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Aplicacion de algoritmo de aprendizaje automatico para predecir el
comportamiento de las acciones negociadas en el mercado brasileio

La economia moderna ofrece diversas opciones de inversion, lo que hace que la asignacién de
capital sea un proceso complejo, lento y arriesgado. Para ayudar en la toma de decisiones de los
inversionistas, las herramientas de inteligencia artificial buscan descubrir patrones ocultos en
los datos, y proporcionar informaciones utiles, oportunas y precisas. Este estudio evalua la apli-
cacion de algoritmos de aprendizaje automatico (AA) en la seleccion de carteras en el mercado
brasilefio. Investigaciones recientes han buscado predecir el comportamiento del mercado
bursétil implementando AA junto con métodos convencionales, como andlisis técnicos o funda-
mentales (Anghel, 2021; Kamara et al., 2022; Nti et al, 2020b); sin embargo, pocos combinan los
analisis en mercados emergentes y volatiles como Brasil. Por lo tanto, se entrenaron tres mode-
los de AA utilizando variables provenientes del analisis técnico y/o fundamental. La muestra
incluyd 40.562 observaciones pertenecientes a seis empresas que cotizan en la Bolsa de Valores
de Brasil (B3), durante el periodo de agosto de 1994 a diciembre de 2021. Los modelos entrenados
Unicamente con variables fundamentales o técnicas mostraron baja precisién, lo que indica baja

capacidad de aprendizaje y generalizacién del algoritmo. En contraste, el modelo compuesto
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por la combinacion de variables técnicas y fundamentales mostré una precision promedio del
70,7 % en los 5 folds, coincidiendo con la literatura que sugiere que los modelos hibridos pueden
proporcionar mayor precision y menor volatilidad. Ademas, los resultados superan la precision
de estudios previos (Emir et al., 2012; Kim, 2003; Zhang & Zhao, 2009), lo que indica que el support
vector machine (SVM) también puede aplicarse a mercados emergentes, incluso en escenarios de

crisis, como la pandemia de COVID-19.

Palabras clave: aprendizaje automatico, seleccién de cartera, andlisis técnico, andlisis

fundamental

Application of machine learning algorithm to predict the behavior of stocks
marketed in Brazil

Modern economy offers several investment options, making capital assignments complex, slow
and risky. In order to assist investors in the decision-making process, artificial intelligence tools
aim at finding patterns hidden in data and providing useful, timely and accurate information.
This work analyzes the application of machine learning algorithms in the selection of portfolios
in the Brazilian market. Recent research intended to predict the stock market behavior imple-
menting machine learning with conventional methods such as technical or fundamental analysis
(Anghel, 2021; Kamara et al.,, 2022; Nti et al., 2020b); while few combine analyses in emerging and
volatile markets like Brazil. Thus, three machine learning models were trained using variables
from the technical and/or fundamental analysis. The sample included 40,562 observations from
six companies listed on B3, from August 1994 to December 2021. Models trained only with funda-
mental or technical variables evidenced low accuracy, which was translated into low learning
and generalization capacity of the algorithm. In contrast, the model including the combination of
technical and fundamental variables revealed an average accuracy of 70,7 % on 5 folds, which was
supported by the literature that indicates that hybrid models can provide greater accuracy and
lower volatility. In addition, results exceed the accuracy of previous studies (e.g. Emir et al., 2012;
Kim, 2003; Zhang & Zhao, 2009), which indicates that the Support Vector Machine - SVM can also

be applied to emerging markets, even in crisis times, such as COVID-19 pandemic.
Keywords: machine learning, portfolio selection, technical analysis, fundamental analysis

Aplicacao de algoritmo de aprendizado de maquina (AM) para previsao do
comportamento das acoes negociadas no mercado brasileiro

A economia moderna é repleta op¢des de investimentos, o que torna a alocacdo de capital um
processo complexo, demorado e ariscado. Para auxiliar a tomada de decisdo dos investidores,
ferramentas de inteligéncia artificial buscam a descoberta de padrdes ocultos nos dados e forne-
cem informagdes Uteis, tempestivas e precisas. Este estudo avalia a aplicagio de algoritmos

de aprendizado de mdquina (AM) na selecdo de portfélio no mercado brasileiro. Investigacdes
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recentes tém buscado prever o comportamento do mercado aciondrio implementando AM em
conjunto com métodos convencionais, como andlises técnicas ou fundamentalistas (Anghel, 2021;
Kamara et al., 2022; Nti et al., 2020b), entretanto, poucos combinam as analises em mercados
emergentes e volateis como o Brasil. Portanto, trés modelos de AM foram treinados utilizando
varidveis advindas das andlises técnicas e/ou fundamentalistas. A amostra incluiu 40.562 obser-
vagOes pertencentes a seis empresas negociadas na Brasil, Bolsa, Balcao (B3), durante o periodo
de agosto de 1994 a dezembro de 2021. Os modelos treinados somente com varidveis fundamen-
talistas ou técnicas apresentaram acurdcia baixa, indicando baixa capacidade de aprendizagem
e generalizacdo do algoritmo. Em contraste, o modelo composto pela combinacdo de varidveis
técnicas e fundamentalistas, apresentou acuricia média de 70,7% nos 5 folds, corroborando com
a literatura que sugere que modelos hibridos podem fornecer maior acuracia e menor volatili-
dade. Além disso, os resultados superam a acuracia de estudos prévios (Emir et al, 2012; Kim,
2003; Zhang & Zhao, 2009), indicando que o support vector machine (SVM) também pode ser apli-

cavel a mercados emergentes, inclusive em cendrios de crise, como a pandemia da covid-19.

Palavras-chave: aprendizado de maquina, selecdo portfolio, analise técnica, analise funda-

mentalista

1. INTRODUGAO

A alocagao de capital tem sido um grande desafio para os investidores da economia
moderna devido a grande quantidade, variedade e volatilidade dos investimentos.
O mercado atual possui desde opgdes conservadoras como, as poupancgas e titulos
do governo, até as mais arriscadas como, bolsa de valores e cripto moedas. Visando
diversificar os investimentos, aumentar a rentabilidade e encontrar alternativas para
enfrentar fatores macroecondmicos adversos, a busca pelo mercado de acoes tém
apresentado um crescimento continuo (Feijo et al., 2022). Dados da Brasil, Bolsa,
Balcdo (B3) evidenciam um aumento significativo no nimero de investidores pessoa
fisica nos altimos anos, com mudancas na faixa etaria e aumento da participagao femi-
nina. De 2020 a 2024, o nimero de investidores cresceu 80%, totalizando 5,1 milhdes de
investidores em renda variavel e 19,4 milhdes no total (B3, 2024).

O mercado de agoes é uma alternativa de investimento que envolve um alto nivel
de volatilidade e complexidade, onde ha intrinseco um certo grau de incerteza. Muitas
vezes, estas incertezas estao associadas a eventos macroecondmicos, como decisoes
econdmicas e politicas, ja outras vezes podem tratar-se de ruidos, nao-estacionari-
dade e caos deterministico (Marcelino et al., 2015). No ambito das financas, diversos
estudos consideram que estas incertezas podem ser, em parte, previsiveis (Fama &
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French, 1988; Huerta et al., 2013; Zhang et al., 2018). Para Fan e Palaniswami (2001), as
séries historicas das cotagoes do mercado de agoes possuem padrdes que, se desco-
bertos, possibilitam previsoes a respeito do retorno futuro dos ativos.

Devido a diversidade e complexidade do mercado financeiro, os investidores preci-
sam de informagoes tempestivas, (teis e precisas que auxiliem na tomada de decisao
da forma mais rentavel e segura de alocar seu capital. Chenhall e Moers (2015) desta-
cam que, com o passar dos anos, o processo de alocagao de capital vem se adaptando
e evoluindo com o desenvolvimento de técnicas econométricas modernas, avan-
¢os computacionais e aperfeicoamento dos algoritmos de aprendizado de maquina
(AM). Estas novas tecnologias buscam proporcionar a redugao de custos, aumento de
eficiéncia e implementacao de novas praticas, onde muitas vezes processos disrupti-
VOS S30 necessarios.

Recentemente, a indlstria financeira tem intensificado o uso de tecnologias rela-
cionadas a inteligéncia artificial por demonstrarem serem ferramentas Uteis para gera-
¢ao de valor, principalmente na deteccao de fraudes corporativas, em e-commerces,
cartdes de crédito, previsoes de curva de juros, retorno de titulos e sele¢ao de portfo-
lios (Bianchi et al., 2021; Buckmann et al., 2021; Chen et al., 2019; Dang et al., 2022; Huerta
et al., 2013; Mun & Soong, 2021; Nti et al., 2020b; Shatshat & Ahmed, 2019). A complexi-
dade destas tarefas faz com que os gestores lancem mao de ferramentas que auxiliam
o processo de analise e tomada de decisao, das quais destacam-se os AM como, redes
neurais, métodos ensemble, random forest, e maquina de vetores de suporte (SMV).

Na literatura, ha cada vez mais indicios que sugerem que os métodos de AM
podem superar os convencionais em problemas de predicdo econémica (Buckmann
et al., 2021; Bianchi et al., 2021; Chen et al., 2019; Emir et al., 2012; Fan & Palaniswami,
2001; Mun & Soong, 2021). Estudos recentes tém buscado prever o comportamento
do mercado acionario implementando o uso de AM em conjunto com analises técni-
cas, fundamentalistas e hibridas (Anghel, 2021; Kamara et al., 2022; Nti et al., 2020b).
A maioria destes estudos concentram-se em paises desenvolvidos e em periodos de
normalidade econdmica, onde ha a aproximacao com a teoria do mercado eficiente
(Fan & Palaniswami, 2001; Huerta et al., 2012; Kim, 2003). Poucas sdo as pesquisas que
analisam periodos de crises (econémicas e sanitarias), combinados com mercados
volateis e imprevisiveis como de paises emergentes.

Portanto, este estudo investiga a aplicacao de algoritmos de aprendizagem de
maquina na previsao do comportamento de acoes no mercado brasileiro. Para isto,
foram testados trés modelos distintos de AM, buscando prever o comportamento de
seis agoes negociadas no mercado brasileiro, baseados em analises técnicas, funda-
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mentalistas e hibridas. Os dados foram coletados da base de dados Economatica, para
o periodo de 18 de agosto de 1994 a 16 de dezembro de 2021, com periodicidade diaria.

Ao propor um modelo de AM, destinado a apoiar investidores na previsao do
comportamento de agoes negociadas em mercados emergentes como o brasileiro,
este estudo contribui para auxiliar gestores de fundos, traders, analistas financeiros
e investidores individuais na promocao e otimizagao de estratégias de investimento,
fornecendo subsidios técnicos para a tomada de decisoes financeiras embasadas em
dados. A pesquisa também contribui no ambito teorico, ao integrar o uso de AM e
variaveis advindas das analises técnicas e fundamentalistas, em mercados emergen-
tes, durante um periodo relativamente longo (27 anos) e volatil. Essa integragdo de
dados longitudinais permite a descoberta de padrdes ocultos em dados financeiros
complexos e uma melhor generalizagao dos resultados.

Além desta introducao, o presente trabalho esta dividido nos seguintes topicos: a
secgao 2 apresenta a referencial tedrico do trabalho, a secao 3 descreve a metodolo-
gia da pesquisa, secao 4 traz os resultados das aplicagoes empiricas dos modelos e
discussoes e, por fim, a secao 5 conclui o artigo.

2. REFERENCIAL TEORICO
2.1. Analises para selecao de portfolio

O processo de sele¢ao de portfolio no mercado de agoes € uma tarefa complexa devido
a vasta variedade e volatilidade das opgoes de investimentos e ao grande nimero
de fatores externos que podem influenciar no processo de decisao (Marcelino et al.,
2015). Reportagens jornalisticas, postagens viralizadas nas redes sociais ou eventos
macroecondmicos podem acarretar na fuga ou atragao de investidores para empresa,
elevando ou diminuindo o preco das agdes. O mercado de agoes € uma alternativa de
investimento que envolve um alto nivel de complexidade, onde ha intrinseco um certo
grau de incerteza (Marcelino et al., 2015).

Devido a altacomplexidade, ostomadores de decisdes utilizam técnicas para prever
o comportamento do mercado de agoes. Duas ferramentas tradicionais e importantes
para previsao do comportamento da agao sao as analises técnicas e fundamentalistas
(Renu & Christie, 2018).

A analise fundamentalista presume que o preco da agao, tanto no momento atual,
quanto no futuro, depende do valor intrinseco da empresa e do retorno esperado.
Esta analise utiliza informacoes plblicas disponiveis, para analisar as agdes com base
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nos aspectos gerais da economia (inflacdo, taxas de juros e PIB), do setor em que atua
(niveis de competicao, ameaca de novos concorrentes e politicas governamentais) e
nos fundamentos da propria empresa (caracteristicas dos gestores de topo, finangas
da organizagao, noticias sobre a empresa, participagao no mercado e capacidade de
endividamento, entre outros), e é indicada para investimentos de médio e longo prazo
(Oliveira et al., 2013; Renu & Christie, 2018). Modelos de precificagao de ativos com base
na analise fundamentalista sdo amplamente estudados em finangas, como o capital
asset pricing model (CAPM) que é aplicado para estimar o custo de capital das empre-
sas e avaliar o desempenho de portfolios (Fama & French, 2004).

Sao exemplos de variaveis advindas da analise fundamentalista as advindas do
resultado da organizagao, como lucro/preco, alavancagem, book-to-market equity
(Fama & French, 1992), valor econémico adicionado (EVA), fluxo de caixa descontado
(DCF), debt-to-equity ratio (D/E), price-to-book (P/B), return-on-equity (RoE), return-on-
-asset (RoA) (Cavalcante et al., 2005), indices de inflacdo, desemprego, informacdes
setoriais (Silva et al., 2015), boato ou noticia vinculada a venda ou compra de agoes,
status financeiro de uma organizagao (Adebiyi et al., 2012).

A analise técnica envolve o emprego de ferramentas para prever o comportamento
futuro do prego da acao, tendéncias e pontos de inflexao, com base no padrao historico
(Lui & Mole, 1998). Seu foco é analisar a evolugdo dos mercados a partir da representa-
¢ao grafica do historico do preco de venda, pre¢o de compra, volume negociado, entre
outros. Portanto, esta analise busca compreender o comportamento historico dos
precos e volumes, visando determinar a tendéncia e o preco futuro dos ativos, sendo
adequada a investimentos de curto prazo (Oliveira et al., 2013; Renu & Christie, 2018).
King (1964) e Levy (1967) ainda vao além, expondo a existéncia de uma intercorrelagao
entre o pre¢o das agoes disponiveis em um mercado, indicando que parte do movi-
mento do pre¢o de uma acao esta relacionado as tendéncias de mercados e setores.

Elder (1993) classifica os indicadores da analise técnica em trés  grupos, sao
eles: rastreadores de tendéncia, osciladores e mistos. Os rastreadores de tendéncia
funcionam quando o mercado apresenta uma direcdo (tendéncia) definida. O uso em
situagdes onde o mercado ndo apresenta uma tendéncia definida (mercado na hori-
zontal) pode acarretar em resultados pouco fidedignos. Sao exemplos destes indica-
dores rastreadores as médias moveis simples (SMA) e média movel exponencial (EMA),
médias moveis convergente e divergente (MACD) (Elder, 1993), que suavizam os movi-
mentos dos pregos temporariamente exagerados (Levy, 1967).

0 grupo dos osciladores sao recomendados quando nao ha tendéncia de mercado
definida, sendo o indice de forga relativa (RSI) e o K-estocastico os indicadores mais
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utilizados. Por fim, os indicadores mistos sao utilizados para um grupo de agoes, nao
sendo possivel aplica-lo a uma Gnica agao. Seu objetivo é sinalizar um consenso dos
investidores em relagao a um grupo de agoes, mercado como um todo ou a um setor
especifico da economia (Elder, 1993).

As analises técnicas e fundamentalistas ainda podem se complementar, possuindo
foco em periodos de analise diferentes (Lui e Mole, 1998). Uma pesquisa realizada por
Lui e Mole (1998) com corretores da bolsa de Hong Kong, afirmou que ambas analises sdo
importantes para o processo de tomada de decisao e previsdes dos movimentos da taxa
de cambio, sendo a analise técnica utilizada indicada para horizontes de tempo curtos,
enquanto a fundamentalista € apropriada para horizontes de médio e longo prazo.

2.2. Aprendizado de maquina

Aprendizado de maquina & uma subarea da inteligéncia artificial que permite os
computadores aprenderem com os dados (Géron, 2019). Em uma definigdo classica, o
AM é o campo de estudo que permite que os computadores aprendam sem ser explici-
tamente programados (Samuel, 1959). No campo da ciéncia de dados existem diversos
algoritmos que objetivam o AM através de exemplos. Os algoritmos sao modelos esta-
tisticos e computacionais que tém o papel de reconhecer padroes nos dados, extrair
informacdes e predizer novas observacées (Marcelino et al., 2015), estando ampla-
mente inseridos nas atividades do cotidiano como, nos sistemas de recomendagao
de filmes da Netflix ou Youtube, no reconhecimento de spams, na direcao de carros
autonomos e em sistemas de sele¢ao de alocacao de ativos e selecao de portfolios.

Visando o funcionamento de forma satisfatoria dos algoritmos de AM & necessario
um grande conjunto de dados, que serao utilizados parte para treinamento do modelo
e parte para o teste das previsoes. Os dados também precisam ser representativos
do problema a ser estudado, de forma que o algoritmo possa reconhecer padroes,
aprender e ser capaz de generalizar os resultados. Portanto, & imprescindivel analisar
as estatisticas descritivas e, por vezes, retirar do conjunto de treinamento os dados
erréneos, ruidos e outliers (Fan & Palaniswami, 2001).

2.3. Support vector machine (SMV) e finangas

Um dos algoritmos mais populares no ambito do aprendizado de maquina, a SVM foi
desenvolvido na década de 90, por meio dos trabalhos de Boser et al. (1992), e Vapnik
(1995). Seu principal objetivo é determinar um hiperplano de separagao que visa distin-
guir os dados em duas ou mais classes, visando atingir a separagao maxima entre elas,
conforme pode ser visto na figura 1 (Emir et al., 2012; Marcelino et al., 2015).
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Figura 1. Maximizagdo das margens pelo SVM

SVM

100 1

0.75 1

0.50 1

0.25 1
0.00 - Vetores de Suporte Max das Margens

Componente 1

-0.25 2
s

os0{® & . oo
-

-0.75

-

0 1 2 3 4 5 6 7

Componente 2 |

O SVM logo destacou-se pela capacidade de generalizagao, eficiéncia, versatili-
dade, facilidade em lidar com alta dimensionalidade dos dados e evitar overfitting,
sendo utilizado para realizar tarefas de classificagao nao linear e linear, regressao,
detecgao de outliers, entre outros (Géron, 2019).

0 trabalho de Fan e Palaniswami (2001) foi um dos pioneiros a testar a eficacia do
SVM na selecao de portfolio, utilizando dados de agoes negociadas na bolsa de valores
australiana, durante o periodo de 1992 a 2000. O algoritmo foi treinado com indica-
dores financeiros de sete categorias: retorno de capital, lucratividade, alavancagem,
crescimento, liquidez de curto prazo, retorno do investimento e risco. O portfolio sele-
cionado pelo modelo obteve um retorno de 208%, enquanto o benchmark produziu
um retorno acumulado no mesmo periodo de 71%, indicando utilidade do SVM para o
problema de sele¢ao de portfolio.

A pesquisa de Kim (2003) utilizou o SVM para previsdo de séries temporais finan-
ceiras, comparando os resultados com os modelos de raciocinio baseado em casos
e redes neurais back-propagation. O estudo utilizou 12 indicadores provenientes da
analise técnica e procurou prever a direcao das variagoes diarias no Korea Composite
Stock Price Index (KOSPI). O periodo da amostra foi de janeiro de 1989 a dezembro
1998, totalizando 2.928 observacoes. Os resultados demonstraram que o SVM acertou
57,83% das previsoes da direcao das variagoes diarias do indice KOSPI, valor superior
a acuracia apresentada pelos outros métodos, tendo a rede neural back-propragation
uma acuracia de 54,73% e o algoritmo raciocinio baseado em casos uma acuracia de
51,97%. O estudo ainda aponta que o SVM utiliza o principio da minimizagao de risco
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estrutural, ocasionando uma melhor generalizagao dos dados temporais do que técni-
cas tradicionais.

0 estudo de Emir et al. (2012) procurou construir um modelo financeiro ideal de sele-
cdo de portfolios utilizando redes neurais artificiais (RNA) e SVM. Os autores combina-
ram parametros da analise fundamentalista e da analise técnica, durante o periodo de
2002 a 2010, para as empresas da Bolsa de Valores de Istambul (ISE 30). Visando selecio-
nar as variaveis que realmente sao essenciais ao modelo, foi realizado o procedimento
de reducao de dimensionalidade na fase de pré-processamento dos dados. O proce-
dimento resultou na sele¢ao de 26 indicadores, sendo 14 provenientes da analise
fundamentalista e 12 indicadores técnicos. Os resultados demonstraram que o modelo
RNA apresentou uma acuracia média de 50,35%, ja com o SVM a acuracia média foi de
66,19%, durante os anos de 2004 a 2010. A acuracia do modelo SVM também apresentou
menor variabilidade (acuracia minima de 63,33% e maxima de 70%), se comparado com
o modelo RNA (acuracia minima 32,5% e maxima de 67,5%), indicando que a maquina de
suporte de vetor parece ser o modelo ideal para selecao de portfolios.

Huerta et al. (2013) procuraram testar se o SVM seria capaz de auxiliar na previsao
do preco das agoes, utilizando como input as informacgoes contabeis e o historico de
cotacdes. Para isto, em vez de utilizarem toda a amostra, foi utilizado uma parcela
inicial dos dados. Os autores selecionaram 20% das acoes com maior e 20% das ag¢oes
com pior retorno paratreinar o modelo, durante o periodo de 1981a2010. Os resultados
do estudo evidenciaram que o retorno anual do portfolio nos oitos setores excedeu
15% (desconsiderando os custos de transacdo), ja a volatilidade ficou abaixo dos 8%.

Em uma abordagem mais recente, Nti et al. (2020b) testaram a utilizacdao da SMV
aprimorada com o algoritmo genético (GASVM) para selecdo de features, otimizacao
de parametros e previsao do preco das a¢oes da bolsa de valores de Gana. Posterior-
mente, os autores compararam a acuracia do modelo GASVM com as técnicas classicas
de AM. Os resultados demonstraram que o modelo SVM apresentou a maior acuracia
entre os modelos estudados, acertando 93,7% das predicoes, contra 80,1% das redes
neurais, 75,3% das arvores de decisao e 82,3% do random forest.

No cenario nacional, Monteiro e Ribeiro (2024) testaram algoritmos de AM para
previsao do comportamento de trés acoes negociadas no mercado de agoes brasi-
leiro, nomeadamente VALE3, PTR4 e ITUB4. Os algoritmos de SVM, redes neurais e um
modelo hibrido, utilizando os dois algoritmos alcangaram acuracia maxima de 54,5%,
51,8% e 54,2%, indicando um valor proximo ao aleatorio e corroborando a hipotese
do mercado eficiente. Um estudo abrangente de Henrique et al. (2018) prop6s um
modelo de regressao para calculo do retorno de dezoito agoes brasileiras, norte-a-
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mericanas e chinesas, com periodo de treinamento de 15 anos. Algoritmo de support
vector regression, utilizando Kernel linear e atualizagoes periodicas resultou em erros
menores que o modelo de caminhada aleatoria para quase todos os precos diarios de
agoes. O trabalho de Santos (2020) analisou o comportamento das agoes VALE3, PETR4
e ITUB5 durante o periodo de cinco anos (2015 a 2020) por meio do algoritmo SVM, utili-
zando validagao cruzada de 5 folds. Os resultados indicam que a acuracia média para
as agoes VALE3, PETR4 e ITUBS foram de 62,33%, 63,66% e 61,33%, respectivamente.

Portanto, a literatura indica a eficacia do algoritmo SVM para tarefas de predicao
do comportamento e pre¢o das acoes e selecao de portfolios. O presente trabalho
diferencia-se dos demais uma vez que busca testar a eficacia do SVM na predicao do
comportamento de agoes negociadas em um mercado emergente e volatil, durante um
periodo relativamente longo (27 anos), no qual inclui uma crise sanitaria e econémica.

3. METODOLOGIA
3.1. Fonte de dados, amostra e identificacao das variaveis

Os dados da pesquisa foram obtidos na base Economatica e o periodo de analise
compreendeu de 18 de agosto de 1994 a 16 de dezembro de 2021, com periodicidade
diaria. A populacao deste estudo compreendeu todas as agoes da bolsa de valores B3
(antiga BM&F BOVESPA). Destas, foram excluidas as ag¢6es que apresentavam dados
faltantes ou incompletos durante o periodo de analise, resultando em 40.562 obser-
vacoes, pertencentes a seis empresas, conforme tabela 1.

Tabela 1. Amostra do estudo

Valorde Volume

Acao  Tipo Empresa Setor mercado® médio®

Companhia Energética Energia e Sanea-

Gl A de Minas Gerais mento 27,60 13,04
LAME4 PN Lojas Americanas Varejo 114 3,64
PETR4 PN Petroleo Brasileiro S.A. Petroleo e Gas 506,18 30,69
UNIP6 PN Unipar Carbocloro Petroquimico 6,09 0,12
VALE3 ON Vale S.A. Mineragao 242,04 30,09
VIVT3 ON Telefonica Brasil Telecomunicagoes 81,06 2,19

Nota. De Statuslinvest, de Statusinvest, 2025 (https://statusinvest.com.br/acoes).

aValor em bilhdes de reais (R$)

®Volume médio representa a média em milhdes de negociacoes diarias de cada agao, nos meses
de janeiro, fevereiro e margo de 2025.
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Como é possivel observar na tabela 1, as empresas que compdem a amostra deste
estudo apresentam diferentes tamanhos e pertencem a setores de analise distintos.
Estes fatores constituem uma dificuldade adicional no treinamento dos modelos,
podendo prejudicar a generalizacao dos resultados, uma vez que variaveis setoriais e
empresariais tém o poder de influenciar no comportamento da agao.

3.1.1. Mensuragao das variaveis. As variaveis independentes provenientes das analises
fundamentalistas foram calculadas com as informagoes das demonstragoes financei-
ras (Balango Patrimonial e Demonstragdo do Resultado do Exercicio) e do historico de
emissdo de acoes. Na tabela 2 sdo apresentados os indicadores/siglas e classes de
fatores (Haugen & Baker, 1996) e a formula utilizada para o calculo.

Tabela 2. Variaveis da analise fundamentalista

Classes de

Indicador (sigla) fatores (Haugen
& Baker, 1996)

Passivo Circulante, + Passivo ndo circulante,

D/E Risco D/E,= O
Patriménio Liquido,
H EBITDA
g_)llé)ertura de juros Risco TIE, = : : @)
Despesas Financeiras,
Market captaliza- - e - .
tion (MCAP) Liquidez MCAP, = Niim agdes Outstanding, x Preco Fechamento,  (3)
. L. Volume,
Trading volume (TV) Liquidez TV, = — (4)
¢ Market Captalization,
Earning-to-price » EBITDA,
Nivel de preco p= ———— 5
(E/P) S ¢ Pego Fechamento, (%)
A 3 Receita Operacional
Sales-to-price (S/P) Nivel de preco S/P, = P ¢ (6)
Prego Fechamento,
Market Captalization
P/B Nivel de preco = R ——— 7
/ G P/B, Patriménio Liquido, @
Margem de lucro Potencial de Market Captalization, (8)
bruto (GPM) crescimento P/B.= “patriménio Liquido,
Capital turnover Potencial de oo Receita Operacional, (9)
(cT) crescimento t Ativo Total,
Potencial de EBITDA,
RoA crescimento ROA= ativo Total, w0
i EBITDA
RoE e B ROE,= ———————————— ()
crescimento  Patriménio Liquido,
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As variaveis advindas da analise técnica foram compostas por nove indicadores,
calculados utilizando a cotagao diaria (preco de fechamento ajustado a splits e divi-
dendos) e o volume diario negociado das agoes. A tabela 3 apresenta os indicadores/
siglas, classes de fatores de acordo com Haugen e Baker (1996) e a formula utilizada
para o calculo de cada um dos indicadores.

Tabela 3. Variaveis da analise técnica

Classes de fatores
Indicador (sigla)  (Haugen & Baker, Formula
1996)

SMA P +P  +.. +P
* Calculado para 3,7, Historico de preco MMSt = (P * Pres ”2 (12)
15, e 30 dias n
EMA MME, = P(m) K+ MME(M) x (1-K)
*Calculado para 5,9, Historico de prego . (13)
12, 21,26 Sendo K=——

u

FR=~

D

Forga relativa (FR) Historico de preco Sepdo: U média das cotagoes d~os ultl.mos 14 (14)
dias em que o preco da cotagao subiue a
média das cotagoes dos Ultimos 14 dias em que
o preco da acao desceu
e 100

RSI Historico de preco IFR =100 (15)

1+FR
Dummies (RSI) Historico de preco Dummies indicando RSI > 70 ou RSI < 30
MACD Historico de prego MACD, = EMA12, - EMA26, (16)
Dummy sinal tendén- . . . -
cia alta (MACD) Historico de preco Dummy indicando se o MACD, > EMA9,
On balance volume P OBV, = 0BV, +{volume,, seP, >P,, 0seP, =
(OBY) Histérico de preco P, -volumese P, <P, ¢ (17)

o 0BV,
OBV/Volume Historico de prego OBV / Volume, = : (18)
Volume,

Este estudo utilizou o comportamento do prego das agoes como variavel depen-
dente dos modelos de classificagao. Para o calculo do comportamento do preco das
acoes foi utilizado dados diarios do preco de abertura, diminuido do prego de fecha-
mento ajustado a splits e dividendos. A variavel dependente assume o valor 1 quanto
o preco de fechamento for maior ou igual ao preco de aberto e 0 quando o preco de
fechado ajustado for menor que o preco de abertura.

Comportamento da agéo, = Prego fechamento ajustadot — Prego abertura,

{ 1, se Prego de fechamento ajustado, = Prego de abertura,
0, se Prego de fechamento ajustado, < Prego de abertura, (19)
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3.2. Modelos empiricos e medidas de desempenho

Foram elaborados trés modelos empiricos, que utilizaram o algoritmo SMV na previsao
do comportamento e retorno de agoes negociadas no mercado brasileiro. Para faci-
litar o entendimento, um resumo das informac¢oes dos modelos foi apresentado na
tabela 4.

Tabela 4. Resumo dos Modelos Empiricos

Modelo Tarefa Variavel dependente Variavel independente
A Classificagao Comportamento das acoes Variaveis fundamentalistas
B Classificagcado Comportamento das agdes Variaveis técnicas
(o Classificagao Comportamento das agoes Hibrido (fundamentalistas e

técnicas)

A busca dos parametros ideias desempenham um papel crucial na construcao de
modelos de previsao de acoes (Lee, 2009), portanto, a ferramenta grid search auxilia
na definicdao dos valores 6timos para os parametros C, gamma além de testar fungoes
kernel diferentes para o SVM. A otimizagao dos hiper parametros do modelo foram
definidos testando os kernels linear, rbf e sigmoid, parametro C com os valores 0,1; 1;
2; 5; 10; 100; 1000; 10000; e 50000; e 0o parametro gamma com os valores 0,001; 0,01;
0,1; 0,5; 1; 1,5; 2; “auto” e “scale” (Lee, 2009; Li & Sun, 2020; Monteiro & Ribeiro, 2024).
Tendo em vista que a variavel dependente do modelo de classificacao nao apresenta
desbalanceamento entre as classes, optou-se pela aplicacao da validacao cruzada
com 5 folds (Lee, 2009).

O presente estudo utilizara como métrica principal a acuracia e métricas adicionais
a precisao (relacionada ao erro tipo | - falsos positivos), revocagao (erro tipo Il - falsos
negativos) e F1-score, devido ao balanceamento entre as classes da variavel depen-
dente do modelo de classificacao, que podem ser calculadas conforme equagoes apre-
sentadas na sequéncia:

Verdadeiro Positivo+Verdadeiro negativo (20)

Acuracia = yergadeiro Positivo+Verdadeiro Negativo+Falso Positivo+Falso Negativo

F1 score = 2 x Precisdo x Revocagdo (21)
Precisdo + Revocacgao

Verdadeiro Positivo (22)

Precisao = : — —
Verdadeiro Positivo+Falso Positivo

Verdadeiro Positivo (23)
Verdadeiro Positivo+Falso Negativo

Revocagao (recall) =
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3.3. Pré-processamento dos dados

Antes das etapas de treinamento e teste, os dados foram submetidos a etapa de
pré-processamento, onde realizou-se a limpeza, compilacao e normalizagao dos
dados. Foram utilizados os softwares Excel e Python, para emprego das seguintes
etapas: 1) Eliminacdo dos dados faltantes ou incompletos; 2) Separagdo da amostra em
conjunto de treinamento do algoritmo (80%), contento 32.450 observagdes, pertencen-
tes ao periodo de agosto de 1994 a junho de 2016, e conjunto de teste (20%), contendo
8.112 observacoes relativamente ao periodo de junho de 1996 a dezembro de 2021; e
3) Normalizagao, utilizando o método StandardScaler, que transforma a distribuicdo
dos dados de forma que a média fique igual a 0 e o desvio padrao igual a 1, conforme
equacao a seguir:

z= v (24)

Onde representa a média da amostra de treinamento e o desvio padrao da
mesma amostra.

4. RESULTADOS DA PESQUISA

A estatistica descritiva das principais variaveis e indicadores, apresentada na tabela
5, demonstra a heterogeneidade da amostra, que é formada por empresas de dife-
rentes tamanhos, volumes e pregos das agoes, niveis de endividamento e retornos
das acoes. Também é possivel observar o balanceamento entre as classes da variavel
dependente.

Tabela 5. Estatistica descritiva

Variavel/Indicador Média ::::’;z n:ﬁli?':o m‘g(lion:o
Comportamento da acao 0,509 0,496 0 1
Valor da acao 9,49 13,02 0,01 106,26
Volume (em milhares) 151.920,38 424.734,80 0,35 10.989.848
Ativo (em milhares) 99.879,37 207.897,75 341,01 1.239.448,00
Debt-to-equity 1,41 2,05 0,10 12,51
Return on assets 0,02 0,03 -0,58 0,21

A primeira aplicacdao (modelo A) utilizou somente as variaveis fundamentalistas
para treinamento do modelo, conforme tabela 1. Os resultados do modelo foram:
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acuracia média 56,46%, medida F1 score igual a 68,95%, precisdao média de 59,07%
e revocacao média de 82,78%. O modelo B fez uso de variaveis advindas da analise
técnica para treinamento do algoritmo, conforme tabela 2. Este modelo apresentou os
seguintes resultados: acuracia média 55,72%, medida F1-score igual a 67,98%, precisao
média de 58,83% e revocagao média de 80,50%.

0 modelo empirico C aplicou o algoritmo SVM na previsao do comportamento de
acoes do mercado brasileiro, utilizando a combinacao da analise técnica e analise
fundamentalista. O modelo de classificagao apresentou a média de acuracia nos cinco
folds de 70,7%, medida F1-score igual a 72,74%, precisao média de 71,25% e revocagao
média de 74,33. A figura 2 ilustra a matriz de confusao do modelo de classificagao.

Figura 2. Matriz de confusdo do modelo de classificagdo

Tue label

Predicted label

Dentre as 40.562 observagoes que constituem a amostra, foi utilizado 80% para
treinamento do algoritmo e 20% para teste. Pode-se observar que dos 8.118 dados de
teste, 0 modelo conseguiu classificar corretamente 5.760, isto &, o algoritmo SMV trei-
nado com variaveis técnicas e fundamentalistas, conseguiu prever se o preco da agao
iria subir, se manter ou descer em 70,7% das vezes.

5. DISCUSSAO

Nos resultados dos modelos empiricos foi possivel verificar que o treinamento com
variaveis provenientes somente da analise fundamentalista (modelo A) teve um resul-
tado ligeiramente superior, se comparado com o modelo que utilizou somente varia-
veis da analise técnica (acuracia do modelo A = 0,564; acuracia do modelo B = 0,557).
Apesar da pequena diferenga no poder preditivo dos modelos, os resultados foram
na contramao do que é indicado na literatura. Lui e Mole, (1998), Oliveira et al. (2013),
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e Renu e Christie (2018) destacam que a analise fundamentalista é ideal para inves-
timentos a médio e longo prazo e que a analise técnica conseguiria captar melhor as
alteragoes de curto prazo, como € o caso das variagoes diarias do preco das agoes
objeto deste estudo.

Cabe ressaltar também que o desempenho dos dois primeiros modelos foi mais
baixo do que indicado pela literatura (Emir et al., 2012; Kim, 2003; Nti et al., 2020b;
Zhang & Zhao, 2009), indicando que o algoritmo conseguiu aprender pouco com 0s
dados e generalizar pouco os resultados, tendo sua acuracia proxima ao aleatorio.
Possiveis explicagdes para estes resultados, reside na composi¢ao heterogénea de
empresas que constituem a amostra na qual as diferencas setoriais e organizacionais
podem ter prejudicado a generalizagao dos resultados e na inclusao de periodos de
crise na etapa de teste do modelo. Parte da literatura tentou isolar os efeitos das
variaveis externas, por exemplo, Huerta et al. (2013) construiram um modelo dife-
rente para cada um dos setores do mercado americano, Nti et al. (2020b) separaram
a analise de empresas dos setores de petroleo e bancos. Ja Emir et al. (2012) excluiu
da sua analise os anos 2000 a 2001, devido ao periodo de crise financeira ocorrida na
Turquia. No entanto, em comparacao ao cenario nacional, os modelos A e B tiveram
acuracia similar ao estudo de Monteiro e Ribeiro (2024), o que pode indicar a dificul-
dade de previsdao do comportamento das agoes em mercados emergentes, volateis e
instaveis, como o brasileiro.

Quando combinados os dados das analises técnica e fundamentalista (modelo C), o
modelo ganha poder de predicao e capacidade de generalizagao dos resultados, atin-
gindo uma acuracia média de 70,7% para os 5 folds. Este resultado vem ao encontro da
revisdo sistematica de Nti et al. (2020a), na qual aponta que modelos hibridos podem
fornecer uma melhor acuracia na previsao das a¢ées. O modelo C também apresentou
resultados melhores que a maioria dos estudos da revisao da literatura (Emir et al.,
2012; Kim, 2003; Zhang & Zhao, 2009), o que pode indicar a superioridade de modelos
hibridos para previsao do comportamento das agoes.

Em relagao aos erros de classificagao, a medida de precisao, relacionada ao erro
tipo | foi de 59% para o modelo A, 58,8% para o B, e 71,25% para o modelo C, indicando
que o modelo C possui a maior capacidade de evitar falsos positivos. Ja a medida
de revocagao (recall) relacionada ao erro tipo Il, foi de 82,7%, 80,5% e 74,3% para os
modelos A, B e C, respectivamente. Estes resultados demonstram que apesar de apre-
sentar a melhor acuracia e precisao, o modelo C possui a menor medida de identifica-
¢ao correta dos verdadeiros positivos. No entanto, como os modelos de classificacao
desta pesquisa visam prever o comportamento das acdes (aumento ou diminuicao
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do preco da acdo), as medidas de falsos positivos e falsos negativos sdo igualmente
importantes, portanto, consideramos também a medida F1-score. Esta medida & uma
média ponderada da precisao e revocagao e leva em consideragao tanto os falsos
positivos quanto os falsos negativos. Os valores de F1-score para os modelos A, B e
C foram de 68,9%, 67,9% e 72,7%, respectivamente. Novamente, o modelo C (hibrido)
apresentou as melhores medidas de erro.

Portanto, considerando as medidas de desempenho para a tarefa de classificacao
(A, B e C), verifica-se que o modelo C, treinado para a tarefa de classificacao, com
variaveis hibridas (advindas da combinagao das analises técnica e fundamentalista)
apresenta a melhor acuracia, precisao e medida F1-score, podendo assim, ser uma
ferramenta Gtil para auxiliar os investidores no processo de previsao do comporta-
mento das agoes e sele¢ao de portfolio.

6. CONCLUSOES, LIMITAGOES E RECOMENDAGOES

Este trabalho teve como objetivo investigar a aplicagao de algoritmos de aprendi-
zagem de maquina na previsao do comportamento de acoes no mercado brasileiro.
Para isto, foram testados trés modelos distintos de AM, buscando prever o comporta-
mento de seis agdes negociadas no mercado brasileiro, baseados em analises técni-
cas, fundamentalistas e hibridas. A amostra compreendeu seis empresas, durante o
periodo de 27 anos (de 18 de agosto de 1994 a 16 de dezembro de 2021), totalizando
40.562 observacoes.

Os modelos treinados somente com variaveis fundamentalistas (A) e somente com
variaveis técnicas (B) apresentaram acuracia préximo ao aleatério, respectivamente
de 56,46% e 55,72%. Estes resultados podem indicar que a heterogeneidade da amos-
tra, que compreendeu empresas de diversos tamanhos e setores, pode ter contribuido
para a falta de aprendizado do algoritmo, prejudicando a generalizagdao dos resul-
tados. Conforme indicado pela literatura, esperava-se que o modelo com variaveis
provenientes da analise técnica (B) produzisse melhores resultados, tendo em vista
que esta analise consegue captar melhor as alteragdes de curto prazo (Lui & Mole,
1998), como é o caso das variagoes diarias do preco das agoes, objeto deste estudo
(Oliveira et al., 2013; Renu & Christie, 2018).

Com a combinagao das variaveis provenientes das analises fundamentalistas e
técnicas, foi possivel notar uma melhora significativa no desempenho do modelo C.
Este resultado vem ao encontro da literatura (Nti et al., 2020a), ao apontar que mode-
los hibridos podem fornecer uma melhor acuracia na previsao das a¢oes. O modelo
C também apresentou resultados melhores que a maioria dos estudos da revisao da
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literatura (Emir et al., 2012; Kim, 2003; Zhang & Zhao, 2009), podendo indicar que o
algoritmo SMV também pode ser utilizado para a realidade brasileira e para periodos
de crises, como a pandemia da covid-19.

Considerandoas medidasde desempenho dos modelos de classificacao, concluiu-se
que o modelo C, treinado para a tarefa de classificagdo, com variaveis hibridas (advin-
das da combinagao das analises técnica e fundamentalista) apresenta a melhor acura-
cia, F1-score e precisdo (medida relacionada ao erro tipo I). O que indica que este
modelo pode ser uma ferramenta Gtil para auxiliar os investidores no processo de
previsao do comportamento das agdes e selecao de portfolio.

Ao identificar padroes ocultos nos dados e aumentar a precisao das previsoes, o
presente trabalho auxilia no processo de selecao de portfolio dos investidores, ao
propor um modelo de aprendizado de maquina para previsao do comportamento das
acoes negociadas no mercado brasileiro. Desta forma, contribui para a pratica de
diversos profissional da area financeira. Gestores de fundos e traders podem utilizar o
modelo para maximizar o retorno e ajustar o risco da carteira de investimentos, desta
forma, otimiza a composicao do portfélio. Os analistas financeiros podem utilizar
modelos de AM para gerar insights baseados nas variaveis advindas da analise técnica
e fundamentalista para complementar suas analises e aumentar a eficiéncia das suas
recomendagoes de investimentos. Modelos de AM para previsao do comportamento
das agoes também podem democratizar o acesso a estratégias de investimento,
considerando os diversos perfis de investimentos. Enquanto individuos conservado-
res podem utilizar este trabalho para evitar ativos volateis e buscar reduzir os riscos,
os agressivos podem explorar oportunidades identificadas pelo modelo de previsao,
maximizando o retorno da sua carteira.

Além das contribuicoes praticas o presente trabalho apresenta outros pontos que
se destacam na literatura, como € o caso da utilizacdao de técnicas hibridas para a
previsao do comportamento do mercado de agoes e do amplo periodo de analise dos
dados (27 anos, n=40.562), que auxiliaram no treinamento e generalizagao do modelo.

Apesar dos cuidados na elaboragao deste estudo, ele nao esta isento de limita-
¢oes. A selecao de uma amostra heterogénea, contendo empresas de diferentes tama-
nhos e setores, pode ter prejudicado o treinamento do modelo. Outro fator externo
que pode ter atrapalhado a aprendizagem do algoritmo foi a inclusao de periodos
de crise na amostra (Emir et al., 2012), como a pandemia da covid-19, que pode ter
alterado o comportamento das a¢oes e diminuido acuracia dos modelos de predigao.
A utilizagao de uma Gnica base de dados para definicao da amostra e mensuracao das
variaveis também constituem uma limitacdao, uma vez que foram analisadas somente
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empresas que possuiam os dados completos no banco de dados. O periodo de analise
dos dados (vinte e sete anos) também pode ser interpretado como uma limitagdo do
estudo, uma vez que pode diminuir o nimero de empresas analisadas e acarretar em
um viés de sobrevivéncia na amostra.

Como recomendagoes para trabalhos futuros sugere-se a ampliagao do escopo da
pesquisa, de forma a utilizar o algoritmo de AM para composicao de portfolios de
investimento considerando as diferentes estratégias de investidores (buy and hold,
swing trade, value investiment) e perfis de investidores (conservadores/agressivos).
Também sugere-se a diversificacao das variaveis que possam influenciar o preco da
acao como, por exemplo, a analise de sentimento das noticias vinculadas na midia
e nas redes sociais. Por fim, recomenda-se também a utilizagao de outros AM como,
redes neurais e métodos ensembles.
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