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RESUMO

Este estudo investiga os efeitos de técnicas de suavizacdo no desempenho de modelos
estatisticos e de deep learning aplicados a previsdo de séries financeiras. Foram analisadas
as seis acGes de maior participa¢do no indice IBOVESPA no periodo de janeiro de 2023 a
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outubro de 2025. Os modelos ARIMA, ETS e Long Short-Term Memory (LSTM) foram
avaliados sob trés condicées de pré-processamento: série original, filtro Savitzky—Golay e
Média Modvel. O desempenho foi mensurado por meio das métricas RMSE, MAE, MAPE,
SMAPE e da estatistica direcional dStat. Os resultados indicaram que o modelo LSTM
combinado com a Média Mdvel apresentou o melhor desempenho geral, obtendo os
menores valores de erro para todas as ac¢Oes analisadas e reducdo média de
aproximadamente 38% no SMAPE em relagdo aos modelos estatisticos. Em contrapartida,
ARIMA e ETS demonstraram maior robustez a utilizacdo de séries sem pré-
processamento. Os resultados sugerem que os beneficios da suavizacdo dependem do
paradigma de modelagem adotado, sendo particularmente relevantes para modelos de
deep learning.

Palavras-chave: Previsdo financeira. Séries temporais. LSTM. ARIMA. Savitzky—Golay.

ABSTRACT

This study investigates the effects of smoothing techniques on the performance
of statistical and deep learning models applied to financial time series forecasting.
The six largest stocks by weight in the IBOVESPA index were analyzed from January
2023 to October 2025. ARIMA, ETS, and Long Short-Term Memory (LSTM) models
were evaluated under three preprocessing conditions: original series, Savitzky—
Golay filtering, and Moving Average smoothing. Performance was assessed using
RMSE, MAE, MAPE, sMAPE, and the directional accuracy metric (dStat). Results
showed that the LSTM model combined with Moving Average preprocessing
achieved the best overall performance, obtaining the lowest forecasting errors for
all analyzed stocks and reducing SMAPE by approximately 38% compared with
statistical models. In contrast, ARIMA and ETS demonstrated greater robustness
when applied to non-preprocessed data. The findings suggest that the benefits of
smoothing techniques depend on the forecasting paradigm and are particularly
relevant for deep learning approaches.

Keywords: Financial forecasting. Time series. LSTM. ARIMA. Savitzky—Golay.

JEL Classification: C22 Time-Series Models; C45 Neural Networks; G17= Financial Forecasting

and Trading.
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1 INTRODUCAO

A previsdo de séries temporais financeiras permanece como uma tarefa desafiadora
devido a elevada volatilidade, ndo estacionariedade e presenca de ruido nos mercados
financeiros, caracteristicas que dificultam a identificacdo de padrdes consistentes e
comprometem o desempenho de modelos preditivos, especialmente em horizontes de curto
prazo (Giantsidi; Tarantola, 2025; Paiva et al., 2019; Jiang, 2022). Por esse motivo, a previsao
de precos de ativos continua sendo um tema amplamente investigado na literatura de
forecasting financeiro.

Embora a Hipdtese de Mercado Eficiente (Efficient Market Hypothesis — EMH)
proponha que os pre¢os dos ativos incorporam rapidamente as informacgdes disponiveis
(Fama, 1970), evidéncias empiricas sugerem a existéncia de periodos de ineficiéncia que
possibilitam a identificacdo de padrdes explordveis por modelos preditivos. Essa perspectiva
foi ampliada pela Hipétese dos Mercados Adaptativos (Adaptive Market Hypothesis — AMH),
segundo a qual os mercados alternam entre estados de maior e menor eficiéncia em resposta
as condicdes econdmicas e ao comportamento dos agentes. Estudos recentes tém encontrado
evidéncias favoraveis a AMH, indicando que a eficiéncia dos mercados varia ao longo do
tempo em funcdo de crises e fatores exdgenos (Noreen et al., 2022; Cruz-Hernandez; Mora-
Valencia, 2024; Santos et al., 2024).

Nesse contexto, modelos estatisticos e técnicas de inteligéncia artificial tém sido
amplamente empregados para previsao financeira. Entre as abordagens de deep learning, as
redes Long Short-Term Memory (LSTM) destacam-se pela capacidade de modelar relacbes
nao lineares e dependéncias temporais complexas (Pai; llango, 2020). Entretanto, o
desempenho desses modelos é fortemente influenciado pela qualidade do sinal de entrada,
tornando o pré-processamento uma etapa relevante do processo preditivo (Giantsidi;
Tarantola, 2025).

Dentre as técnicas de pré-processamento, o filtro Savitzky—Golay (SG) tem recebido
crescente atencdo em aplicacGes de aprendizado de maquina voltadas para séries temporais
(Bietal.,2024; Wang et al., 2024). Diferentemente de abordagens mais simples, como a média
movel, o filtro SG realiza ajustes polinomiais locais que permitem suavizar ruidos preservando
caracteristicas importantes do sinal, o que pode favorecer o desempenho preditivo.

Evidéncias recentes sugerem ainda que os beneficios do pré-processamento ndo se
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restringem a modelos neurais, podendo também impactar modelos estatisticos tradicionais
(Bi et al., 2024).

Apesar desse interesse crescente, grande parte dos estudos concentra-se na
comparagdo entre arquiteturas de machine learning e deep learning, frequentemente
utilizando modelos ingénuos ou variantes da prépria arquitetura como benchmark.
Consequentemente, permanece pouco explorado o efeito de técnicas de suavizagdao sobre
diferentes paradigmas de previsdo, particularmente na comparacdo entre modelos
estatisticos e redes neurais. Considerando que esses métodos utilizam mecanismos distintos
para modelagem temporal, é plausivel que o pré-processamento produza impactos diferentes
em cada abordagem.

Diante dessa lacuna, este estudo investiga os efeitos do filtro Savitzky—Golay e da
Média Modvel sobre o desempenho de modelos estatisticos e de deep learning aplicados a
previsdo financeira. Para isso, sdo comparados os modelos ARIMA, ETS e LSTM na previsao
das seis acdes de maior participacdo no indice IBOVESPA, considerando horizonte de cinco
dias no periodo de 2023 a 2025. A relevancia da analise reside na possibilidade de
compreender como diferentes técnicas de suavizacdo afetam paradigmas distintos de
modelagem temporal, fornecendo evidéncias sobre os beneficios e limitacdes do pré-
processamento em séries financeiras. Além da comparacdo em termos de acuracia preditiva,
busca-se analisar como o tratamento dos dados influencia o comportamento dos modelos

diante de séries caracterizadas por ruido, volatilidade e ndo estacionariedade.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Previsao financeira e técnicas de suavizagao

Além da escolha do modelo preditivo, estudos recentes indicam que o desempenho
em séries financeiras depende fortemente da qualidade do sinal utilizado como entrada. Em
funcdo da elevada presenca de ruidos de alta frequéncia, técnicas de pré-processamento e
suavizagdo tém sido amplamente empregadas para melhorar a capacidade preditiva de
modelos de forecasting.

Diversas abordagens vém sendo utilizadas para reducdo de ruido em séries temporais,

incluindo o filtro Savitzky—Golay (SG), o estimador de Local de Huber e métodos baseados em
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decomposi¢ao de sinais, como Wavelet Decomposition, Empirical Mode Decomposition
(EMD) e Variational Mode Decomposition (VMD) (Bi et al., 2024; Chaweewanchon; Chaysiri,
2022; Durairai; Mohan, 2022; Wan; Qiu; Li, 2018; Bliytksahin; Ertekin, 2019; Guo et al., 2022;
Saikia; Goswami; Kakaty, 2025; Zhang et al., 2024; Rubio et al., 2023; Wang; Lou, 2019; Al Wadi
et al., 2011). Entre essas técnicas, o filtro Savitzky—Golay tem recebido crescente atencdo por
sua capacidade de reduzir ruidos preservando caracteristicas locais da série, como tendéncia
e curvatura, apresentando resultados promissores em aplica¢cdes envolvendo aprendizado de
maquina e previsao financeira (Bi et al., 2024; Wang et al., 2024).

Paralelamente, o avanco das técnicas de machine learning e deep learning impulsionou
o desenvolvimento de modelos voltados a previsao de precos de ativos. Estudos envolvendo
Support Vector Regression (SVR), Long Short-Term Memory (LSTM), Bidirectional LSTM
(BiLSTM), Extreme Learning Machine (ELM) e Redes Neurais Convolucionais (CNN) tém
reportado resultados competitivos em diferentes mercados e horizontes de previsao (Paiva et
al., 2019; Jiang, 2022; Esa et al., 2024). Apesar disso, ainda ndo existe consenso acerca de um
modelo superior para previsao financeira, o que tem estimulado o desenvolvimento de
abordagens hibridas que combinam técnicas de pré-processamento e modelos preditivos
(Giantsidi; Tarantola, 2025).

Grande parte desses estudos concentra-se na avaliagdo de arquiteturas neurais,
frequentemente utilizando modelos ingénuos ou variantes da prdpria arquitetura como
benchmark. Wang et al. (2024), por exemplo, combinaram o filtro Savitzky—Golay com uma
arquitetura LSTM otimizada por Sparrow Search Algorithm, enquanto Chaweewanchon e
Chaysiri (2022) propuseram uma arquitetura CNN-BiLSTM associada ao estimador de Local de
Huber. Em ambos os casos, a comparacdo foi restrita a modelos neurais correlatos,
dificultando a avaliagdo do impacto do pré-processamento em paradigmas distintos de
modelagem temporal.

Embora modelos de deep learning tenham recebido crescente atencao na literatura,
evidéncias empiricas indicam que métodos estatisticos classicos permanecem competitivos
em diversos cenarios de previsdo. As competicdes M3 e M4 demonstraram que modelos como
ARIMA e ETS podem apresentar desempenho comparavel ou superior ao de abordagens mais
complexas, especialmente em horizontes curtos e contextos de menor disponibilidade de
dados (Makridakis et al., 2018; 2020; 2022).

Dessa forma, observa-se uma lacuna relacionada a compreensdao dos efeitos que
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técnicas de suavizacdo exercem sobre diferentes paradigmas de previsdo. Enquanto modelos
estatisticos dependem explicitamente da estrutura autocorrelacionada da série, arquiteturas
neurais aprendem representacdes diretamente dos dados observados, o que sugere que o
pré-processamento pode afetar cada abordagem de maneira distinta. Apesar do crescente
uso de técnicas de suavizacdo em modelos neurais, ainda sdo escassos os estudos que
investigam seus impactos comparativamente em modelos estatisticos e de deep learning

aplicados a previsdo financeira.

2.2 Filtro Savitzky-Golay (SG)

O filtro Savitzky—Golay (SG), proposto por Savitzky e Golay (1964), é uma técnica de
suavizacado baseada no ajuste local de polindmios por minimos quadrados. Diferentemente da
Média Movel Simples, o método busca reduzir ruidos preservando caracteristicas locais da
série, como tendéncia e curvatura, o que tem motivado sua aplicacdo em problemas de
previsdo financeira (Bl et al., 2024; WANG et al., 2024).

Matematicamente, o filtro substitui cada observacdo pelo valor estimado de um

polindmio ajustado localmente, conforme apresentado na Equagdo 01.
13
YJ‘ _W Zciyjﬂ' (01).

O desempenho do método depende principalmente da ordem polinomial e do
tamanho da janela utilizados no processo de suavizacdo (John; Sadasivan; Seelamantula,

2021).

2.3 Modelos de previsao

2.3.1 ARIMA/SARIMA

O modelo Autorregressivo Integrado de Médias Moveis (ARIMA) combina
componentes autorregressivos, diferenciacdo e médias moveis para modelar dependéncias
temporais em séries ndo estaciondrias (Box; Jenkins, 2016). Sua formulacdo geral é

apresentada na Equacdo 02.

¢(B)Y(1 - B)*z, = 6(B)a, (02).
Em que ¢(B) representa o polindmio autorregressivo, 8(B) o polindmio de médias
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méveis, (1 — B)* o operador de diferenciacdo de ordem d e a, o termo de erro aleatério.

Quando a série apresenta comportamento sazonal, utiliza-se a extensdao SARIMA,
representada por ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s, que incorpora componentes especificos para
modelar esse comportamento. A adequacdo do ajuste pode ser avaliada por meio da analise
residual e de testes de autocorrelagao, como o teste de Ljung—Box.

Neste estudo, o ARIMA é particularmente relevante por depender diretamente da
estrutura autocorrelacionada da série temporal. Dessa forma, alteragdes promovidas por
técnicas de suavizacdo podem influenciar os padrdes utilizados pelo modelo durante o

processo de previsao.

2.3.2 ETS (Erro, Tendéncia, Sazonalidade)

Os modelos ETS (Error, Trend, Seasonal) constituem uma classe de métodos de
suavizacdo exponencial formulados em espago de estados, nos quais a série temporal é
representada por componentes de nivel, tendéncia e sazonalidade (Hyndman;
Athanasopoulos, 2018). Dependendo das caracteristicas da série, cada componente pode
assumir estrutura aditiva (A), multiplicativa (M) ou estar ausente (N). Em sua forma aditiva
simplificada, o modelo pode ser representado pela Equac¢do 03.

(03).
Ve =li—1+ b1 +Seem + &

Em que [;, b; e s; representam, respectivamente, os componentes de nivel, tendéncia
e sazonalidade, enquanto &; corresponde ao termo de erro aleatério.

Diferentemente dos modelos ARIMA, os modelos ETS incorporam mecanismos
internos de suavizacdo durante o processo de estimacao, permitindo sua aplicacdo em séries
ndo estacionarias sem a necessidade de diferenciacao prévia. Dessa forma, a aplicacdo de
filtros externos pode influenciar os componentes estimados e, consequentemente, o

desempenho preditivo do modelo.

2.3.3 LSTM (Long Short-Term Memory)

A arquitetura Long Short-Term Memory (LSTM) consiste em uma variante das Redes
Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks — RNN) desenvolvida para modelar
dependéncias temporais em dados sequenciais (Hochreiter; Schmidhuber, 1997).
Diferentemente das RNN tradicionais, as LSTM incorporam mecanismos de memdria capazes
de mitigar problemas de desaparecimento e explosdo do gradiente, favorecendo a
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aprendizagem de dependéncias de longo prazo.

As arquiteturas LSTM tém sido amplamente empregadas em problemas de previsdo
financeira devido a sua capacidade de modelar relagdes ndo lineares e padrdes temporais
complexos presentes nos dados (Pai; llango, 2020). Entretanto, o desempenho dessas redes
depende fortemente da qualidade do sinal de entrada, tornando o pré-processamento uma
etapa relevante do processo de modelagem. Nesse contexto, técnicas de suavizagao podem
contribuir para a reducdo de ruidos e para a melhoria da relacdo sinal-ruido dos dados,

favorecendo a identificagcdo de padrdes temporais relevantes para a previsao.

3 METODOLOGIA

A abordagem metodoldgica deste estudo seguiu um fluxo de trabalho estruturado em
quatro etapas principais: coleta de dados; pré-processamento; modelagem; avaliagdo de

desempenho.

3.1 Coleta e selegdo de dados

A base de dados compreende os precos de fechamento diario das seis agcdes com maior
peso no indice IBOVESPA: PETR4, VALE3, ITUB4, PETR3, BBDC4, SBSP3 por meio da plataforma
Yahoo Finance. O periodo de anadlise abrange de 01/01/2023 a 30/10/2025. A escolha destes

ativos justifica-se por sua alta liquidez e representatividade no mercado financeiro brasileiro.

Tabela 01 - Estatisticas descritivas dos retornos logaritmicos

Ativo Média Volatilidade Assimetria Curtose Minimo Maximo
BBDC4 0,0001 0,3075 -0,4517 5,1486 -0,0854 0,0510
ITUB4 0,0007 0,2438 0,6017 5,6049 -0,0395 0,0794
PETR3 0,0032 0,3343 -0,0002 3,3499 -0,0579 0,0680
PETR4 0,0036 0,3255 -0,0619 3,1143 -0,0533 0,0597
SBSP3 0,0007 0,2841 0,3986 4,0077 -0,0422 0,0701
VALE3 -0,0015 0,2745 0,3011 3,6808 -0,0473 0,0569

Fonte: Elaboragdo propria com base em dados do Yahoo Finance.

A Tabela 01 apresenta as estatisticas descritivas dos retornos logaritmicos das acdes
analisadas. Observa-se heterogeneidade entre os ativos em termos de retorno, volatilidade,
assimetria e curtose, evidenciando diferentes perfis de risco e distribuigao dos retornos. Além

disso, os valores de assimetria e curtose indicam a presenca de distribuicGes ndo normais e
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ocorréncia de eventos extremos em diferentes intensidades ao longo da amostra. Destacam-
se as acoes da Petrobras (PETR3 e PETR4) apresentaram os maiores retornos médios e
também os maiores niveis de volatilidade, enquanto ITUB4 registrou a menor volatilidade

entre os ativos analisados.

3.2 Delineamento experimental
As séries foram avaliadas em trés condigdes: sem pré-processamento, com aplicacao

do filtro Savitzky—Golay (SG) e com aplicagao da Média Mdvel (MA).

A modelagem foi realizada por meio dos modelos ARIMA/SARIMA, ETS e LSTM. Para
os modelos estatisticos, as séries foram transformadas para escala logaritmica e submetidas
aos procedimentos de estacionarizagdo quando necessario. Para o LSTM, utilizou-se
normalizacdo Min-Max e janelas deslizantes de cinco observagdes para previsdao do proximo

valor.

O desempenho dos modelos foi avaliado por métricas de erro e eficicia direcional,
permitindo analisar simultaneamente os efeitos do pré-processamento e da abordagem de

modelagem sobre a qualidade das previsdes.

3.3 Configuracao dos modelos

Para os modelos ARIMA e SARIMA, a selecao das ordens foi realizada por busca
exaustiva, considerando simultaneamente a minimizagao do Critério de Informagao de Akaike
(AIC), a significancia estatistica dos parametros e a adequac¢ao dos residuos. As combinagdes

avaliadas sdo apresentadas na Tabela 02.

Tabela 02 — Ordens dos modelos ARIMA e SARIMA

Modelo Parametro p Parametro d Parametro q Ordem Sazonal (P,D,Q) s
ARIMA {0,1,2,3} 1 {0,1,2,3} N/A
SARIMA {0,1,2} 1 {0,1,2} (1,0,1)

Fonte: Elaboragdo propria.

A estrutura ETS foi selecionada automaticamente por meio da fungdo ets() do pacote
forecast, adotando-se a especificacdo com menor valor de AlC.

Para o modelo LSTM, foi utilizada uma arquitetura composta por duas camadas
recorrentes, conforme Wang et al. (2024). As combinacdes de hiperparametros avaliadas sdo

apresentadas na Tabela 03.
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Tabela 03 — Configuragoes de hiperparametros do LSTM

Configuragdo Camada 1 (h1) Camada 2 (h2) Dropout (dr) Batch Size (bs)
Cc1 64 32 0,1 16
Cc2 80 50 0,05
C3 100 70 0,01 4
Cc4 107 79 0.001

Fonte: Elaboragao prépria.

Para o filtro Savitzky—Golay foram avaliadas duas configuragdes. A primeira utilizou
janela de cinco observagdes e polindmio de segunda ordem, seguindo Wang et al. (2024). A
segunda utilizou janela de trés observacdes e polindmio de primeiro grau. Nessa configuracao
especifica, o filtro torna-se equivalente a Média Mével Simples quando o ponto central da
janela é utilizado como referéncia, permitindo uma comparacdo direta entre as duas

abordagens de suavizagao.
3.4 Critérios de avaliagao e pontuacgao

O desempenho foi mensurado por um conjunto de métricas de erro e eficacia
direcional. Para andlise de erro utilizaram-se as métricas Raiz do Erro Quadratico Médio, Erro
Médio Absoluto, Erro Percentual Absoluto Médio e Erro Percentual Absoluto Médio Simétrico.
Enquanto a eficacia direcional foi calculada através da métrica dStat calculada pela
porcentagem de acertos do sentido de variagdo do pre¢co de ativo.

Para a avaliacdo da eficacia direcional (dStat) no horizonte de previsdo de cinco dias, o
procedimento considerou os pares de variagao entre os periodos consecutivos da janela (t +
1 a t+5). Dessa forma, para cada janela de dados, a métrica computou o percentual de
acertos da direcdao do movimento do preco com base em 4 observacdes efetivas por horizonte
de previsdo. Esse procedimento justifica a variacdo dos valores obtidos em incrementos de

25%, permitindo dimensionar a proporgao de acertos direcionais calculada para cada ativo.

4 RESULTADOS

Nesta secdo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos pelos modelos de
previsdo aplicados aos ativos de maior participacdo no IBOVESPA, com foco nos efeitos das
técnicas de suavizagao e no desempenho relativo das abordagens ARIMA, ETS e LSTM.

Iniciando a analise, a Tabela 04 apresenta os resultados da métrica dStat para os
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modelos ARIMA, ETS e LSTM sob diferentes condi¢des de pré-processamento. A comparagao
permite avaliar o impacto dos filtros Savitzky—Golay e Média Mdvel sobre a capacidade dos

modelos em prever corretamente a direcdo de variacdo dos precos dos ativos analisados.

Tabela 04 — Comparagdo da métrica dStat entre modelos e técnicas de pré-processamento

Modelo Método BBDC4 ITUB4 PETR3 PETR4 SBSP3 VALE3
MA 0% 0% 25% 50% 75% 25%
ARIMA Original 50% 50% 25% 25% 25% 50%
SG 50% 0% 75% 75% 100% 25%
MA 0% 75% 50% 50% 25% 50%
ETS Original 50% 100% 50% 25% 25% 75%
SG 0% 75% 50% 50% 25% 50%
MA 75% 75% 25% 50% 50% 50%
LSTM Original 100% 75% 25% 0% 50% 75%
SG 75% 75% 25% 50% 50% 50%

Fonte: Elaboragdo propria com base em dados do Yahoo Finance

As Tabelas 05, 06 e 07 apresentam os modelos de melhor desempenho para cada
abordagem analisada, possibilitando avaliar individualmente os efeitos das técnicas de pré-
processamento sobre os ativos estudados.

Conforme apresentado na Tabela 05, trés das seis acGes analisadas obtiveram melhor
desempenho com modelos ARIMA associados a técnicas de pré-processamento, sendo duas

delas relacionadas a aplicagdo da Média Mdvel.

Tabela 05 - Desempenho dos melhores modelos ARIMA por ativo

Ativo Método Ordem RMSE MAE MAPE sMAPE dStat
BBDC4 Original ARIMA(1,1,1) 0,5333 0,4519 2,5581 2,6039 50%
ITUB4 SG ARIMA(0,1,3) 0,4824 0,3470 0,9830 0,9910 0%

PETR3 MA ARIMA(0,1,2) 0,1047 0,0956 0,3123 0,3124 25%
PETR4 MA ARIMA(0,1,2)(1,0,1)[5] 0,1303 0,0866 0,3010 0,3017 50%
SBSP3 Original ARIMA(0,1,0) 0,2705 0,2153 0,8599 0,8658 25%
VALE3 Original  ARIMA(0,1,0)(1,0,1)[5] 0,7277 0,4801 0,8041 0,8111 50%

Fonte: Elaboragdo prépria com base em dados do Yahoo Finance

Entretanto, ao considerar a métrica de direcionalidade (dStat), apresentada na Tabela
04, a aplicacdao da Média Mdvel ndo produziu o melhor resultado em nenhuma das acdes
analisadas. Nesse critério, o filtro Savitzky—Golay destacou-se ao apresentar os maiores
valores de dStat em quatro dos seis ativos. A série original também apresentou desempenho
competitivo, alcancando os melhores resultados em trés acdes, empatando com o filtro SG

em uma delas.

Rev. Empreendedorismo, negdcios e inovagéo. S. B. do Campo (SP), v. 11, n. 02, 2026 | 39



Nathalia Najla Costa Borges, Mauri Aparecido de Oliveira

Apesar dos ganhos observados em determinados ativos, ndo foi possivel identificar um
padrdo consistente entre o desempenho do pré-processamento e as caracteristicas
estatisticas das séries. Embora a série original tenha apresentado melhores resultados para
trés ativos, as diferengas observadas em termos de volatilidade, assimetria e curtose sugerem
gue o impacto da suavizacdo depende da estrutura especifica de cada série, dificultando a
identificacdo de um comportamento generalizavel.

A Tabela 06 apresenta os melhores resultados obtidos pelo modelo ETS. Observa-se
que, com excecdao de ITUB4, em que as versdes com Savitzky—Golay e Média Movel
apresentaram desempenho semelhante, a série original sem pré-processamento obteve os
melhores resultados para todos os demais ativos analisados. Esse comportamento também é
observado na Tabela 04, que evidencia a competitividade da série original tanto nas métricas
de erro quanto na medida dStat. Os resultados sugerem que técnicas adicionais de suavizacao
nao produzem ganhos consistentes para o ETS, possivelmente porque o modelo ja incorpora

mecanismos préprios de suavizacdo durante a estimacao.

Tabela 06 — Desempenho dos melhores modelos ETS por ativo

Ativo Método Ordem RMSE MAE MAPE sMAPE dStat
BBDC4  Original ETS(A,N,N) 0,5524 0,4735 2,6349 2,6823 50%
ITUB4 MA ETS(A,Ad,N) 0,5154 0,3345 0,9358 0,9462 75%
ITUB4 SG ETS(M,N,N) 0,6345 0,4422 0,7415 0,7466 75%
PETR3 Original ETS(M,A,N) 0,1274 0,1108 0,3572 0,3579 50%
PETR4 Original ETS(A,N,N) 0,1974 0,1660 0,5692 0,5715 25%
SBSP3 Original ETS(M,A,N) 1,5688 1,3268 1,0531 1,0609 25%
VALE3 Original ETS(A,Ad,N) 0,5154 0,3345 0,9358 0,9462 75%

Fonte: Elaboragdo propria com base em dados do Yahoo Finance

Por fim, os resultados do modelo LSTM s3o apresentados na Tabela 07. Observa-se
que a aplicacdo da Média Modvel produziu os melhores resultados para todas as acoes
analisadas e em todas as métricas de erro consideradas, evidenciando o impacto positivo do

pré-processamento sobre o desempenho preditivo da rede neural.

Tabela 07 — Desempenho dos melhores modelos LSTM por ativo

Ativo Método RMSE MAE MAPE SMAPE dStat
BBDC4 MA 0,2757 0,2574 1,4467 1,4588 75%
ITUB4 MA 0,2160 0,1986 0,5638 0,5651 75%
PETR3 MA 0,0989 0,0824 0,2660 0,2655 25%
PETR4 MA 0,0701 0,0598 0,2057 0,2056 50%
SBSP3 MA 1,2855 1,0514 0,8386 0,8439 50%
VALE3 MA 0,2078 0,1692 0,2871 0,2873 50%

Fonte: Elaboragdo prépria com base em dados do Yahoo Finance
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Entretanto, quando analisada a métrica de direcionalidade (dStat), apresentada na
Tabela 04, a superioridade da Média Mdvel torna-se menos evidente. Em alguns ativos, a série
original apresentou desempenho equivalente ou superior, enquanto nos demais casos
observou-se empate entre as abordagens. Esses resultados indicam que o impacto da
suavizacdo sobre a capacidade de previsao direcional depende da estrutura especifica de cada
ativo, ndo sendo possivel identificar um padrao consistente associado as caracteristicas
estatisticas das séries. Ainda assim, o LSTM apresentou taxas de acerto superiores a 50% em

cinco das seis a¢des analisadas, sendo PETR3 a Unica excegao.

Tabela 08 — Medidas de performance para os melhores modelos de cada agao

Ativo Método RMSE MAE MAPE sMAPE dStat Total Pontos
BBDC4 LSTM MA 0,2757 0,2574 1,4467 1,4588 75% 5
ITUB4 LSTM MA 0,2160 0,1986 0,5638 0,5651 75% 5
PETR3 LSTM MA 0,0989 0,0824 0,2660 0,2655 25% 4
PETR4 LSTM MA 0,0701 0,0598 0,2057 0,2056 50% 5
SBSP3 LSTM MA 1,2855 1,0514 0,8386 0,8439 50% 3
VALE3 LSTM MA 0,2078 0,1692 0,2871 0,2873 50% 4

Fonte: Elaboragdo prépria com base em dados do Yahoo Finance

A Tabela 08 consolida os modelos de melhor desempenho para cada ativo analisado.
Observa-se que o LSTM combinado com a Média Mdvel (LSTM+MA) apresentou o melhor
desempenho geral, obtendo as melhores métricas em todas as acdes analisadas. Em trés
delas, essa abordagem alcangou a pontuagdao maxima, enquanto nos trés casos restantes a
perda de desempenho ocorreu na métrica dStat para a acdo PETR3 e VALE3, e nas métricas
RMSE e MAE para a agao SBSP3, em que modelos ARIMA apresentaram resultados superiores.

Cabe ressaltar, contudo, que a superioridade observada para a combinacdao LSTM+MA
vincula-se estritamente as métricas de magnitude do erro (RMSE, MAE, MAPE e sMAPE), em
gue a suavizacdo do sinal favoreceu a convergéncia da rede neural. No que tange a eficacia
direcional (dStat), os resultados ndo sustentam a dominancia de qualquer uma das
abordagens testadas.

Ao analisar especificamente a capacidade de identificacdao da tendéncia, representada
pela Tabela 04, verifica-se que nenhuma abordagem atingiu desempenho consistentemente
superior. Os casos em que o dStat alcancou 100% distribuiram-se entre diferentes modelos e
estratégias de pré-processamento, indicando que a capacidade de previsdo direcional
depende fortemente das caracteristicas individuais de cada série. Esses resultados sugerem
que ndo existe uma relacdo clara de superioridade entre métodos quando considerada

exclusivamente a métrica dStat.
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Por outro lado, quando analisadas as métricas de erro, observa-se uma superioridade
consistente do LSTM associado a Média Mdvel. Conforme ilustrado na Figura 01, essa
abordagem apresentou os menores valores de SMAPE para todos os ativos, alcancando uma
redu¢do média de aproximadamente 38% em relagdao aos modelos estatisticos. Em contraste,
os melhores resultados obtidos por ARIMA e ETS mostraram desempenho semelhante entre
Si.

BBDC4 apresentou os maiores valores de sMAPE entre os ativos analisados. Esse
resultado pode estar associado a presenca de movimentos extremos na série, evidenciada
pela elevada curtose e pela ocorréncia da maior desvalorizacao diaria observada no periodo.
Ainda assim, o LSTM+MA manteve desempenho superior, alcancando dStat de 75%, frente
aos 50% obtidos pelos modelos ARIMA e ETS, sugerindo maior robustez da abordagem em

cenarios mais adversos.

Figura 01 — sSMAPE para os modelos vencedores de cada método

sMAPE

BBDC4 ITUB4 PETR3 PETR4 SBSP3 VALE3

ARIMA ETS LSTM
Fonte: Elaboragdo propria com base em dados do Yahoo Finance.

A Tabela 09 permite avaliar o impacto das técnicas de suaviza¢do sobre cada familia

de modelos.

Tabela 09 — Impacto das técnicas de pré-processamento sobre o SMAPE

Modelo Método BBDC4 ITUB4 PETR3 PETR4 SBSP3 VALE3
MA 3.1635 1.0028 0.3124 0.3017 1.3415 1.0273

ARIMA Original 2.6039 1.0219 0.4857 0.4768 0.8658 0.8111
SG 2.9608 0.9910 0.4825 0.6936 1.1115 1.1723

MA 4.0095 0.9462 0.3955 0.7090 1.2758 1.7864

ETS Original 2.6823 0.9911 0.3579 0.5715 1.0609 0.7466
SG 4.0094 0.9462 0.3955 0.7090 1.2758 1.7864

MA 1.4588 0.5651 0.2655 0.2056 0.8439 0.2873

LSTM Original 5.0318 1.0339 0.5121 0.6500 1.8550 0.9761
SG 3.0379 0.6257 0.3127 0.4430 1.1987 0.6884

Fonte: Elaboragdo prépria com base em dados do Yahoo Finance.

Observa-se que a Média Mdvel proporcionou os menores valores de sMAPE para o
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LSTM em todas as agdes analisadas. Em contrapartida, a série original apresentou os melhores
resultados na maior parte dos casos para ARIMA e ETS, enquanto os filtros Savitzky—Golay e
Média Movel produziram efeitos semelhantes nesses modelos. Esses resultados indicam que
o desempenho do LSTM é mais sensivel ao pré-processamento, ao passo que ARIMA e ETS

apresentaram maior estabilidade frente aos diferentes tratamentos dos dados.

5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A presente pesquisa teve como objetivo comparar, em condi¢des similares, modelos
estatisticos cldssicos e de deep learning para previsao de séries financeiras. Os resultados
evidenciaram desempenho superior do modelo LSTM quando combinado com o filtro de
Média Moével (MA), apresentando redugdo média de aproximadamente 38% no SMAPE em
relacdo aos melhores resultados obtidos pelos modelos estatisticos.

Entretanto, observou-se uma forte dependéncia do modelo de deep learning em
relacdo as técnicas de suavizacdo, uma vez que a versao sem pré-processamento apresentou
o pior desempenho em sMAPE para quatro das seis acdes analisadas quando comparado a
todos os métodos e modelos. Em contrapartida, os modelos ARIMA e ETS demonstraram
maior resiliéncia a utilizacdo de dados ndo tratados. Esse comportamento sugere que, por
modelarem explicitamente a estrutura temporal e parte do ruido presente na série, a remocao
prévia de componentes do sinal pode reduzir informacdes relevantes para o processo de
previsao.

No que se refere a previsao de direcionalidade (dStat), ndo foi identificada uma relacado
clara entre o desempenho dos modelos e a capacidade de prever movimentos de alta ou baixa
dos ativos. Nenhuma das abordagens apresentou dominancia consistente nesse critério.
Ainda assim, o LSTM associado a Média Modvel demonstrou maior robustez em cenarios
adversos, como observado para o ativo BBDC4.

Como continuidade desta pesquisa, sugere-se expandir a andlise para a totalidade das
acGes componentes do indice IBOVESPA e avaliar horizontes de previsdao mais longos, bem
como comparar outras abordagens de machine learning. Adicionalmente, a otimizacdo dos
parametros do filtro Savitzky—Golay, conforme proposto por John, Sadasivan e Seelamantula

(2021), pode contribuir para a obtengdo de resultados superiores. Por fim, recomenda-se
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investigar a integracao das previsdes com modelos de otimizagdo de portfélio, comparando
abordagens de Média-Variancia e Média-CVaR, de modo a avaliar o valor econémico das
previsdes em ambientes reais de investimento e verificar possiveis diferengas de sinergia

entre métodos estatisticos e modelos de machine learning.
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