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Resumo: A pesquisa apresentada neste artigo analisou os determinantes do desempenho dos
modelos baseados em algoritmos de inteligéncia artificial (IA) para previsao de precos dos
principais indices das bolsas de valores de paises membros do G20 ao longo do século XXI.
Para isso, desenvolveram-se: (1) modelos baseados em algoritmos de 1A (Naive Bayes, Random
Forest, e k-Nearest Neighbors), cujos desempenhos foram mensurados por acurécia, precisao,
Recall e F1-Score; e (2) modelos de regressao para estimar a relagdo entre o desempenho dos
modelos desenvolvidos na primeira etapa e varidveis determinantes. Os resultados
evidenciaram que: (a) o desempenho dos modelos baseados em algoritmos de IA foi superior
ao esperado pelo mercado; (b) a capacidade de explicagdo variou consistentemente de acordo
com a métrica empregada para mensurar desempenho; (c) o desempenho dos modelos
preditivos diminuiu quando houve um nimero maior de retornos negativos (quedas); e (d) as
demais variaveis determinantes apresentaram resultados heterogéneos. Dentre as contribuicdes,
destacaram-se: (i) ineditismo em analisar varidveis determinantes do desempenho de modelos
baseados em algoritmos de IA; (ii) evidéncias robustas sobre desempenho consistente e
sistematicamente superior desses modelos baseados em relacdo ao mercado; e (iii) poder
preditivo oferecido por algoritmos de IA aos indicadores técnicos para previsao de precos.

Palavras-chave: Algoritmos de inteligéncia artificial (IA); Previsao de precos; Determinantes
de desempenho; Grupo dos Vinte (G20).
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1. Introducio

A capacidade de prever os pregos dos ativos nos mercados financeiros possibilita varios
ganhos potenciais aos agentes economicos (Beniwal et al., 2024). Contudo, a previsao de precos
nesse ambiente constitui um desafio relevante para agentes de mercado e para a propria
Academia, dada a multiplicidade de fatores que afetam esses valores, como apontado por
Srivastava et al. (2023) e Shaban et al. (2024). Nesse cenario, nos ultimos anos, modelos
apoiados em algoritmos de inteligéncia artificial (IA) tém se consolidado como opgdes de
destaque para previsao de precos no mercado financeiro (Ferreira et al., 2021). Ainda assim,
nesse contexto, deve-se enfatizar que a hipdtese de mercados eficientes (HME) estabelece que
ndo seria possivel obter retornos anormais de forma consistente ao se tentar prever precos de
ativos. Segundo Hung et al. (2024), sob essa hipdtese, o prego dos ativos refletiria integralmente
todas as informagodes relevantes disponiveis no mercado.

Por outro lado, contrariando a forma fraca da HME, diversos trabalhos tém mostrado
que algoritmos de IA aplicados a previsoes alcancam desempenhos superiores a média esperada
pelo mercado (e.g., Shynkevich et al., 2017; Cao et al., 2019; Mndawe et al., 2022; Srivastava
et al., 2023; Hung et al., 2024), estimulando um debate crescente sobre o tema. Muitos desses
estudos utilizam indicadores técnicos como variaveis de entrada (inputs) dos modelos (e.g., Hsu
et al., 2016; Chernavin, 2019; Ampomah et al., 2021; Khoa & Huynh, 2021; Avelar & Jordao,
2024). Beniwal et al. (2024) observaram que tais indicadores se baseiam em informacdes
historicas para projetar precos futuros, desafiando diretamente os pressupostos da HME.

Em geral, tais estudos empregam métricas tipicas de aprendizado de maquina (machine
learning) para mensurar o desempenho dos modelos de IA e justificar sua utilidade no mercado
financeiro (e.g., Chernavin, 2019; Wu et al., 2020; Khoa & Huynh, 2021; Avelar & Jordao,
2024; Sagaceta-Mejia et al., 2024), tais como acuracia, precisdo, Recall e F1-Score. Tais
métricas representam diferentes formas de se mensurar o desempenho de um modelo de IA
(Burger, 2018; Lantz, 2019; Nwanganga & Chapple, 2020) e tém apresentado resultados
bastante divergentes entre si e entre os modelos desenvolvidos em diferentes estudos, tais como:
Patel et al. (2015), Nabipour et al. (2017), Wang et al. (2018), Ampomah et al. (2021), Wu et
al. (2020), Awan et al. (2021) e Avelar e Jordao (2024). Contudo, ndo foram identificados
estudos que analisem as varidveis que possam explicar as variacdes de desempenho dos
modelos de IA observadas nesses estudos sobre previsdao no mercado financeiro, tornando-se
essencial aprofundar a andlise desse tema e explorar essa relevante lacuna de pesquisa.

Nesse sentido, a pesquisa cujos resultados sdo apresentados neste artigo visou analisar
os determinantes do desempenho dos modelos baseados em algoritmos de 1A, com base em
uma analise dos principais indices das bolsas de valores de paises do Grupo dos Vinte (G20)
ao longo do século XXI. Para tanto, foram propostos e cumpridos os seguintes objetivos
especificos: (a) identificar variaveis com o potencial de influenciar o desempenho de algoritmos
de TA; (b) verificar a relacdo entre tais varidveis e o desempenho desses algoritmos; (c)
comparar o papel das diferentes varidveis selecionadas sob as perspectivas das diferentes
métricas de desempenho; e (d) discutir possiveis oportunidades e limitacdes do emprego de
algoritmos de IA para a previsao de precos de ativos na pesquisa em finangas corporativas.

Assim, a pesquisa ora apresentada inova ao enfocar os determinantes do desempenho
de modelos baseados em algoritmos de IA, cada vez mais empregados na Academia e no
Mercado para previsdo de precos. Dessa forma, contribui-se com a éarea de Financas
Corporativas ao gerar novas evidéncias e discutir sobre as implicagdes praticas e tedricas do
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desempenho desses modelos, considerando a ampla adog¢do dessa tecnologia no mercado
financeiro e o debate persistente sobre a HME.

2. Fundamentacio teoérica

A maior parte dos estudos que empregaram IA para previsdo de precos no mercado
recorreram a algoritmos de aprendizado supervisionado, usando indicadores técnicos como
inputs dos modelos (e.g., Patel et al., 2015; Hsu et al., 2016; Nabipour et al., 2017; Ampomah
et al., 2021; Singh & Khushi, 2021; Shaban et al., 2024). Dentre os indicadores técnicos
empregados em estudos como os de Patel et al. (2015), Nabipour et al. (2020), Chernavin
(2019), Mndawe et al. (2022) e Sagaceta-Mejia et al. (2024), podem ser destacados: Simple
Moving Average (SMA), Weighted Moving Average (WMA), Moving Average
Convergence/Divergence (MACD), Momentum Stochastic K% (STCK), Momentum Stochastic
D% (STCD), Relative Stregth Index (RS1), William's Percent R (WPR) e Commodity Chanel
Index (CCI).

Destaca-se, ainda, que tém sido empregados diferentes algoritmos de IA para fins de
previsdo de pregos de agdes no mercado de capitais, tais como Naive Bayes (NB), K-nearest
Neighbors (KNN) e Random forest (RF) (Shynkevich et al., 2017; Weng et al., 2017; Avelar &
Jordao, 2024; Shaban et al., 2024). Usando modelos baseados em tais algoritmos e empregando
os indicadores técnicos supracitados, diversos desses estudos vém reportando alto desempenho
de capacidade preditiva ao longo do século XXI, potencializando retornos anormais, como
observado por Qian e Rasheed (2007), Shynkevich et al. (2017), Cao et al. (2019), Chernavin
(2019), Mndawe et al. (2022) e Sagaceta-Mejia et al. (2024), em desacordo com a HME.
Contudo, observam-se divergéncias relevantes entre o desempenho reportado por tais estudos,
indo desde métricas com valores pouco superiores a 50%-60% (e.g., Shynkevich et al., 2017;
Wang et al., 2018; Wu et al., 2020) a outros valores superiores a 80%-90% (e.g., Qian &
Rasheed, 2007; Patel et al., 2015; Ampomabh et al., 2021; Awan et al., 2021; Avelar & Jordao,
2024).

Ressalta-se que tais estudos evidenciaram o desempenho de seus modelos a partir de
diferentes métricas baseadas na literatura de aprendizado de maquina (Cf. Burger, 2018; Lantz,
2019; Nwanganga & Chapple, 2020). Para fins de classificacdo como a previsdo de movimento
de alta ou baixa do preco de um ativo (objetivo dos estudos citados acima, por exemplo), sao
usualmente empregadas as seguintes métricas: (a) Acurdcia — propor¢ao de observacdes que
foram corretamente classificadas pelo preditor (Equacao 1); (b) Precisao (Precision) —
propor¢ao de observagdes preditas na classe positiva e que realmente pertencem a esta classe
estimada (Equacao 2); (c) Revocacao ou sensibilidade (Recall) — propor¢ao de elementos da
classe positiva que foram previstos como positivos (Equacdo 3); e (d) F1-Score— média
harmonica entre o Precision € o Recall (Equagdo 4). Salienta-se que, em todas as equagoes:
‘VP’ equivale a “verdadeiros positivos”; ‘VN’ equivale a “verdadeiros negativos”; ‘FP’
equivale a “falsos positivos”; e ‘FN’ equivale a “falsos negativos”.

Acuracia = vpx v 1) Recall = —2F 3)
A = VP Y FP+ VN + FN T VPN
Precisi VP @ Fl—s 2 x Precision x Recall @
recision = ————— - =
VP + FP €OT¢ = Tprecision + Recall
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Apesar de tais métricas supracitadas serem amplamente empregadas em estudos sobre
previsao de pregos de ativos envolvendo modelos de IA (como os estudos previamente citados),
verifica-se que cada medida enfatiza (penaliza) os erros de classificagdo de forma distinta. Por
exemplo, enquanto o precision foca na redugdo de FP, o Recall se direciona a reducao dos FN.
Em contrapartida, embora a acurécia trate os FN e os FP com 0 mesmo peso e seja uma medida
intuitiva, seu resultado pode ser enganoso em dados desbalanceados. Tais variagdes de enfoque
das medidas podem ser responsaveis por resultados bastante discrepantes no desempenho
reportado por diferentes estudos entre as métricas, tais como: Patel et al. (2015), Nabipour et
al. (2017), Wang et al. (2018), Wu et al. (2020) e Avelar e Jordao (2024). Dessa forma, uma
vez que essas métricas sao essenciais para desenvolvimento dos modelos de classificagdo e
amplamente empregados nos estudos para previsdo de movimento dos pregos de ativos,
formularam-se as hipoteses 1a e 1b:

Hjo— O maior numero de quedas no periodo afeta negativa e significativamente o desempenho
dos modelos baseados em algoritmos de IA.

Hip — O maior numero de altas no periodo afeta positiva e significativamente o desempenho
dos modelos baseados em algoritmos de IA.

A literatura de modelos de IA destaca a importancia dos dados usados como variaveis
de entrada para o desempenho dos modelos (Anysz et al., 2016; Ali, 2022; Imani et al., 2024).
Burger (2018) chegam a afirmar que a qualidade dos dados empregados para treinar os modelos
¢ mais importante que os algoritmos de IA empregados para gera-los. Um aspecto bastante
destacado na literatura se refere ao nivel de variabilidade (dispersdo) dos dados (Anysz et al.,
2016; Novak & Veluscek, 2016; Lantz, 2019; Nwanganga & Chapple, 2020) que pode
prejudicar o desempenho dos modelos. Assim, desenvolveu-se a Hipotese 2 (H2):

H>— A maior dispersdo dos dados no periodo afeta negativa e significativamente o desempenho
dos modelos baseados em algoritmos de IA.

Salienta-se que diversos estudos que empregaram modelos baseados em algoritmos de
IA para prever pregos dos ativos consideraram empresas de diferentes paises em sua amostra,
tais como: Hsu et al. (2016), Mohanty et al. (2021), Avelar e Jordao (2024) e Gupta ¢ Kumar
(2024). Destaca-se, porém, que, em estudos que envolvem diferentes nagdes, ¢ importante
considerar aspectos da governanga de cada uma, devido as peculiaridades inerentes as mesmas
(Kaufmann et al., 2011). A governanga pode ser definida pelo como as tradi¢des e instituicdes
pelas quais a autoridade em um pais ¢ exercida (The World Bank, 2024) e pode ser mensurada
por meio do Worldwide Governance Indicators conforme Kaufmann e Kraay (2023). Diversos
estudos demonstraram que tais tradi¢des e instituigdes tém um papel relevante no valor das
empresas, mensurado pelos precos dos ativos, em diferentes mercados de capitais ao redor do
mundo, tais como: Saona e Martin (2018), Ojeka et al. (2019), Thakur et al. (2021) e Bagh et
al. (2023). Desse modo, foi proposta a Hipdtese 3:

Hs — O maior nivel de qualidade institucional afeta positiva e significativamente o desempenho
dos modelos baseados em algoritmos de IA.
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Por sua vez, a liberdade econdmica foca no impacto da liberdade e dos mercados livres
em todo o mundo sendo também importante no que se refere a explicar o valor de mercado das
empresas ao redor do globo. Nesse sentido, o indice de liberdade econdmica, mensurado pela
The Heritage Foundation (2024), concebido para refletir o ambiente econdmico e empresarial
em cada pais estudado da forma mais equilibrada possivel, abrange fatores quantitativos e
qualitativos, agrupados em quatro grandes pilares, de liberdade econdémica: (i) Estado de
Direito; (i1) Tamanho do Governo; (iii) Eficiéncia Regulatoria; e (iv) Abertura dos Mercados.
Estudos tém indicado relagdo entre esse indice e o desempenho (e consequentemente, o valor
corporativo) de empresas ao redor do mundo (e.g., Chortareas et al., 2013; Lin et al., 2016;
Asteriou et al., 2021). Assim, foi proposta a Hipotese 4:

Hy— O maior nivel de liberdade economica afeta positiva e significativamente o desempenho
dos modelos baseados em algoritmos de IA.

Como as informacdes provenientes das demonstragdes contdbeis divulgadas
periodicamente pelas organizacdes sdo relevantes informagdes publicas precificadas pelo
mercado, conforme Al Ani (2021), analistas, credores, gestores e outros agentes econdmicos
almejam averiguar a qualidade dessas informagdes em mercados desenvolvidos e emergentes
para o desenvolvimento de modelos preditivos. Nesse contexto, Chaney et al. (2011) e Boina e
Macedo (2018) destacaram que a qualidade da informagao contabil divulgada pelas empresas
pode ser mensurada de diversas formas. Al-Enzy et al. (2023) ressaltam que a convergéncia as
normas internacionais de Contabilidade (International Financial Reporting Standards — IFRS)
tem o potencial de melhorar a qualidade da informagdo contabil, o que tem um efeito na
precificacdo dos ativos. Dessa forma, foi proposta a Hipotese S:

Hs — A adog¢do das IFRS afeta positiva e significativamente o desempenho dos modelos
baseados em algoritmos de IA.

Por fim, destaca-se que o valor das empresas no mercado pode ser bastante influenciado
por crises. Recentemente, o mundo foi afetado por duas crises: Pandemia de Covid-19 e a guerra
entre Russia e Ucrania. No que se refere a pandemia, cuja rapida expansao mundial ocorreu no
primeiro semestre de 2020, Kaczmarek et al. (2021), Ichsan et al. (2021), Mulyaningsih et al.
(2021) e Avelar et al. (2022) evidenciaram efeitos diversos negativos sobre o desempenho e o
valor de empresas globalmente, sendo que alguns setores foram mais impactados que outros.
No que tange a guerra entre Russia e Ucrania, que se iniciou com a invasao russa do territdrio
ucraniano em fevereiro de 2022, esta gerou uma crise que afetou de forma significativa
empresas ao redor do mundo. Muitos estudos relataram resultados corporativos negativos apos
a eclosdo desse conflito, particularmente em nagdes mais expostas aos paises beligerantes (e.g.,
Bougias et al., 2022; Marcinkowska, 2022; Tosun & Eshraghi, 2022; French et al., 2023), com
apenas algumas empresas em setores e paises especificos permanecendo relativamente imunes
a tais efeitos adversos (Abbassi et al., 2023).

As referidas crises afetaram significativamente, inclusive, as empresas do grupo de
paises mais industrializados do mundo, o G20. Fundado em 1999 apos a crise financeira
asiatica, o G20 atua como um férum para os Ministros das Finangas e Presidentes dos Bancos
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Centrais discutirem questdes econdmico-financeiras globais. E formado pela Unido Europeia,
Unido Africana e por 19 paises, quais sejam: Argentina, Australia, Brasil, Canad4, China,
Franga, Alemanha, India, Indonésia, Italia, J apao, Republica da Coreia, México, Russia, Arabia
Saudita, Africa do Sul, Turquia, Reino Unido e Estados Unidos da América (EUA). Esses paises
representam aproximadamente 85% do produto interno bruto (PIB) global, mais de 75% do
comércio mundial e cerca de dois tergos da populacao (G20, 2024). Assim, foi proposta a
Hipotese 6:

Hs — Crises afetam negativa e significativamente o desempenho dos modelos baseados em
algoritmos de IA.

Na Figura 1, ilustram-se as principais varidveis e hipoteses que foram testadas na
pesquisa ora apresentada, conforme os procedimentos metodologicos descritos na se¢do a
seguir.

Variaveis de mercado
Namero de Numero de
quedas altas
I T
| | |
Hla(-) H1b (+)

—

p Acuracia " Precision
Dispersao dos H2 Hé6 .
dados ©) > < ) Crises
Recall F1-Score
Score
/ Y
H3 () H4 (+) H5 (+)
Qualidade Liberdade Adogao das
institucional Econdmica IFRS

Figura 1. Principais variaveis e hipoteses testadas.
Fonte: Elaboragdo propria dos autores.
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3. Método de pesquisa

O estudo apresentado neste artigo teve carater descritivo € quantitativo, com base na
classificagdo de Cooper e Schindler (2006). Nesse sentido, foram analisados dados economico-
financeiros coletados em mercados de capitais dos paises que compde o G20 mencionados
anteriormente. Destaca-se que a Unido Europeia e a Unido Africana, embora facam parte do
grupo, nao foram consideradas na pesquisa, pois nao sao paises stricto sensu. A pesquisa foi
desenvolvida em duas etapas: (1) desenvolvimento dos modelos baseados nos algoritmos de
IA; e (2) identificagao dos determinantes do desempenho desses modelos.

3.1 Desenvolvimento dos modelos de 1A

Inicialmente, foram identificados os principais indices das bolsas de valores de cada
pais e coletado seu ficker (c6digo) no site Yahoo!Finance: “*MERV”, “*AXJO”, “*BVSP”,
“*GSPTSE”, “000001.SS”, “*FCHI”, “*GDAXI”, “*BSESN ", “"JKSE ", “FTSEMIB.MI"”
“AN2257, “°"KS117, ““MXX”, “IMOEX.ME”, “~“TASLSR”, “~XU100”, ““FTSE” e
“"GSPC”. A informacao de tickers foi essencial para coleta de dados referentes as cotagdes
diarias de cada indice a partir da linguagem de programacdo R e das funcdes do pacote
Quantitative Financial Modelling Framework (quantmod). As cotacdes desses indices foram
coletadas em frequéncia diaria entre os anos de 2001 ¢ 2024. Tais dados foram tratados e usados
para calcular os indicadores técnicos. Salienta-se que esses indicadores foram normalizados
para possibilitar o emprego de algoritmos que demandam varidveis continuas, tal como
recomendado e implementado em estudos similares (e.g., Hsu et al.,, 2016; Ampomah et al,,
2021; Mohanty et al,, 2021). Os indicadores técnicos foram empregados para prever o retorno
do indice no dia seguinte, ou seja, aumento ou reducao do seu preco em relacao ao dia anterior,
segundo modelo apresentado na Equacao 5, onde RA representa o retorno do ativo em relagao
ao dia anterior (1 se positivo, 0 se negativo), t representa o dia e € representa o erro.

RA, = By + B1SMA,_y + ByWMA,_; + BsMACD,_; + B,STCK,_; + BsSTCD,_; + BeRSI,_;  (5)
+ B,WPR,_; + BgCCl,_; + €

Inicialmente, foram estimados modelos de Regressdo Logistica (RL) para servir de
benchmarking para os algoritmos de 1A, em harmonia com Chernavin (2019) e Farahani et al.
(2023). Todos os modelos gerados por algoritmos de IA analisados na pesquisa (KNN, NB e
RF) foram empregados para fins de classificacdo, com o propdsito de prever o retorno futuro
dos indices, usando os mesmos indicadores técnicos listados na se¢ao anterior, em consonancia
com os estudos de Hsu et al. (2016), Chernavin (2019), Aminimehr et al. (2020), Ampomah et
al. (2021), Farahani et al. (2023) e Srivastava et al. (2023). Os modelos passaram por etapas de
treinamento e teste, sendo empregados 80% dos dados na primeira etapa e os 20%
remanescentes na segunda, em linha com proporcdes utilizadas em estudos anteriores para
previsao de precos no mercado financeiro (e.g., Mndawe et al., 2022; Srivastava et al., 2023;
Shaban et al., 2024).

Para otimizar os parametros dos modelos e estimar o desempenho de cada um, optou-se
pelas principais métricas de aprendizado de maquina para fins de classificagdo previamente
citadas (equacdes de 1 a4) em consonancia com estudos pretéritos, tais como Chernavin (2019),
Mohanty et al. (2021), Mndawe et al. (2022), Farahani et al. (2023) e Sagaceta-Mejia et al.
(2024). Destaca-se que alguns parametros especificos foram ajustados para determinados
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algoritmos, possibilitando sua otimizagdo dos modelos, conforme Hsu et al. (2016), Khoa e
Huynh (2021), Farahani et al. (2023) e Avelar e Jordao (2024): (a) KNN — possibilitou-se uma
variagdo entre 1 (um) e 50 (cinquenta) para o pardmetro “k”, de modo que o algoritmo
selecionasse o melhor “k-vizinhos mais proximos” para cada indice; e (b) RF — possibilitou-se
uma variacdo entre 3 (trés) e 50 (cinquenta) arvores estimadas, para que o algoritmo
selecionasse a quantidade que forneceria o melhor desempenho para cada indice. Acentua-se
que todos os indicadores técnicos foram calculados para o periodo entre 3 (trés) e 30 (dias). Tal
medida possibilitou que cada algoritmo selecionasse a janela com melhor desempenho para
previsao de cada indice, otimizando seu desempenho, tendo em vista o exposto em Hsu et al.
(2016), Khoa e Huynh (2021), Srivastava et al. (2023) e Gupta e Kumar (2024).

Ressalta-se a forma de treinamento e teste dos modelos, foi realizada com base nas
etapas de Ferreira et al. (2021) para previsao de precos de ativos financeiros usando algoritmos
de IA: (1) Coleta dos dados de entrada — dados dos pregos histdricos (abertura, maximo, minimo
e fechamento) dos principais indices de bolsas de valores selecionadas; (2) Transformagao e
selecdo dos dados — calculo dos retornos didrios dos indices e dos respectivos indicadores
técnicos; (3) Treinamento do modelo — uso de 80% dos dados por ano; (4) Otimizacdo de
parametros — variagdo da janela de calculo dos indicadores técnicos, assim como de pardmetros
especificos de cada algoritmo; e (5) Avaliacdo do desempenho do modelo — emprego das
métricas citadas nas equagdes de 1 a 4.

Nessa etapa, todos os dados foram tratados e analisados por meio do sofiware R,
utilizando os seguintes pacotes: Discrete Goodness-of-Fit Tests (dgof); quantmod; Functions
for Classification (class); Breiman and Cutler's Random Forests for Classification and
Regression (randomForest); Misc Functions of the Department of Statistics, Probability Theory
Group (e1071); A Grammar of Data Manipulation (dplyr); eXtensible Time Series (xts); e
Training of Neural Networks (neuralnet).

3.2 Identificagdo dos determinantes do desempenho

Ap0s o desenvolvimento dos modelos baseados em algoritmos de IA e da mensuragdo
de seu desempenho, foram usadas regressdoes com dados em painel para analisar os
determinantes das performances obtidas por tais modelos em relagdo a variaveis determinantes.
No total, foram 16 (dezesseis) varidveis dependentes, correspondentes as quatro métricas de
avalia¢do de desempenho (acurécia, precisdo, Recall e F1-Score) para cada algoritmo (RL, NB,
RF e KNN). Para explicacao desse desempenho, foram inicialmente definidas 32 varidveis para
a estimacdo dos modelos determinantes do desempenho do de algoritmos de IA segregados em
cinco grandes dimensdes, conforme a Tabela 1.

Tabela 1: Variaveis independentes por dimensdo

Dimensio Varidveis testadas Referéncias
Caracteristicas  do | Produto interno bruto (PIB), Retorno do | Shynkevich et al. (2017), Wang et al.
mercado mercado, Numero de quedas e Numero de | (2018), Wu et al. (2020), Qian e

aumentos Rasheed (2007), Patel et al. (2015),

Ampomah et al. (2021), Awan et al.
(2021) e Abbassi et al. (2023).
Variaveis International Financial Reporting Standards | The World Bank (2024),

institucionais (IFRS); Sistema legal; controle de corrupgdo | Al-Enzy et al. (2023), Kaufmann et al.
(CQC); Eficacia do governo (EG); Estabilidade | (2011), Kaufmann e Kraay (2023),
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politica e auséncia de violéncia/terrorismo
(EPAV); Qualidade regulatéria (QR); Estado
de direito (ED); Voz e responsabilidade (VR).

Saona e Martin (2018), Ojeka et al.
(2019), Thakur et al. (2021) e Bagh et
al. (2023).

Caracteristicas dos
dados

Meédia, desvio-padrdo, coeficiente de
variacdo e numero de observagdes

Anysz et al. (2016), Novak e Veluscek
(2016), Lantz (2019), Burguer (2018) e
Nwanganga e Chapple (2020)

Indice de liberdade
econdmica

Pontuagdo geral (PQG); direitos de propriedade
(DP); integridade do governo (IG); eficacia
judicial (EJ); gastos do governo (GQ); carga

The Heritage Foundation (2024),
Chortareas et al. (2013), Lin et al.
(2016) e Asteriou et al. (2021).

tributaria (CT); satude fiscal (SF); liberdade
de negocios (LN); liberdade trabalhista (LT);
liberdade monetaria (LM); liberdade de
comércio (LC); liberdade de investimento
(LID); liberdade financeira (LF)

Crise do subprime, pandemia da COVID-19
e guerra entre Russia e Ucrania

Crises Kaczmarek et al. (2021), Ichsan et al.
(2021), Mulyaningsih et al. (2021),
Avelar et al. (2022), Bougias et al.
(2022), Marcinkowska (2022), Tosun e
Eshraghi, (2022), Abbassi et al. (2023) e

French et al. (2023).

Fonte: Elaborado pelos autores, 2025.

A partir de essas variaveis, foram selecionadas aquelas que apresentaram maior poder
explicativo em analises exploratdrias, quais sejam: nimero de quedas, numero de altas,
coeficiente de variacdo, indicador ED de qualidade institucional (QI_ED d), indicador PG de
liberdade econdmica (IEF PG _d) e crises macroeconomicas (d crises). A Tabela 2 resume
detalhes das variaveis independentes. Assim, a especificacdo formal do modelo geral esta
apresentada na Equacao 6.

Tabela 2: Defini¢do das variaveis independentes do Modelo de Analise de Regressdo com Dados em Painel

Sigla Defini¢ao HIE:te
Num_quedas Numero de quedas (retornos negativos) didrias do indice Hia
Num_aumentos Numero de aumentos (retornos positivos) didrios do indice Hip
CvV Coeficiente de varia¢do H»
Estado de Direito — resume das percepgdes sobre até que ponto os agentes
QI ED d confiam e cumprem as regras da socieda('ie e, em particglar, a qgalidafie da Hs
- = execugdo de contratos, os direitos de propriedade, a policia e os tribunais, bem
como a probabilidade de crime e violéncia.
IEF PG d Pontuacio geral do Indice de Liberdade? Egonémica — Resume todos os grupos Ha
- - desse indice.
d TFRS Dummy que identifica a partir de que ano o pais ade.riu ao IFRS, d.o ing}és Hs
- International Financial Reporting Standards em seu sistema contabil nacional.
. Dummy que identifica o ano da crise de 2008 (subprime), de 2020 (COVID-19) e
d_crise o . He
2022 (guerra Russia e Ucrénia).
Fonte: Elaborado pelos autores, 2025.
Medida ML}, = By + B1d_IFRS;, + B,Num_quedas;; + BsNum_aumentos;, + B,CV;; (6)

+ BsQI_ED_d;; + B¢IEF_PG_d;; + B,d_crise; + €;;
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Onde: Medida_MLY, refere-se a cada uma das n medidas de desempenho do modelo de IA, com n =
1,...,16, sdao elas: Acuracia NB, Precision NB, Recall NB, FI1-Score NB, Acuracia RL,
Precision RL, Recall RL, F1-Score RL, Acuracia RF, Precision RF, Recall RF, F1-Score RF,
Acuracia KNN, Precision KNN, Recall KNN e F1-Score KNN. £, ¢ o intercepto; os f34, ..., B, sdo
os coeficientes estimados; os subscritos 7 e ¢ referem-se a pais e ano, respectivamente; e € ¢ o termo de
erro aleatdrio.

Em todas as 16 estimagdes, adotou-se um modelo de dados em painel com efeitos fixos.
Essa escolha se justifica pelo pressuposto de que a heterogeneidade ndo observada de cada pais
analisado ¢ constante ao longo do tempo, mas ainda assim pode influenciar os resultados das
estimagdes (Favero, 2013). Desse modo, caracteristicas especificas de cada pais, que nao
mudam significativamente ao longo do periodo de analise e usualmente ndo sdo capturadas
pelas variaveis incluidas no modelo (como cultura, instituigdes politicas histdricas, etc.), podem
influenciar as varidveis dependentes e independentes. Se essa heterogeneidade nao observada
for correlacionada com as variaveis explicativas, sua omissao poderia acarretar vieses nas
estimagdes. O modelo de efeitos fixos, ao lidar com essa heterogeneidade, possibilita maior
confiabilidade nos resultados das estimacoes.

4. Resultados

A estatistica descritiva das varidveis ¢ apresentada na Tabela 3. As médias das variaveis
de Acuracia, Precisdao, Recall e F1-Score indicaram um alto desempenho dos modelos de IA,
todas superiores a 60%. Esse resultado indica que os desempenhos dos modelos de IA sdo
superiores ao esperado pelo mercado com base na HME na forma fraca (que seria 50%). E
importante destacar que, independentemente da medida usada para avaliar o desempenho, os
modelos que empregaram o algoritmo RF obtiveram o melhor desempenho na média. E
importante ressaltar que a diferenga no numero de observagoes de 396 para 384 ocorreu porque
a Russia estd com dados ausentes de 2002 a 2012 e Turquia em 2021. Portanto, trata-se de uma
estrutura de dados desbalanceada.

Tabela 3: Estatistica Descritiva das variaveis métricas

Variavel Média Desvio-Padrao | Minimo | Maximo N
Acuracia NB 0,6520158 0,0901486 0,45 0,9375 384
Acuracia RL 0,6636671 0,0801299 | 0,4545455 1 384
Acuracia RF 0,7839613 0,0573492 | 0,6176471 1 384
Acuracia KNN | 0,6203897 0,0213853|0,5777778 | 0,7112676 384
Precision NB 0,7048445 0,141466 | 0,3333333 1 384
Precision RL 0,7114514 0,1383471 | 0,3333333 1 384
Precision RF 0,8773084 0,1142082 | 0,5238095 1 384
Precision KNN | 0,8387792 0,1225717 | 0,4444444 1 384
Recall NB 0,7557972 0,1801753 | 0,1666667 1 384
Recall RL 0,7958981 0,1813351 | 0,2173913 1 384
Recall RF 0,9273535 0,0748817 0,65 1 384
Recall KNN 0,9267555 0,0933448 | 0,6111111 1 384
F1-Score NB 0,6781232 0,1149299 | 0,2666667 0,96 384
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Variavel Média Desvio-Padrao | Minimo | Maximo N
F1-Score RL 0,6938632 0,1077189 | 0,3333333 1 384
F1-Score RF 0,8048668 0,0650516 0,625 1 384
F1-Score KNN | 0,7941814 0,0725342 | 0,5454545 1 384
Num quedas 115,2109 11,20611 69 143 384
Num aumentos 130,1927 12,64826 75 170 384
Cv 0,0865648 0,0727603 | 0,0155774 | 0,8786258 384
IEF PG d 0,6484545 0.0974245 0.438 0.831 396
QI ED d 0,6017808 0.2861124 | 0.0190476 | 0.9668247 396

Nota: N refere-se ao numero de observagoes.

Fonte: Elaborado pelos autores, 2025.

Os resultados das regressdes em painel com efeito fixos para os determinantes de [A
estdo apresentados na Tabela 4. Os resultados para os determinantes da RL demonstraram que:
(1) nimero de quedas apresentou efeito negativo e estatisticamente significativo em todos os
modelos, exceto em Precisdo; (ii) o nimero de aumentos apresentou efeito positivo e
significativo nos modelos de Recall e F1-Score, mas exerceu efeito negativo no modelo de
Acurdcia; (iii) as varidveis “CV” e “Crise” foram significativas estatisticamente no modelo
Recall, sendo na primeira de forma negativa e a segunda de forma positiva.

Tabela 4: Resultado dos modelos de determinantes de desempenho da 1A

Painel A

Algoritmo RL

Varidveis Acuricia | Precision | Recall | F1-Score Acuriacia | Precision | Recall I F1-Score
d IFRS -0,0258"™ -0,0138 -0,0314 -0,0211" -0,0111 0,00724 -0,0491" -0,0163
Quedas -0,00324™ -0,00175 -0,00630"  -0,00506™"  -0,00106" 0,000696  -0,00542"** -0,00308"*"
Aumentos -0,00181" -0,00226 0,00580"*" 0,00194™ 0,000180  -0,000265 0,00581**"  0,00379"*"
Ccv -0,0387 0,0826 -0,179* -0,0968 -0,0653 0,0816 -0,205™ -0,131
IEF PG d -0,0903 0,0557 -0,147 -0,0541 0,178 0,0712 0,194 0,140
QI ED d -0,00273 0,0112 0,0827 -0,00992 -0,175™ -0,173 -0,00119 -0,187"
d_crise 0,0148 -0,0206 0,0294" 0,00297 0,00494 -0,0370" -0,00363 -0,00920
Constante 1,348™" 1,167 0,840™ 1,085 0,753"*" 0,713" 0,541* 0,584™
R? 0,069 0,015 0,487 0,460 0,032 0,012 0,451 0,418

Painel B

Algoritmo RF KNN

Varidveis | Acuricia | Precision |  Recall | F1-Score | Acurdicia | Precision | Recall | F1-Score
d_IFRS 0,00372 0,00892 -0,00485 0,00229 -0,00162 -0,00353 -0,00762 0,00367
Quedas -0,00124™ -0,000980 -0,00262"  -0,00219™"  -0,00059" 0,000454  -0,00405™" -0,00270"*"
Aumentos -0,00110™ -0,00204" -2,18e-05 -5,25e-05 6,00e-05  -0,00225™ 0,00136™  0,000833™
Ccv 0,00453 0,0187 0,00459 0,0124 0,0620™ 0,0580 -0,0532 -0,0718
IEF PG d -0,0667 0,294™ -0,179 -0,0171 -0,0283 0,0674 0,0255 0,0375
QI ED d -0,0590 -0,253™ 0,0805 -0,0338 0,0165 -0,0286 0,0963" -0,0299
d crise 0,0131 -0,0249 0,0116 0,000346 0,00146 -0,00590 0,0183 0,00166
Constante 1,146™" 1,216" 1,300 1,094 0,684""" 1,051 1,148™" 0,995
R? 0,023 0,035 0,141 0,128 0,166 0,062 0,359 0,264

Fonte: Elaborado pelos autores, 2025.
Niveis de significancia: " 10 %, ** 5% e " 1%.
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No caso dos modelos baseados no algoritmo NB, o nimero de quedas foi o determinante
mais consistente nas estimagdes, apresentando influéncia negativa e significativa
estatisticamente em todos os modelos, exceto no modelo Precisdo. Por outro lado, o nimero de
aumentos exerceu influéncia positiva e significativa, mas somente nos modelos de Recall e F1-
Score. A qualidade institucional, por sua vez, exerceu influéncia negativa e significativa nos
modelos de Acuracia e F1-Score. Adicionalmente, as variaveis que influenciaram negativa e
significativa estatisticamente em apenas um dos modelos foram: IFRS, em Recall; CV, em
Recall; e crise, em Precisao.

Novamente, os resultados encontrados para as estimagdes dos modelos NB ¢ RL foram
similares comparativamente com o algoritmo RF para algumas varidveis. Nesse caso, os
principais destaques foram: (i) nimero de quedas influenciou de forma negativa e com
significancia estatistica em todos os modelos, exceto no modelo de Precisdo; (ii) o nimero de
aumentos apresentou uma relagdo negativa nos modelos Acuracia e Precisdo; (iii) o indice de
liberdade econdmica influenciou positivamente e de forma significativa estatisticamente, no
modelo de Precisdo; e (iv) a qualidade institucional influenciou negativa e significativamente,
no modelo de Precisdo. Diferentemente do que foi encontrado nos modelos RL ¢ NB, as
varidveis dummy de IFRS e crise ndo foram significativas estatisticamente.

Por fim, os resultados encontrados para as estimagdes com o algoritmo KNN foram
similares aos apresentados anteriormente: (a) niumero de quedas influenciou de forma
inversamente proporcional e com significancia estatistica todos os modelos, exceto o de
Precisdo; (b) o nimero de aumentos foi diretamente proporcional nos modelos Recall e F1-
Score, a diferenga ¢ que neste caso o coeficiente foi inversamente proporcional no modelo de
Precisdo; (c) as variaveis CV e qualidade institucional influenciaram de forma positiva e
estatisticamente significativa nos modelos de Acurécia e Recall, respectivamente.

Diante do exposto, verifica-se que, de um lado, as variaveis determinantes dos modelos
de IA ndo foram significativas no conjunto dos 16 modelos estimados. Em contrapartida, ¢
possivel perceber que os determinantes exerceram alguma influéncia de forma isolada e
alternativa em cada uma das quatro métricas de avaliagdo de desempenho — acurécia, precisao,
Recall e F1-Score—, calculada a partir de quatro algoritmos de IA diferentes — RL, NB, RF ¢
KNN.

4. Discussao

Com base na primeira etapa da pesquisa, observou-se que o desempenho dos modelos
baseados em algoritmos de IA foi superior (60%) ao desempenho esperado com base na HME,
notadamente em sua forma fraca, em consonancia com estudos desenvolvidos na ultima década,
como Shynkevich et al. (2017), Cao et al. (2019), Chernavin (2019), Mndawe et al. (2022) e
Sagaceta-Mejia et al. (2024). Salienta-se que os modelos que apresentaram as maiores médias
de desempenho (independentemente da métrica usada para mensura-lo) sempre foram aqueles
baseados no algoritmo RF. Esse resultado sinaliza a robustez e eficacia do algoritmo RF em
capturar padrdes nos dados que outros algoritmos ndo conseguem. Também valida o uso de
algoritmos de [A para superar benchmarks estabelecidos, como a HME, o que ¢ desejavel para
aplicacgdes praticas na qual a precisdo ¢ fundamental para os tomadores de decisoes.

Observou-se que todos os modelos estimados foram estatisticamente significantes,
sendo que houve diferencas nas varidveis determinantes de acordo com a métrica de
desempenho empregada. Tal constatacdo evidencia que as variaveis podem explicar as
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diferengas de desempenho observadas quando diferentes métricas sdo empregadas para
mensura-lo, tal como reportado por Patel et al. (2015), Nabipour et al. (2017), Wang et al.
(2018), Wu et al. (2020) e Avelar e Jordao (2024). Nesse sentido, os niveis de explicacdo dos
modelos Recall e F1-Score foram sempre superiores aos niveis daqueles dos modelos Acuracia
e Precisdo. Assim, ha evidéncias de que, independentemente do algoritmo de IA empregado, as
variaveis determinantes propostas neste estudo tendem a explicar o desempenho dos modelos
conforme as métricas empregadas.

Sobre os determinantes do desempenho, especificamente, a principal variavel que
apresentou resultados consistentemente negativos e significantes em todos os modelos (com
exce¢do daqueles cuja varidvel de desempenho era a precisdo) foi aquela relacionada ao nimero
de retornos negativos (quedas) no periodo. Trata-se de uma variavel essencial para o calculo de
desempenho desses modelos, tendo em vista Huang et al. (2008), Nabipour et al. (2017), Moon
et al. (2018), Cao et al. (2019), Awan et al. (2021) e Hung et al. (2024), sendo enfatizada de
diferentes formas nas principais métricas de aprendizado de maquina usadas para fendmenos
de classificacao (Burguer, 2018; Lantz, 2019; Nwanganga & Chapple, 2020). Dessa forma, ha
evidéncias robustas em favor da Hla. Salienta-se que a variavel de aumento (retorno positivo)
também foi significante na maior parte dos modelos, porém, sem uma consisténcia como a
variavel anterior. Destaca-se, porém, que, apesar de essa variavel ser positiva na maior parte
dos modelos em que foi significante, ela foi significante e negativa em dois modelos que
empregaram a métrica Precisdo como forma de mensurar o desempenho. Assim, pode-se dizer
que hé evidéncias limitadas (menos consistentes) em favor da H1b.

Por sua vez, as demais variaveis (IEF_ PG _d, QI ED d, CV e d_crise) se mostraram
significantes em alguns modelos, porém, sem consisténcia nos sinais dos coeficientes e nas
métricas empregadas para avaliar o desempenho. Embora a variavel IFRS tenha sido negativa
nos modelos em que foi significante, houve poucas situacdes como essa. Assim, os resultados
obtidos ndo seguiram um padrdo, podendo ser considerados contextuais, ndo gerando
evidéncias robustas para explicacdo do fendmeno. Dessa maneira, ndo foi possivel ratificar as
demais hipodteses do estudo, indo de encontro ao esperado na literatura sobre modelos de
aprendizado de maquina (e.g., Anysz et al., 2016; Novak & Velus¢ek, 2016; Lantz, 2019;
Nwanganga & Chapple, 2020; Ali, 2022; Imani et al., 2024) e na literatura sobre preditores de
valor corporativo (e.g., Chortareas et al., 2013; Lin et al., 2016; Saona & Martin, 2018; Ojeka
et al. 2019; Thakur et al., 2021; Bagh et al., 2023; Asteriou et al., 2021; Ichsan et al., 2021;
Kaczmarek et al., 2021; Mulyaningsih et al.; 2021; Avelar et al.; 2022; Bougias et al., 2022;
Marcinkowska, 2022; Tosun & Eshraghi, 2022; Abbassi et al., 2023; Al-Enzy et al., 2023;
French et al., 2023).

Tais resultados trazem contribui¢des importantes sob diversas perspectivas. Sob a
perspectiva tedrica, o estudo traz novas evidéncias robustas sobre como o emprego de modelos
baseados em algoritmos de IA podem, consistente e sistematicamente, obter um desempenho
superior ao esperado com base no mercado de acordo com a HME (em especial, na sua forma
fraca). Ademais, dentre tais algoritmos, o estudo destaca o desempenho constantemente
superior dos modelos baseados em RF em relacdo aos demais. Por outro lado, esse achado
reforca a discussdo sobre um possivel trade-off entre transparéncia e desempenho dos modelos
de IA para previsdo de fendmeno em financas, tal como ja evidenciado em Avelar e Jordao
(2024). Além disso, o estudo real¢a o poder preditivo oferecido pela IA aos indicadores técnicos
para previsao de precos no mercado financeiro.

13



[ |
17° -
L Artigo completo
: De 03 a 05 de dezembro de 2025

Congresso de Administragdo, Sociedade e Inovagdo

Sob a perspectiva da literatura em finangas corporativas, trata-se de um estudo inovador,
pois € o primeiro a enfocar as varidveis que afetam o desempenho dos modelos baseados em
algoritmos de IA, apesar de seu amplo uso para predicdo na area nas ultimas décadas. Em
especial, foram identificadas diversas variaveis que potencialmente podem afetar o desempenho
desses modelos e foram obtidas evidéncias robustas de que o desempenho dos modelos
preditivos diminui quando ha um numero maior de retornos negativos (quedas). No que se
refere as outras varidveis, constatou-se um comportamento contextual, indicando que as
variaveis tradicionalmente destacadas em estudos sob valor corporativo podem ser menos
consistentes para explicar tais variagdes no ambito do uso de modelos baseados em IA.

Diante do exposto, considerando a perspectiva dos agentes de mercado (investidores,
analistas, financiadores etc.), os resultados reforgaram a necessidade de analisar o contexto,
uma vez que um mercado com maior numero de quedas dos pregos de ativos financeiros tende
a piorar o desempenho de modelos preditivos que usam algoritmos de IA. Ademais, outras
variaveis, apesar de resultados menos consistentes, tenderam a afetar determinadas métricas de
desempenho dependendo do algoritmo de ITA empregado. Por fim, destacou-se ainda a
superioridade do desempenho do algoritmo RF sobre os demais, sendo uma opc¢do mais
promissora (dentre as analisadas) para agentes de mercado.

5. Conclusdes

Este artigo apresentou os resultados de um estudo que visou analisar os determinantes
do desempenho dos modelos baseados em algoritmos de IA para a previsdo de pregos dos
principais indices das bolsas de valores de paises membros do G20 ao longo do século XXI.
Constatou-se que, ndo s6 o desempenho dos modelos baseados em algoritmos de A foi superior
ao desempenho esperado pelo mercado, variando de acordo com a métrica empregada, como
também que o desempenho dos modelos preditivos diminuiu quando ha um nimero maior de
retornos negativos (quedas) no periodo analisado. Os resultados também realcaram o poder
predito oferecido pela IA aos indicadores técnicos para previsdao de precos no mercado
financeiro. Destacou-se, ainda, a superioridade do desempenho do algoritmo RF sobre os
demais, evidenciando um potencial trade-off entre desempenho e transparéncia dos algoritmos.

Salienta-se que o estudo apresentou uma série de contribuigdes sob diferentes
perspectivas: (1) ineditismo em analisar variaveis determinantes do desempenho de modelos
baseados em algoritmos de IA; (ii) evidéncias robustas sobre desempenho consistente e
sistematicamente superior desses modelos baseados em relacdo ao mercado; e (iii) poder
preditivo oferecido por algoritmos de IA aos indicadores técnicos para previsao de precos.

Ainda assim, algumas limita¢des foram encontradas. Dentre elas, destacaram-se: (a)
outros determinantes podem influenciar nas relagdes estimadas, mas que nao foram incluidas
nos modelos; (b) outros algoritmos de [A também poderiam ter sido utilizados; e (c) paises em
diferentes estagios de desenvolvimento podem ter contribuido para a heterogeneidade dos
resultados encontrados. Como sugestao para estudos futuros, recomenda-se: (i) a divisdo de
paises de acordo com caracteristicas semelhantes; (ii) proposi¢do de mais varidveis
determinantes, tais como informagdes mais especificas e desagregadas dos paises; (iii) inclusao
de outros tipos de algoritmos de IA e de medigdes; e (iv) desenvolvimento de outras formas de
analise dos modelos baseados em algoritmos de IA e seus determinantes.
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