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EXPECTATIVAS ECONOMICAS DO MERCADO E RETORNO DE ACOES: UMA
ANALISE DO PODER PREDITIVO COM USO DE DE MACHINE LEARNING.

1. INTRODUCAO

Este trabalho estuda o poder das expectativas econdmicas divulgadas pelo Banco
Central do Brasil na previsdo dos retornos das a¢des no mercado brasileiro. A “previsao de
pregos de acdes” ¢ um dos topicos de estudo que mais atrai a atengdo e desafia pesquisadores
da drea de financas, pois o mercado de a¢des é um sistema complexo, dindmico, instavel e ndo
linear (Chen & Hao, 2017).

Investidores e gestores de portfélio consideram as expectativas econdmicas ao decidir
onde alocar seus recursos, pois as expectativas desempenham um papel relevante na
precificacao de ativos (Evans et al., 2022). Os precos dos ativos financeiros sdo prospectivos,
ou seja, o seu preco corrente dependente das expectativas dos investidores sobre os beneficios
futuros esperados (Adam & Nagel, 2023).

Estudos seminais destacam o comportamento aleatério do mercado (Fama, 1970) e
suscitam a impossibilidade de obtencdo de lucros anormais, uma vez que em mercados
eficientes, todas as informacdes existentes sdo automaticamente incorporadas aos precos. No
entanto, a busca por uma previsao eficaz de precos ainda € um tema em evidéncia na drea de
gerenciamento de Investimentos (Ma & Wang 2020).

Com o avango da tecnologia da informacdo e das técnicas econométricas, as pesquisas
recentes sobre este tema, sdo divididas em duas categorias: a primeira baseada em métodos
convencionais, composto por modelos econométricos (Atsalakis & Valavanis, 2010) e a
segunda baseada em modelos de Machine Learning construidos com diferentes abordagens e
tipos de algoritmos (Atsalakis & Valavanis, 2009).

Muitos autores tém obtido retornos anormais com melhoria a acuricia das previsodes e a
constru¢do de modelos com maior coeficiente de determinagdo, utilizando-se de algoritmos de
Machine Learning (Abraham et al., 2022).

Pesquisas recentes vém utilizando o algoritmo Extreme Gradient Boosting - XGBoost
(Toochaei & Moeini, 2023) para previsdao de precos de acdes. Zhang (2022) apresentou
metodologia com uso do algoritmo XGBoost que utiliza dados histéricos de cotacdes e
indicadores financeiros para previsdo de pregos futuros com resultados promissores, Yang et
al. (2021) encontraram que a técnica XGBoost e LightGBM foram eficazes na previsao de
precos de acdes quando comparada as Redes Neurais Artificiais e Dezhkam & Manzuri (2023)
utilizaram a combinacdo de XGBoost e transformada de Hilbert-Huang para prever as
tendéncias de mudanga no préoximo preco de fechamento das a¢des concluindo que tal técnica
pode melhorar a previsdao do mercado de acdes.

Entretanto, pesquisas anteriores indicam lacuna para incorporacdo de novos modelos,
novas varidveis e informagdes em futuras na previsao de precos de acdes visando melhores
previsoes e retornos anormais (Chen, Zhang, Mehlawat & Jia, 2021). Assim, justifica-se a
utilizacdo de expectativas econdmicas de mercado e de algoritmo de Machine Learning no
presente estudo.

Neste contexto o objetivo desta pesquisa € responder a seguinte questdo de pesquisa:
Previsdes de retorno de acdes do mercado brasileiro construidos com algoritmo de Machine
Learning XGBoost treinados com dados de expectativas econdmicas, contribuem para previsao
de retornos?

Portanto, utilizamos dados histéricos didrios das cotagdes, dos indicadores técnicos, dos
indicadores fundamentalistas das empresas que compuseram o indice IBRX no primeiro
quadrimestre de 2023, periodo de janeiro a abril, bem como das expectativas econdmicas do
PIB, do cambio, do IPCA, do IGPM, e da SELIC Anual divulgada pelo Banco Central do Brasil.

A metodologia utilizada seguiu o framework para previsao de preco de acgdes



apresentado por Kumbure et al. (2022) com utilizacio de modelo de inteligéncia artificial
denominado XGBoost.

Os resultados encontrados foram condizentes com a literatura e a adi¢do de das varidveis
de expectativas econdmicas contribuiu para melhoria dos indicadores R2, EVS e MSE de vérias
empresas da amostra.

A pesquisa contribui ampliando o conhecimento sobre os impactos das expectativas
econOmicas nos retornos das a¢des do mercado brasileiro. Aplica a metodologia do framework
proposto por Kumbure et al. (2022) e o algoritmo XGBoost no contexto de dados de empresas
do Brasil. Viabiliza contribui¢cdo préitica para os profissionais do mercado financeiro e
investidores no desenvolvimento de metodologias para obtencio de maiores retornos
financeiros e oportunidades negociais.

2. REFERENCIAL TEORICO
2.1 EXPECTATIVAS ECONOMICAS

Expectativas econOmicas sdo relevantes para a tomada de decisdes de investimentos,
segundo Muth (1961), pessoas, empresas € governos formam expectativas econdmicas com
base no conhecimento do passado e informacdes existentes no presente e a partir delas tomam
suas decisdes sobre os precos futuros dos ativos.

Lucas Jr. (1972) enfatizou a importancia das expectativas racionais na teoria monetaria
e como elas afetam a relagc@o entre a oferta monetaria e a economia real. Os precos dos ativos
sdo inevitavelmente prospectivos, Adam & Nagel (2023), ou seja, seu preco hoje depende das
expectativas dos investidores sobre os seus futuros fluxos de caixa bem como o seu provavel
preco de venda futuro.

Para compreender o comportamento dos precos dos ativos durante o tempo € necessario
entender, segundo esses mesmos autores, como tais expectativas se alteram durante o tempo.
Adam & Nagel (2023) afirmam também que a abordagem tradicional é presumir expectativas
racionais e por consequéncia grande parte desta literatura trata sobre prémio de risco dada a
formulacdo matemadtica que associa incerteza a riscos associados aos pagamentos futuros.

A teoria da racionalidade de Muth (1961) tornou-se um campo vasto de pesquisas em
financas em previsdo de precos de ativos (Miah et al., 2016; Farmer, 2018). Farmer (2018)
explorou como as expectativas e a dinamica econdmica influenciam em seus precos analisando
0s ativos, as taxas de juros e os fundamentos econdmicos bem como os impactos dos choques
e politicas monetdrias. Miah et al. (2016) testaram a racionalidade de expectativas de inflacdo
em 18 paises por 10 anos e descobriram que as expectativas sdo imparciais e eficientes para
fontes de informacdes como preco de petroleo e oferta monetéria.

Além das expectativas racionais, hd outras linhas de pesquisas que abordam o tema a
partir de diferentes perspectivas. A primeira, dessas abordagens, trata as expectativas do ponto
de vista dos individuos como D’acunto et al. (2019) cuja pesquisa demonstrou que individuos
com maiores coeficientes de inteligéncia tendem a ter expectativas mais precisas e consistentes
em relacdo aos indicadores econdmicos e Dominitz & Manski (2011) que mediram as
expectativas de retorno de ativos de individuos em periodos diferente es concluiram que eles
processam as informacdes e formam suas expectativas de modos variados.

Uma segunda linha de pesquisa trata as expectativas frente as incertezas. Kunze et al.
(2017) encontraram, que mudancas médias de medidas de incerteza coincidem com periodos
de crises financeiras levantando questionamento sobre um possivel indicador antecipado dada
as relacdes causais entre medidas de incerteza e indicadores econdmicos no Reino Unido e
Alemanha.

E a terceira linha trata da andlise do sentimento frente as expectativas. Nowzohour &
Stracca (2020) por exemplo analisam o papel do sentimento econdmico como impulsionador
do ciclo de negdcios e fazem uma revisao tedrica sobre componentes do sentimento, a confianca



e a incerteza em um painel de 27 paises. Para Zarnowitz & Lambros (1987) ha evidéncias de
que as expectativas de inflacdo mais alta geram maior incerteza sobre a inflagdo. Os testes
também favorecem a hipdtese de que um aumento na incerteza da inflacdo tem efeitos adversos
sobre o crescimento real da economia e consequente desempenho no mercado acionario.

Pesquisadores t€m se preocupado também como as expectativas respondem a novas
informacdes, por exemplo, Greenwood & Shleifer (2014) investigaram a relagdo das
expectativas de retornos futuros dos investidores em relacdo aos retornos efetivamente
observados, propondo um modelo de expectativas baseadas em informacdes disponiveis e
dados de retornos e precos historicos, mostrando que as expectativas dos investidores sao
preditores significativo dos retornos futuros.

O impacto das varidveis econdmicas no desempenho de bolsa de valores € amplamente
estudado na literatura, Verma e Bansal (2021), em revisao sistematica de literatura estudaram
70 artigos que investigam a relagdo de varidveis como taxa de juros, taxa de cambio, PIB e
inflacdo e seus resultados mostram que tais varidveis tém impacto significativo no desempenho
da bolsa tanto de paises desenvolvidos como em desenvolvimento, mas que variam de forma
diferentes. Para estes mesmos autores compreender tais impactos € importante para gestores de
fundos, formuladores de politicas publicas, tomadores de decisdes de investimentos e para
politicas econdmicas.

A relacdo entre retorno de acdes e a inflacdo, bem como a volatilidade do mercado e
seus impactos sobre os retornos foi pesquisada por Chiang (2023) e seus resultados indicam
impacto significativo negativo evidenciando que a inflagdo reduz a rentabilidade do mercado
aciondrio. Bouri, Nekhili, Kinateder & Choudhury (2023). Estudaram as expectativas de
inflacdo e os indices setoriais americanos e concluiram que a inflacido esperada e os indices
setoriais sdo afetados por diferentes fatores em diferentes periodos de crise.

Os indicadores de PIB, Taxa de Juros e Taxa de Cambio por sua vez, foram pesquisados
por de Pontes e Régo (2022). Sua pesquisa abordou a relacdo entre tais varidveis
macroecondmicas € a estrutura topoldgica do mercado de acdes brasileiro concluindo que a
estrutura de rede estudada € afetada pelas varidveis macroecondmicas.

No Brasil, aproximadamente 140 agentes do mercado, entre bancos, consultorias,
corretoras e distribuidoras de titulos e valores mobilidrios que possuem equipes especializadas
em prever os futuros valores das principais varidveis econdmicas, publicam as suas expectativas
para o cendrio econdmico esperado nos proximos meses € anos, no sistema de expectativas de
mercado desenvolvido pelo Banco Central do Brasil (BCB). Este sistema permite que a
autarquia consolide e divulgue as estatisticas de expectativas ao publico em geral.

Um dos principais produtos deste sistema € o FOCUS — Relatério de Mercado que €
divulgado toda segunda-feira as 8 horas e 30 minutos, contendo as expectativas médias,
medianas e o desvio padrao das varidveis econdmicas, bem como o seu comportamento semanal
e mensal. (Departamento de Estatisticas (Dstat), [s.d.]). Como os mercados antecipam eventos
econdmicos € racional pensar que as expectativas econdmicas futuras da Selic, do Cambio, da
previsdo do PIB e do Indice de Precos impactam os retornos no presente.

2.2 PREVISAO DE RETORNO DE INVESTIMENTO EM ACOES COM USO
MACHINE LEARNING

A previsao do preco das acdes € um dos problemas mais estudados e desafiadores,
atraindo pesquisadores de muitas dreas, incluindo economia, histéria, financas, matemaética e
ciéncia da computagao (Madge, Bhatt, 2015).

A instabilidade, ndo linearidade dos dados e a mudanca dindmica de um sistema
complexo que é afetado por muitos fatores, tais como politicas econdmicas, decisdes
governamentais, mudanca de politicas, performance dos setores, psicologia dos investidores,

dentre outras, torna a resolucdo deste problema uma tarefa desafiadora (Chen, & Hao, 2017).



Nos ultimos anos, tém sido desenvolvidas técnicas computacionais que utilizam
algoritmos de Machine Learning para auxiliar analistas, investidores e académicos na tomada
de decisdo de investimentos em a¢des (Kumar et al., 2021).

Essas técnicas t€ém de modo geral o objetivo de prever caracteristicas das acdes, como
precos (Wu et al., 2022), tendéncia ou dire¢cdo do movimento (Ma et al., 2023) e retornos (Chen
et al., 2021).

A metodologia convencional de previsdo aplicada a séries temporais de a¢des envolve
quatro etapas principais: (i) Coleta e preparacdo dos dados, (ii) Defini¢do do algoritmo, (iii)
Treinamento e (iv) Avaliacdo das previsdes (Gandhmal & Kumar, 2019; Kumar et al., 2021;
Kumbure et al., 2022).

No que diz respeito a coleta e preparacdo de dados, como ndo hd consenso sobre quais
variaveis sdo relevantes para prever o comportamento do mercado acionario (Kumbure et al.,
2022) muitos estudos abordam seus métodos de previsdo com utilizacdo de varidveis diversas
como o uso de indicadores técnicos (Abraham et al, 2022), fundamentalistas (Shen & Shafiq
2020; Ma et al., 2023), econdmicos (Zhong & Enke 2017), post de blogs e noticias (Dai, Zhang
& Li, 2023), comentérios de redes sociais (Weng, Wang, Megahed & Martinez ,2018), (Betzer
& Harries, 2022) ou mesmo a combinag¢do entre eles (Bhandari et al., 2022) e também indicam
para que em pesquisas futuras sejam incorporadas novas varidveis aos modelos (Dai et al.,
2023).

A definicdo do algoritmo € etapa crucial e amplamente pesquisada sendo que os
principais algoritmos utilizados sdo categorizados como Boosting (Bithlmann & Hothorn,
2007), Redes Neurais Artificiais (Chudziak, 2023), Support Vector Machine (Scholkopf et al.,
2000), Arvores de Decisdo (Sorensen et al., 2000), Clustering (Jain et al., 1999), Aprendizagem
por refor¢o (Salvador et al., 2020).

Um algoritmo de Machine Learning que tem se destacado na drea de previsao de acdes
¢ o Extreme Gradient Boosting - XGBoost (Toochaei & Moeini, 2023). Trata-se de um
algoritmo de boosting que utiliza drvores de decisdo como base para previsoes. Funciona por
meio do treinamento iterativo de vdrias arvores de decisao fracas, que sdo combinadas em uma
arvore forte capaz de fazer previsdes mais acuradas. E conhecido por sua capacidade de lidar
com grandes conjuntos de dados, sua eficiéncia computacional e sua habilidade em lidar com
dados desbalanceados. Além disso, 0 XGBoost oferece recursos adicionais, como a importancia
das varidveis para a previsdo, permitindo que os investidores entendam quais fatores sdo os
mais relevantes para o movimento das acoes. Esses recursos t€m feito do XGBoost uma das
escolhas preferidas em muitos estudos recentes de previsao de a¢des (Kumar et al., 2021; Yun
et al., 2021, Zhang, 2022).

Hipétese (HO): As expectativas de mercado para indicadores econdmicos ajudam a
melhorar os resultados das previsdes geradas por algoritmos de Machine Learning que buscam
prever o retorno das acdes de empresas listadas na B3.

3. METODOLOGIA DA PESQUISA

O objetivo deste trabalho foi testar se as previsdes de retorno de agdes de empresas
participantes do IBRX treinados com algoritmo XGBoost proposto por Chen e Guestrin (2016),
produzem previsdes de retornos cujas métricas de avaliacdo de desempenhos sao melhores caso
as varidveis de input do modelo sejam as expectativas de mercado coletadas e divulgadas pelo
BCB.

Para realizar tais previsoes, utilizou-se como varidveis dados de cotacdes, indicadores
técnicos, indicadores fundamentalistas e expectativas econdmicas do crescimento do PIB
trimestral, da taxa SELIC Anual, das variacdes mensais do PIB e do Cambio divulgados pelo
Banco Central do Brasil através do Sistema de Gerenciamento de Expectativas.

A geracgao das previsdes objeto de nossa andlise seguiu workflow genérico proposto por



Kumbure et al. (2022) cujas etapas s@o: Coleta de Dados, pré-processamento, divisdo em treino
e teste, treinamento do modelo, sele¢do do modelo de melhor desempenho e previsao dos
valores futuros. A implementacdo tecnoldgica deste trabalho foi executada com a biblioteca
Scikit Learning em linguagem de programacgdo Python (Pedregosa et al., 2011).

3.1 FRAMEWORK GENERICO PARA PREVISAO DE ACOES COM MACHINE
LEARNING

Inicialmente foram coletadas as varidveis de expectativas econdmicas, bem como de
indicadores técnicos e fundamentalistas das empresas participantes do indice IBRX no
quadrimestre compreendido entre janeiro e abril de 2023 (B3, 2023). As varidveis econdmicas
foram escolhidas de acordo com o trabalho de Verma e Bansal (2021) e as variaveis contabeis
seguiram o estudo de Huang et al. (2012). A coleta das varidveis de expectativas economicas,
foi realizada através de API Python BCB (Freitas, 2021) cujo objetivo € disponibilizar dados
do Sistema Gerenciador de Expectativas — SGS — BACEN. Foram utilizados os indicadores
Cambio, IPCA e IGPM do conjunto de expectativas de mercado mensais bem como os
indicadores PIB Trimestral e taxa SELIC que se referem as expectativas de mercado trimestral
€ anuais, respectivamente.

Os dados sao organizados de forma que para cada dia apds a data de inicio do estudo
sejam obtidas a mediana das expectativas dos proximos 24 meses para a taxa de cambio
BRL/USD, a mediana das expectativas para o PIB do trimestre anterior e para 0s proximos 0ito
trimestres, a mediana das expectativas de inflagdo do IGP-M e IPCA, contendo as expectativas
tanto do més anterior quanto as dos proximos 17 meses e as expectativas para a taxa SELIC
Anual a ser definida nas préximas 16 reunides do COPOM.

Ap6s a divulgacdo do indicador econdmico e até a data da divulgacdo da préxima
expectativa os dados dos indicadores passam a ser incorporados aos dados de expectativas de
tal modo que as varidveis econOmicas sdo compostas em alguns dias pelos indicadores
econOmicos e para outros as expectativas dos indicadores econdmicos.

Os valores das foram séries temporais foram obtidos com c6digo em python em consulta
aos dados publicados no Sistema de Gerenciamento de Séries Temporais do Bacen via API
SGS disponivel em: https://pypi.org/project/sgs/. Para as varidveis de indicadores econdmicos
da categoria taxa de juros obtivemos nos comunicados Bacen 33.761 de 24/6/2019, 35.834 de
22/6/2020, 37.292 de 18/6/2021 e 38.783 de 20/6/2022 as datas de efetiva divulgacdo deste
indicador para incorporar na série de dados os valores efetivamente divulgados.

Os indicadores fundamentalistas, Book To Market (BTM), Lucro por A¢do (LPA) e
Preco Vendas (PTS) foram calculados conforme trabalho de Nti et al. (2020) e Sloan (1996)
com os dados obtidos no portal dados abertos da Comissao de Valores Mobilidrios (CVM).

Os dados contdbeis utilizados nos indicadores descritos a seguir foram considerados
apenas a partir da data de recebimento das informacdes contdbeis pela CVM disponibilizadas
no arquivo CIA Abertas, das demonstragdes financeiras padronizadas e trimestrais. As
informacdes anuais e trimestrais foram organizadas de tal forma que evidenciassem os valores
referentes a cada trimestre no decorrer do periodo de estudo.

Os dados histéricos de precos das acdes (Abertura, fechamento, mdximo, minimo e
volume) de cada uma das empresas listadas na Bolsa de Valores do Brasil, é realizada através
da biblioteca Yahoo Finance (2021) e os indicadores técnicos sdo calculados utilizando a
biblioteca TA-Lib de acordo com o trabalho de o trabalho de Paiva et al. (2019). Desta forma
obtemos os indicadores técnicos relacionados na Tabela 1.

Ap0s coleta dos dados iniciais excluimos da amostra quatro empresas novas que nao
tinham cotacdes no periodo para compor a amostra, bem como sete empresas que passaram por
combinacdes de negdcios e consequentemente tiveram seus codigos de negociagdo alterados no
periodo do estudo. Além disso excluimos bancos e institui¢des financeiras devido a diferenca
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em seu método contdbil que ndo permite a geracdo de alguns indicadores fundamentalistas
utilizados no estudo bem como empresas que operam com duas classes de a¢des e com algum
dado faltante no periodo. Tal procedimento resultou em uma amostra de 78 empresas para o
estudo.

Para essas empresas da extraimos os dados de precos, calculamos os indicadores
técnicos e fundamentalistas conforme descrito anteriormente e assim obtivemos 10.000
observacdes de indicadores técnicos didrios, 1.500 de indicadores fundamentalistas, 2.500 de
cotacdes. Esses dados individualizados por empresa foram adicionados a uma base de dados de
expectativas de mercado contendo 3.000 expectativas didrias do PIB Trimestral, 12.000
expectativas didrias para a cotagdo de fechamento mensal do cambio, 12.000 expectativas do
IGPM mensal, 12.000 expectativas didrias para o IPCA mensal e 6.000 expectativas didrias
para a taxa Selic Meta Anual.

De tal forma que obtivemos um total de 45.000 observagdes de expectativas econdmicas
coletadas no site do banco central do brasil e 14.000 observacdes de indicadores técnicos,
fundamentalistas e de cotacdes totalizando 1.092.000 observacdes tnicas de informacdes das
empresas € 45.000 observacdes referente as expectativas de mercado para os indicadores
econdmicos.

Os dados utilizados foram submetidos a uma técnica de pré-processamento de dados,
que envolveu a limpeza e remocdo de informacdes incompletas ou irrelevantes, com o intuito
de reduzir a dimensionalidade dos dados, conforme sugerido por Barak e Modarres (2015).

Dessa forma, os dias em que ocorreram feriados e, consequentemente, ndo havia dados
de cotacdes foram excluidos da amostra, mesmo que houvesse expectativas econdmicas para
aquele dia.

As cotagdes, os indicadores técnicos e os indicadores fundamentalistas as informagdes
foram transformadas conforme calculado a seguir:

_ (X-w)
Z=—>— (D

Em que Z é o vetor transformado dos dados a partir da computagdo da média () e

desvio padrao (o) da amostra.
TABELA 1 - VARIAVEIS RELATIVAS AOS INDICADORES TECNICOS

Categoria do Indicador Varidvel Cddigo
Média mével simples de 20 dias SMA_20
Média mével simples de 50 dias SMA_50
Indice de Forca Relativa RSI
Change Momentum Oscillator CMO
Money Flow Index MFI
Percentage Price Oscillator PPO
Momentum Rate of Change ROC
Stochastic Oscillator STOCH_K
STOCH_D
Ultimate Oscillator ULTOSC
Parabolic SAR PARABOLIC_SAR
Percentage Price Oscillator PPO
Momentum MOM
William %R WILLR
On Balance Volume OBV
Moving Average Convergence Divergence MACD
AROON_UP
Tendencia Aroon ARRON_DOWN,
AROON_OSC
BBANDS
Volatilidade Bandas de Bollinger BBANDS_MIDDLE




BBANDS_UPPER
BBANDS_LOWER
Momentum MOM

Forca do Movimento Commodity Channel Index CCI

Para Kumbure, et al. (2022) como no mercado de acdes ha o uso de muitas varidveis é
comum o uso de andlise da relevancia das varidveis de entrada dos modelos de forma a utilizar
apenas as varidveis mais importantes e assim melhorar a precisio dos modelos, reduzir
overfiting, reduzir tempo de processamento e melhorar a interpretabilidade dos dados.

As varidveis que alimentaram cada modelo foram filtradas por técnica estatistica
denominada Informac¢do Mutua computados pela funcdo Mutual_Information_Regression da
biblioteca Scikit Learning.

Baseada na andlise empirica realizada por Bergmeir et al. (2014) que demonstrou
robustez da validacao cruzada bloqueada em séries temporais financeiras volateis, foi realizado
a divisdo dos dados em 6 partes. Os dados de teste contaram com as 50 dltimas observacdes
diarias para todas as seis partes dos dados. Os dados de treino por sua vez tiveram a primeira
divisdo de dados, que se refere as informacgdes didrias datadas entre 02/03/2021 e 16/12/2021,
com 200 observacgdes didrias de todas as varidveis e as demais divisoes tiveram a adi¢do de 50
novas datas, ficando entdo por exemplo a dltima divisdo com 450 dados de treino.

A Figura 1 a seguir mostra graficamente a divisao dos dados.
TEMPO

TESTE |

TESTE

TESTE

TESTE

iOZIOSIZOﬂ 16/12/2021 * Dados de teste com 50 observagbes diarias

Figura 1 - Representagdo grafica da técnica de validacdo cruzada utilizada.

Para treinamento dos modelos foi desenvolvido c6digo em Python que realiza esta tarefa
no intuito de posteriormente prever o retorno didrio das agdes de cada uma das empresas do
estudo.

O retorno diario € calculado pela formula:Retorno = (Preco de Fechamentod - Preco de
Fechamentod-1) / Preco de Fechamento. O ajuste dos dados ao modelo foi feito pelo algoritmo
XGBRegressor da biblioteca XGBoost.

Cada modelo foi treinado entdo com as varidveis técnicas e fundamentalistas
inicialmente e apds com a insercdo das varidveis de expectativas econdmicas do mercado.
Resultando em 22 modelos diferentes cujas varidveis de entrada estdo descritas na Tabela 2 —
Grupos de varidveis utilizadas para constru¢do dos Modelos. Para solucionar este problema de
aprendizado supervisionado foi utilizado o XGBoost, onde os multiplos indicadores técnicos,
fundamentalistas e expectativas econdmicas, foram utilizados como caracteristicas de entrada
do modelo para prever o retorno das acdes.

O cédigo produzido para automatizar a avaliacdo das 78 empresas objeto deste estudo,
1€ os dados de um arquivo Excel contendo as informacdes correspondentes a cada empresa,
realiza limpeza e escalonamento dos dados e divide as informagdes em conjuntos de
treinamento e testes conforme descrito na Figura 1. O conjunto de dados de treinamento foi
usado para treinar o modelo, e o conjunto de dados de testes usado para avaliar o desempenho
do modelo treinado.

O algoritmo de Machine Learning XGBoost, treinou 10.296 bases de dados diferentes
compostas cada uma pela combinagdo de 22 conjunto de varidveis diferentes para cada uma das



seis divisoes de dados das empresas selecionadas na amostra. Encontrados os melhores pesos
de cada varidvel apds treinamento, é retornado as previsdes para os proximos 50 dias uteis.
Dados estes que sdo entdo utilizadas para a avaliagdo de métricas de desempenho dos modelos.
TABELA 2 - GRUPOS DE VARIAVEIS UTILIZADAS PARA CONSTRUCAO DOS MODELOS
Ord.  Grupo Varidveis
Técnicas
C1 Padrao Fundamentalistas
Econdmicas
Técnicas Cambiais
Técnicas IGPM
Técnicas IPCA
Técnicas Juros
Cc2 Técnicas Técnicas PIB

Técnicas Economicas

Fundamentalistas Cambiais
Fundamentalistas IGPM
Fundamentalistas IPCA
Fundamentalistas Juros
Fundamentalistas PIB
Fundamentalistas Econdmicas

C4 Fundamentalistas e Técnicos Fundamentalistas Técnicos
Fundamentalistas Técnicos Cambiais
Fundamentalistas Técnicos IGPM
Fundamentalistas Técnicos IPCA

C3 Fundamentalistas

C5 Fundamentalistas, Técnicos e econOmicos . ..
Fundamentalistas Técnicos Juros

Fundamentalistas Técnicos PIB
Fundamentalistas Técnicos Econdmico

3.2 AVALIACAO DAS PREVISOES

A performance dos modelos de previsdo propostos foi medida pelo Erro Quadrético
Médio (MSE), pelo Erro Absoluto Médio (MAE) pelo Coeficiente de Determinacdo (R2), pela
Taxa de Variacdo Explicada (EVS) e pelo coeficiente de correlacdo de Pearson (Correlagdo)
cujas formulas estdo relacionadas a seguir Yun et al. (2023) e Li et al. (2023).

n ov._vi')2
Coeficiente de determinagio R2 = R%(y,yi') =1 — 2121(2’—;3’;))2 (5)
i=1*i~
Mean Squared Error = MSE = % (i —y)? (6)
Mae Absolute Error = MAE = (1/n) * Z|yi — y;l @)
Explained Variation Score = EVS =1 - Var (yi - y;) / Var (yi) (8)
Coeficiente de Correlac¢do de Pearson = CORR = Rz (xix0) 0i=y1) 9)

jz;;l(xi—x;)z S 0y’
Em que: y; é o retorno calculado do dia e y; é o retorno previsto pelo algoritmo XGBoost para

o dia i nas equagdes 5, 6, 7 € 8 e y; e x; sdo as médias dos valores reais e previstos para a
equacao 9.

4. ANALISE DOS DADOS
4.1 RESULTADO DAS ESTATISTICAS DESCRITIVAS

Na Tabela 3 sdo apresentadas as estatisticas descritivas do resultado das previsoes
realizadas para as 78 empresas da amostra classificadas em grupos e subgrupos.



Os resultados mostram que, em média, os modelos técnicos apresentam um R2 mais
alto (28,17%) em comparacao com os modelos puramente fundamentalistas (12,51%) e
puramente econdmicos (8,73%). Além disso, os modelos que combinam diferentes abordagens,
como fundamentalistas e técnicas, apresentam R2 mais altos em compara¢do com os modelos
que utilizam apenas uma abordagem.

Os modelos que incluem indicadores econdmicos, como cambio, IPCA, juros e PIB,
apresentam R2 mais altos em comparacdo com os modelos que ndo consideram esses
indicadores. No entanto, os modelos que combinam todas as abordagens apresentam um R2
médio de 22,21%, o que sugere que a combinagdo de diferentes abordagens pode ndo levar
necessariamente a um melhor desempenho do modelo.

A média, o desvio padrdo, o minimo, os quartis, a mediana e os valores maximos dos
da variancia explicada (EVS) para os diferentes modelos de previsdao de retorno de a¢des nos
permite observar que o modelo de andlise técnica apresentou os maiores valores médios de
EVS, com uma média de 33,15%, seguido pelo grupo de modelos que combinam andlise
fundamentalista e técnica, com média de 31,37%. Ja os modelos baseados apenas em andlise
fundamentalista apresentaram a menor média de EVS, com 16,85%.

Os modelos com todas as variaveis econOmicas tém a menor média, no entanto modelos
que combinam varidveis técnicas e indicadores econdmicos, em especial PIB e Juros
apresentam resultados superiores aos modelos fundamentalistas e técnicos amplamente
pesquisados na literatura, sendo que tais médias sao estatisticamente diferentes umas das outras.

Os resultados indicam que, em geral, os modelos que utilizam indicadores técnicos
apresentam uma maior varidncia explicada do que os modelos que utilizam indicadores
fundamentais e econdmicos. Além disso, os modelos que combinam indicadores fundamentais
e técnicos apresentam uma variancia explicada ainda maior do que os modelos que utilizam
apenas um desses tipos de indicadores.

Entre os modelos que utilizam indicadores econdmicos, 0 modelo que utiliza o indicador
IPCA apresentou a maior variancia explicada, enquanto os modelos que utilizam indicadores
de cambio e PIB apresentaram uma variancia explicada menor.

No geral, os modelos que combinam indicadores Técnicos e expectativas econOmicas
de diferentes tipos (cambio, juros, PIB, IPCA e IGP-M) apresentam uma variancia explicada
maior do que os modelos que utilizam apenas um tipo de indicador. Isso sugere que a utilizacdo
conjunta de diferentes tipos de indicadores pode melhorar a capacidade de previsdo dos
modelos.

No que diz respeito a correlagdo dos valores previstos e os valores reais de retornos
podemos abstrair dos dados que além das varidveis técnicas que apresentaram a melhor média
de correlacdo entre os resultados previstos e reais, observamos que o grupo que combinou as
varidveis técnicas com as varidveis econdmicas obteve os maiores valores mAaximos.
Notavelmente, a combinagdo de indicadores fundamentalistas com alguns indicadores
econdmicos, como IGPM, IPCA, Juros e PIB, resultou em previsdes com correlacdes superiores
a 90%, o que sugere que esses indicadores podem influenciar diretamente os retornos de
diferentes grupos de empresas.



TABELA 3 - MEDIAS DAS AVALIACOES DE DESEMPENHO DOS MODELOS

GRUPO MODELO MSE  R2 EVS MAE  CORRELACA
0
Fundamentalistas 0.19%  1251%  1685%  2.52% 38.25%
Basicas Técnicos 0,13% 2817% 33,15% 1,90% 62,22%
Econdmicos 0.19%  873%  1221%  2.57% 30.80%
Fl/lnd.amentallstas e Flfndgmentahstas e 0.13% 25.92% 31.37% 1.96% 60.89%
Técnicos (FT) Técnicos
FT_Cambio 0.13%  2512%  3091%  198% 60.48%
. FT_Economicos 0.13%  2230%  28.55%  2.04% 58.55%
Fundamentalistas e
Téenicas e FT_IGPM 0.13%  2435%  3084%  199% 60.28%
Indicadores FT_IPCA 0.14%  23.11%  29.17%  2.03% 59.63%
Econdmicos FT_JUROS 0,13%  2490%  30,89%  1,97% 60,49%
FT_PIB 0.13%  2437%  3029%  2.00% 59.99%
FundamentalistasEc 50 7399, 1126%  2.66% 30,70%
onomicos
Fundamentalistas C 100 12630,  1684%  2.46% 38.19%
ambio
pondamentalissl - 018%  895%  13.89%  2.54% 35.77%
Fundamentalistas Fundamentalistas_IP
Y - 018%  11.02%  1554%  2.48% 37.75%
E‘gg;fe“tah“as—] 0.18% 1330%  17.09%  2.48% 38.54%
gindame“tah“as—m 019% 11,13%  1585%  2.53% 36,90%
Tecnicas_Cambio  0,13%  2621% 31,89% 194% 61,47%
Z:C“‘C"‘S—Economw 0.13%  2295%  28.90%  2.05% 58.96%
Técnicas Tecnicas_IGPM 0.13%  25.18%  3091%  198% 60.74%
Tecnicas_ IPCA 0.13%  2436%  30.05%  2.00% 60.27%
Tecnicas JUROS  0,13%  2643%  3249%  1,94% 61,82%
Tecnicas_PIB 0,13% 2627% 31,76% 195% 61,31%
Fundamentalistas
Técnicas e Todos 0.14%  2221%  2837%  2.05% 58.57%
Economicas
4.2 TESTES DE ROBUSTEZ

Foram realizados testes de robustez para garantir a confiabilidade dos resultados. Os
testes de diferenca de médias (teste t de Student) entre os modelos Fundamentalistas (Modelo
A) e modelos com combinagdes de varidveis técnicas e de expectativas econdmicas, baseados
no p_valor ao nivel de significancia de 0,05 que ha evidéncias estatisticas para rejeitar a
hipétese de ndo existéncia de diferenga de médias para todos os modelos cujo resultado foi “Ha
diferenca de médias”

Os resultados reforcam as evidéncias encontradas anteriormente indicando que
adicionar varidveis técnicas e de expectativas econdmicas aos indicadores fundamentalistas
aumentam as métricas de desempenho para os indicares de coeficiente de determinacdo e
variancia explicada uma vez que seus valores médios nas demais tabelas sao superiores muito
embora o melhor indicador seja ainda aquele que utiliza apenas as varidveis técnicas e ha
evidéncias de que as médias para estes grupos sdo diferentes.

O mesmo acontece com os indicadores técnicos e apenas os indicadores
fundamentalistas e de expectativas econdmicos produzem médias iguais além de piores



resultados quando analisamos as métricas utilizadas neste trabalho.

5. CONSIDERACOES FINAIS

A presente pesquisa buscou avaliar se a inclusdo de varidveis de expectativas
econOmicas melhora a capacidade de previsdo de retorno de agdes. O estudo combinou
varidveis fundamentais, técnicas e de expectativas econOmicas para realizar previsdes de
retornos para 78 empresas da B3, realizou-se uma comparacao estatistica entre as medidas de
avaliagdo dos modelos com e sem tais varidveis, utilizando o algoritimo de machine learning
XGBoost.

O estudo mostrou que, em média, os modelos técnicos apresentam um R2 mais alto em
comparacdo com os modelos puramente fundamentalistas e puramente econdmicos, € que a
combinagdo de diferentes abordagens, como fundamentalistas e técnicas, pode levar a
resultados melhores do que estes individuais. Os modelos que incluem indicadores econdmicos,
como cambio, IPCA, juros e PIB, apresentam R2 mais altos em comparagao com os modelos
que ndo consideram esses indicadores.

Os resultados indicam que, em geral, os modelos que utilizam indicadores técnicos
apresentam uma maior varidncia explicada do que os modelos que utilizam indicadores
fundamentais e de expectativas econdmicos. Os modelos que combinam indicadores
fundamentais e técnicos apresentam uma variancia explicada ainda maior do que os modelos
que utilizam apenas um desses tipos de indicadores. A combinagdo de indicadores técnicos com
indicadores econdmicos resultou em previsdes com correlacdes méaximas superiores a 90%,
sugerindo que esses indicadores podem influenciar diretamente os retornos de diferentes grupos
de empresas.

Muito embora para alguns modelos os resultados apresentaram ganhos quando inseridos
varidveis de expectativas econdmicas, com base nas tabelas apresentadas € possivel perceber
que os indicadores técnicos constroem modelos cujos indicadores sdo os melhores. Além disso,
€ possivel verificar que a inclusdo de varidveis de expectativas econdmicas nos modelos que ja
utilizam varidveis fundamentais e técnicas ndo apresentou um impacto significativo nos
resultados, como pode ser visto pela comparacao entre os valores de correlacdo obtidos para
esses modelos.

Dessa forma, € possivel concluir que as varidveis de expectativas econdmicas nao
contribuiram em média para a melhoria dos resultados dos modelos treinados com XGBoost,
no entanto para algumas empresas da amostra tal contribuicao foi positiva. Essa conclusdo pode
ser importante para futuros estudos que busquem entender a relacdo entre varidveis econdmicas
e a previsdo de valores no mercado financeiro.

Foram limitagdes desta pesquisa os recursos tecnolégicos cujo processamento de cada
modelo para as 78 empresas foi em média de 178 minutos, o escopo reduzido para as principais
varidveis de expectativas divulgadas pelo BCB.

Considerando tais resultados, sugere-se para futuras pesquisas a constru¢ao de portfolios
de investimentos valendo-se destas previsdes como tépico para continuidade desta pesquisa.
Também se sugere a comparacdo com outros algoritmos regressores para verificar efetividade
em previsdes e a relac@o entre as varidveis estudadas. Além disso, é importante determinar
clusters de empresas baseados em indicadores como endividamento, setor econdmico e outras
métricas fundamentalistas para melhor ajustar os modelos de modo congruente a sensibilidade
de cada empresa aos indicadores.
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