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RESUMO

Este estudo propde e avalia um modelo hibrido para a previsdo do risco didrio do IBOVESPA,
combinando a Andlise Espectral Singular Multivariada — d AESM e redes neurais do tipo Memoria
de Longo e Curto Prazo —d MLCP. A pesquisa caracteriza-se como aplicada, quantitativa, explicativa,
documental, computacional e empirico-analitica, utilizando dados diarios dos indices IBOVESPA,
IBrX-100 e IBrX-50, obtidos no portal ADVFN, no periodo de 15 de fevereiro de 2021 a 27 de marco
de 2026. A variavel de risco foi construida a partir do logaritmo natural da razdo entre a méxima e a
minima de cada pregdo. Metodologicamente, foi estruturado em duas etapas: na primeira, realizou-se
uma otimizagdo automatica dos pardmetros da AESM e da MLCP; na segunda, executou-se o
treinamento final com a melhor configuracao identificada. A AESM foi empregada como técnica de
filtragem estrutural e extragdo de componentes comuns entre as séries, enquanto a MLCP foi utilizada
como modelo preditivo para captar dependéncias temporais ndo lineares. Os resultados evidenciaram
desempenho superior da abordagem hibrida em relagdo as estratégias preliminares, especialmente
quanto a aderéncia da série prevista a série observada. A melhor configura¢do encontrada na etapa de
treinamento foir =5, L =10 e lookback = 30, alcangando correlacao de 0,860537 no conjunto de teste,
além de erro absoluto médio de 0,051964 e raiz do erro quadratico médio de 0,066677, calculados
sobre a varidvel normalizada. Na etapa de teste a correlag@o foi de 0,90 com menores medidas de erro.
Conclui-se que a integragao entre AESM e MLCP constitui uma alternativa promissora para a previsao
do risco em séries financeiras, embora persistam limitagdes na captura completa de eventos extremos
e na auséncia de validagao temporal robusta.

Palavras-chave: Previsao de Risco. Andlise Espectral Singular Multivariada. Memoria de Longo e
Curto Prazo. Séries Temporais Financeiras. Aprendizado.

ABSTRACT

This study proposes and evaluates a hybrid model for forecasting the daily risk of the IBOVESPA,
combining Multivariate Singular Spectrum Analysis (MSSA) and Long Short-Term Memory (LSTM)
neural networks. The research is characterized as applied, quantitative, explanatory, documental,
computational, and empirical-analytical, using daily data from the IBOVESPA, IBrX-100, and IBrX-
50 indices, obtained from the ADVFN portal, covering the period from February 15, 2021, to March
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27,2026. The risk variable was constructed using the natural logarithm of the ratio between the daily
high and low prices. Methodologically, the study was structured into two stages: in the first, an
automatic optimization of MSSA and LSTM parameters was performed; in the second, the final
training was conducted using the best configuration identified. MSSA was employed as a structural
filtering technique and for extracting common components across the series, while LSTM was used as
a predictive model to capture nonlinear temporal dependencies. The results demonstrated superior
performance of the hybrid approach compared to preliminary strategies, particularly in terms of
adherence between the predicted and observed series. The best configuration identified during training
was r=5, L=10 and lookback = 30, achieving a correlation of 0.860537 in the test set, along with a
mean absolute error of 0.051964 and a root mean squared error of 0.066677, calculated on the
normalized variable. In the testing phase, correlation reached 0.90 with lower error measures.It is
concluded that the integration of MSSA and LSTM constitutes a promising alternative for risk
forecasting in financial time series, although limitations remain in fully capturing extreme events and
in the absence of robust temporal validation.

Keywords: Risk Forecasting. Multivariate Singular Spectrum Analysis. Long Short-Term Memory.
Financial Time Series. Machine Learning.

RESUMEN

Este estudio propone y evaliia un modelo hibrido para la prediccion del riesgo diario del IBOVESPA,
combinando el Analisis Espectral Singular Multivariante (AESM) y redes neuronales de Memoria a
Largo y Corto Plazo (LSTM). La investigacion se caracteriza como aplicada, cuantitativa, explicativa,
documental, computacional y empirico-analitica, utilizando datos diarios de los indices IBOVESPA,
IBrX-100 e IBrX-50, obtenidos del portal ADVFN, en el periodo comprendido entre el 15 de febrero
de 2021 y el 27 de marzo de 2026. La variable de riesgo fue construida a partir del logaritmo natural
de la razdn entre el maximo y el minimo de cada jornada.Metodoldgicamente, el estudio se estructurd
en dos etapas: en la primera, se realizd una optimizaciéon automatica de los parametros de AESM y
LSTM; en la segunda, se llevo a cabo el entrenamiento final con la mejor configuracion identificada.
El AESM se empled como técnica de filtrado estructural y extraccion de componentes comunes entre
las series, mientras que el LSTM se utilizo como modelo predictivo para captar dependencias
temporales no lineales. Los resultados evidenciaron un rendimiento superior del enfoque hibrido en
comparacion con las estrategias preliminares, especialmente en términos de adherencia entre la serie
prevista y la observada. La mejor configuracion encontrada en la etapa de entrenamiento fue =5, L=10
Y lookback = 30, alcanzando una correlacion de 0.860537 en el conjunto de prueba, ademés de un
error absoluto medio de 0.051964 y una raiz del error cuadratico medio de 0.066677, calculados sobre
la variable normalizada. En la etapa de prueba, la correlacion alcanzo 0.90 con menores medidas de
error. Se concluye que la integracion entre AESM y LSTM constituye una alternativa prometedora
para la prediccion del riesgo en series temporales financieras, aunque persisten limitaciones en la
captura completa de eventos extremos y en la ausencia de una validacion temporal robusta.

Palabras clave: Prediccion de Riesgo. Andlisis Espectral Singular Multivariante. Memoria a Largo y
Corto Plazo. Series Temporales Financieras. Aprendizaje Automatico.

=

LUMEN ET VIRTUS, Sao José dos Pinhais, v. XVII, n. LIX, p.1-17, 2026



1 INTRODUCAO

A previsdo de risco e volatilidade em mercados financeiros permanece como um desafio da
literatura econdmica e quantitativa, em razao da natureza ndo linear, ruidosa e dinamica das séries
temporais financeiras. Em especial, indices como o Indice da Bolsa de Valores de Sdo Paulo —
IBOVESPA apresentam comportamentos caracterizados por mudangas abruptas, dependéncia
temporal complexa e forte influéncia de fatores exdgenos, o que dificulta a modelagem por métodos
tradicionais (CONT, 2001; POON; GRANGER, 2003; MACIEL; BALLINI, 2017)).

Modelos classicos, baseados em estruturas lineares ou em pressupostos de estacionariedade,
frequentemente apresentam limitagdes na captura de padrdes ndo lineares e de eventos extremos. Nesse
contexto, abordagens baseadas em decomposi¢do de séries, como a Andlise Espectral Singular — AES
e sua extensao multivariada ou Andlise Espectral Singular Multivariada — AESM, tém sido utilizadas
como ferramentas de filtragem e extragdo de estrutura, permitindo separar componentes de tendéncia
e ruido (Hassani et al., 2020). Contudo, apesar de sua eficacia na reducao de ruido, tais métodos tendem
a produzir representagcdes suavizadas, o que limita sua capacidade preditiva em cenarios com
variabilidade.

Paralelamente, modelos baseados em aprendizado, como as redes neurais do tipo Memoria de
Longo e Curto Prazo — MLCP, tém demonstrado capacidade superior na modelagem de dependéncias
temporais complexas e ndo lineares, sendo amplamente aplicados na previsdo de séries financeiras
(Fischer & Krauss, 2021). Ainda assim, tais modelos podem ser sensiveis ao ruido presente nos dados,
0 que comprometer sua estabilidade e desempenho.

Diante desse cendrio, emerge a possibilidade de integracdo entre técnicas de decomposi¢do
estrutural e modelos de aprendizado, combinando as vantagens das abordagens. Pesquisas recentes
indicam que estratégias hibridas, que utilizam métodos de filtragem como etapa prévia ao aprendizado,
podem melhorar a qualidade da informacgao de entrada e, consequentemente, o desempenho preditivo
(Zhang et al., 2022; Qin et al., 2023).

Neste contexto, o artigo tem como objetivo geral propor e avaliar um modelo hibrido baseado
na combinag¢do entre AESM e MLCP para a previsao do risco didrio do IBOVESPA. Como objetivo
especifico, busca-se investigar o impacto da utilizacdo de componentes estruturais extraidas via AESM
e de seus residuos na capacidade preditiva de modelos MLCP, bem como identificar a melhor
configuragdo de parametros para essa integracao.

A hipotese subjacente € que a utilizacdo do AESM como etapa de filtragem estrutural, aliada a
capacidade do MLCP de capturar dependéncias temporais ndo lineares, resulta em melhoria
significativa na previsao do risco em comparagdo a abordagens isoladas.

Para atingir tais objetivos, o artigo esta estruturado da seguinte forma: a se¢do seguinte

apresenta o referencial tedrico, abordando a previsdo de risco em séries financeiras, os fundamentos

™

LUMEN ET VIRTUS, Sao José dos Pinhais, v. XVII, n. LIX, p.1-17, 2026



da AESM e das redes MLCP; na sequéncia, a secdo de metodologia descreve os dados, a construcao
da variavel de risco; a se¢do de resultados apresenta as analises empiricas e a avaliagdo de desempenho
da combinagdo proposta; por fim, a secdo de consideracdes finais sintetiza os principais achados,

limitagdes e sugestdes para pesquisas futuras.

2 REFERENCIAL TEORICO

A previsao de risco e volatilidade em mercados financeiros constitui um dos principais desafios
da literatura econdmica e quantitativa, em razao da natureza nao linear, ndo estacionaria e ruidosa das
séries temporais financeiras. Indices do mercado de agdes como o IBOVESPA apresentam
comportamento caracterizado por mudangas abruptas, dependéncia temporal complexa e elevada
sensibilidade a choques externos, dificultando a modelagem por métodos tradicionais (GIANTSIDI;
TARANTOLA, 2025; CHUNG; ESPINOZA; QUISPE, 2025; HUSSAIN; BASHIR; REHMAN,
2024).

A literatura recente destaca que a previsibilidade em mercados financeiros ¢ limitada e
dependente do conjunto de varidveis e do horizonte temporal considerado (GU; KELLY; XIU, 2020;
ZHANG et al., 2022). Além disso, a volatilidade tende a ocorrer em clusters, com periodos de
instabilidade seguidos por relativa calmaria, o que refor¢a a necessidade de modelos capazes de
capturar dependéncias temporais ndo lineares.

Diante dessas caracteristicas, abordagens hibridas que combinam técnicas de filtragem e
aprendizado de maquina tém sido propostas como alternativas promissoras para melhorar a capacidade
preditiva em ambientes complexos e ruidosos (QIN et al., 2023).

A AES ¢ uma técnica ndo paramétrica utilizada para decomposi¢do de séries temporais em
componentes interpretaveis, tais como tendéncia, periodicidade e ruido. Sua extensdo multivariada,
conhecida como AESM, permite a analise conjunta de multiplas séries, capturando estruturas comuns
entre elas.

Os fundamentos teoricos da AES e AESM sdo amplamente discutidos na literatura classica,
com destaque para Hassani (2007), Golyandina e Zhigljavsky (2013) e Golyandina et al. (2018), sendo
considerados referéncias essenciais na area.

O procedimento para AESM envolve quatro etapas principais: embedding, decomposigdo,
agrupamento e reconstrucao.

Na etapa de embedding, constrdi-se uma matriz trajetoria a partir de uma janela de tamanho L,

sendo o numero de colunas definido por:

K=N-L+1 (1)

=
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onde N representa o nimero de observagdes da série.
Na etapa de decomposi¢ao, a matriz trajetéria X é decomposta por meio da decomposi¢cdo em

valores singulares, conforme:

d
X= > AUV @
i=1

em que A; sao os autovalores associados as componentes principais ¢ U;, V; representam os
autovetores.

Na etapa de reconstrucao, a série ¢ reconstituida a partir de um subconjunto de componentes:

X=X, (3)

i€l

onde I representa o conjunto de indices selecionados, com [ = {1, ..., r}.

No contexto deste artigo, a AESM ¢ utilizada como ferramenta de filtragem estrutural,
permitindo separar a série em uma componente suave ¢ um componente residual, facilitando a
modelagem subsequente.

Em relacdo as Redes Neurais Recorrentes — RNR elas sdo projetadas para modelar dados
sequenciais, incorporando dependéncia temporal entre observacdes. No entanto, tais redes apresentam
limitagdes na captura de dependéncias de longo prazo, devido ao problema do desaparecimento do
gradiente.

Para contornar essa limitacao, Hochreiter e Schmidhuber (1997) propuseram o modelo MLCP,
que introduz mecanismos de memoria controlados por portas (gates).

A dindmica do MLCP ¢ definida por um conjunto de equacdes que controlam o fluxo de
informagao ao longo do tempo.

A porta de esquecimento ¢ definida por:

fe = o(Wsx, + Ughy_y + by) (4)
A porta de entrada ¢ dada por:

iy = o(Wixe + Uihe—1 + by) (5)

O estado candidato da célula é:
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C; = tanh (W,x, + U.he_q + b,) (6)

A atualizacao do estado da célula ocorre por:

Ct:ftQCt—1+it@C~t (7)

Por fim, a saida da célula ¢ dada por:

h: = o, O tanh (C;) (8)

onde o representa a fungao sigmoide e (O denota o produto elemento a elemento.

Modelos MLCP tém sido amplamente aplicados na previsao de séries financeiras devido a sua
capacidade de capturar padrdes ndo lineares e dependéncias temporais complexas (FISCHER;
KRAUSS, 2018; GU; KELLY; XIU, 2020).

A integragdo entre MSSA e MLCP permite combinar a capacidade de filtragem estrutural com
o aprendizado temporal ndo linear.

A decomposi¢ao da série pode ser representada por:

Xt = St + Rt (9)

onde S; representa a componente estrutural e R, o residuo.

Essas componentes sdao utilizadas como entrada para o modelo MLCP, permitindo capturar
tanto padroes de longo prazo quanto variagdes de maior frequéncia. Estudos recentes indicam que
abordagens hibridas podem melhorar o desempenho preditivo em ambientes com alto nivel de ruido

(ZHANG et al., 2022; QIN et al., 2023).

3 METODOLOGIA

Quanto a sua natureza, essa pesquisa pode ser classificada como aplicada, pois busca produzir
conhecimento com finalidade pratica, voltado a construcdo e avaliagdo de um modelo de previsao do
risco diario do IBOVESPA a partir de técnicas de decomposigao de séries temporais e aprendizado.
Segundo Gil (2008), a pesquisa aplicada volta-se a solugao de problemas concretos, preservando o
rigor cientifico na escolha dos procedimentos e na interpretacao dos resultados.

No que se refere a abordagem do problema, o estudo adota uma abordagem quantitativa, uma
vez que utiliza dados numéricos, transformagdo matematica das séries, estimagdo computacional de

modelos e avaliacdo de desempenho por métricas estatisticas. De acordo com Prodanov e Freitas
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(2013), a pesquisa quantitativa caracteriza-se pelo uso da mensuragdo, da modelagem e do tratamento
estatistico como elementos centrais da investigagao.

Quanto aos objetivos, a pesquisa apresenta natureza explicativa, pois busca compreender em
que medida a combinagdo entre a AESM e redes neurais do tipo MLCP pode melhorar a previsao do
risco diario do IBOVESPA. Em conformidade com Gil (2008), pesquisas explicativas procuram
identificar fatores que contribuem para a ocorréncia de fendmenos, aprofundando a compreensao de
suas relacoes.

Em relacdo aos procedimentos técnicos, trata-se de uma pesquisa documental com
delineamento computacional-experimental. E documental porque utiliza dados secundarios obtidos em
base publica de mercado, sem tratamento analitico prévio pelo pesquisador, caracteristica compativel
com a definicdo proposta por Gil (2008). Simultaneamente, apresenta delineamento computacional-
experimental por desenvolver, testar e comparar rotinas algoritmicas implementadas em linguagem de
programacao, com o objetivo de produzir previsdes a partir de séries temporais financeiras.

Adicionalmente, a pesquisa possui carater empirico-analitico, uma vez que parte de uma base
observacional, constréi variaveis de interesse, estima modelos € compara resultados a partir de critérios
quantitativos. Nessa perspectiva, combina elementos de modelagem aplicada e avaliacdo experimental
controlada, ainda que ndo se trate de experimento no sentido classico, mas de experimento
computacional sobre dados historicos.

A estratégia metodoldgica foi organizada em duas etapas principais. Na primeira etapa, foi
realizada uma otimizagdo automatica de pardmetros, com o objetivo de identificar a melhor
combinag¢do entre pardmetros do AESM e da rede MLCP. Na segunda etapa, a melhor configuragao
encontrada foi utilizada para o teste ou para geracao das previsdes a serem comparadas no conjunto de
teste.

A logica central da pesquisa consistiu em combinar um método de decomposi¢do estrutural
multivariada com um método de aprendizado sequencial. Em termos operacionais, a AESM foi
utilizada como etapa de filtragem e extragdo de estrutura das séries temporais, enquanto MLCP foi
utilizada como modelo preditivo propriamente dito. Dessa forma, a modelagem buscou explorar
simultaneamente a capacidade de reducdo de ruido e separacdo estrutural e a capacidade de aprender
dependéncias temporais ndo lineares.

Todo o desenvolvimento empirico foi realizado na linguagem R, em ambiente compativel com
a execucdo de rotinas estatisticas, manipulacdo de dados, decomposi¢cdo espectral e aprendizado
profundo. Os principais pacotes utilizados foram: readxl, para leitura da base em formato Excel; dplyr,
para organizagao, transformagdo e manipulacdo dos dados; Rssa, para execucdo da AES e da AESM;
keras e reticulate, para constru¢do, treinamento e previsao com redes MLCP em interface com o

TensorFlow; ggplot2, para construg¢do dos graficos comparativos entre valores observados e previstos.
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A escolha do ambiente em R da-se por sua ampla utilizagdo em pesquisas quantitativas e pela
disponibilidade de bibliotecas consolidadas para séries temporais, modelagem estatistica e integracao

com aprendizado profundo.

3.1 AMOSTRA E MANIPULACAO DOS DADOS

A amostra utilizada no estudo é nio probabilistica, de natureza intencional e documental,
composta por observagdes historicas didrias de mercado disponiveis publicamente. Segundo Prodanov
e Freitas (2013), amostras ndo probabilisticas sdo apropriadas quando a selecdo decorre da
disponibilidade e da pertinéncia dos dados ao problema de pesquisa.

Os dados foram obtidos no portal ADVFN, abrangendo o periodo de 15 de fevereiro de 2021 a
27 de marco de 2026. A utilizagdo conjunta dos indices IBOVESPA, IBrX-100 e IBrX-50 justifica-se
pelo interesse em capturar ndo apenas o comportamento do IBOVESPA isoladamente, mas também a
estrutura multivariada do mercado brasileiro, permitindo ao MSSA identificar componentes comuns
entre séries correlacionadas.

Inicialmente, os dados histéricos dos indices foram organizados em planilha eletronica e
importados para o ambiente R. Apos a importacdo, os registros foram ordenados cronologicamente de
forma crescente, preservando a sequéncia temporal necessaria a modelagem.

Para cada indice foram coletados, em periodicidade diaria, os valores de: abertura; fechamento;
maxima do dia; minima do dia. Embora os dados de abertura e fechamento tenham sido preservados
na base original, a variavel central utilizada na modelagem foi construida a partir dos valores de
maxima do dia e de minima do dia, por serem mais diretamente associados a amplitude diaria de
variagao do mercado de agoes.

A variavel de interesse do estudo foi definida como uma medida diaria de risco intradiario,
construida a partir da razdo entre a maxima e a minima observadas em cada pregdo. Para cada indice,

o risco foi calculado por meio do logaritmo natural dessa razdo, conforme:

Hight)

risk, = log (Low
t

(10)

em que:
risk; representa o risco no dia t; High; representa o valor maximo do indice no dia t; Low;

representa o valor minimo do indice no dia ¢t.

A partir dessa formulagdo, foram obtidas trés séries de risco:

ib_risk;, para o IBOVESPA; xx_risk;, para o IBrX 100; xl_risk;, para o IBrX 50.
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A escolha dessa medida decorre do interesse em capturar a amplitude relativa intradidria do
mercado, preservando a comparabilidade ao longo do tempo.

ApOs a construcao das séries de risco, foi aplicada a técnica de AESM. Nessa etapa, as séries
ib_risk;, xx_risk; e xl_risk, foram organizadas em estrutura multivariada, permitindo extrair
componentes comuns ¢ reduzir o efeito de ruidos especificos.

A aplicacdo do MSSA envolveu os parametros centrais:

e L, correspondente ao comprimento da janela de embedding;

o 1, correspondente ao nimero de componentes reconstruidas.

A matriz trajetoria foi construida a partir da janela L, sendo o nimero de colunas dado conforme
equagdo (01).

A decomposicdo foi feita por meio da decomposicdo em valores singulares, com posterior
reconstru¢do das componentes escolhidas. O produto final dessa etapa foi a obtengdo de trés
componentes suavizadas: ib_mssa;; xx_mssa;; xl_mssa,.

Em seguida, foram calculados os residuos entre a série original e a componente reconstruida,

conforme:

resy, s = ib_risk, — ib_mssa; (11)
T€Syxt = XX_TiSky — xx_Mssa, (12)
resyr = xl_risk, — xl_mssa, (13)

Esses residuos foram mantidos por representarem a parcela de alta frequéncia ndo capturada
pela componente estrutural.

Apds a decomposicao, as séries utilizadas como entrada do modelo foram normalizadas por
meio da transformagdo min-max, com o objetivo de colocéd-las em escala comparavel e facilitar o
treinamento da rede neural.

A transformagao utilizada pode ser expressa como:

X — min (x)

*—

Y max (x) — min (x)

(14)

em que:
x; representa o valor normalizado; x, representa o valor original; min(x)e max (x)
representam os valores minimo e maximo da série.

Essa padronizagao foi aplicada as variaveis de entrada e a variavel-alvo.
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Como a rede MLCP opera sobre dados sequenciais, foi necessario converter a base em janelas
temporais de comprimento fixo, denominadas lookback. Cada observac¢do de entrada passou a ser
composta por uma sequéncia de lookback dias anteriores, contendo as seguintes seis variaveis:
ib_mssa.; xx_mssa;; xl_mssay; 7€S;p ¢ T€Syxt; T€Sxy¢-

Assim, para cada instante de previsao, o modelo recebia uma matriz de dimensao:

lookback x 6 (15)

e produzia como saida a previsao do valor futuro de ib_risk.

Em termos praticos, cada sequéncia continha a memoria recente do sistema multivariado,
permitindo a LSTM aprender padrdes dinamicos tanto da componente estrutural quanto das variagdes
residuais.

A arquitetura final utilizada foi composta por: uma camada de entrada compativel com o
nimero de passos temporais e variaveis; uma primeira camada LSTM com retorno de sequéncias; uma
camada de dropout para reduciao de sobreajuste; uma segunda camada LSTM e uma camada densa
final com uma unidade de saida.

A fun¢ao de perda adotada foi o erro quadratico médio — EQM (a média dos quadrados das
diferengas entre os valores observados e os valores previstos pelo modelo), e o algoritmo de otimizagao
utilizado foi 0 Adam. Além disso, empregou-se o mecanismo de early stopping, de modo a interromper
o treinamento quando ndao houvesse melhoria adicional na perda de validacdo apos determinado
nimero de épocas.

A etapa de otimizagao foi concebida para tornar adaptavel a outras séries e contextos, evitando
a fixagdo arbitraria de parametros.

Foram testadas automaticamente combinagdes entre:

e r=2345,6,7809;
e« L =10,15,20;
e lookback = 10,15,20,30.

Ao todo, foram avaliadas 96 combinagdes. Para cada combinacdo: aplicou-se AESM as trés
séries de risco; reconstruiram-se as componentes estruturais; calcularam-se os residuos; normalizaram-
se as variaveis; construiram-se as sequéncias temporais; treinou-se a rede MLCP; geraram-se previsoes
para o conjunto de teste; calcularam-se métricas de desempenho. Essa etapa foi realizada no periodo
de treinamento.

A melhor configuragdo foi escolhida com base, prioritariamente, no maior valor da correlagdo

entre série observada e série prevista, considerando-se adicionalmente os menores valores de EQM.

™
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A base foi dividida cronologicamente em:
e 80% dos dados para treinamento;

e 20% dos dados para teste.

Essa divisao respeitou a ordem temporal da série, evitando embaralhamento e preservando a
logica de previsdo fora da amostra. O procedimento estd alinhado a literatura de previsdo fora da
amostra, segundo a qual a avaliagdo de modelos preditivos em séries temporais deve respeitar a
estrutura temporal dos dados, utilizando-se um menor parcela das observacdes historicas para
estimacao e observagdes posteriores para teste de desempenho preditivo (TASHMAN, 2000).

O desempenho do modelo final foi avaliado por meio de trés métricas.

Erro absoluto médio:

n
1
EAM=;Z 1y, — 9, | (16)
t=1

Raiz do erro quadratico médio:

1 n
REQM = |- (y. =97 (17)
t=1

Correlagdo linear entre observado e previsto:
COR = corr(y¥e, ¥t) (18)

em que Yy, representa o valor observado; y; representa o valor previsto.
Além das métricas numéricas, a avalia¢do incluiu analise grafica da aderéncia entre a série

observada e a série prevista.

4 RESULTADOS

Inicialmente, foram avaliadas abordagens baseadas em decomposi¢ao estrutural por AESM,
bem como extensdes com modelos autorregressivos, definido no R como V2.6 MSSA+AR. Os
resultados obtidos nessa etapa indicaram desempenho limitado em termos de aderéncia a série

observada.
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Figura 1 — Comparacdo entre a série de risco observada e a série prevista pelo modelo MSSA—Residuo + AR no conjunto

de teste
V2.6 MSSA + Residuo + AR: Observado vs Previsto

0.05
0.04

0.03

ib_risk

0.02

¢ PN 5
0.01 ) l il 'l‘ ‘ fi “l i .. f‘ VAT IR

0.00

Data

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os otimos (L e r) foram definidos conforme a literatura (HASSANI, 2007). A Figura 1
demonstra que o modelo ndo apresenta aderéncia a dindmica da série.

Observa-se que a série prevista (linha tracejada) ndo acompanha as oscilagdes ao longo do
tempo (linha s6lida), ndo capturando tanto movimentos ascendentes quanto descendentes, ao contrario
trata-se de uma linha suavizada.

No caso da AESM mais AR, verificou-se que a série reconstruida apresentava suavizagao,
resultando em previsdes com baixa sensibilidade as variagdes de curto prazo. Modelos
complementares, como estruturas autorregressivas, ndo produziram ganhos relevantes na captura da
dindmica ndo linear da série. A aplicacdo resultou em métricas com coeficientes de correlagao
tipicamente inferiores a 0,30, além de previsdes com comportamento estaivel e EAM e RSQM acima
0,09.

De forma geral, essas abordagens produziram resultados caracterizados por baixa capacidade

de antecipagdo de movimentos e aderéncia limitada a amplitude da série.

4.1 RESULTADOS DA OTIMIZACAO DE PARAMETROS
A etapa de otimizagao automatica para AESM e MLCP avaliou 96 combinagdes de parametros,
considerando diferentes valores para o nimero de componentes para AESM (r), o tamanho da janela

de embedding (L) e o comprimento da sequéncia temporal de entrada (lookback).

™
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Tabela 1 — Combinagdes de parametros em AESM—-MLCP ordenadas por correlacio

r L lookback COR REQM EAM
5 10 30 0,8555 0,0795 0,0642
5 10 15 0,8300 0,0728 0,0559
7 20 20 0,8201 0,0763 0,0570
3 15 20 0,8200 0,0863 0,0695
8 20 20 0,8140 0,0752 0,0570

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se que a melhor configuracao foi obtida parar = 5, L = 10 e lookback = 30, com
coeficiente de correlacao de aproximadamente 0,86. Esse resultado indica que a utilizacdo de uma
janela menor na AESM, associada a uma memoria temporal mais longa no modelo MLCP, favorece a
captura da dinamica da série.

Considerando que a base de dados compreende o periodo de 15 de fevereiro de 2021 a 27 de
marg¢o de 2026, o conjunto de teste corresponde aproximadamente ao intervalo mais recente da série,
situado entre margo de 2025 a margo de 2026, preservando a ordem cronoldgica e evitando vazamento
de informacao futura. Para o R, o modelo foi definido PILELINE LSTM + MSSA, terminologia em
inglés para MLCP e AESM. Nesse contexto, as métricas de desempenho foram calculadas
exclusivamente sobre esse subconjunto final, representando, portanto, uma avaliacdo fora da amostra
(out-of-sample).

Com base na melhor configura¢do identificada, os resultados obtidos no conjunto de teste
foram:

« EAM =0,051964
o« RSQM =0,066677
e COR =0,895537

E importante destacar que essas métricas foram calculadas sobre a varidvel de risco
previamente normalizada no intervalo [0’ 1]. Dessa forma, os valores de erro representam desvios
médios e quadraticos dentro dessa escala padronizada.

O EAM indica que, em média, a diferenca entre valores observados e previstos ¢ de
aproximadamente 0,052 unidades na escala normalizada. J4 o REQM, por penalizar mais fortemente
erros de maior magnitude, indica um desvio tipico de aproximadamente 0,067. Esses valores sugerem
que o modelo apresenta boa precisdo, considerando a variabilidade da série. COR de 0,895537
evidencia associagdo linear entre valores observados e previstos, indicando que o modelo € capaz de
reproduzir adequadamente a direcao e o comportamento geral da série ao longo do tempo.

A Figura 2 demonstra que o modelo apresenta aderéncia a dindmica da série.

™
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Figura 2 — Comparacio entre a série de risco observada e a série prevista pelo modelo MSSA—LSTM no conjunto de
teste
PIPELINE FINAL - LSTM + MSSA
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Diferentemente das abordagens preliminares, observa-se que a série prevista (linha tracejada)
acompanha as oscilagdes ao longo do tempo (linha sdlida), capturando tanto movimentos ascendentes
quanto descendentes.

Além disso, nota-se que o modelo deixa de apresentar comportamento suavizado, passando a
refletir variagdes mais proximas da série real. Entretanto, ainda se observa que eventos de maior
magnitude tendem a ser parcialmente subestimados, indicando limitacdo na captura completa da

amplitude dos extremos.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados obtidos evidenciam que a abordagem hibrida AESM-MLCP apresenta
desempenho superior em relagdo as estratégias previamente testadas. A utilizagdo da AESM como
etapa de filtragem contribuiu para a reducao de ruido, enquanto o modelo MLCP foi capaz de capturar
padrdes temporais ndo lineares presentes na série.

A melhora observada no coeficiente de correlagdo, que atingiu aproximadamente 0,90,
representa um avango em relacdo as abordagens anteriores, que apresentavam desempenho
substancialmente inferior.

Apesar disso, o modelo ainda apresenta limitacdes, especialmente na representacdo de eventos
extremos, que tendem a ser suavizados. Esse comportamento ¢ consistente com a literatura, que aponta
a dificuldade de previsao precisa de movimentos abruptos em mercados financeiros.

De forma geral, os resultados confirmam que a integragdo entre técnicas de decomposi¢ao e
aprendizado profundo constitui uma abordagem promissora para a previsdo de risco em séries
financeiras, ainda que desafios permanecam na modelagem de eventos extremos.

Essa pesquisa apresenta limitagdes que devem ser consideradas na interpretagdo dos achados.

A avaliacdo do modelo foi realizada a partir de uma tnica divisao temporal da amostra, com separagao

™
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entre dados de treinamento e teste. Embora essa estratégia preserve a ordem cronologica e evite
vazamento de informagdo, ndo permite avaliar plenamente a estabilidade do modelo em diferentes
janelas temporais, o que poderia ser obtido por meio de validagdes do tipo walk-forward.

A varidvel de interesse foi construida a partir da razdo entre méaxima ¢ minima diaria,
representando uma medida especifica de risco intradiario. Ainda que essa abordagem capture a
amplitude de variacdo do mercado, outras métricas de risco, como volatilidade baseada em retornos
ou medidas derivadas de modelos econométricos, ndo foram consideradas, o que pode limitar a
generalizagao dos resultados.

A modelagem concentrou-se exclusivamente em informacdes enddgenas de mercado, nao
incorporando varidveis macroeconomicas, indicadores de sentimento ou eventos exdgenos.
Considerando que mercados financeiros sao fortemente influenciados por fatores externos, a auséncia
dessas variaveis pode restringir a capacidade do modelo de antecipar determinados movimentos.

Por fim, embora tenha sido estruturado de forma adaptativa, a escolha dos intervalos de
parametros testados ainda representa uma delimitacdo do espago de busca. Combinagdes fora desse
conjunto ndo foram exploradas, o que pode implicar a existéncia de configuracdes potencialmente
superiores nao avaliadas nessa pesquisa.

Diante dessas limitacdes, diversas possibilidades de aprofundamento podem ser exploradas em
trabalhos futuros. Uma primeira dire¢do consiste na adog¢do de procedimentos de validagdo mais
robustos, como o walk-forward, permitindo avaliar a estabilidade do modelo ao longo do tempo e em
diferentes condi¢des do mercado de agdes.

Outra possibilidade refere-se a ampliacdo da varidvel de interesse, incluindo outras medidas de
risco e volatilidade, como retornos logaritmicos, volatilidade realizada ou estimativas baseadas em
modelos GARCH, possibilitando comparacgao entre diferentes defini¢cdes de risco.

Adicionalmente, a incorporacdo de varidveis exogenas, tais como indicadores
macroecondmicos, taxas de juros, cambio e indices internacionais, pode contribuir para enriquecer a
capacidade preditiva do modelo, permitindo capturar efeitos externos ao mercado doméstico.

No ambito metodoldgico, novas arquiteturas de redes neurais podem ser exploradas, como
modelos baseados em mecanismos de atencao (attention) ou arquiteturas hibridas mais complexas, que
combinem diferentes abordagens de aprendizado.

Por fim, a aplicagdo proposta a outros ativos financeiros, setores especificos ou mercados
internacionais pode contribuir para avaliar sua capacidade de generalizagdo e robustez em diferentes

contextos, ampliando a validade externa dos resultados obtidos.
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