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Resumo—Este artigo apresenta uma andlise comparativa do
desempenho de modelos de Redes Neurais Artificiais (RNAS)
para previsdo de pregos de ativos financeiros da Petrobras, com
foco na otimiza¢do da arquitetura por meio de um Algoritmo
Genético (AG) e Otimizagdo por Enxame de Particulas (PSO).
Um modelo de rede neural multicamadas (MLP) é treinado com
dados do ativo Petrobras e comparado com arquiteturas
otimizadas por AG e PSO. Os resultados indicam que a
otimizacdo do modelo neural com AG promove uma melhoria
significativa no desempenho preditivo, resultando em um Erro
Quadratico Médio (MSE) inferior em comparacdo com
abordagens tradicionais e com o modelo neural otimizado pelo
PSO.
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de Particulas, Otimizacdo de Arquitetura, Previsdo Financeira.

I. INTRODUCAO

A extrema volatilidade do prego do ativo Petrobras na
bolsa de valores impbe um desafio significativo para
investidores e analistas, dificultando a tomada de decisbes e
elevando o risco de perdas. Essa complexidade é agravada
pela natureza ndo linear e pelos multiplos fatores econdémicos
e geopoliticos que influenciam o mercado de energia.[1]

Para mitigar essa incerteza, Redes Neurais Artificiais
(RNAs) emergem como uma solugéo promissora, capazes de
identificar padrdes ocultos e realizar previsdes em séries
temporais financeiras. Contudo, o desempenho preditivo das
RNAs é altamente dependente de uma arquitetura e
hiperpardmetros 6timos, cuja definicdo manual é ineficiente

2.

Este artigo propde a aplicagdo de Algoritmos Genéticos
(AGs) e Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO) para
otimizar automaticamente a configuracdo das RNAs,
buscando aprimorar sua acurécia de previsao. Oferecemos
uma andlise comparativa dos resultados, demonstrando o
potencial dessas meta-heuristicas em gerar modelos
preditivos mais robustos e precisos para 0 mercado de
capitais.

Il. MERCADO DE ACOES

O mercado de agdes, um componente vital da economia
global, apresenta um dos ambientes mais complexos e
desafiadores para a analise e tomada de decisdo. A previsdo
dos precos de ativos financeiros, como o da Petrobras na
bolsa de valores, ¢ uma tarefa de extrema dificuldade.
Investidores e analistas frequentemente se deparam com a
imprevisibilidade dos movimentos de precos, 0 que
compromete a eficicia das estratégias de investimento e
eleva o risco de perdas financeiras. A instabilidade
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observada, especialmente em ativos de grande liquidez e
relevancia setorial, como o da Petrobras, cria um cenério
onde a precisdo preditiva se torna um diferencial competitivo
crucial para a sustentabilidade de operacdes no mercado.

A principal causa dessa dificuldade reside na volatilidade
inerente aos mercados financeiros. Pregos sdo influenciados
por uma miriade de fatores interligados e muitas vezes
imprevisiveis, incluindo: eventos  macroecondmicos
(inflagdo, taxas de juros), anuncios de resultados
corporativos, noticias politicas (nacionais e internacionais),
sentimentos do mercado e, crucialmente, avancos
tecnolégicos. A Petrobras, por exemplo, é particularmente
suscetivel a flutuacbes em precos globais de petréleo e a
decisBes politicas domésticas, ampliando sua volatilidade.
Além disso, a crescente presenca de robds de investimento
intensificou a velocidade das transacdes e a imprevisibilidade
de movimentos de curto prazo. Esses sistemas automatizados
reagem a eventos em milissegundos, gerando picos e vales
abruptos que tornam as abordagens de analise humana
tradicional menos eficazes e exigem modelos preditivos cada
vez mais sofisticados para acompanhar o ritmo do mercado

(3]

Diante da complexidade e da alta volatilidade do
mercado de capitais, métodos de previsdo tradicionais
frequentemente se mostram inadequados. A solucdo reside
na aplicacdo de técnicas avancadas de Inteligéncia Artificial,
como as Redes Neurais Artificiais (RNAs). As RNAs sdo
capazes de modelar relagdes ndo lineares complexas e
identificar padrdes sutis em grandes volumes de dados
histéricos, superando as limitagBes de modelos estatisticos
lineares. Ao serem alimentadas com séries temporais de
precos e indicadores relevantes, as RNAs podem aprender a
dindmica subjacente do mercado, oferecendo uma ferramenta
robusta para a previsdo de precos futuros [2].

Apesar do potencial das Redes Neurais, seu desempenho
é intrinsecamente ligado a sua configuracdo. A determinacdo
da arquitetura ideal (nimero de camadas e neurdnios) e dos
hiperpardmetros de treinamento é uma tarefa néo trivial, que
geralmente envolve tentativas e erros manuais. Para otimizar
essa etapa critica, este trabalho oferece a aplicacdo de meta-
heuristicas de otimizacdo, como Algoritmos Genéticos
(AGs) e Otimizacéo por Enxame de Particulas (PSO). Essas
abordagens bio-inspiradas buscam automaticamente as
configuragdes de RNA que minimizam o erro de previséo,
maximizando a acurdcia do modelo. Ao automatizar a
otimizacdo de hiperpardmetros, podemos gerar modelos
preditivos mais robustos e precisos, capacitando investidores
e analistas a tomar decises mais informadas em um
ambiente de mercado cada vez mais dindmico e volatil. Esta
otimizacdo visa aprimorar a capacidade da Rede Neural em



prever com maior assertividade os movimentos futuros de
ativos como o da Petrobras [4][5].

I1l. TRABALHOS RELACIONADOS

A crescente complexidade e volatilidade do mercado de
acGes tém impulsionado a busca por metodologias de
previsdo mais robustas e precisas. Nesse contexto, a
integracdo de técnicas de inteligéncia artificial tem se
destacado como uma abordagem promissora[6].

Conte e Oliveira [7] apresentam uma abordagem
inovadora que combina o método Analytic Hierarchy
Process (AHP) com Redes Neurais Artificiais (RNAS) para
prever o desempenho de agdes na Bolsa de Valores. Neste
estudo, o0 AHP é empregado para atribuir pesos as variaveis
relevantes, considerando sua importancia relativa na tomada
de decisdo, enquanto as redes neurais sdo utilizadas para
modelar e prever o comportamento das acdes. A combinacao
dessas duas técnicas visa aprimorar a precisdo das previsoes,
superando as limitagcbes de métodos tradicionais, como a
analise fundamentalista e a analise técnica. O desempenho da
abordagem ¢é avaliado utilizando dados histéricos de
empresas listadas na Bolsa de Valores, com métricas como o
erro médio absoluto (MAE), erro quadratico médio (MSE) e
a Raiz do erro quadratico médio (RMSE) sendo aplicadas
para quantificar a acuracia das previsdes.

Mghazli [8] foca na andlise da eficacia de modelos de
previsdo a partir do uso de técnicas de pré-processamento em
séries temporais financeiras. O principal objetivo do trabalho
¢ demonstrar como um pré-processamento adequado,
combinado com o uso de redes neurais morfoldgicas
profundas, pode aumentar significativamente a precisdo da
previsdo em séries temporais financeiras.

Li et al. [9] constroem um dataset com informagdes
nacionais e internacionais sobre o mercado chinés e utilizam
a técnica de Grid Search para encontrar os hiperparametros
de quatro modelos deep learning ( Long Short-Term Memory
- LSTM, Gated Recurrent Unit - GRU, MLP, and
Transformers). Os resultados indicam que a GRU tem um
melhor desempenho no MSE entre os modelos utilizados.

Yu et al. [10] desenvolvem um modelo hibrido de
predicdio do ‘Dow Jones Industrial Médio diario’
combinando uma decomposicdo modal, uma clusterizacdo e
o uso do Algoritmo Genético para sintonizar 0s
hiperpardmetros de uma GRU. Os resultados mostram um
RMSE de 224.45 e Medida de Disperséo (R2) igual a 0.9814
para 0 modelo hibrido.

Yu et al. [11] mostram a utilizacdo de meta-heuristicas
para sintonizar os hiperparametros de modelos neurais (MLP
ou Deep Learning) no processo de predicdo de séries
temporais do setor financeiro.

No geral, os trabalhos apresentados neste capitulo
ressaltam a importancia crescente da inteligéncia artificial e
de abordagens hibridas na previsdo do mercado de agdes,
buscando superar o0s desafios impostos pela sua
complexidade e volatilidade. Embora cada estudo explore
diferentes técnicas e focos, desde a combinacdo de AHP com
RNAs até o pré-processamento de séries temporais e a
otimizacdo de hiperparametros com meta-heuristicas, todos
convergem na busca por maior precisdo e robustez nas
previsdes financeiras, assim, a otimizacdo automatica da
arquitetura de RNAs utilizando AG e PSO, especialmente
para o ativo PETR4, ainda carece de investigacdo

aprofundada, lacuna esta que o presente estudo busca
preencher.

IV. FUNDAMENTOS

A. Rede Neural Multicamadas (MLP)

Uma Rede Neural Multicamadas (MLP) é uma classe de
redes neurais feedforward, composta por uma camada de
entrada, uma ou mais camadas ocultas (intermedidrias) e
uma camada de saida. Cada neurdnio em uma camada esta
conectado a todos os neurdnios da camada subsequente. A
saida de um neurdnio é calculada aplicando-se uma funcédo
de ativacdo a soma ponderada das suas entradas, conforme a
Equacdo 1:

n
Ye=f Zijxj+ by,

j=1
@

onde x4, x,, ..., n S80 0s sinais de entrada, wyq, Wiy, ... ,
Wy, S0 05 respectivos pesos de conexao do neurdnio k, by é
0 bias, e finalmente, f(-) é a funcéo de ativacao.

A funcdo de ativagdo ReLU (Rectified Linear Unit),
comumente utilizada em camadas intermediarias, é definida
por:

ReLU(x) = max(0, x)
2

A fun¢do de Ativagdo utilizada na camada de saida é a
Linear.

f) =x
@)

O treinamento da rede neural ocorre através da
minimizacdo de uma funcdo de perda, como o Erro
Quadréatico Médio (MSE), que mede a diferenca entre as
saidas previstas pela rede e os valores reais. O MSE ¢
calculado como:

1% .,
MSE = = (= )
k=1

4)

Onde n é o nimero de amostras. y, € o valor real da
amostra k. 9, é o valor previsto pela rede para a amostra k.

B. Algoritmo Genético para Otimizacao de
Hiperparametros

Nesta abordagem, um algoritmo genético foi empregado
para otimizar o nimero de camadas e 0 nimero de neurdnios
em cada camada da rede neural. Cada individuo
(cromossomo) no AG representa uma configuracdo da
arquitetura da rede neural. A aptiddo de cada cromossomo é
determinada pelo desempenho da rede neural com aquela
arquitetura especifica, avaliada pelo MSE em um conjunto
de validagdo ou teste.



As principais etapas do AG sdo:

e Inicializacdo da Populacdo: Geracdo aleatéria de
cromossomos que representam diferentes arquiteturas
de RNA.

e Auvaliagdo da Aptiddo: Para cada cromossomo, uma
rede neural é construida e treinada. O MSE obtido é
usado como meétrica de aptiddo (quanto menor o
MSE, maior a aptidao).

e Selecdo: Individuos mais aptos sdo selecionados para
a préxima geracéo.

e Cruzamento (Crossover): Combinacdo de partes de
cromossomos de pais selecionados para gerar novos
descendentes, explorando novas arquiteturas.

e Mutacdo: Pequenas alteracBes aleatdrias em
cromossomos, introduzindo diversidade e evitando
minimos locais [4].

C. Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO)

A Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO) é uma
meta-heuristica  de  otimizacdo  bio-inspirada  no
comportamento social de bandos de passaros ou cardumes de
peixes. Cada "particula" no enxame representa uma solugéo
candidata no espaco de busca (neste artigo, uma
configuragdo de Arquitetura da RNA). As particulas se
movem no espago de busca, ajustando sua trajetoria com
base em sua propria melhor posi¢do encontrada (pbest) e a
melhor posicao encontrada por qualquer particula no enxame
(gbest).

A posicdo e a velocidade de cada particula sdo
atualizadas iterativamente. Para uma particula i em uma
dimensdo d, as equacdes de atualizagdo sdo:

t+1 _ t t
Vig =Wviz+ o (pbesti_d - xi’d)

+ cory(gbesty — xty)

5)
t+1 _ .t t+1
Xig = XjgtVig

(6)

Onde v{}* é a nova velocidade da particula i na
dimensdo d.x{}'é a nova posicdo da particula i na dimensdo
d. w é o fator de inércia.c; e c, sdo os coeficientes de
aceleracdo (cognitivo e social, respectivamente).r; e r,s8o
ndmeros aleatorios no intervalo [0,1].pbest;; € a melhor
posicao global (gbest) da particula i até 0 momento.gbest, é
a melhor posicdo global (gbest) encontrada por qualquer
particula no enxame até o momento [5].

Na aplicacdo para otimizacdo de RNAs, cada particula
representa uma arquitetura de rede neural (e.g., nimero de
camadas e neur6nios), e a funcéo de aptiddo é novamente o
MSE da RNA correspondente enquanto que no PSO cada
particula se move no espago de busca para encontrar novas
configuragdes que possam ter um desempenho melhor.

V. METODOLOGIA

Os dados utilizados neste estudo foram extraidos da bolsa
de valores, focando no ativo da Petrobras. A escolha da
Petrobras se justifica pela sua relevancia no mercado
brasileiro e pela alta volatilidade de seus precos, que impdem
um desafio significativo para a previsdo. O conjunto de

dados foi pré-processado para garantir a qualidade e a
adequacdo para 0 treinamento das redes neurais, como
ilustrado na Figura 1.
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Fig. 1. Visualizagdo do fluxo de dados

Conforme ilustrado na Figura 1, o ciclo de formacéo dos
dados processados inicia-se com a Coleta de Dados da
Petrobras (PETR4) diretamente da bolsa de valores.
Subsequentemente, é realizada a Sele¢do de Atributos, onde
0 preco de fechamento é escolhido como a variavel principal
para a analise preditiva. Este passo é seguido pela execucao
de Calculos Estatisticos sobre os dados selecionados,
aplicando a Média Movel Simples (MMS) de 20 e 50
periodos, Média Mével Exponencial (EMA) de 20 periodos,
as Bandas de Bollinger Superior (SBB) e Inferior (IBB) de
20 periodos. Por fim, a etapa de Pré-Processamento prepara
0s dados para se utilizado no treinamento da rede neural,
resultando em um conjunto de Dados Processados que esta
otimizado para o treinamento e avaliacdo dos modelos. Essas
etapas garantem a consisténcia e a adequagéo dos dados para
as analises subsequentes.

As simulac@es, o treinamento e a otimizacdo das Redes
Neurais foram conduzidos em uma workstation equipada
com um processador Intel Xeon E5-2690 v4 (14nm), uma
placa-mde E5 MR9A Pro, 64 GBytes de memdria RAM
DDR4 e uma placa de video AMD Radeon RX 580 com
8GB de VRAM, fornecendo o poder computacional
necessario para as operacdes intensivas de otimizacdo e
processamento de dados inerentes ao estudo.

O processo de modelagem e otimizacdo das redes neurais
é uma etapa central na metodologia deste estudo. O objetivo
principal é ndo apenas treinar um modelo, mas também
encontrar a arquitetura mais performatica por meio de
técnicas de otimizagdo meta-heuristicas, visando alcancar a
melhor capacidade preditiva.
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Fig. 2. Selecéo do Modelo Reural

Conforme detalhado na Figura 2, os dados processados
sd80 a base para trés caminhos distintos de construcdo e
otimizacéo de modelos de redes neurais. O primeiro caminho
avalia uma Rede Neural Multicamadas (MLP) base. Em
paralelo, sdo exploradas otimizag¢Ges utilizando algoritmos



meta-heuristicos: uma Rede Neural é otimizada por um
Otimizador meta-heuristico Algoritmo Genético (AG),
enquanto outra é otimizada por um Otimizador meta-
heuristico Otimizacéo por Enxame de Particulas (PSO). Cada
uma dessas abordagens visa refinar a arquitetura da rede para
maximizar seu desempenho. Ao final desse processo paralelo
de experimentagdo e otimizacdo, € realizada a escolha do
melhor modelo, baseada em métricas de desempenho
avaliadas nos conjuntos de teste.

A MLP é composta por uma camada de entrada, uma ou
mais camadas ocultas (intermediarias) e uma camada de
saida. Cada neurdnio em uma camada é conectado a todos 0s
neurdnios da camada subsequente. A saida de um neurénio é
calculada aplicando-se uma funcdo de ativacdo a soma
ponderada das suas entradas, com a funcdo ReLU (Rectified
Linear Unit) empregada nas camadas intermediarias e a
funcdo Linear na camada de saida. O treinamento da MLP
visa minimizar o Erro Quadratico Médio (MSE), uma
métrica que quantifica a diferenca entre os valores previstos
pela rede e os valores reais.

No AG cada individuo, ou cromossomo representa uma
configuragdo especifica da arquitetura da rede neural,
incluindo o nimero de camadas ocultas e a quantidade de
neurbnios em cada uma delas. A aptiddo de cada
cromossomo é determinada pelo desempenho da rede neural
correspondente, avaliada pelo MSE em um conjunto de
validagdo. O processo do AG envolve etapas de inicializagdo
da populagdo (geracdo aleatéria de arquiteturas), avaliagdo
da aptidao, sele¢do dos individuos mais aptos, cruzamento
(crossover) para gerar novas arquiteturas e mutagdo para
introduzir diversidade e evitar minimos locais.

Adicionalmente, a Otimizacdo por Enxame de Particulas
(PSO) foi aplicada para otimizar a arquitetura das RNAs.
Inspirada no comportamento social de bandos, cada
"particula" no enxame representa uma solucdo candidata
(configuracdo de arquitetura da RNA). As particulas ajustam
suas trajetorias no espaco de busca com base em sua melhor
posicdo individual (pbest) e a melhor posigdo encontrada por
qualquer particula no enxame (gbest). A funcdo de aptidao
para o PSO também é o MSE da RNA correspondente a
arquitetura de cada particula. O PSO busca iterativamente as
configuragBes que minimizam o erro de previsdo da rede,
explorando o espaco de busca de forma eficiente [5].

VI. RESULTADOS

Para a andlise e modelagem do ativo da Petrobras
(PETR4), os dados histdricos de pregos foram obtidos
diretamente da plataforma MetaTrader 5 (MT5), utilizando a
biblioteca MetaTrader 5 no Python. Este processo incluiu o
estabelecimento de uma conexdo segura entre Corretora XP
Investimentos e a plataforma contratada MetraTrader 5. Em
seguida, foram coletadas as Gltimas 5.000 barras (candles) do
ativo PETR4 no intervalo de tempo de 1 minuto
(mt5.TIMEFRAME_M1) utilizando a biblioteca
MetaTrader5. Os dados brutos foram entéo convertidos para
um DataFrame do pandas, com a coluna de tempo
devidamente formatada [12][13].

O conjunto total de 5000 amostras foi cuidadosamente
dividido para treinamento, validagdo e teste, garantindo a
robustez e a generalizacdo do modelo. A distribuicdo dos
dados é a seguinte: 60% para treinamento, 20% para
validagdo e 20% para teste. Essa divisdo permite que o
modelo aprenda com um conjunto de dados, ajuste seus

hiperpardmetros com outro e, finalmente, seja avaliado em
dados nao vistos. A Figura 3 ilustra a visualizacdo temporal
desses dados.
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Fig. 3. Visualizagéo dos dados de Treinamento, Validagao e Teste

Os dados de entrada para a rede neural consistiram nos
trés dltimos precos de fechamento do ativo e nos cinco
principais indicadores técnicos, a Média Mdovel Simples
(MMS) de 20 e 50 periodos, Média Modvel Exponencial
(EMA) de 20 periodos, as Bandas de Bollinger Superior
(SBB) e Inferior (IBB) de 20 periodos e desvio padréo de 2.

A Média Mével Simples (MMS) de 20 e 50 periodos sdo
utilizadas para identificar tendéncias e padrbes de
movimento dos precos, ao longo do tempo, conforme a
Equacdo?.

uys = iz Preso:

U]

onde Preco; é preco de fechamento do periodo atual e n
0 nimero de periodos para o calculo.

A Média Movel Exponencial (MME) de 20 periodos,
atribui maior peso aos pregos mais recentes, sendo calculada
com base em uma constante chamada de alpha, conforme a
Equac&o8.

MMEy,je = Pregoygje * K + MMEgptem * 1-K)

2
Ondek = ——
n+1

®)

onde Pregoy,;. € preco de fechamento do periodo atual
e n 0 numero de periodos para o calculo.

As Bandas de Bollinger Superior (SBB) e Inferior (IBB)
de 20 periodos e desvio padrdo de 2, sendo utilizadas para
identificar a volatilidade dos precos de um ativo e possiveis
pontos de reversdo ou continuagdo de tendéncias, conforme a
Equacdo 9,10 e 11:

s _ ket Preso,
n
©)
SBB = MMS + SD J i (Prego, = MMS)”
n
(10)



™ (Preco; — MMS)?
n

IBB = MMS — SD

(11

onde SD é desvio padréo, Prego é prego de fechamento
do periodo atual, MMS representa o valor médio para os n
periodos (calculado pela Equagdoll) e n o nimero de
periodos para o calculo.

A qualidade dos dados é crucial em qualquer projeto de
aprendizado de maquina, especialmente para a previsdo de
precos no mercado financeiro, onde a presenca de
imperfeicdes pode comprometer a confiabilidade das
previsdes. Para garantir a integridade dos dados, foi realizado
a limpeza e o tratamento de valores ausentes. Os valores
ausentes, que podem surgir por diversas razdes, foram
preenchidos com a mediana conforme a Equacéol2 e 13.

Se n é impar:
. n+1
Mediana:
12)
Sené par:
n
t1 = E e tz = E+ 1
t; +t
Mediana = -—2
2
(13)

onde n é o nimero de elementos;

O modelo MLP baseline foi configurado com 6 entradas,
7 camadas intermedidrias com 24, 20, 22, 11, 3, 9, 11
neurdnios respectivamente, utilizando a funcdo de ativagdo
ReLU, e uma camada de saida com 1 neurbnio utilizando
funcdo Linear. O treinamento da rede neural baseia-se na
minimizacdo do Erro Quadratico Médio (MSE), que mede a
diferenca entre as saidas previstas e os valores reais. A
Figura 4 demonstra a convergéncia do MSE durante o
treinamento do modelo, tanto para o conjunto de treinamento
quanto para o de validagdo.

—— Treinamento
| —— validagdo
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Fig. 4. Convergéncia da Rede Neural MLP

Conforme ilustrado na Figura 4, observa-se a trajetoria
do MSE para os conjuntos de treinamento (linha azul) e
validagdo (linha vermelha) ao longo do periodo de
treinamento. Inicialmente, ambos os erros tendem a diminuir,
indicando que a rede esta aprendendo os padrdes dos dados.

A linha tracejada vertical (em amarelo) marca o ponto de
selecdo do melhor modelo, onde o conjunto de pesos é

selecionado, pois o desempenho no conjunto de validagéo
atinge seu ponto Otimo antes de iniciar uma possivel
degradacdo. Essa linha representa uma parada antecipada
(early stopping), uma técnica para evitar o overfitting, que
ocorre quando o modelo comeca a aprender o ruido dos
dados de treinamento e perde a capacidade de generalizar
para dados novos. A convergéncia dos erros antes do
sobreajuste e a estabilidade ap6s esse ponto demonstram a
eficicia do processo de treinamento e a capacidade da rede
de generalizar para dados néo vistos.

A avaliagdo final do modelo preditivo é realizada pela
comparacdo direta de suas estimativas com os valores reais
ao longo do tempo. Esta visualizagdo é crucial para entender
a capacidade do modelo em capturar a dindmica da série
temporal do ativo, revelando tanto a sua acuracia quanto os
momentos de maior desvio entre a previsdo e a realidade do
mercado.

—— Prego real
— Previsoes
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Fig. 5. Previsdo da Rede Neural MLP

Conforme ilustrado na Figura 5, a linha vermelha
representa 0 Preco real do ativo ao longo do periodo
analisado, enquanto a linha azul corresponde as Previsdes
geradas pelo modelo.
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Fig. 6. Preco Real x Predi¢do Modelo MLP

Conforme ilustrado na Figura 6, o grafico de dispersdo
apresenta os "Pontos de Previsdao" (em azul) do modelo
MLP, plotados em relacdo aos "Pre¢os Reais" no eixo
horizontal e as "Previsbes" no eixo vertical. A linha
vermelha diagonal representa a "Previsdo ldeal (y=x)",
indicando onde os valores previstos seriam exatamente
iguais aos valores reais. A alta concentracdo dos pontos azuis
préxima a essa linha vermelha sinaliza uma forte correlagéo
e uma notavel precisdo do modelo MLP na previsdo do prego
do ativo, o que demonstra sua capacidade de aprender e



replicar os padrfes subjacentes da série temporal financeira.
Complementarmente, o coeficiente de determinacéo (R?) de
0.8617 corrobora essa observagdo, indicando que
aproximadamente 86,17% da variancia nos precos reais do
ativo sdo explicados pelo modelo. O R2 é a seguinte:

n
SSres = Z(Yi - 5’\)2
i=1

(14)
SStor = Z(J’i - 3_’)2
i=1
(15)
sS

2 _ 4 _ res

= S
(16)

Onde SS,..s € a soma dos quadrados da diferencas entre
os valores reais observado y; e os valores previstos pelo
modelo ¥ . SS;,; € a soma dos quadrados das diferencas
entre o valores reais observados y; e a média dos valores
reais y € 0 n é o nimero de observacdes.

O R? varia de 0 a 1. Um R? préximo de 1 indica que o
modelo explica uma grande propor¢do da variancia da
variavel dependente, ou seja, as previsdes do modelo se
ajustam bem aos dados reais. Um R? proximo de O indica
que o modelo explica muito pouco ou nenhuma da variancia
da variavel dependente, sugerindo um ajuste fraco.

A Tabela | compara as metricas de desempenho do
modelo MLP baseline com as do artigo previamente
publicado [7]. Os resultados do MLP baseline foram: MAE
de 0.06122, MSE de 0.0063346 e RMSE de 0.0795904. Em
comparagdo, o artigo publicado alcancou MAE de 0.041,
MSE de 0.003 e RMSE de 0.058 [7].

TABELA 1. COMPARAGAO DESEMPENHOS

Métrica | Artigo Publicado [7] MLP
MAE 0.041 0.06122
MSE 0.003 0.0063346
RMSE 0.058 0.0795904

Para otimizar a arquitetura e os hiperparametros da Rede
Neural, um Algoritmo Genético foi implementado. O AG
buscou automaticamente a configuragdo ideal das camadas e
0 nimero de neurbnios por camada. A Tabela Il detalha os
pardmetros do AG utilizado, incluindo 50 geragdes totais, 5
individuos de elitismo, méaximos de 30 camadas e 30
neurénios por camada, e probabilidades de cruzamento
(75%), mutagdo (5%) e "ring" (17%).

TABELAIl.  CONFIGURAGCAO AG

Configuracéo Do Algoritmo Genetico

Total de geracéo 50

Quantidade elitismo 5

Quantidade maxima de Camada 30
Quantidade maxima de Neuronio por camada 30

Probabilidade Cruzamento 75%
Probabilidade Mutagéo 5%
Probabilidade Ring 17%

Cada cromossomo na populagdo representa uma
configuragdo da rede neural. A funcdo fitness de cada
cromossomo é avaliada pelo desempenho da rede neural
correspondente, medido pelo MSE no conjunto de teste. Para
calcular o fitness, a rede neural MLP é construida com a
arquitetura definida pelo cromossomo, utilizando funcédo de
ativaco ReLU nas camadas ocultas e Linear na camada de
saida. O modelo é entdo compilado com o otimizador
‘rmsprop’ e funcdo de perda 'mean_squared_error', e treinado
por até 100 épocas com um batch_size de 1. O treinamento
incorpora  EarlyStopping (com patience=12) e
ModelCheckpoint para salvar o modelo que apresentou o
menor val_loss. Apds o treinamento, o modelo salvo é
carregado, e suas previsdes no conjunto de teste sdo
utilizadas para calcular o MSE final, que serve como o valor
de fitness para cromossomo.

Cada Rede Neural foi submetida a um conjunto de testes,
para avaliar a capacidade do modelo em prever as a¢des da
bolsa de valores em dados ainda ndo conhecidos. Para a
avaliagdo do modelo sobre o conjunto de dados de teste,
foram utilizados trés métricas de desempenho como: erro
médio absoluto (MAE), erro quadratico médio (MSE) e a
raiz do erro quadratico médio (RMSE), A MAE ¢ calculado
da seguinte maneira:

n
1
MAEz—E —d;
n_llyl il
=

17

onde y; é o valor de saida e d;é o valor desejado. MSE e
RMSE sdo apresentados a seguir, respectivamente.

1% ,
MSE =~ (i dy)
i=1

(18)
onde y; é o valor de saida e d;€é o valor desejado.
n
1
RMSE = |- (v - dp)?
n i=1
(19)

onde y; é o valor de saida e d;é o valor desejado.

A Figura 7 exibe a evolugdo do erro (MSE) do melhor
cromossomo encontrado por geracdo, demonstrando a
capacidade do AG em convergir para solucBes de menor
erro.



Fig. 7. Melhor Fitness por Geracéo

A Figura 8 ilustra a média do erro da populagdo por
geracéo.

Geragan

Fig. 8. Médias por Geragéo

A melhor solucdo encontrada pelo AG, ap6s 50 geracoes,
resultou em uma rede neural com 4 camadas intermediérias,
contendo 11, 7, 23 e 26 neurdnios, respectivamente, com
funcdo de ativagdo ReLU nas camadas intermediérias e
Linear na camada de saida. Este modelo otimizado obteve
um MSE de 0.00190881 nos dados de teste. O tempo de
execucdo para essa otimizagdo foi de aproximadamente 2
dias e 23 horas e 3 minutos.

A Figura 9 demonstra a convergéncia do MSE durante o
treinamento do modelo, tanto para o conjunto de treinamento
quanto para o de validacéo escolhido pelo AG.

—— Treinamento
— Validagao

Ciclo

Fig. 9. Convergéncia da MLP escolhida pelo AG

A Otimizagcdo por Enxame de Particulas (PSO) foi
empregada como uma meta-heuristica para otimizar a
arquitetura e os hiperpardmetros da Rede Neural Artificial
(RNA), buscando a configuracdo que minimizasse o Erro
Quadréatico Médio (MSE). O experimento foi configurado
com os seguintes parametros para o algoritmo PSO:

TABELA 1Il.  CONFIGURAGAO PSO

Coeficiente de Aceleracdo Social (c2) 2

Dominio de Busca para o Numero de Neurbnios 1a30

Cada particula no enxame representa uma configuracao
da rede neural, especificamente o nimero de neurdnios para
cada uma das sete camadas ocultas. A aptiddo (fitness) de
cada particula é avaliada pelo desempenho da rede neural
correspondente, medido pelo MSE no conjunto de teste. Para
calcular o fitness, a rede neural MLP é construida com a
arquitetura definida pela particula, utilizando funcéo de
ativacdo ReLU nas camadas ocultas e Linear na camada de
saida. O modelo é entdo compilado com o otimizador
‘rmsprop’ e funcdo de perda 'mean_squared_error', e treinado
por até 100 épocas com um batch_size de 1. O treinamento
incorpora  EarlyStopping (com patience=12) e
ModelCheckpoint para salvar o modelo que apresentou o
menor val_loss. Apds o treinamento, o modelo salvo é
carregado, e suas previsBes no conjunto de teste sdo
utilizadas para calcular o MSE final, que serve como o valor
de fitness para a particula.

Ao longo das 50 iteragBes, as particulas ajustam suas
posicdes e velocidades, convergindo em direcdo a melhor
solucdo encontrada globalmente (melhor_posicao_global) e
individualmente (melhores_posicoes_pessoais), buscando
minimizar o erro da rede neural. Ao final do processo, 0 PSO
identificou uma configuracdo de rede neural que resultou em
um MSE de 0.001923 nos dados de teste. A melhor
arquitetura encontrada pelo PSO consistiu em 7 camadas
intermediarias com a seguinte quantidade de neurénios: [19,
14, 25, 23, 22, 17, 10]. O tempo total de execucdo para o
algoritmo PSO foi de aproximadamente 3 dias e 20 horas,
refletindo o custo computacional associado a otimizagdo de
hiperparametros de redes neurais através de meta-heuristicas.

A avaliacdo comparativa dos modelos é essencial para
determinar a eficicia das abordagens de otimizacdo de
hiperpardmetros. Analisamos o desempenho do modelo MLP
baseline, que representa uma rede neural com arquitetura
definida de forma convencional, e 0 comparamos com 0
modelo otimizado por Algoritmo Genético (AG) e modelo
gerado pela Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO). A
Tabela IV consolida as métricas de desempenho (MSE) para
cada abordagem, complementando com as informac@es do
artigo de referéncia.

TABELA IV. CONFIGURAGAO PSO

Métrica Artigo MLP AG + PSO +
Publicado Baseline MLP MLP
MSE 0.003 0.0063346 0.00190881 0.001923

Configuracéo do PSO

Namero de Particulas 10

NUmero Maximo de Iteracdes 50
Fator de Inércia (w) 0.5
Coeficiente de Aceleracao Cognitiva (c1) 1

Conforme a Tabela 1V, o modelo MLP baseline, sem
otimizacdo de hiperpardmetros por meta-heuristicas,
apresentou um MSE de 0.0063346. Em comparac&o, o artigo
previamente publicado alcangou um MSE de 0.003,
indicando que a configuracdo utilizada em nosso MLP
baseline foi menos eficaz que a do estudo de referéncia.

No entanto, a aplicagdo das meta-heuristicas de
otimizacdo demonstrou uma melhoria substancial. O modelo
de Rede Neural otimizado pelo Algoritmo Genético (AG)
alcancou o menor MSE de 0.00190881. Este resultado
representa uma reducdo de aproximadamente 68.2% no MSE
em relagdo ao MLP baseline e 36.3% em relagdo ao modelo




do artigo publicado, evidenciando a capacidade do AG em
explorar o espaco de arquiteturas e hiperparametros de forma
eficiente para encontrar solucfes superiores. A arquitetura
encontrada pelo AG foi de 4 camadas intermediarias com
[11, 7, 23, 26] neurdnios, respectivamente.

O algoritmo Otimizacdo por Enxame de Particulas (PSO)
também demonstrou um desempenho notavel, resultando em
um MSE de 0.001923. Embora marginalmente superior ao
AG neste, o PSO também conseguiu  superar
significativamente tanto o MLP baseline quanto o modelo do
artigo publicado. A arquitetura otimizada pelo PSO,
composta por 7 camadas intermediarias com [19, 14, 25, 23,
22, 17, 10] neurdnios, destaca a capacidade dessas meta-
heuristicas de descobrir configuracdes de rede complexas
que seriam dificeis de obter por meio de tentativas manuais
ou buscas sistematicas.

Ambas as meta-heuristicas, AG e PSO, provaram ser
ferramentas poderosas para a otimizacdo de hiperparametros
de Redes Neurais em problemas de previsao financeira. Elas
sdo capazes de navegar em espagos de busca nao lineares e
de alta dimensionalidade, que sdo caracteristicas da
otimizacdo de arquiteturas de redes neurais, levando a
modelos com acuracia preditiva superior. O custo
computacional associado a essas otimizacGes, embora
elevado (cerca de 3 dias por algoritmo), é justificado pela
melhoria na performance dos modelos, que € critica para a
tomada de decisdes no volatil mercado de ativos financeiros
como o da Petrobras.

VII. CONSIDERACOES FINAIS

Este artigo investigou a aplicacdo e o impacto da
otimizacdo de arquiteturas de Redes Neurais Artificiais
(RNAs) por meio de meta-heuristicas bio-inspiradas,
especificamente o Algoritmo Genético (AG) e a Otimizagdo
por Enxame de Particulas (PSO), para a desafiadora tarefa de
previsdo de pre¢os do ativo Petrobras na bolsa de valores. A
volatilidade intrinseca do mercado financeiro e a
complexidade das interagBes entre fatores econdmicos e
geopoliticos tornam as abordagens preditivas tradicionais
insuficientes, o que justifica o uso de técnicas avangadas
como as RNAs.

Os resultados obtidos demonstram de forma inequivoca o
potencial ~ dessas  meta-heuristicas em  aprimorar
significativamente o desempenho preditivo dos modelos de
RNA. Enquanto um modelo MLP baseline apresentou um
Erro Quadratico Médio (MSE) de 0.0063346, as otimizacGes
por AG e PSO reduziram esse erro para 0.00190881 e
0.001923, respectivamente. Essa melhoria substancial valida
a premissa de que a configuracdo 6tima de uma RNA ndo é
trivial e que a busca automatizada por essa arquitetura pode
levar a resultados muito superiores aos obtidos por métodos
heuristicos ou manuais. A capacidade tanto do AG quanto do
PSO de navegar em espacos de busca complexos e de alta
dimensionalidade permitiu a descoberta de configuracdes de
rede que maximizam a acuricia, mesmo com O Custo
computacional associado a essas otimizagdes, que se mostrou
elevado, mas justificado pela precisdo alcancada.

Em suma, este estudo reforca a viabilidade e a eficacia da
combinacdo de Redes Neurais Artificiais com Algoritmos
Genéticos e Otimizacdo por Enxame de Particulas para a
previsdo de séries temporais financeiras. As ferramentas
propostas representam um avango importante para
investidores e analistas, oferecendo modelos mais robustos e

precisos que podem auxiliar na tomada de decisGes
estratégicas em um ambiente de mercado cada vez mais
dindmico e imprevisivel.
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