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Resumo: O estudo apresentado neste trabal ho teve como objetivo analisar o desempenho da utilizag&o do
algoritmo de aprendizado de méquina Naive Bayes para previsdo do movimento dos precos das agles
que compdem o indice Ibovespa do mercado de capitais brasileiro (B3 — Brasil, Bolsa, Balcio). Para
alcancar 0 objetivo proposto, foram coletados dados didrios dos pregos das acfes, com participacdo
superior a 1% na carteira tedrica do indice Ibovespa, e calculados indicadores técnicos no periodo de
janeiro de 2012 a dezembro de 2021. Os resultados evidenciaram que os model os desenvolvidos a partir
do algoritmo Naive Bayes obtiveram um desempenho estatisticamente superior & média de mercado.
Desse modo, o emprego desse algoritmo de aprendizado de méaquina supera o retorno médio esperado
com base em dados passados, questionando-se a eficiéncia desses mercados na forma fraca da hipétese
de mercados eficientes (HME). A pesquisa realizada contribui paraaliteratura das finangas e apréticano
mercado de capitais sobre o uso de algoritmos de aprendizado de méaquina (especialmente, o Naive
Bayes) para previsdo do movimento dos precos de ativos listados no mercado brasileiro sob diferentes
perspectivas: (i) 0 estudo acerca da predicdo dos movimentos diarios dos principais ativos do |bovespa;
(ii) a evidenciacdo de que os desempenhos dos diferentes grupos de indicadores técnicos utilizados ndo
apresentaram diferencas significantes; e (iii) o questionamento da eficiéncia dos mercados estudados em
sua forma fraca em um contexto de ampla automatizag&o por algoritmos de aprendizagem de maquina.
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1. INTRODUCAO!

Normalmente, sdo aplicadas duas analises em processos decisorios de avaliagdo de
ativos no mercado de capitais: fundamentalista e técnica. A primeira delas determina o valor de
um titulo avaliando os fatores subjacentes que afetam os negécios atuais de uma organizacao e
suas perspectivas futuras (ABARBANELL; BUSHEE, 1997). J& a segunda se concentra em
andlises de tendéncias estatisticas a partir de dados coletados da atividade de negociagdo no
mercado de capitais, como o movimento de precos e volumes (OSLER, 2003). Ambas as
técnicas abordam a tarefa sob angulos diferentes e geralmente sdo escolhidas dependendo de
alguns fatores contextuais, tais como: interesse do analista, complexidade do mercado e periodo
de analise.

Nesse contexto, Fama (1970) formulou a hipotese de que, em mercados eficientes, 0s
precos das acdes sempre refletem as informagdes disponiveis (tais como condi¢des econdmicas,
eventos politicos, taxas de juros e informacdes especificas da empresa) para todos 0s agentes
econdmicos. Assim, segundo esse autor, ndo seria possivel obter retornos anormais no mercado,
jaque as informacoes ja estariam precificadas. Essa hipdtese classifica a eficiéncia de mercado
em trés formas: (a) fraca — informagbes contidas nos precos passados das agdes ja estdo
refletidas no preco atual das acdes e ndo ajudam na previsdo de movimentos futuros de precos;
(b) semiforte — os precos das acOes refletem integralmente todas as informacdes publicamente
disponiveis; e (c) forte — os precos das acOes refletem integralmente todas as informacGes,
inclusive as privilegiadas, o que impede qualquer investidor a alcangar consistentemente
retornos maiores do que o mercado (ROSS et al., 2015).

N&o obstante, como salientaram Kumbure et al. (2022), ha evidéncias contrérias a
hipotese do mercado eficiente (especialmente em sua forma fraca) considerando-se as
chamadas “anomalias de mercado” (MALKIEL; MULLAINATHAN, 2005), tais como a
reacdo exagerada dos mercados financeiros (BONDT; THALER, 1985), sua sub-reacéo, a
existéncia de momentum de curto prazo, a reversdo de longo prazo, a alta volatilidade dos
precos dos ativos (DANIEL; HIRSHLEIFER; SUBRAHMANYAM, 1998), assim como a
estabilidade ou ndo da situacdo politica de alguns paises e a imagem publica de empresas
(NABIPOUR et al., 2017). Diante disso, segundo Singh e Khushi (2021), para qualificar e dar
suporte as analises fundamentalista e técnica, abordagens de aprendizado de maquina com
recursos computacionais tém sido amplamente usadas, tais como: K-Nearest Neighbor (KNN),
Redes Neurais, Random Forest, Naive-Bayes e Support Vector Machine (SVM).

De uma forma geral, as abordagens de aprendizado de maquina se utilizam de dados
historicos de precos e volumes de acdes ou de indices de bolsas de valores, bem como de outras
informacdes publicamente disponiveis, como relatérios anuais de empresas, para reconhecer
padrdes e tendéncias e, assim, estimar com maior precisdao o comportamento do mercado de
capitais e identificar potenciais oportunidades de negociacdo (SINGH; KHUSHI, 2021,
KUMBURE et al., 2022). Nessa linha, Patel et al. (2015) e Nabipour et al. (2017) utilizaram-
se da unido de indicadores de analise técnica com modelos de aprendizagem de maquina de
modo a identificar os melhores modelos para prever o movimento de prego de a¢0es. De acordo
com Patel et al. (2015), se o pré-processamento das informacdes obtidas sobre o preco das aces
for feito eficientemente, e se forem aplicados algoritmos apropriados, poder-se-ia prever a
tendéncia das ativos ou 0 movimento de seus pregos.

1 Os autores agradecem a Fundacdo de Amparo a Pesquisa do Estado de Minas Gerais (FAPEMIG) pelo
financiamento da pesquisa.
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Dentre os algorltmos mais apllcados nessa tarefa destaca-se o Naive Bayes, que vem
sendo aplicado recentemente em diversos estudos sobre movimento de precos de acdes (e.g.,
PATEL et al. 2015; SINGH; KHUSHI, 2021). Esse algoritmo ¢é baseado no teorema de Bayes,
sendo um classificador probabilistico que assume a independéncia condicional de classe
(NABIPOUR et al., 2017; PATEL et al., 2015).

Dessa forma, este estudo tem como objetivo analisar o desempenho da utilizacdo do
algoritmo Naive Bayes para previsdo do movimento dos precos das a¢Ges que compdem o
indice Ibovespa do mercado de capitais brasileiro (B3 — Brasil, Bolsa, Balcio). Para alcancar o
objetivo proposto, foram coletados dados diarios dos precos das agBes, com participacao
superior a 1% na carteira tedrica do indice Ibovespa, e calculados seus indicadores técnicos no
periodo de janeiro de 2012 a dezembro de 2021.

O estudo apresentado € relevante considerando-se a aplicagéo pratica de ferramentas de
previsdo de movimento de ativos que podem ser usadas por agentes do mercado de agdes, tais
como investidores, gestores e analistas (DEMIREL et al., 2021). Destaca-se, ainda, a
contribuicdo a literatura sobre a crescente automatizacdo de processos em financas, tal como
evidenciado por Rundo et al. (2019). Por fim, apresentam-se resultados a respeito da HME
(FAMA, 1970), em sua forma fraca, no contexto brasileiro, contribuindo para esse campo de
pesquisa, que pode ser compreendido como consistentemente dinamico (GITE et al., 2021).

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Segundo Awan et al. (2021), uma previsdo com maior acuracia dos precos de acdes no
mercado de capitais, que normalmente envolve muitos fatores e uma enorme quantidade de
dados, requer um sistema construido com o uso de algoritmos de aprendizado de maquina e de
outras técnicas de mineragdo de dados, como analise de séries temporais. Dentre 0s algoritmos
de aprendizado supervisionado de maquina geralmente usados em previsdes de pre¢os, mas
principalmente de estimacdo de movimentos de precos de ativos em mercados de capitais,
destaca-se o Naive Bayes (DUARTE; GONZALEZ; CRUZ Jr., 2021). Esse algoritmo possui 0
termo “Naive” (ingénuo), uma vez que assume, a partir do principio da parciménia, que os
atributos sdo mutualmente independentes (FACELI et al., 2011). Em outros termos, a presenga
(ou auséncia) de uma caracteristica particular de uma classe ndo tem relacdo com a presenca
(ou auséncia) de qualquer outra caracteristica.

De acordo com Rich (2001), o amplo emprego do classificador de Naive Bayes ocorre
em funcgdo de que o grau 6timo em termos de erro de classificagdo ndo esta necessariamente
relacionado a qualidade do ajuste a uma distribuicdo de probabilidade (ou seja, a adequacéo do
pressuposto de independéncia). Em vez disso, um classificador 6timo é obtido desde que as
distribuictes reais e estimadas concordem nas classes mais provaveis, ndo sendo necessaria
ainda uma grande quantidade de dados de treinamento para estimar os parametros (médias e
variancias das variaveis) para a classificacdo (RICH, 2001).

Malagrino, Roman e Monteiro (2018) reforcam que a aplicacéo da abordagem de Bayes
possui as vantagens de: (i) ndo depender de distribuicGes de erros normais; e (ii) lidar com
dados continuos e discretos, o que os torna adequados tanto para valor de preco quanto para
previsdo de diregdo/movimento dos pregos. Segundo Patel et al. (2015), a partir dos dados
fornecidos, o classificador Bayesiano prevé a probabilidade de os dados pertencerem a uma
classe particular. Para prever a probabilidade desse evento ocorrer, usa-se o conceito do teorema



de Bayes. Assim, ao se considerar dois conjuntos de eventos aleatérios A e B, a probabilidade
de se determinar A ao se saber B é obtida conforme o exposto na Equacéo 1.
_ P(B|A)P(4) (€

Na qual:

P(A|B) ¢ a probabilidade de a hipdtese ‘A’ ser verdadeira dado que o evento ‘B’ ocorreu. Em casos de
movimento de pregos de agdes, a hipotese ‘A’ seria a probabilidade de pertencer a classe ‘Acima ou
Abaixo’ e o evento ‘B’ seria o dado de teste.

P(B|A), por sua vez, ¢ uma probabilidade condicional de ocorréncia do evento ‘B’ dado que a hipdtese
‘A’ seja verdadeira.

Ainda conforme Patel et al. (2015), supondo que ‘n’ classes A1, Az, ..., An € 0 evento
de ocorréncia de dados de teste, ‘B’, sdo fornecidos, o algoritmo bayesiano classifica os dados
de teste em uma classe com maior probabilidade, da seguinte forma pelo Teorema de Bayes
apresentado na Equacéo 2.

P(B|A)P(A; 2
PO 1B) - (|PO>B)( ) @

Na qual: Aj,..., A equivalem a diferentes classes.

De acordo com Patel et al. (2015), dado um conjunto de dados com muitos atributos
(X1, X2,..., Xn) seria extremamente caro computacionalmente calcular P(B|A;). A fim de reduzir
a computacdo na avaliacdo de P(BJ|A4;), é feita a suposicdo ingénua de independéncia
condicional de classe. Isso pressupde que os valores dos atributos sdo condicionalmente
independentes um do outro, ou seja, ndo ha relagdes de dependéncia entre os atributos, dado o
rotulo de classe da tupla (uma lista ordenada finita de elementos), conforme a Equacéo 3.

" ©
P(BIA) = | [POrl4) = POLIA) x P14 ¥ .. PGIAD
k=1

Na qual:

¥y, denota o valor do atributo X, para a tupla ‘B’.

Salienta-se que o céalculo de P (v, |A;) depende se os dados sdo categoricos ou continuos.
Se o atributo X}, é dado categorico, entdo P(y,|A;) € o nimero de observagdes da classe 4; (no
conjunto de treinamento com o valor y,, para X,,) dividido pelo nimero de observacdes da classe
A; (no conjunto de treinamento). Se o atributo X, é dado continuo, entdo a distribuicdo
gaussiana é ajustada aos dados e o valor de P(yy|A4;) é calculado conforme as equacdes 4 e 5.

_ —(x-p)?/202 (4)
fx,p0) Y #
P(yilA) = (Vi ta, 0a,) (5)

Na qual:
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Ka; € 0, S80 @ medla eo deswo padrao respectlvamente dos valores do atributo X, para as tuplas de
treinamento da classe A4;.

Ambas as grandezas apresentadas nas equacdes 4 e 5 sdo entdo inseridas juntamente
com y, para estimar P(y|A;). O termo P(B|A;)P(4A;) é avaliado para cada classe A; para
prever o rotulo de classe de ‘B’. O rétulo de classe de observagao ‘B’ € previsto como classe
A;, se e somente se for verificada a condicdo exposta na Equacéo 6.

P(B|A)P(A;) > P(B|A;)P(A;)paral < j <m;j # i (6)

Diversas pesquisas académicas utilizaram o algoritmo Naive Bayes para predizer
movimentos futuros de precos em mercado de capitais. No que se refere ao mercado brasileiro,
Malagrino et al. (2018), com o uso do algoritmo Naive Bayes e considerando dados entre 2005
e 2012, buscaram prever movimentos diarios do indice ‘Ibovespa’ no mercado de capitais do
Brasil a partir da influéncia/dependéncia de dados continuos de doze indices estrangeiros dos
principais mercados de capitais ao redor do mundo. A ideia central comprovada pelo estudo
sinaliza que as dependéncias do mercado de capitais podem ser usadas para prever uma direcao
de fechamento dos indices especialmente em um periodo de 24 (vinte e quatro) horas.

Adicionalmente, Duarte et al. (2021) desenvolveu modelos de aprendizado de maquina
com andlise de sensibilidade, a partir noticias publicadas em portugués em sites brasileiros entre
2016 e 2018, para prever perdas/prejuizos financeiros diarios de sessenta e quatro agdes no
mercado de capitais brasileiro. Os resultados encontrados pelos autores indicam uma forte
relacdo entre as publicacBes de noticias e as mudangas nos precos das acbes no Brasil, sendo
possivel prever, com o uso do Naive Bayes, quedas nos precos das a¢des usando um conjunto
de noticias em portugués.

No que se refere a pesquisas internacionais, verifica-se 0 amplo uso de indicadores
técnicos juntamente ao algoritmo Naive Bayes. Dentre os estudos que seguem essa abordagem,
podem ser citados: Patel et al. (2015), Akram e Imran (2017) e Nabipour et al. (2017). A Tabela
1 descreve os principais indicadores técnicos utilizados nos referidos artigos. Salienta-se que
os resultados referentes a desempenhos obtidos por meio da aplicacdo do algoritmo Naive
Bayes para previsdao do movimento de precos de agdes no mercado internacional por meio de
indicadores técnicos tém sido bem dispares.

Tabela 1: Informacdes sobre as a¢des da amostra

Grupo Indicador Descricao

A média mével simples do mercado de a¢bes é uma
ferramenta de andlise que calculou a média dos dias
anteriores.

O WMA ¢ 0 mesmo que o0 SMA usado para prever o valor
futuro de curto prazo. O WMA atual comparado com o valor
anterior do WMA, se for maior do que a direcdo de exibicdo

Simple Moving Average
(SMA)

Weighted Moving Average

Médias (WMA) . s ] - :
L anterior, caso contrario, mostrard o0 movimento de baixa do
maveis ~
mercado de aces.
Ferramenta técnica mais simples usada por analistas para
Moving Average prever tendéncias de acdes. Essa técnica ganhou popularidade
Convergence/Divergence entre os traders por sua confiabilidade em prever a ampla
(MACD) direcdo ou estado do mercado, embora ndo fornega pontos de

entrada ou saida exatos como outros indicadores, mas forneca




s»»cﬂo oE Excsu.eneu zu G;srloﬁ Tecnon.oeu :
Xix SE =GeT.

a direcdo do estoque de maneira bastante consistente. O
préprio MACD é construido subtraindo a média mével de
longo prazo da a¢cdo da média mdvel de curto prazo.
Momentum (MOM) Usado para mostrar a flutuacdo do mercado de acdes.
Momentum Stochastic K%
Momentum (STCK)
Momentum Stochastic D%
(STCD)

E um indicador técnico do tipo oscilador que compara a
magnitude dos ganhos recentes com as perdas recentes para
Relative Stregth Index (RSI) | determinar as condigdes de sobrecompra e sobrevenda de um
ativo. O RSI varia de 0 a 100. Na prética, os investidores
vendem se seu valor for > 80 e compram se for < 20.
Osciladores estocastico para determinar as condicdes de
sobrecompra e sobrevenda de um ativo. Varia de 0 a 100,
sendo que, os investidores tendem a vender se seu valor for >
80 e compram se for < 20.
Commaodity Chanel Index Calcula a diferenca do preco das aces e sua variacdo em
(CCl) relacdo a variacdo do preco médio.
Fonte: Elaborada pelos autores com base em Patel et al. (2015), Akram e Imran (2017) Nabipour et al. (2017)

Osciladores
estocasticos
William's Percent R (WPR)

3. METODOLOGIA

O estudo apresentado neste artigo possui carater quantitativo, descritivo e correlacional
conforme a classificagdo de Sampieri et al. (2006). Para composi¢do da amostra, foram
identificadas inicialmente as acbes componentes da carteira do indice Ibovespa em dezembro
de 2021 de acordo com informacGes da B3. Em seguida, foram selecionadas as a¢fes que
possuiam participacdo acima de 1% naquele indice e aquelas que continham informacdes
completas para o periodo estabelecido: de janeiro de 2012 a dezembro de 2021.

As informacdes sobre essas acOes foram coletadas a partir do seu ticker (c6digo) no site
Yahoo!Finance por meio do software R e das fungdes do pacote Quantitative Financial
Modelling Framework (quantmod), em frequéncia diaria. Esse pacote é capaz de auxiliar
agentes de mercado no desenvolvimento e teste de diferentes modelos de
negociagao/investimentos no mercado de capitais (RYAN et al., 2020).

N&o obstante, a amostra final foi composta por 19 ativos apresentados na Tabela 2.
Posteriormente a selecdo da amostra, procedeu-se a estimagdo dos seguintes indicadores
técnicos: (a) Simple Moving Average (SMA); (b) Weighted Moving Average (WMA); (c)
Momentum (MOM); (d) Momentum Stochastic K%; (e) Momentum Stochastic D%; (f) Moving
Average Convergence/Divergence (MACD); (g) Relative Stregth Index (RSI); (h) William's
Percent R (WPR); (i) Acummulation/Distribution Oscilator (A/D OSC); (j) Commodity Chanel
Index (CCI). A forma de calculo dos indicadores, baseada em Nabipour et al. (2017), esta
disposta na Tabela 3.

Tabela 2: Informacdes sobre as acdes da amostra

Empresa Ticker
VALE VALE3
PETROBRAS PETR4
ITAU UNIBANCO ITUB4
BRADESCO BBDC4
B3 B3SA3
AMBEV ABEV3



JBSS3
WEG WEGE3

ITAUSA ITSA4
BANCO DO BRASIL BBAS3
LOCALIZA RENT3
GERDAU GGBR4
RAIA DROGASIL RADL3
COSAN CSAN3
LOJAS RENNER LREN3
EQUATORIAL EQTL3
BRADESCO BBDC3
MAGAZINE LUIZA MGLU3
TELEFONICA BRASIL VIVT3

Fonte: Elaborada pelos autores.

Tabela 3: Indicadores Técnicos utilizados
Indicador Formula de Célculo
Ci+Cq+ o+ Copgn

Simple Moving Average (SMA)

n
Weighted Moving Average nCe+M—1)Ccq + -+ Crpyq
(WMA) n+(n—1+-+1
Momentum (MOM) Ci — Ci_pniq
Momentum Stochastic K% Ce—LL t-n+1 100
(STCK) HH¢ ¢—piq +LLt ¢-nsq
Momentum Stochastic D% Ki+Ki 1+ +Ki npq 100
(STCD) n *
Moving Average MACD, = EMA(12), — EZMA(26)t ,
Convergence/Divergence EMA(k), = EMA(k);_1x (1 - —) +Cx (—)
100
. 100 — T
Relative Stregth Index (RSI) 1+ UPt—i)/
(2?;11 DWt—i)
P HHt t-n+1 Ct
William's Percent R (WPR = x 100
(WPR) HHy tnes— Ll gnmr
Commodity Chanel Index (CCI M, — SM;
"y x (CCI) 0.015 D,

Fonte: Elaborada pelos autores com base em Nabipour et al. (2017)
Nota: n equivale ao nimero de observacGes; D: equivale ao dia; C; representa a cotagdo de fechamento ajustada
da acdo no tempo t; L, e H, representam 0 preco minimo e o0 preco maximo no tempo t respectivamente; t;
LL; t—n+1 € HH, (44 representam os precos mais baixos e mais altos nos Gltimos n dias, respectivamente; EMA
equivale @ média maével exponencial (Exponential Moving Average); M: equivale & soma dos pregos de alta, baixa
e fechamento em um dia; SM; equivale a média mével simples; UP; e DW, representam uma mudanca de preco
para cima e uma mudanca de preco para baixo no tempo t respectivamente.

Apbs o calculo diario dos indicadores, a amostra para cada ativo foi dividida
aleatoriamente em cinco partes iguais. Foram usados de forma sistematica quatro partes (80%)
para treinamento e a parte remanescente (20%) para teste. Tal procedimento foi realizado cinco
vezes para cada ativo, até que todas as partes da amostra fossem efetivamente testadas, sendo
0 desempenho dos modelos estimados mensurado com base na média obtida nos testes. Dessa
forma, foi possivel usar todos os dados tanto como treinamento quanto teste, similarmente ao
realizado por Novak e Veluscek (2016). Utilizou-se o algoritmo Naive Bayes para classificacdo
dos momentos de compra/venda da acdo com a sua separacao em diferentes grupos indicadores
técnicas: de média moveis, osciladores estocasticos e indicadores de momentum.
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@) desempenho dos modelos f0| mensurado a partlr da métrica de acuracia. Segundo
Faceli et al. (2021), tal medida é adequada para avaliar o desempenho de algoritmos para fins
de classificacdo. Essa medida é obtida conforme o exposto na Equagdo 7. Na Figura 1,
apresenta-se a forma de treinamento e teste do modelo, com base no modelo basico de Ferreira,
Gandomi e Cardoso (2021) para previsdo do movimento dos pregos de ativos financeiros.

. N@ de previsdes corretas @)
Acuracia = — x 100
N? de observagoes

Coleta dos dados de entrada: dados histéricos de negociacdo
das a¢Bes com participagdo acima de 1% do indice Ibovespa
entre janeiro de 2012 a dezembro de 2021.

A

Transformacao e selecao dos dados: calculo
dos indicadores técnicos de cada acao.

A\ 4

Treinamento do Otimizacgdo de parametros: Uso de
modelo: uso de 80% diferentes grupos de indicadores
da amostra técnicos para previsdo.

A

Avaliacéo do desempenho do modelo: uso de 20% da
amostra e calculo da Acuracia como medida de
desempenho.

Figura 1: Fluxograma do processo de uso de algoritmos para previsdo do movimento dos precos de ativos
financeiros.
Fonte: Elaborada pelos autores com base em Ferreira, Gandomi e Cardoso (2021)

A andlise dos resultados do estudo foi realizada com base em estatistica descritiva, teste
de Shapiro Wilk e teste t de Student. A primeira técnica foi empregada para descrever 0s
resultados obtidos pelos modelos estimados. O teste de Shapiro Wilk foi utilizado para analisar
a normalidade da distribuicdo dos modelos. Por sua vez, o teste t de Student foi usado para
testar as hipoteses propostas no estudo. O nivel de significancia adotada nos testes foi de 1% e
5%. Todos os dados foram tratados e analisados a partir dos seguintes pacotes do software R:
High Performance Implementation of the Naive Bayes Algorithm (naivebayes); quantmod,;
Functions for Classification (class); A Grammar of Data Manipulation (dplyr); e eXtensible
Time Series (xts).
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Na Tabela 4, apresentam-se 0s resultados gerais de acurdcia para cada ativo,
considerando os distintos grupos de indicadores técnicos, as estatisticas descritivas para todos
0s modelos e o teste de Shapiro Wilk. Considerando os resultados deste teste, a distribuicdo de
todos os dados foi considerada normal (tal constatacdo possibilita 0 uso de técnicas
paramétricas para diferencas de médias como o teste t em etapa posterior).

Tabela 4. Resultados gerais de acuracia dos modelos estimados

Ativos Osciladores estocasticos ~ Médias méveis Momentum
VALE3 0,5429 0,5082 0,5449
PETR4 0,5102 0,5245 0,5102
ITUB4 0,5469 0,5184 0,5449
BBDC4 0,4898 0,5347 0,5224
B3SA3 0,5286 0,5429 0,5551
ABEV3 0,5306 0,5265 0,5265
JBSS3 0,5184 0,4857 0,5000
WEGE3 0,5306 0,5102 0,4714
ITSA4 0,4939 0,5367 0,5265
BBAS3 0,4633 0,5082 0,5163
RENT3 0,5163 0,5286 0,5102
GGBR4 0,4878 0,4878 0,4878
RADL3 0,5469 0,5388 0,5327
CSAN3 0,5306 0,5612 0,4796
LREN3 0,5224 0,4959 0,5082
EQTL3 0,5286 0,5122 0,5143
BBDC3 0,5143 0,5184 0,5224
MGLU3 0,4714 0,4837 0,4837
VIVT3 0,5408 0,5347 0,5531
Shapiro Wilk 0,92 0,97 0,97
Estatisticas descritivas

Média 0,5165 0,5188 0,5163
Desvio-padrao 0,0248 0,0210 0,0244
Coeficiente de variacdo 0,0479 0,0405 0,0472
Maximo 0,5469 0,5612 0,5551
Minimo 0,4633 0,4837 0,4714

Fonte: Elaborada pelos autores
Nota: ** e * indicam que a varidvel é estatisticamente significante a 1%, 5%, respectivamente.

De acordo com a Tabela 2, verificou-se que a média de acuracia foi proxima a 52% em
todos 0os modelos, assim como houve uma baixa dispersdo em torno da média, de acordo com
0 desvio-padrdo e o coeficiente de variacdo. No que se refere aos modelos baseados em
osciladores estocasticos, a maior acuracia foi obtida pelos ativos ITUB4 e RADL3 (54,69%) e
a menor acuracia foi observada para a acdo BBAS3 (46,33%).

No que se relaciona aos modelos baseados em médias moéveis, o maior valor da medida
de desempenho foi obtido pela agdo CSAN3 (56,12%), enquanto o menor foi verificado pela
acdo MGLU3 (48,37%). Por fim, no que tange aos indicadores de momentum, a maior acuracia
foi verificada no ativo B3SA3 (55,51%) e a menor no ativo WEGES3 (47,14%).

Apesar de os valores obtidos serem pouco superiores a 50%, todos os grupos de
indicadores técnicos analisados apresentaram valores estatisticamente superiores ao esperado
pelo mercado, conforme o teste t. Na Figura 2, apresenta-se graficamente a acuracia para cada



'f_ : s-monﬁﬁxcneuenuuﬁmloeﬁcnoweu )

 XKiXSEGeTX.
grupo de |nd|cadores em rela(;ao ao mercado enquanto na Tabela 5 apresentam-se o0s resultados
obtidos para o teste t.

Tabela 5. Teste t para analisar a acuracia mensurada pelos modelos baseados em diferentes grupos de
indicadores e 0 mercado
Osciladores estocasticos Médias moveis Momentum

Médias moveis -0,30 0,00 0,00
Momentum 0,03 0,33 0,00
Mercado 2,10* 2,70%* 2,10*

Fonte: Elaborada pelos autores
Nota: ** e * indicam que a varidvel ¢ estatisticamente significante a 1%, 5%, respectivamente.

Desempenho
o e ! ! |
o ! ) : !
o : T
[Folpen X H !
© ! ’ —
= R T
o T T T T
Mercado OE MM MOM

Figura 2: Acurécia obtida para cada grupo de indicadores técnicos em relagdo ao mercado.
Fonte: Elaborada pelos autores
Nota: OE equivale a Osciladores estocésticos; MM equivale a Médias méveis; e MOM equivale a Momentum.

Com base na Tabela 5, verifica-se que todos os modelos estimados apresentaram
resultados superiores a média esperada para o mercado (com coeficientes significantes a menos
de 5%). Essa superioridade pode ser observada graficamente na Figura 2. Por outro lado, ndo
se observaram diferencas estatisticamente significantes entre os modelos baseados nos
diferentes grupos de indicadores técnicos.

A partir dos resultados evidenciados, é possivel asseverar que todos o0s modelos
desenvolvidos com base no algoritmo tiveram desempenho superior a média de mercado.
Assim, nem todas as informacGes contidas nos pregos passados das acGes foram totalmente
consideradas pelo mercado, o que vai de encontro ao esperado com base na forma fraca de
eficiéncia de mercado destacada por Fama (1970). A constatacdo reforca os achados da
literatura e a importancia das discussdes acerca da HME no contexto de automatizagdo de
decisbes de investimento baseadas em algoritmos de aprendizagem de maguina e no uso de
uma grande quantidade de dados. Por outro lado, ndo se observaram diferengas significantes no
desempenho dos diferentes grupos de indicadores técnicos analisados. Assim, ndo é possivel
destacar qualquer superioridade de um grupo especifico de indicadores, apesar de diferencas
nominais no desempenho serem perceptiveis.

Diante do exposto, verificou-se que a HME, em sua forma classica, precisa ser
reavaliada no contexto de ascenséao de algoritmos de aprendizado de maquina. Essa reavaliacdo
se justifica considerando que modelos automatizados podem ser amplamente aplicados pelos
agentes de mercado no processo de avaliagéo de ativos e tomada de decisdo de investimento.
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Como destacado por Rundo et aI (2019) a fase contemporanea de automatizacdo da avaliacdo
e analise de ativos de investimento em financas impBe desafios aos pesquisadores na
compreensdo da eficiéncia de mercado e de comportamento dos precos dada a intensificacdo
do uso da tecnica.

5. CONSIDERACOES FINAIS

O estudo apresentado neste artigo visou analisar o algoritmo Naive Bayes para previsao
do movimento dos precos das acdes que compdem o indice Ibovespa do mercado de capitais
brasileiro. Para alcancar o objetivo proposto, foram coletados dados diarios dos precos das
aches, com participacdo superior a 1% na carteira tedrica do Indice Ibovespa, e calculados
indicadores técnicos no periodo de janeiro de 2012 a dezembro de 2021.

Os resultados evidenciaram que todos os modelos desenvolvidos a partir do algoritmo
Naive Bayes obtiveram um desempenho estatisticamente superior a média de mercado. Desse
modo, verificou-se que o uso desse algoritmo de aprendizado de maquina supera o retorno
médio esperado com base em dados passados, questionando-se a eficiéncia desses mercados na
forma fraca da HME proposta por Fama (1970). Desse modo, ressalta-se a importancia de se
questionar tal hipdtese em um contexto contemporaneo de automatizacao e uso de uma grande
quantidade de dados, no qual os agentes de mercado tém amplo acesso ao uso de modelos para
auxiliar na avaliacdo de ativos e na tomada de decisao de investimento.

Os resultados contribuiram para a literatura sobre o emprego de algoritmos de
aprendizado de méaquina (especialmente, o Naive Bayes) para previsdo do movimento dos
precos dos principais ativos do Ibovespa no mercado de capitais brasileiro. Além disso,
evidenciou-se que os desempenhos dos diferentes grupos de indicadores técnicos utilizado ndo
apresentaram diferengas significantes. Por fim, questionou-se a eficiéncia dos mercados
estudados em sua forma fraca (de acordo com a HME) em um contexto de ampla automatizacao
por algoritmos de aprendizagem de maquina.

Uma vez que os modelos estimados para algumas das a¢des apresentaram desempenho
discrepantes, as caracteristicas distintas e especificas de cada ativo também podem ser
abordadas, analisando-se possiveis influéncias individuais. Igualmente, estudos com outros
algoritmos de aprendizado de méaquina (tais como Random Forest, KNN e SVM, por exemplo)
podem replicar a metodologia apresentada neste trabalho para fins de comparacdo de
desempenho. Além disso, os modelos propostos poderiam ser aplicados com indices de
mercado como um todo comparando também mercados de distintos paises. Por fim, as crises
globais e especificas de cada mercado também poderiam ser exploradas como fatores
influenciadores de resultados em novas modelagens baseadas em algoritmos de aprendizado de
maquina.
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