo

Metadados do Dataset do indice de Energia Elétrica (IEE) . . . . .

Descricdo das colunas do dataset consolidado . .

Descricdo das Colunas para as Previsdes das A¢des de TAEE4 (TA-

ESA) . ...
Desempenho dos modelos nos diferentes critérios



2.0.1
2.0.2
2.0.3
2.0.4
2.1

2.2

221
2.2.2
2.2.3
224
2.25
2.3

3.1
3.2

4.1
4.2

Sumario

INTRODUCAO . . .. .. i ittt e et e e e e 8
Objetivos . . . . . . . . . 9
FUNDAMENTACAO TEORICA . . . .. .. ... ... 10
Regressdo Linear . . . . . . . . . .. 10
Random Forest . . . . . . . . . . . .. 10
Support Vector Regression (SVR) . . . . .. .. ... ... L. 11
LSTM . . e e e 12
Impacto de Variaveis Macroeconémicas no Mercado de Acdes .. 12
Métricas de Avaliacao de Modelos . . . . . . . . ... ... .. ... 13
MAE . . . . e e 13
MSE . . . 14
RMSE . . . . 14
Graficos de CandleStick . . . . . . . . . . ... Lo 14
Knowledge Discovery in Databases (KDD) . . . . . .. ... ... .. .. 15
Trabalhos Relacionados . . . . . . ... ... ... .......... 16
FERRAMENTAS E METODOS . . ... ... ... 17
Selecagode Dados . . . . . .. .. .. .. ... ... ... 17
Processamento e Transformacao . . . . . . . ... ... ....... 19
RESULTADOS . . . . . . . e e e e e e e e e e e e e e e 21
Definicao do Problema de Previsao . . . .. ... ... ....... 21
Discussdes . . . . . . . . . . e 24
CONCLUSAO . . . . .ttt e e e e 26
Trabalhos Futuros . . . . . . ... .. ... ... ... ... ... . 27

REFERENCIAS . . . . . . i e e e e s s 28



1 Introducao

O mercado financeiro € um dos pilares mais dinamicos da economia global, de-
sempenhando um papel crucial na alocagao eficiente de recursos e na promog¢éo do
crescimento econdmico. Dentro desse contexto, a Bolsa de Valores se destaca como
um mercado organizado e regulamentado onde sao negociados valores mobiliarios,
como agdes, debéntures, fundos de investimento e derivativos. Sua principal funcao é
fornecer um ambiente seguro e transparente para a compra e venda desses ativos, per-
mitindo que empresas de capital aberto captem recursos por meio da emisséo de agdes
e que investidores negociem esses ativos visando retornos financeiros. O comporta-
mento dos pregos das acgdes, porém, € altamente influenciado por fatores econdémicos,
politicos e especulativos, tornando a previsdo de sua dindmica uma tarefa desafiadora
e de grande interesse para investidores e pesquisadores.

As empresas do setor de energia elétrica desempenham um papel relevante no
mercado. Esse segmento é essencial para o funcionamento da sociedade e caracteriza-
se pela estabilidade da demanda, mesmo durante periodos de incerteza econémica.
Como resultado, as agdes dessas empresas tendem a apresentar menor volatilidade
quando comparadas a outros setores, sendo frequentemente consideradas uma op-
¢ao segura para investidores em busca de retornos consistentes a longo prazo. No
Brasil, esse setor se destaca pela presenga de grandes empresas listadas na Bolsa
de Valores

A previsdo de precos de acdes é uma area de estudo que combina conheci-
mentos de economia, estatistica e tecnologia. Nos ultimos anos, os avangos na area
de aprendizado de maquina tém permitido a utilizagdo de algoritmos sofisticados para
modelar padrées complexos e identificar tendéncias ocultas nos dados financeiros.
Essa abordagem tem se mostrado particularmente promissora para a analise de seé-
ries temporais, que representam a evolugao de uma variavel ao longo do tempo, como
0s precos de agdes.

Este trabalho propde uma analise comparativa de diferentes algoritmos de apren-
dizado de maquina aplicados a previsdo de acdes do setor de energia elétrica. Os
algoritmos escolhidos incluem Long Short-Term Memory (LSTM), Support Vector Re-
gression (SVR), Linear Regression e Random Forest, cada um com caracteristicas e
capacidades especificas para lidar com a complexidade dos dados financeiros. Além
das variaveis intrinsecas do mercado de agdes, como precgos de abertura, fechamento
e volume negociado, este estudo também considera indicadores macroeconémicos,
como inflagdo e taxa de cambio, ampliando a compreensao dos fatores que influen-
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ciam os pregos das agdes no setor elétrico.

A escolha adequada das métricas de avaliagao € essencial para determinar a
precisdo dos modelos de previsao de precos de agdes. O Erro Absoluto Médio (MAE),
sao utilizados para medir a precisao dos modelos. Montgomery, Peck e Vining (2021),
Hastie, Tibshirani e Friedman (2009).

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal realizar a previsdo de pregos de agdes
de empresas do setor de energia elétrica listadas na B3, a bolsa de valores oficial
do Brasil, onde sdo negociados ativos como acdes, fundos imobiliarios e derivativos.
Analisam-se e comparam-se diferentes algoritmos de aprendizado de maquina, bus-
cando avaliar o desempenho de LSTM, SVR, Linear Regression e Random Forest por
meio de métricas como MAE, MSE e RMSE Vazirani, Sharma e Sharma (2020).

- Comparar os valores previstos com os valores reais e avaliar a margem de
erro dos algoritmos.

- Melhorar a preciséo dos algoritmos utilizando indicadores macroecondmicos,
como inflagao e taxa de cambio Barakat, Elgazzar e Hanafy (2016).

- Identificar os algoritmos que apresentam desempenho superior neste cenario,
fornecendo recomendacgdes para aplicagdes futuras no campo da previsao de agoes.

A partir dessa analise, espera-se contribuir para a escolha de métodos mais
eficazes na previsao de pregos de agdes para investidores e pesquisadores que atuam
no mercado financeiro brasileiro.
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2 Fundamentacao Tedrica

A previsao de precos de a¢des € uma tarefa desafiadora devido a sua complexi-
dade, alta volatilidade e natureza ndo-linear. Modelos de aprendizado de maquina tém
se mostrado eficazes para lidar com essas caracteristicas, possibilitando a extragao
de padrdes complexos e a identificacdo de tendéncias em grandes volumes de dados
Nabipour et al. (2020), Scholkopf e Smola (2002). Entre os algoritmos amplamente uti-
lizados estdo Regressao Linear, Random Forest, Support Vector Regression (SVR) e
redes neurais profundas, como o Long Short-Term Memory (LSTM) Goodfellow, Ben-
gio e Courville (2016), James et al. (2013).

2.0.1 Regressao Linear

A Regressao Linear € um modelo estatistico classico que estabelece uma re-
lagao linear entre uma variavel dependente y e uma ou mais variaveis independentes
x1,%2,...,T,. A equagdo geral do modelo € dada por:

y = Bo+ Prx1 + Boxa + - - + Bpxp, + €,

onde f, € o intercepto, S; representa os coeficientes das variaveis independen-
tes e € é o erro residual Montgomery, Peck e Vining (2021). Este modelo € amplamente
utilizado devido a sua simplicidade e interpretabilidade.

Técnicas de regularizagdo, como Lasso e Ridge, sao frequentemente aplica-
das para melhorar a capacidade do modelo de lidar com multicolinearidade e dados
de alta dimensionalidade. O Lasso adiciona uma penalidade A >""_, |5;|, promovendo a
selecdo de variaveis relevantes, enquanto o Ridge utiliza A >~"_, 37, que reduz a mag-
nitude dos coeficientes, ajudando a controlar o overfitting Hastie, Tibshirani e Friedman
(2009), James et al. (2013).

2.0.2 Random Forest

O Random Forest € um algoritmo de aprendizado supervisionado que combina
multiplas arvores de decisdo para melhorar a precisao preditiva e reduzir o risco de
overfitting Breiman (2001). Cada arvore é treinada em um subconjunto aleatério dos
dados, e a predig¢ao final é obtida pela média (em problemas de regressao) ou pelo
voto majoritario (em problemas de classificacéo).

O modelo é descrito matematicamente como:
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1 T
Yy = ?;ht(m)a

onde T' € o numero de arvores no ensemble, h,(z) € a predigéo da t-ésima arvore
e gy € a predig¢ao final Hastie, Tibshirani e Friedman (2009). A capacidade do Random
Forest de lidar com dados nao-lineares e fornecer uma medida de importancia das
variaveis o torna particularmente adequado para cenarios financeiros Nabipour et al.
(2020).

2.0.3 Support Vector Regression (SVR)

O Support Vector Regression (SVR) é uma extensao do Support Vector Machine
(SVM) para tarefas de regressédo. Em vez de classificar os dados em diferentes cate-
gorias, o SVR busca encontrar uma fungao f(z) que tenha no maximo uma margem
de erro e em relagcio aos valores reais, minimizando ao mesmo tempo a complexidade
do modelo.

O problema de otimizagao do SVR pode ser formulado como:

I B -
min —||lw||" +C i+ &),
min_ ] ;(5 &)

sujeito a:

yi — (W +b) < e+ &,
(wha; +b) —y < e+ &,
fz‘»f;k 207

onde: - w representa o vetor de pesos do modelo, - b é o termo de viés (bias), - z;
e y; sao os valores de entrada e saida do conjunto de dados, - ¢ € um hiperparametro
que define uma margem de tolerancia ao erro dentro da qual as previsbes ndo séo
penalizadas, - ¢; e & sao variaveis de folga para lidar com pontos que ultrapassam
essa margem, - C' € o parametro de regularizagdo que controla o equilibrio entre a
complexidade do modelo e a quantidade de erros permitidos.

A escolha do kernel é um fator essencial no desempenho do SVR, pois define
a transformacao dos dados no espaco de caracteristicas. Os principais tipos incluem:
- Linear: utilizado quando os dados sao aproximadamente lineares. - Polinomial: ade-
quado para relacbes mais complexas entre as variaveis. - Radial Basis Function
(RBF): amplamente usado para capturar padrées nao lineares.
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Estudos como Drucker Christopher J. Burges (1997) e Smola e Scholkopf (2004)
destacam a eficacia do SVR em tarefas de previsao, incluindo aplicagdes no mercado
financeiro.

204 LSTM

O LSTM é uma arquitetura de rede neural projetada para capturar dependéncias
temporais em séries temporais. Ele utiliza células de memoria, controladas por trés
portas (de entrada, esquecimento e saida), que determinam quais informag¢des devem
ser retidas ou descartadas Hochreiter e Schmidhuber (1997), Goodfellow, Bengio e
Courville (2016).

O estado da célula ¢; é atualizado pela equacéo:

¢ =fi©ca_1+1OCc,

onde f;, i; € ¢; sdo as portas de esquecimento, entrada e memdéria candidata,
respectivamente, e ® representa a multiplicagcao elemento a elemento.

Essa capacidade de lidar com longas dependéncias temporais torna o LSTM
particularmente eficaz na previsdo de precos de agdes, como demonstrado em Nabi-
pour et al. (2020). Sua integracdo com variaveis exogenas, como taxas de cambio e
inflacdo, melhora ainda mais sua capacidade preditiva.

2.1 Impacto de Variaveis Macroeconémicas no Mercado de Acoes

O comportamento dos mercados de agdes é fortemente influenciado por varia-
veis macroeconémicas, como taxas de cambio, inflagdo. Incorporar essas variaveis
em modelos preditivos melhora significativamente a precisdo das previsdes Barakat,
Elgazzar e Hanafy (2016). As taxas de cambio afetam diretamente empresas exporta-
doras e importadoras, tornando essencial a consideracao da volatilidade cambial em
modelos preditivos, pois isso possibilita capturar melhor as flutuagées dos mercados
emergentes Barakat, Elgazzar e Hanafy (2016), Kaggle (). Da mesma forma, a inflagdo
exerce influéncia sobre os custos operacionais e o poder de compra, 0 que impacta
diretamente os precgos das agdes. A inclusao de indices como o IPCA auxilia na com-
preensao da relagao entre condigdes econdmicas e o comportamento do mercado aci-
onario Kaggle (2023), Barakat, Elgazzar e Hanafy (2016). Além disso, mudangas na
oferta monetaria afetam a liquidez e o apetite por risco dos investidores. Modelos que
incorporam essa variavel podem prever com maior precisao as reagdes do mercado
a diferentes politicas monetarias Barakat, Elgazzar e Hanafy (2016). Dessa forma, a
analise dessas variaveis macroecondmicas permite um entendimento mais abrangente
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dos fatores que impactam o mercado de acgdes e contribui para a constru¢gao de mode-
los preditivos mais robustos.

2.2 Meétricas de Avaliacao de Modelos

A avaliacdo de modelos € uma etapa essencial no desenvolvimento e valida-
cao de sistemas baseados em aprendizado de maquina. No contexto da analise de
dados e modelagem estatistica, métricas como Mean Absolute Error (MAE), Mean
Squared Error (MSE) e Root Mean Squared Error (RMSE) sdao amplamente utilizadas
para quantificar a diferenga entre os valores estimados pelo modelo (y;) e os valores
reais (y;) Chai e Draxler (2014). Essas métricas sdo fundamentais para comparar o
desempenho de diferentes algoritmos de aprendizado de maquina, incluindo modelos
de regressao e séries temporais, permitindo identificar a abordagem mais adequada
para o problema em analise.

2.2.1 MAE

O MAE mede a média das diferencas absolutas entre os valores reais e previs-
tos, sendo calculado como:

1 & .
MAE = n Z lvi — Gil,
=1
onde n € o numero total de observacgoes, y; € o valor real da i-ésima observacao
e 1; € o valor previsto correspondente.

Essa métrica é intuitiva e de facil interpretacao, representando o erro médio em
termos absolutos. Por exemplo, se o MAE for 2, isso indica que, em média, o0 modelo
erra por 2 unidades no conjunto de dados avaliado. Uma das vantagens do MAE é que
ele trata erros positivos e negativos de forma igual, sem amplificar grandes desvios.
Isso o torna ideal para situagbes em que pequenos e grandes erros tém a mesma
importancia, porque ele nado eleva ao quadrado o erro, como sera apresentado no
MSE. dando o mesmo peso, para o erro maior € o erro menor. Montgomery, Peck e
Vining (2021).

No entanto, o MAE pode nao ser tao sensivel a grandes desvios, o que pode ser
uma desvantagem em contextos onde grandes erros sdo criticos, como na previsdo
de precos de a¢des em mercados volateis.
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2.2.2 MSE

O MSE calcula a média dos quadrados das diferencas entre os valores reais e
previstos:

n

1 .
MSE = - ;(yz —9i)%

Diferentemente do MAE, o MSE penaliza mais fortemente os grandes erros, pois
eleva ao quadrado as diferencas. Essa caracteristica torna o MSE util para identificar
modelos que apresentam grandes desvios em algumas previsdes. Por exemplo, um
erro de 5 unidades tera um impacto de 5% = 25 no MSE, enquanto no MAE o impacto
seria apenas 5.

Por ser mais sensivel a grandes desvios, o MSE é frequentemente utilizado em
aplicagbes onde € importante minimizar grandes erros, como em sistemas de negocia-
¢ao financeira que precisam evitar perdas significativas Hastie, Tibshirani e Friedman
(2009). No entanto, essa sensibilidade também pode ser uma desvantagem em casos
onde outliers estao presentes, ja que eles podem distorcer a avaliagao do modelo.

2.2.3 RMSE

O RMSE ¢ a raiz quadrada do MSE, calculado como:

n

1
RMSE = | =Y (y; — ).

n“
=1

Essa métrica combina a sensibilidade do MSE a grandes erros com a vantagem
de manter a unidade dos dados originais, tornando-a mais interpretavel. Por exemplo,
se os valores previstos séo pregos em dolares, o RMSE também sera expresso em doé-
lares, o que facilita sua analise no contexto do problema Chai e Draxler (2014), James
et al. (2013).

O RMSE ¢é amplamente utilizado em finangas, pois é particularmente util para
prever valores absolutos, como pregos de agdes. Sua sensibilidade a grandes erros é
uma vantagem em cenarios onde desvios significativos tém implicag¢des financeiras im-
portantes. No entanto, assim como o MSE, o RMSE pode ser influenciado por outliers,
o que deve ser levado em consideracao ao interpretar os resultados.

2.2.4 Graficos de CandleStick

O grafico de Candlestick € uma ferramenta essencial na analise técnica de ati-
vos financeiros, permitindo visualizar a variagado dos prec¢os ao longo de um periodo
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especifico. Originado no Japao no século XVIIl, ele representa quatro valores princi-
pais: abertura, fechamento, maxima e minima do periodo analisado. O corpo da vela
mostra a diferenga entre abertura e fechamento, sendo verde ou branca quando ha
valorizagao e vermelha ou preta quando ha desvalorizagdo. As sombras indicam os
precos extremos alcangados.

Além de facilitar a identificacdo de tendéncias, os padrdes formados pelos can-
dlesticks ajudam a prever movimentos futuros do mercado. Padrdes como Doji, Mar-
telo e Engolfo indicam momentos de indecisao, reversao ou continuidade de tendéncia.
Amplamente utilizado por traders e investidores, o grafico de Candlestick oferece uma
leitura clara da dinamica do mercado e, quando combinado com outras ferramentas
técnicas, melhora a precisao das estratégias de investimento.

2.2.5 Knowledge Discovery in Databases (KDD)

O processo de descoberta de conhecimento em bancos de dados, conhecido
como Knowledge Discovery in Databases (KDD), é um conjunto de etapas metodologi-
cas que guiam a extracao de padrdes uteis a partir de grandes volumes de dados. Esse
conceito se consolidou como uma base fundamental para a mineracdo de dados e o
aprendizado de maquina, fornecendo diretrizes estruturadas para transformar dados
brutos em conhecimento acionavel Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996).

O KDD é composto por diversas etapas interdependentes, que incluem:

» Selegao: escolha das fontes de dados relevantes para a analise.

* Pré-processamento: limpeza e tratamento dos dados para eliminar ruidos e in-
consisténcias.

» Transformacao: conversao dos dados em um formato adequado para a mode-
lagem.

* Mineragao de Dados: aplicagdo de algoritmos de aprendizado de maquina ou
estatisticos para a extragao de padrdes significativos.

* Interpretagao e Avaliagao: analise dos resultados obtidos, verificando sua rele-
vancia e aplicabilidade no contexto do estudo.

A utilizacdo do KDD neste trabalho permite uma abordagem sistematica para a
previsédo de precos de ac¢des do setor elétrico, garantindo que os dados passem por um
fluxo organizado de processamento antes da aplicacdo dos modelos de aprendizado
de maquina.
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2.3  Trabalhos Relacionados

E abordado trés estudos relacionados a previsdo de mercados de agdes utili-
zando aprendizado de maquina e aprendizado profundo. Além disso, é discutido como
cada um desses trabalhos pode contribuir para a analise de a¢des de energia elétrica
no contexto da B3.

O trabalho apresentado por Nabipour et al. (2020) analisou a aplicagao de di-
ferentes algoritmos de aprendizado de maquina e aprendizado profundo para prever
valores futuros de grupos de agdes na Bolsa de Valores de Teera. Foram avaliados
modelos baseados em arvores, como Decision Tree, Bagging, Random Forest, Ada-
Boost, Gradient Boosting e Extreme Gradient Boosting (XGBoost), Além de redes neu-
rais como a Rede Neural Artificial (ANN) e a Rede Neural Recorrente (RNN) e LSTM.
O estudo utilizou 10 anos de dados historicos, e os resultados mostraram que o0 mo-
delo LSTM teve o melhor desempenho, devido a sua capacidade de capturar padrdes
temporais complexos. Este trabalho contribui diretamente para a analise de agbes de
energia elétrica ao demonstrar a eficacia de algoritmos avangados em séries tempo-
rais financeiras, especialmente o LSTM, que pode ser utilizado para capturar padrbes
de sazonalidade e variacdes especificas do setor.

O estudo realizado por Barakat, Elgazzar e Hanafy (2016) investigou o impacto
de eventos econdmicos em mercados financeiros, aplicando técnicas estatisticas e
modelos de aprendizado de maquina. Embora o foco tenha sido mercados em desen-
volvimento, os autores destacaram a importancia de utilizar algoritmos robustos, como
Random Forest e Support Vector Machine, para reduzir o impacto de ruidos nos dados.
Para a analise de acbes do setor elétrico, este estudo reforca a necessidade de incluir
variaveis macroeconémicas e setoriais, como politicas regulatérias e indicadores de
mercado, para aumentar a precisao preditiva dos modelos.

Por fim, Vazirani, Sharma e Sharma (2020) apresentaram uma analise com-
parativa de modelos de aprendizado de maquina aplicados a previsdo de precos de
acgoes, destacando um modelo hibrido que combina dois algoritmos de aprendizado
de maquina, como Linear Regression e Random Forest. O trabalho utilizou métricas
como MAE, MSE e RMSE para avaliar a precisdo dos modelos e concluiu que a com-
binac&o de dois algoritmos de regressao linear resultou em previsbes mais precisas,
com erro significativamente reduzido. Este estudo é relevante para a analise de agdes
de energia elétrica, pois reforga a ideia de que modelos hibridos podem melhorar a
precisao preditiva ao integrar diferentes abordagens. Além disso, 0 uso de métricas
robustas para avaliacdo de modelos demonstra a importancia de medir a eficacia dos
algoritmos no contexto de séries temporais financeiras.
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3 Ferramentas e Métodos

Nesta secao, é detalhado as etapas realizadas durante o desenvolvimento deste
projeto, com foco na analise e comparagao de algoritmos de aprendizado de maquina
aplicados ao setor elétrico. A abordagem adotada baseia-se no processo de desco-
berta de conhecimento em bases de dados Knowledge Discovery in Databases (KDD),
conforme descrito no referencial teérico. As etapas sao apresentadas de forma pratica,
com énfase nos meétodos e técnicas utilizados, desde o pré-processamento dos dados
até a avaliagcado dos resultados obtidos. O processo de descoberta de conhecimento
em bases de dados KDD surgiu no final da década de 1980 e inicio dos anos 1990,
como uma abordagem estruturada para extrair conhecimento util a partir de grandes
volumes de dados. De acordo com Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), o KDD
€ um processo iterativo e interativo que envolve diversas etapas, incluindo a selecéo
dos dados, pré-processamento, transformag¢ao, modelagem e interpretagcao dos resul-
tados.

3.1 Selecao de Dados

Para a realizacao deste trabalho, foram utilizados quatro base de dados dis-
tintas, que, em conjunto, permitiram analisar o comportamento das ag¢des do setor
elétrico, considerando variaveis econdémicas e de mercado. Abaixo, sera detalhado as
caracteristicas de cada conjunto de dados selecionados. O primeiro dataset utilizado
foi obtido com informagdes sobre acgdes listadas na Bolsa de Valores Brasileira (B3).
Inicialmente, o conjunto de dados continha 894.776 registros abrangendo mais de 400
acoes entre os anos de 2010 e 2020. As colunas disponiveis no dataset estdo descritas
na Tabela 1.

Tabela 1 — Metadados do Dataset de A¢des da Bolsa de Valores.

Coluna | Descrigao Tipo Valores
Date Data da observagao datetime | 04/01/2010 - 31/12/2020

Symbol | Simbolo da agao na bolsa string

Adj Close | Preco de fechamento ajustado da agao float -44 .54 - 44594.76

Close Preco de fechamento da agao float 0.01 -49200.49
High Preco mais alto da a¢ao no dia float 0.00 - 49500.50
Low Preco mais baixo da agao no dia float 0.01 - 45600.46
Open Preco de abertura da acao float 0.01 - 49200.49

Volume | Quantidade de agdes negociadas no dia float 0.00 - 698950612.00
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1

O segundo dataset utilizado foi baseado no indice Nacional de Precos ao Con-
sumidor Amplo (IPCA), que mede a inflagdo no Brasil. Esse conjunto de dados contém
informagdes mensais entre os anos de 2010 e 2020, com colunas que permitem ana-
lises temporais detalhadas. As descri¢oes das colunas estao apresentadas na Tabela
2.

Tabela 2 — Metadados do Dataset de Inflagao (IPCA)

Coluna | Descrigao Tipo | Valores
ano Ano de referéncia Integer | 2010 - 2020
mes Més de referéncia String | janeiro - dezembro
indice Valor do indice acumulado Float | 3040,22 - 5560,59
no_mes | Variagédo do indice no més Float | -0,38-1,35
3_meses | Variagdo acumulada em 3 meses Float | -0,62 - 3,83
6_meses | Variagdo acumulada em 6 meses Float | 0,10-6,17
ano.1 Variacdo acumulada no ano Float | -0,16 - 10,67
12_meses | Variacdo acumulada nos ultimos 12 meses | Float | 1,88 - 10,71

2

O terceiro dataset contém informagdes diarias sobre o cambio de Dolar Ameri-
cano (USD) para o Real Brasileiro (BRL), abrangendo o periodo de 2010 a 2020. Este
conjunto de dados foi utilizado para adicionar uma perspectiva econdmica as analises
realizadas. As colunas e suas descricdes estao detalhadas na Tabela 3.

Tabela 3 — Metadados da base de dados da Taxa de Cambio de Ddlar para Real

(USD/BRL)
Coluna | Descrigao Tipo Valores
datetime | Data da observagao datetime | 04/01/2010 - 31/12/2020
usd_brl | Valor do dolar americano em reais float 1.5345 - 5.9372

3

O quarto dataset contém informagdes sobre o indice de Energia Elétrica (IEE),
utilizado para representar o comportamento do setor elétrico na bolsa de valores brasi-
leira. Este conjunto de dados inclui informagdes diarias entre 2010 e 2020, permitindo
analises detalhadas de mercado. As colunas disponiveis estdo descritas na Tabela 4.

' Disponivel em: <https://www.kaggle.com/datasets/andrewmvd/brazilian-stock-market>. Acesso em:

05 mar. 2025.
2 Disponivel em: <https://www.kaggle.com/datasets/brenojesusfernandes/ipca-index>. Acesso em: 05

mar. 2025.
3 Disponivel em: <https://www.kaggle.com/datasets/felsal/ibovespa-stocks?select=usd2brl.csv>.

Acesso em: 05 mar. 2025.


https://www.kaggle.com/datasets/andrewmvd/brazilian-stock-market
https://www.kaggle.com/datasets/ brenojesusfernandes/ipca-index
https://www.kaggle.com/datasets/felsal/ibovespa-stocks?select=usd2brl.csv
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Tabela 4 — Metadados do Dataset do indice de Energia Elétrica (IEE)

Coluna Descrigao Tipo | Valores
lee_Data Data da observagao Date | 04/01/2010 - 30/12/2020
lee_Ultimo | Valor de fechamento do indice | Float | 20873,27 - 82845,94
lee_Abertura | Valor de abertura do indice Float | 20877,14 - 82493,31
lee_Maxima | Valor maximo do indice no dia | Float | 21080,43 - 83052,71
lee_Minima | Valor minimo do indice no dia | Float | 20671,65 - 82211,84
lee_Variacao | Variagao percentual no dia Float | -11,59 - 8,99

4 para analise A combinagdo desses quatro conjuntos de dados permitiu realizar
analises robustas sobre o comportamento das agdes do setor elétrico, incorporando
variaveis de mercado, inflagdo e cambio para avaliar a influéncia de fatores econdmicos
nas tendéncias observadas.

3.2 Processamento e Transformacao

O processo de processamento e transformagao seguiu as etapas do KDD, que
envolvem a selecao, pré-processamento, transformagao, mineragao e interpretacao
dos dados. Inicialmente, os dados relevantes foram selecionados, seguidos pelo pré-
processamento, que incluiu a remocgao de registros faltantes e a adaptacéo das varia-
veis para uma estrutura compativel. Na transformagao, os dados foram normalizados
e ajustados a granularidade necessaria, de maneira diaria.

Para garantir a utilizagao uniforme e padronizada dos diferentes bases de dados
selecionadas, foi necessario realizar diversas etapas de processamento e transforma-
¢ao dos dados. Inicialmente, identificou-se que alguns registros apresentavam datas
faltantes, especialmente em periodos mais antigos. Para alinhar os dados de forma
consistente, todos os conjuntos de dados foram filtrados para o intervalo entre 4 de ja-
neiro de 2010 e 31 de dezembro de 2020, periodo no qual todos os datasets estavam
completos. O dataset final resultante contém 642.456 linhas, abrangendo 294 acbes
diferentes.E importante ressaltar que a granularidade dos dados é diaria. Porém, ha
dados apenas nos dias em que a bolsa de valores esta aberta para compra e venda,
0 que ocorre em dias uteis.

Em prol de uma analise mais robusta e menos suscetivel a oscilagdes extraordi-
narias do mercado, optou-se por concentrar a analise no setor de energia elétrica. Este
setor é tradicionalmente mais estavel, com menor sensibilidade a quedas ou subidas
abruptas em comparagao a outros setores econdmicos, como tecnologia ou finangas.

4 Disponivel em: <https://br.investing.com/indices/electric-power-historical-data>. Acesso em: 05 mar.

2025.


https://br.investing.com/indices/ electric-power-historical-data
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Essa abordagem proporcionou maior confiabilidade nas analises realizadas, especial-
mente ao comparar diferentes algoritmos de aprendizado de maquina.

Os dados foram organizados de forma que cada registro representasse um
unico dia, garantindo uma estrutura temporal uniforme para as analises. Os datasets de
cambio, |IEE e B3 ja estavam disponiveis com granularidade diaria, permitindo sua in-
corporacao direta ao modelo. No entanto, o IPCA estava disponivel apenas em frequén-
cia mensal, 0 que exigiu sua adaptagao. Para compatibilizar essa informagao com a
estrutura diaria dos demais dados, o valor mensal foi distribuido proporcionalmente
entre os dias do respectivo més. Esse ajuste assegurou a integragao consistente das
informacgdes, permitindo uma melhor correlagao entre os diferentes fatores analisados
e evitando discrepancias decorrentes de periodicidades distintas. Dessa forma, a pa-
dronizacao contribuiu para tornar os modelos mais alinhados a dinamica do mercado
ao longo do tempo.

A base de dados final consolidado contém as colunas apresentadas no Quadro

5:
Quadro 5 — Descricédo das colunas do dataset consolidado
Coluna Descricao
Date Data da observacéo.
Symbol Simbolo da acao na bolsa.
Adj Close Preco de fechamento ajustado da agao.
Close Preco de fechamento da acgao.
High Preco mais alto da agao no dia.
Low Preco mais baixo da agao no dia.
Open Preco de abertura da acéao.
Volume Quantidade de a¢des negociadas no dia.
usd_brl Valor do dolar americano em reais no dia.
lee_Ultimo Valor de fechamento do indice de Energia Elétrica (IEE).
lee_Abertura | Valor de abertura do indice de Energia Elétrica (IEE).
lee_Maxima | Valor maximo do indice de Energia Elétrica (IEE) no dia.
lee_Minima | Valor minimo do indice de Energia Elétrica (IEE) no dia.
lee_Variacao | Variagdo percentual diaria do indice de Energia Elétrica (IEE).
no_mes Variagao percentual do IPCA no més.
12_meses Variagao percentual acumulada do IPCA nos ultimos 12 meses.

O processo de integragao e transformagao garantiu que todos os dados fossem
harmonizados e prontos para aplicagdo dos algoritmos de aprendizado de maquina,
oferecendo uma base sélida e confiavel para analises subsequentes.
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4 Resultados

Neste capitulo, sdo apresentados e analisados os resultados obtidos a partir da
aplicacdo de modelos de aprendizado de maquina na previsao dos precos das agoes.
Para exemplificar a analise dos dados, foram utilizadas as agdes da empresa Trans-
missora Alianga de Energia Elétrica S.A. (TAESA), uma das principais companhias do
setor de transmiss&o de energia elétrica no Brasil.A acdo da TAESA com codigo TAEE4
representa as agdes preferenciais da TAESA, que oferecem prioridade no pagamento
de dividendos, que consiste em todas as agdes com o numero 4 no final.Onde nao
possuem direito a voto nas decisdes da empresa. Esse tipo de ativo € amplamente
negociado no mercado financeiro e atrai investidores interessados em retornos consis-
tentes por meio de dividendos periédicos.

4.1 Definicao do Problema de Previsao

O objetivo principal é desenvolver modelos de aprendizado de maquina capazes
de prever o comportamento diario das agdes da TAESA (TAEE4), utilizando dados
histéricos do mercado financeiro e variaveis macroecondémicas.

A previsao abrange o prec¢o de fechamento (Close), o prego de abertura (Open),
o preco maximo do dia (High), o pregco minimo do dia (Low) e o volume de negociagdes
(Volume). A escolha dessas variaveis se justifica pela sua relevancia na analise de
investimentos, auxiliando na tomada de decisdes estratégicas no mercado acionario.
Além disso, a previsdo do volume de negociagdes € necessaria, pois essa variavel
influencia diretamente a dindmica dos pregos ao longo do tempo.

O processo de modelagem considera a relagao entre essas variaveis e fatores
externos, como cambio (usd_brl), indice de Energia Elétrica (IEE) e inflagdo (IPCA),
que exercem influéncia sobre os precos das agdes. Para garantir que as previsdes
sejam avaliadas de forma objetiva, foram utilizadas métricas de erro amplamente reco-
nhecidas na literatura, como erro médio absoluto (MAE), erro quadratico médio (MSE)
e raiz do erro quadratico médio (RMSE), além da diferenga percentual média entre os
valores previstos e os valores reais.

A seguir, sdo apresentados os resultados obtidos para cada um dos algoritmos
testados, analisando seu desempenho na previsao dos pregos das acdes. A avaliagao
foi realizada com base na diferenga percentual entre os valores previstos e os valores
reais, permitindo uma comparagao objetiva do desempenho de cada modelo.
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Coluna Descrigao

Date Data correspondente ao registro.

Close Valor original do preco de fechamento.

Close_Prev Previséo do algoritmo para o preco de fechamento.

Close_Diff Diferenga percentual entre o valor previsto e o valor real
do prego de fechamento.

Open Valor original do preco de abertura.

Open_Prev Previsao do algoritmo para o prego de abertura.

Open_Diff Diferenga percentual entre o valor previsto e o valor real
do prego de abertura.

High Valor original do pre¢co maximo do dia.

High_Prev Previsao do algoritmo para o prego maximo do dia.

High_Diff Diferenga percentual entre o valor previsto e o valor real
do prego maximo do dia.

Low Valor original do pre¢co minimo do dia.

Low_Prev Previsdo do algoritmo para o pre¢co minimo do dia.

Low_Diff Diferenga percentual entre o valor previsto e o valor real
do preco minimo do dia.

Volume Volume total de transagdes registrado no dia.

Quadro 6 — Descrigao das Colunas para as Previsdes das Agdes de TAEE4 (TAESA)

Os valores gerados no quadro 6 foram utilizados para comparar os algoritmos
de aprendizado de maquina, analisando principalmente as variaveis de diferenca per-
centual (Diff), que indicam o desvio entre os valores previstos e os valores reais. Essa
abordagem permitiu avaliar a precisdo de cada modelo na previsdo dos precos das
acdes e entender suas limitacdes em relagao as variagcdes diarias do mercado.

Na tabela 7 estdo os resultados para todos os algoritmos, foi selecionado o
intervalo entre 14 de novembro de 2020 e 14 de dezembro de 2020. estes dados foram
selecionados para comparar a precisdo dos modelos de aprendizado de maquina.

Tabela 7 — Desempenho dos modelos nos diferentes critérios

Métrica LSTM SVR | Regresséo Linear | Random Forest
Close_Diff (%) | -2,69 | -18,08 -2,92 416,60
Open_Diff (%) | -20,08 | -18,08 -20,19 325,79
High_Diff (%) | -20,51 | -17,61 -20,57 321,69
Low_Diff (%) -19,24 | -18,32 -19,48 330,60
MAE 0.1371 | 0.0706 0.10 1.8233
MSE 0.0322 | 0.0094 0.02 8.0102
RMSE 0.1794 | 0.0969 0.12 2.8302

Apresentamos os graficos das agdes da TAESA (TAEE4) analisadas nos ulti-
mos 60 dias, este intervalo foi selecionado para obter uma visualizagao melhor dos
dados utilizando os graficos. Esses graficos representam a movimentagao dos precgos,
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utilizando o formato de candlestick. A coluna de Preco a unidade € em Real Brasileiro
e o0 volume a quantidade de acdes negociadas em bolsa.
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Grafico 1 — Grafico candlestick dos ultimos 60 dias (valores originais das acdes

TAEE4).
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Grafico 2 — Graficos candlestick gerados pelos modelos LSTM e SVR.
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Grafico 3 — Graficos candlestick gerados pelos modelos Regressao Linear e Random
Forest.

4.2 Discussoes

Apoés a analise dos resultados obtidos para cada um dos modelos testados, é
possivel identificar diferencas significativas no desempenho das previsdes. A avalia-
cao das métricas de erro e das diferencas percentuais entre os valores previstos e os
valores reais permitiu uma comparagao direta entre os algoritmos e sua aplicabilidade
na previsao de precos de acgdes.

Os resultados mostraram que o modelo LSTM apresentou o melhor desempe-
nho, com uma diferenga percentual média de -2,69% para o prego de fechamento.
Esse resultado sugere que o modelo foi capaz de capturar padrdes temporais e depen-
déncias nao lineares nos dados, tornando-o mais eficiente para a previsao de séries
temporais financeiras. A regresséao linear também obteve um desempenho satisfaté-
rio, com uma diferenga percentual média de -2,92%, evidenciando sua capacidade de
modelar relagdes lineares entre as variaveis.

O SVR, por outro lado, apresentou uma diferenca percentual média de -18,08%,
indicando dificuldades na captura da complexidade dos dados financeiros. Isso pode
ser atribuido a escolha do kernel e a sensibilidade do modelo a hiperparametros, o que
pode limitar seu desempenho quando aplicado a séries temporais com alta volatilidade.

O modelo Random Forest foi 0 que apresentou os piores resultados. Com uma
diferenca percentual média de 416,60% para o prego de fechamento e desvios se-
melhantes para as demais variaveis, ficou evidente que o modelo teve dificuldades
extremas em gerar previsdes coerentes. Esse comportamento pode estar relacionado
ao overfitting do modelo, que pode ter memorizado padrbes espurios nos dados de trei-
namento, resultando em previsdes extremamente inflacionadas. Dada essa limitacao,
0 uso do Random Forest para previsao de precos de acdes nao se mostrou viavel sem
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ajustes significativos, como a regularizagdo dos hiperparametros ou a reavaliagdo das
features utilizadas no treinamento.

A partir dessas analises, € possivel concluir que os modelos baseados em
aprendizado profundo, como o LSTM, apresentam vantagens na previsao de séries
temporais complexas, capturando padrdoes de longo prazo que algoritmos mais tradi-
cionais, como regresséo linear e SVR, podem néao identificar com a mesma preciséo.
No entanto, cada modelo possui suas particularidades e pode ser mais adequado de-
pendendo do contexto da previséo e do nivel de complexidade dos dados.

Dessa forma, os resultados obtidos neste estudo reforgam a importancia da
escolha criteriosa do modelo a ser utilizado para previsao de precos de agdes. O ajuste
de hiperparametros, o uso de dados adicionais e a exploragédo de modelos hibridos
séo estratégias que podem ser consideradas para aprimorar a precisdo das previsdes
e reduzir a sensibilidade a variagdes bruscas do mercado.
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5 Conclusao

Este trabalho investigou a aplicagao de diferentes algoritmos de aprendizado de
maquina na previsao de precos de agdes do setor elétrico, utilizando dados historicos
da TAESA (TAEE4). O objetivo foi avaliar a capacidade desses modelos de prever o
comportamento diario do mercado, considerando variaveis como pregos de abertura,
fechamento, maxima, minima e volume de negociagdes.

A metodologia adotada seguiu o processo de descoberta de conhecimento em
banco de dados (KDD), passando pelas etapas de coleta, processamento, transforma-
¢ao e modelagem dos dados. A avaliacao foi conduzida com base em métricas de erro
amplamente utilizadas na literatura, como erro médio absoluto (MAE), erro quadratico
médio (MSE) e raiz do erro quadratico médio (RMSE), além da anadlise da diferencga
percentual entre os valores previstos e os valores reais.

Os resultados obtidos reforgcam a importancia da escolha adequada do modelo
para a previsao de séries temporais financeiras, uma vez que diferentes algoritmos
apresentaram desempenhos distintos na previsdo dos pregos das acdes. A analise
das previsdes revelou que alguns modelos foram mais eficientes na captura de padrbes
temporais, enquanto outros demonstraram dificuldades em representar corretamente
as variacbdes do mercado.

Este estudo também evidencia a necessidade de melhorias continuas nos mo-
delos preditivos. O refinamento de hiperparametros, o uso de dados complementares e
a exploracgao de arquiteturas mais avangadas combinando diferentes algoritmos, como
Linear regression junto com o random forest, ou SVR, podem contribuir para aumentar
a precisao das previsoes.

Como perspectiva futura, a aplicagado desses modelos em ambientes de negoci-
acao em tempo real pode representar um avancgo significativo, permitindo uma analise
dinamica do mercado e a adaptagao a novas condigdes. Além disso, a investigacao de
técnicas mais recentes, como modelos baseados em aprendizado profundo e arquite-
turas como Transformer, pode trazer novas oportunidades para o aprimoramento das
previsdes.

Dessa forma, este trabalho contribui para a compreenséo do uso de algoritmos
de aprendizado de maquina na analise de séries temporais financeiras, destacando os
desafios e oportunidades para futuras pesquisas na area de previsdo do mercado de
acoes.
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5.1 Trabalhos Futuros

Os resultados deste estudo indicam diversas possibilidades de aprimoramento
para pesquisas futuras. Uma das principais diregdes envolve o refinamento dos mode-
los utilizados, especialmente por meio do ajuste de hiperparametros e da inclusao de
novas variaveis que possam capturar melhor os fatores que influenciam os precos das
acdes, como a taxa SELIC e outros indicadores econémicos, como o produto interno
bruto (PIB). Indicadores econémicos adicionais e fontes alternativas de dados, como
analise de sentimento em redes sociais e noticias financeiras, podem contribuir para
previsbes mais precisas. Outro aspecto relevante é a aplicacdo desses modelos em
cenarios de negociagao em tempo real, testando sua viabilidade pratica no mercado
financeiro. Além disso, técnicas de interpretabilidade, como Shapley Additive Expla-
nations (SHAP) e Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME), podem ser
empregadas para tornar os modelos mais compreensiveis, permitindo uma melhor ava-
liacao dos fatores que impactam as previsdes.

Os resultados deste estudo indicam diversas possibilidades de aprimoramento
para pesquisas futuras. Uma das principais direcées envolve o refinamento dos mode-
los utilizados, especialmente por meio do ajuste de hiperparametros e da inclusédo de
novas variaveis que possam capturar melhor os fatores que influenciam os precos das
acdes, como a taxa SELIC e outros indicadores econémicos, como o produto interno
bruto (PIB). Indicadores econémicos adicionais e fontes alternativas de dados, como
analise de sentimento em redes sociais e noticias financeiras, podem contribuir para
previsdes mais precisas. Outro aspecto relevante é a aplicagao desses modelos em
cenarios de negociagao em tempo real, testando sua viabilidade pratica no mercado
financeiro. Além disso, técnicas de interpretabilidade, como Shapley Additive Expla-
nations (SHAP) e Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME), podem ser
empregadas para tornar os modelos mais compreensiveis, permitindo uma melhor ava-
liacdo dos fatores que impactam as previsoes.

Além disso, o Modelo de Precificagao de Ativos de Capital (CAPM) pode ser
integrado aos modelos preditivos, oferecendo uma abordagem adicional para avaliar
o risco e o retorno esperado das agdes. A utilizagdo do CAPM pode ajudar a melho-
rar as previsdes, ao considerar o comportamento das agdes em relagdo ao mercado,
oferecendo insights valiosos para a andlise financeira e decisdes de investimento.

Dessa forma, este estudo abre caminho para novas pesquisas que possam ex-
pandir a precisao e aplicabilidade dos modelos preditivos, contribuindo para o avancgo
das técnicas de aprendizado de maquina no mercado financeiro.
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