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RESUMO

Prever retorno de acfes é um tema amplamente estudado em financas. A utilizacdo
de variaveis de expectativas econdmicas pode ser mais uma ferramenta para
melhorar as previsdes de retorno das acdes. Neste contexto o presente estudo avalia
o potencial preditivo das varidveis de expectativas econémicas do mercado divulgadas
pelo Banco Central do Brasil para a previsao de retornos. O workflow apresentado por
Kumbure et al. (2022) e o algoritmo de regressédo da biblioteca “XGBoost” foram
aplicados em uma amostra de 78 empresas participantes do indice IBRX da Bolsa
Balcao Brasil (B3), do periodo de margo de 2021 a marco de 2023. As expectativas
dos indicadores econémicos (SELIC, Cambio, IPCA, IGP-M e PIB Trimestral) foram
obtidas no sistema de gerenciamento de Expectativas do Banco Central do Brasil. O
software Python com bibliotecas Sklearn, BCB, XGBoost, Numpy, pandas e
statsmodels foram utilizadas para extracdo, tratamento e analise dos dados. Os
resultados encontrados foram consistentes com pesquisas anteriores evidenciando
gue as variaveis de expectativas econdmicas, para algumas empresas, contribuem

para melhoria das previsdes de retorno das agdes na bolsa brasileira.

Palavras-chave: Retorno de Ac0fes; Machine Learning; XGBoost, Expectativas

Econdmicas; B3; Brasil.



ABSTRACT

Forecasting stock returns is a widely studied topic in finance. The use of economic
expectations variables can be another tool to improve stock return forecasts. In this
context, the present study evaluates the predictive potential of market economic
expectations variables published by the Central Bank of Brazil to forecast stock
returns. The workflow presented by Kumbure et al. (2022) and the regression algorithm
from the "XGBoost" library were applied to a sample of 78 companies participating in
the IBRX index of the Bolsa Balcao Brasil (B3), from March 2021 to March 2023. The
expectations of the economic indicators (SELIC, Exchange Rate, IPCA, IGP-M and
Quarterly GDP) were obtained from the Expectations Management System of the
Brazilian Central Bank. Python software with libraries Sklearn, BCB, XGBoost, Numpy,
pandas and statsmodels were used for data extraction, processing and analysis. . The
results found were consistent with previous research evidencing that economic
expectations variables, for selected companies, contribute to improved forecasts of

stock returns on the Brazilian stock market.

Keywords: Stock Returns; Machine Learning; XGBoost; Economic Expectations; B3;

Brazil.
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Capitulo 1

1 INTRODUCAO

Este trabalho estuda o potencial das expectativas econémicas de mercado
divulgadas pelo Banco Central do Brasil em prever o retorno das acées no mercado

brasileiro.

A “previsdo de precos de acbes” € um dos topicos de estudo que mais atrai a
atencao e desafia pesquisadores da area de financas, especialmente a previsdo de
séries temporais, pois o mercado de a¢cdes € um sistema complexo, dinamico, instavel

e nao linear (Chen & Hao, 2017).

Desde a publicacdo de estudos seminais sobre a hipotese do comportamento
aleatério do mercado (Godfrey et al., 1964) que contrariou a previsibilidade de precos
e a teoria da hipotese dos mercados eficientes de Fama (1970) que suscitou a
impossibilidade de obtencdo de lucros anormais, uma vez que em mercados
eficientes, todas as informacdes existentes sdo automaticamente incorporadas aos
precos, muitos estudos exploraram a previsao de precos no mercado acionario e a

eficiéncia de mercado.

No entanto, a busca por uma previsao eficaz de precos ainda é um tema em

evidéncia na area de gerenciamento de Investimentos (Ma & Wang 2020).

Os precgos dos ativos financeiros sdo sempre prospectivos, sendo 0 seu preco
corrente dependente das expectativas dos investidores sobre os beneficios futuros

esperados (Adam & Nagel, 2023).
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Investidores e gestores de portfélio consideram as expectativas econémicas ao
decidir onde alocar seus recursos pois consideram que as expectativas

desempenham um papel central na precificacdo de ativos (Evans et al., 2022).

As pesquisas 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 acuracia das
previsbes e a construcdo de modelos com maior coeficiente de determinacéo,
utilizando-se de algoritmos de Machine Learning (Abraham et al., 2022; Abolmakarem

et al., 2022).

Os dados do mercado de acdes sdo dinamicos, nao lineares e nao
parametrizados e sdo afetados por fatores, macroeconémicos, politicos empresariais,
preferencias dos investidores, psicoldgicos entre outros (Wang et al., 2011) o que
torna os algoritmos de Machine Learning eficazes nesta tarefa de previséo ja que séao

preparados para tratar dados desta natureza Santos (2018).

Yang et al. (2019), por exemplo, utilizaram um modelo de sele¢éo de agdes a
partir de previsdes utilizando Extreme Machine Learning com dados técnicos e
fundamentalistas do mercado chinés. Concluiram que o modelo proposto € ferramenta
eficiente para gerar portifélios lucrativos e sugerem que futuras pesquisas incorporem
outros dados relacionados as ac¢des, aplicagcdo do modelo em outros mercados e uso

de outras estratégias de selecéo de acoes.
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No Brasil, estudos publicados com o uso de Machine Learning no Mercado de
acOes sdo escassos: Gongalves (2022) analisou cinco acdes de empresas do setor
bancario utilizando os algoritmos RF e SVM. Torres (2021) pesquisou 11 acbes de 5
setores diferentes da Bovespa no intuito de prever o movimento direcional dos precos
das acdes utilizando indicadores técnicos nas previsées com LSTM (Long Short Term

Memory) e GRU (Gate Recorrent Unit).

Pesquisas recentes vém utilizando o algoritmo Extreme Gradient Boosting -
XGBoost (Toochaei & Moeini, 2023) para previsao de precos de a¢cdes. Zhang (2022)
apresentou metodologia com uso do algoritmo XGBoost que utiliza dados historicos
de cotacdes e indicadores financeiros para previsédo de precos futuros com resultados
promissores, Yang et al. (2021) encontraram que a técnica XGBoost e LightGBM
foram eficazes na previsdo de precos de ac6es quando comparada as Redes Neurais
Artificiais e Dezhkam e Manzuri. (2023) utilizaram a combinacdo de XGBoost e
transformada de Hilbert-Huang para prever as tendéncias de mudanc¢a no préximo
preco de fechamento das acfes concluindo que tal técnica pode melhorar a previséao

do mercado de acoes.

O XGBoost ¢ algoritmo de boosting que utiliza arvores de decisdo como base
e treinamento iterativo de varias arvores de decisdo fracas, que sdo combinadas em
uma arvore forte capaz de fazer previsbes mais acuradas, lidando com grandes
conjuntos de dados desbalanceados e importancia das variaveis para a previsao,
recursos esses que o diferenciam dos demais algoritmos (Kumar et al., 2021; Yun et

al., 2021; Zhang, 2022).

Assim, considerando que pesquisas anteriores indicam lacuna para

incorporacao de novas variaveis e informagdes em futuras pesquisas de previsao de
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precos de acdes visando melhores previsdes e assim obter lucros acima dos normais
(Nobre & Neves, 2019; Paiva, Cardoso, Hanaoka, & Duarte, 2019; Saini & Sharma,
2019; Misra & Chaurasia, 2020; Chen, Zhang, Mehlawat, & Jia, 2021; Torres, 2021;
Du, 2022; Sharma & Shekhawat, 2022) e considerando que previsdes feitas com
diferentes métodos de aprendizado de maquina tem produzido resultados favoraveis.
Entendemos que se justifica pesquisar a relacdo entre expectativas econémicas de
mercado e retornos do mercado de agdes utilizando algoritmo de Machine Learning

no mercado brasileiro.

Neste contexto o objetivo desta pesquisa € responder a seguinte questdo de
pesquisa: Previsdes de retorno de ac¢bes do mercado brasileiro construidos com
algoritmo de Machine Learning XGBoost treinados com dados de expectativas

econdmicas, contribuem para previsao de retornos?

Portanto, utilizamos dados historicos diarios das cotacfes, 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 acdes
apresentado por Kumbure et al. (2022) com utilizacdo de modelo de inteligéncia

artificial denominado XGBoost.

Os resultados encontrados foram condizentes com a literatura e a adicao de
das variaveis de expectativas econémicas contribuiu para melhoria dos indicadores

R2, EVS e MSE de varias empresas da amostra.
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A realizacao desta pesquisa € relevante e contribui com a literatura académica,

pois amplia o conhecimento sobre os impactos das expectativas econémicas nos
retornos das acdes 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 contribuicdo pratica para os profissionais do mercado
financeiro e investidores no desenvolvimento de metodologias para obtencédo de

maiores retornos financeiros e oportunidades negociais.



Capitulo 2

2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo tem como objetivo apresentar alguns dos estudos recentes
relacionados as expectativas econémicas bem como o uso de Machine Learning
aplicado a previsdo de precos de acfes. Discutiremos sobre como as expectativas
econbmicas influenciam o mercado acionario e como a metodologia genérica de

previsao de precos de acdes sdo comumente utilizadas e avaliadas.

Este arcabouco tedrico servirh como base para a definicdo das hipoteses deste

estudo, bem como para a fundamentacéo dos resultados que serdo apresentados.

2.1 EXPECTATIVAS ECONOMICAS

Expectativas econdmicas sdo importantes para a tomada de decisbes de
investimentos. Para Muth (1961) Pessoas, empresas e governos formam expectativas
econbmicas 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 relacdo entre a oferta monetéria e a economia real.

Atualmente, Investidores e gestores de portfélio levam em consideracdo as
expectativas econdmicas ao decidir onde alocar seus recursos uma vez que as
expectativas desempenham um papel central na precificacdo de ativos. Evans et al.

(2022).
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Os precos dos ativos sao inevitavelmente prospectivos, Adam e 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 é
necessario entender, segundo esses mesmos autores, como tais expectativas se

alteram durante o tempo.

Adam e Nagel (2023) afirmam também que a abordagem tradicional & presumir
expectativas racionais e por consequéncia grande parte desta literatura trata sobre
prémio de risco dada a formulacdo matematica que associa incerteza a riscos

associados aos pagamentos futuros.

A teoria da racionalidade proposta por Muth tornou-se um campo vasto de
pesquisas em financas em previsdo de precos de ativos como Farmer (2018) que
explorou como as expectativas e a dinamica econémica influenciam em seus precos
analisando os ativos, as taxas de juros e os fundamentos econémicos bem como os

impactos dos choques e politicas monetarias.

Miah et al. (2016) testaram a racionalidade de expectativas de inflagcdo em 18
paises por 10 anos e descobriram que as expectativas sao imparciais e eficientes para

fontes de informacgfes como preco de petréleo e oferta monetaria.

Além das expectativas racionais, ha 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 e Manski (2011) que mediram as expectativas de retorno de
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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 meédias de medidas de incerteza
coincidem com periodos de crises financeiras levantando questionamento sobre um
possivel indicador antecipado dada as relacfes causais entre medidas de incerteza e

indicadores econdmicos no Reino Unido e Alemanha.

E a terceira linha trata da analise do sentimento frente as expectativas.
Nowzohour e Stracca (2020) por exemplo analisam o papel do sentimento econémico
como impulsionador do ciclo de negocios e fazem uma revisdo tedrica sobre

componentes do sentimento, a confianga e a incerteza em um painel de 27 paises.

Para Zarnowitz e Lambros (1987) Ha evidéncias de que as expectativas de
inflacdo mais alta geram maior incerteza sobre a inflagdo. Os testes também
favorecem a hipotese de que um aumento na incerteza da inflacdo tem efeitos
adversos sobre o crescimento real da economia e consequente desempenho no

mercado acionario.

Pesquisadores tém se preocupado também como as expectativas respondem
a novas informacdes. Greenwood & Shleifer (2014) investigaram a relacdo das
expectativas de retornos futuros dos investidores em relagdo aos retornos
efetivamente observados, propondo um modelo de expectativas baseadas em
informacdes disponiveis e dados de retornos e precos histéricos, mostrando que as

expectativas dos investidores sao preditores significativo dos retornos futuros.

O impacto das variaveis econdmicas no desempenho de bolsa de valores é

amplamente estudado na literatura, Verma e Bansal (2019), em revisédo sistematica
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de literatura estudaram 70 artigos que investigam a relacéo de variaveis como taxa de
juros, taxa de cambio, PIB e inflagédo e seus resultados mostram que tais variaveis 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 econémicas.

A relacdo entre retorno de ac¢les 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 inflagéo reduz a
rentabilidade do mercado acionario. Bouri, Nekhili, Kinateder e Choudhury (2023).
Estudaram as expectativas de inflacdo e os indices setoriais americanos e concluiram
qgue a inflacdo esperada e os indices setoriais sédo 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 relagcéo entre tais
variaveis macroecondmicas e a estrutura topolégica do mercado de acdes brasileiro
concluindo que a estrutura de rede estudada € afetada pelas variaveis

macroecondmicas.

No Brasil, aproximadamente 140 agentes do mercado, entre bancos,
consultorias, corretoras e distribuidoras de titulos e valores mobiliarios que possuem
equipes especializadas em prever os futuros valores das principais variaveis
econdmicas, publicam as suas expectativas para o cenario econdmico esperado nos

proximos meses e anos, no sistema de expectativas de mercado desenvolvido pelo
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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 é o FOCUS — Relatério de Mercado
que é divulgado toda segunda-feira as 8 horas e 30 minutos, contendo as expectativas
meédias, medianas e o desvio padrdo das variaveis econdmicas, demonstradas na
Tabela 1, bem como o seu comportamento semanal e mensal. (Departamento de

Estatisticas (Dstat), [s.d.])

As variaveis cujas expectativas do mercado séo coletadas pelo SGS- Bacen é

apresentada na tabela a seguir:

TABELA 1 - VARIAVEIS COM EXPECTATIVAS COLETADAS PELO SISTEMA EXPECTATIVAS

DE MERCADO
Horizontes
temporais para Tipo de projecéo inserida no
Tipo de cada variavel Sistema
variavel Variavel projetada projetada
Meses | Trim. | Anos | Mensais Trlmestrals/
Anuais
. . m/m %
indice de IPCA e subconjuntos 25 5 [a] [b] ala % [b]
precos 5
IGP-M 18 5 [a] m/[rg] % waw (b
Taxa de desocupacao 18 5 [a] % %
t/t % [c]
PIB Total 8 5 [a] /3%
o PIB Agropecuaria, PIB IndUstria,
At|V|da(_je PIB Servicos, PIB Despesa de
Econdmica consumo das familias, PIB
Despesa de consumo da
administracdo publica, PIB 5 ala %
Formacéao Bruta de Capital Fixo,
PIB Exportacéo de bens e
servicos, PIB Importacéo de bens
e servicos
Taxa de
Cambio |Ptax - média do periodo (RS/USS)| 24 5[d] [e] [e]
Taxa Selic Meta - fim do periodo 16 [f] 5[] | %a.a. % a.a.
Exportacdo 5[q] USS bilhées
Importagédo 5[g] USS bilhées
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Balanca
Comercial Saldo Comercial 5[q] USS bilhées
Balanco de | Saldo em Transagbes Correntes 5 USS bilhées
Pagamentos Investimento Direto no Pais 5 USS bilhdes
Resultado Primdrio do Setor o
Publico Consolidado 10 % do PIB
Fiscal Resultado Nominal do Setor 0
Publico Consolidado 10 % do PIB
Divida Bruta do Governo Geral 10 % do PIB
Divida Liquida do Setor Publico 10 % do PIB

Fonte: Banco Central do Brasil

Como os mercados antecipam eventos econdmicos é racional pensar que as
expectativas econdmicas futuras da Selic, do Cambio, da previsao do PIB e do Indice

de Pregos impactam os retornos no presente.
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2.2 PREVISAO DE RETORNO DE INVESTIMENTO EM ACOES COM
USO MACHINE LEARNING

A previsdo do preco das acdes € um dos problemas mais estudados e
desafiadores, atraindo pesquisadores de muitas areas, incluindo economia, historia,

financas, matematica e ciéncia da computacao (Madge, Bhatt, 2015).

A instabilidade, ndo linearidade dos dados e a mudanca dindmica de um
sistema complexo que € afetado por muitos fatores, tais como politicas econémicas,
decisfes governamentais, mudanca de politicas, performance dos setores, psicologia
dos investidores, dentre outras, torna a resolucdo deste problema uma tarefa

desafiadora (Chen, & Hao, 2017; Pandya & Jaliya, 2022).

Nos ultimos anos, tém sido desenvolvidas técnicas computacionais que utilizam
algoritmos de Machine Learning para auxiliar analistas, investidores e académicos na

tomada de deciséo de investimentos em acdes (Kumar et al., 2021).

Essas técnicas tém 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 acdes
envolve quatro etapas principais: (i) Coleta e preparacéo dos dados, (ii) Definicdo do
algoritmo, (iii) Treinamento e (iv) Avaliacdo das previsfes (Cavalcante et al., 2016;
Gandhmal & Kumar, 2019; Bustos & Pomares-Quimbaya, 2020; Kumar et al., 2021;

Kumar et al., 2021; Kumbure et al., 2022).

No que diz respeito a coleta e preparacdo de dados, como ndo ha consenso
sobre quais variaveis sdo relevantes para prever o comportamento do mercado

acionario (Kumbure et al., 2022) muitos estudos abordam seus métodos de previsao
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com utilizacdo de variaveis diversas como o uso de indicadores técnicos (Abraham et
al., 2022), fundamentalistas (Shen & Shafig 2020; Ma et al., 2023), econdmicos
(Zhong & Enke 2017), post de blogs e noticias (Dai, Zhang, & Li, 2023), comentarios
de redes sociais (Weng, Wang, Megahed, & Martinez ,2018), (Betzer & Harries, 2022)
ou mesmo a combinacdo entre eles (Bhandari et al., 2022) e também indicam para
gue em pesquisas futuras sejam incorporadas novas variaveis aos modelos (Dai et

al., 2023).

A definicdo do algoritmo € etapa crucial e amplamente pesquisada sendo que
0s principais algoritmos utilizados sé@o categorizados como Boosting (Buhlmann &
Hothorn, 2007), Redes Neurais Artificiais (Chudziak, 2023), Support Vector Machine
(Schélkopf et al., 2000), Arvores de Decis&o (Sorensen et al., 2000), Clustering (Jain
et al., 1999), Aprendizagem por reforco (Salvador et al., 2020) e Ensemble (Ganaie et

al., 2022).

Um algoritmo de Machine Learning que tem se destacado na area de previsao
de acdes é o Extreme Gradient Boosting - XGBoost (Toochaei & Moeini, 2023). Trata-
se de um algoritmo de boosting que utiliza arvores de decisdo como base para
previsbes. Funciona por meio do treinamento iterativo de varias arvores de decisédo
fracas, que sdo combinadas em uma arvore forte capaz de fazer previsbes 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, o XGBoost oferece recursos adicionais, como a importancia das variaveis
para a previsao, permitindo que os investidores entendam quais fatores sdo os mais

relevantes para o movimento das agdes. Esses recursos tém feito do XGBoost uma
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das escolhas preferidas em muitos estudos recentes de previsao de acdes (Kumar et

al., 2021; Yun et al., 2021; Zhang, 2022).

2.2.1 Funcionamento do algoritmo XGBoost

Do tutorial XGBoost. (2022), temos que o objetivo do modelo € encontrar 0os
parametros 6 que melhor se ajustem as variaveis correspondentes. Isso € feito pela
funcao objetivo que € composta por duas partes, a perda de treinamento (2) e o termo

de regularizacéo.
obj(8) = L(8) + Q(6)
1)
A funcéo perda determinada pela equacédo a seguir € uma regressao que mede

0 erro quadratico médio entre valores previstos para o retorno das acdes e os valores

reais.

LO) =% Oi— ¥ )?
2)
O termo de regularizacdo por sua vez controla a complexidade do modelo

evitando um grande ajuste aos dados (Overfiting) e € medido pela equacéo (3).
A x Z(Wj)Z
3)

Assim aplica-se o hiper parametro de regularizacdo lambda a um peso
associado a cada variavel (j) penalizando pesos maiores e incentivando pesos

menores.



25
As previsfes sao realizadas a partir da construcdo de arvores de decisao

construidas por modelos de classificacdo e regressao.

O processo de construcdo de uma arvore comeca com uma unica divisao inicial
nos dados de treinamento, que é usada para criar duas folhas iniciais na arvore. Em
seguida, a cada iteracdo, o algoritmo verifica se a adicdo de um novo né na arvore
pode melhorar o desempenho do modelo em relacdo ao erro quadratico médio,

adicionando um no a arvore, caso haja melhoria na métrica de avaliacao.

O processo de construcdo € repetido até o alcance do critério de parada
(hyperparametros definidos para o modelo) ou até que a adicdo de um n6é nao melhore

mais a métrica.

Cada arvore é treinada em diferentes subconjuntos dos dados de indicadores
técnicos, fundamentalistas e expectativas econdmicas e a soma ponderada pelo peso

de cada arvore é usada para prever o retorno das acoes.

Matematicamente, podemos representar a previsdo do modelo de arvores de

gradiente boosting pela formula a seguir:

Yi=2Xi=1 f(x). f €F

(4)
Onde: K € o numero de arvores do modelo, f;, € a funcdo no espaco funcional

F e F € o conjunto de todas as arvores possiveis.

Assim, tem-se que o algoritmico define uma fungéo objetivo e a otimiza com a

seguinte férmula:

n t

obj=) 1y )+ W)

i=1
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Assim, com base nos estudos sobre expectativas, e dos algoritmos de
aprendizagem de maquina apresentados foi proposta a seguinte hipotese de

pesquisa:

Hipotese (HO): As expectativas de mercado para indicadores econdmicos
ajudam a melhorar os resultados das previsées geradas por algoritmos de Machine

Learning que buscam prever o retorno das acdes de empresas listadas na B3.



Capitulo 3

3 METODOLOGIA

O objetivo deste trabalho foi testar se as previsdes de retorno de acdes 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 sdo melhores caso as variaveis de input do modelo sejam as

expectativas de mercado coletadas e divulgadas pelo BCB.

Para realizar tais previsdes, utilizou-se como variaveis dados de cotacoes,
indicadores técnicos, indicadores fundamentalistas e expectativas econémicas do
crescimento do PIB trimestral, da taxa SELIC Anual, das variagdes mensais do PIB e
do Cambio divulgados pelo Banco Central do Brasil através do Sistema de

Gerenciamento de Expectativas.

Seguindo minuciosa coleta de dados em diferentes fontes de informacdes
secundarias podemos aplicar modelos estatisticos, econémico-financeiros e métodos
de aprendizagem de maquina para chegar a conclusdes sobre previsbes com
diferentes modelos de Machine Learning de tal modo que esta pesquisa se caracteriza

como empirica quantitativa, Creswell e Creswell (2021).

A geracdo das previsdes objeto de nossa analise seguiu workflow genérico
proposto por Kumbure et al. (2022) cujas etapas sdo: Coleta de Dados, pré-
processamento, divisdo em treino e teste, treinamento do modelo, selecdo do modelo

de melhor desempenho e previséao dos valores futuros.

A implementacdo tecnoldgica deste trabalho foi executada com a biblioteca

Scikit Learning em linguagem de programacéo Python (Pedregosa et al., 2011).



28

3.1 FRAMEWORK GENERICO PARA PREVISAO DE ACOES COM
MACHINE LEARNING

3.1.1 Coleta de dados e variaveis

O inicio se deu com a coleta de variaveis de expectativas econémicas, bem
como de indicadores técnicos e fundamentalistas das empresas participantes do
indice IBRX no quadrimestre compreendido entre janeiro e abril de 2023 (B3, 2023)

relacionadas na Tabela 13 — Relacédo de empresas patrticipantes do estudo.

3.1.1.1 Variaveis de Expectativas econdmicas

As variaveis 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 variaveis de expectativas econdémicas, foi realizada através de API
Python BCB (Freitas, 2021) cujo objetivo é disponibilizar dados do Sistema

Gerenciador de Expectativas — SGS — BACEN.

Utilizamos 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 e anuais, respectivamente.

Os dados séo organizados de forma que para cada dia apds a data de inicio do
estudo sejam obtidas a mediana das expectativas dos préximos 24 meses para a taxa
de cambio BRL/USD conforme detalhado na Tabela 8 — Variaveis de Expectativas de
Cambio Mensal, a mediana das expectativas para o PIB do trimestre anterior e para
0s proximos oito trimestres detalhadas na Tabela 7 — Variaveis de expectativas do PIB

Trimestral, a mediana das expectativas de inflagdo do IGP-M e IPCA conforme
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detalhado nas Tabelas 10 e 11 — variaveis de expectativas do IPCA mensal e do IGPM
mensal respectivamente, 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
préoximas 16 reunides do COPOM detalhadas na Tabela 9 — Variaveis de expectativas

da SELIC anual.

Apoés a divulgacdo do indicador econémico e até a data da divulgacdo da
proxima expectativa os dados dos indicadores passam a ser incorporados aos dados
de expectativas de tal modo que as variaveis econdmicas sdo compostas em alguns
dias pelos indicadores econdbmicos e para outros as expectativas dos indicadores

econdmicos.

Os valores das foram séries temporais foram obtidos com cédigo em python
em consulta aos dados publicados no Sistema de Gerenciamento de Séries

Temporais do Bacen via APl SGS disponivel em: https://pypi.org/project/sgs/.

Para as variaveis 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 divulgacédo deste

indicador para incorporar na série de dados os valores efetivamente divulgados.

3.1.1.2 Variaveis de Indicadores Fundamentalistas

Os indicadores fundamentalistas, demonstrados na Tabela 2 — Variaveis de
Indicadores Fundamentalistas, foram calculados conforme trabalho de Barbee et al.
(1996), Nti et al. (2020) e Sloan (1996) com os dados obtidos no portal dados abertos

da Comisséao de Valores Mobiliarios (CVM).


https://pypi.org/project/sgs/
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Os dados contabeis utilizados nos indicadores descritos a seguir foram
considerados apenas a partir da data de recebimento das informacgdes contabeis pela
CVM disponibilizadas no arquivo CIA Abertas, das demonstracbes 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.

O indicador Book To Market (BTM) é a divisdo entre a cotacdo diaria e o
guociente entre patriménio liquido e quantidade de acbes sendo o primeiro obtido no
Balanco Patrimonial Passivo conta Patriménio Liquido, cédigo 2.03, e o segundo &
obtido no arquivo Distribuicdo de Capital do Formulario de Referéncia, considerando

a quantidade total de ac6es da companhia a partir da data da ultima assembleia.

O indicador Lucro por Acao (LPA) é calculado pela divisdo entre a cotacdo no
fechamento do pregéo e o lucro liquido por acéo. O lucro liquido é obtido na conta
Lucro/Prejuizo, codigo 3.11 da Demonstracao do Resultado do Exercicio (DRE) de

cada empresa.

O indicador Preco Vendas (PTS) é o resultado do preco de fechamento dividido
pela receita operacional por acdo, sendo a receita operacional obtida na DRE conta

de codigo 3.01.

TABELA 2 — VARIAVEIS DE INDICADORES FUNDAMENTALISTAS

Categoria do Indicador
Variavel Cddigo
Book To Market BTM
Valor de Mercado Preco Venda PTS
Preco Lucro PTE

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Os dados histéricos de precos das acbes (Abertura, fechamento, maximo,
minimo e volume) de cada uma das empresas listadas na Bolsa de Valores do Brasil,
€ realizada através da biblioteca Yahoo Finance (2021) e os indicadores técnicos séo
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 3 a sequir:

TABELA 3 — VARIAVEIS RELATIVAS AOS INDICADORES TECNICOS

Categoria do Indicador
Variavelt Cadigo
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
Momentum Percentage Price Oscillator PPO
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

1 O anexo 3 possui todas as formulas de calculo dos indicadores técnicos utilizados
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Momentum MOM

Forca do Movimento Commodity Channel Index CClI

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.1.2 Empresas Participantes do Estudo

Apbs 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 negociacao alterados no periodo do estudo.

Além disso excluimos bancos e instituicdes financeiras devido a diferenca em

seu meétodo contabil que ndo permite a geracdo de alguns indicadores

fundamentalistas utilizados no estudo bem como empresas que operam com duas

classes de acdes e com algum dado faltante no periodo.

TABELA 4 — CRITERIO DE SELECAO DE EMPRESAS PARTICIPANTES DO ESTUDO

Empresas participantes da carteira teérica 100
Instituicbes Financeiras (Setor de atividade “Bancos” 7
Emp. Adm. Part. - Seguradoras e Corretoras 1
Intermediacdo Financeira 1
Emp. Adm. Part. - Intermediacdo Financeira 1
Empresas com duas classes de a¢bes, excluida a de menor volume 2
Empresas excluidas por terem data de inicio de negociacao posterior a data do inicio do | 1
estudo: AURES3;

Empresas que deixaram de ser negociadas na bolsa: BRMLS (fusdo com ALSO3) 1
Empresa com dados faltantes em alguns dias do periodo estudado 8
Total das empresas estudadas 78

Fonte: Elaborada pelo autor.

Assim obtivemos como resultado a lista de 78 empresas demonstradas na

Tabela 13 do apéndice C.
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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 diarios, 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 diarias do PIB Trimestral, 12.000 expectativas diarias para a cotacao de
fechamento mensal do cambio, 12.000 expectativas do IGPM mensal, 12.000
expectativas diarias para o IPCA mensal e 6.000 expectativas diarias para a taxa Selic

Meta Anual.

De tal forma que obtivemos um total de 45.000 observacfes 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 Unicas de informacdes das empresas e 45.000 observacdes referente as

expectativas de mercado para os indicadores econémicos.

3.1.3 Pré-processamento de Dados

Os dados utilizados foram submetidos a uma técnica de pré-processamento de
dados, que envolveu a limpeza e remocdo de informagBes 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, nao
havia dados de cotacdes foram excluidos da amostra, mesmo que houvesse

expectativas econémicas para aquele dia.



34

3.1.3.1 Padronizacdo dos dados

Para os modelos de Machine Learning, presumimos que cada variavel tem igual
importancia para previsdo dos valores desejados, o que exige transformacdo de
escala para que o resultado nado fique sobre influenciado (Nifio-Adan et al., 2021) por
isso utilizamos técnica de normalizacédo para melhor ajustar os dados fornecidos para

treinamento pelo XGBoost (Jain et al., 2005).

Assim as cotacdes, os indicadores técnicos e os indicadores fundamentalistas

as informacdes foram transformadas conforme calculado a seguir:

7 = (X-p) (1)

Em que Z é o vetor transformado dos dados a partir da computacdo da média

(1) e desvio padréo (o) da amostra.

3.1.3.2 Selecao de variaveis

Para Kumbure et al. (2022) como no mercado de a¢Bes ha o uso de muitas
variaveis € comum o uso de andlise da relevancia das variaveis de entrada dos
modelos de forma a utilizar apenas as variaveis mais importantes e assim melhorar a
precisdo dos modelos, reduzir overfiting, reduzir tempo de processamento e melhorar

a interpretabilidade dos dados.

As variaveis que alimentaram cada modelo foram filtradas por técnica

estatistica denominada Informagéo Mutua descrita a seguir.

3.1.3.3 Informacao Mutua
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A informacao mutua (MI) é definida como a quantidade de informacao que uma
variavel aleatéria tem sobre outra. E calculada pela diferenca entre a entropia da
caracteristica e a entropia condicional da caracteristica dado o valor da variavel de

saida. Vergara e Estévez (2014).
MI(X;Y) = H(X) — HX|Y) (2)
onde H(X) € a entropiade X e H(X|Y) é a entropia condicional de X dado Y.

Os mesmos autores esclarecem ainda que a entropia € uma medida de
incerteza ou aleatoriedade de uma variavel aleatéria, que indica a quantidade de
informagé&o contida em uma distribuicdo de probabilidade e que a entropia condicional
mede a incerteza de uma varidvel X dado um valor conhecido de outra variavel Y

qualquer. Sendo a entropia e a entropia condicional calculada da seguinte forma:
HX) = — 2 p(x) *log(p(x)) (3)
HX|Y) = = X p(x,y) *log(p(xly)) (4)

Os célculos da informacdo mutua foram computados pela funcéo

Mutual_Information_Regression da biblioteca Scikit Learning.

3.1.4 Divisao dos dados

Baseada na andlise empirica realizada por Bergmeir et al. (2014) que
demonstrou robustez da validacdo cruzada bloqueada em séries temporais

financeiras volateis, foi realizado a divisdo dos dados em 6 partes.

Os dados de teste contaram com as 50 ultimas observagdes diarias para todas

as seis partes dos dados.
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Os dados de treino por sua vez tiveram a primeira divisdo de dados, que se
refere as informacbes diarias datadas entre 02/03/2021 e 16/12/2021, com 200
observacdes diarias de todas as variaveis e as demais divisdes tiveram a adicéo de

50 novas datas, ficando entdo por exemplo a ultima divisdo com 450 dados de treino.

A figura 01 a seguir mostra graficamente a divisdo dos dados.

TEMPO

TREINO

TESTE

TESTE

TESTE

TESTE

T

iOZfD?JZO21 16/12/2021 * Dados de teste com 50 observagbes diarias

Figura 1 - Representacéo gréafica da técnica de validacdo cruzada utilizada.
Fonte: Elaborada pelo autor.

3.1.5Treinamento do Modelo

Para treinamento dos modelos foi desenvolvido codigo em Python que realiza
esta tarefa no intuito de posteriormente prever o retorno diario das acdes de cada uma

das empresas relacionadas na Tabela 13 do apéndice C.
Para esta pesquisa o retorno diario € calculado pela férmula a seguir:

Retorno = (Preco de Fechamentod - Preco de Fechamentogd1) / Preco de

Fechamento.

Treinar o modelo consiste em encontrar os melhores parametros e as melhores

variaveis que se ajustem aos dados de treinamento, este procedimento é feito pelo
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algoritmo de acordo com metodologia de calculo descrita no 2.11 — Funcionamento

do Algoritmo XGBoost.

O ajuste dos dados ao modelo foi feito pelo algoritmo XGBRegressor da

biblioteca XGBoost.

Cada modelo foi treinado entdo com as variaveis técnicas e fundamentalistas
inicialmente e apds com a insercdo das variaveis de expectativas econémicas do
mercado. Resultando em 22 modelos diferentes cujas variaveis de entrada estéao

descritas na Tabela 5 — Grupos de variaveis utilizadas para constru¢cao dos Modelos.

3.1.6 Previsao dos Valores

Para solucionar este problema de aprendizado supervisionado foi utilizado o
XGBoost, onde os multiplos indicadores técnicos, fundamentalistas e expectativas
econbmicas detalhados nas Tabelas 2 (Variaveis de Indicadores Fundamentalistas),
3 (Variaveis de Indicadores técnicos), 7 (Variaveis de Expectativas do PIB Trimestral),
8 (Variaveis de Expectativas do Cambio Mensal), 9 (Varidveis de Expectativas da
SELIC Anual), 10 (Variaveis de Expectativas do IPCA Mensal) e 11 (Variaveis de
Expectativas do IGPM — Mensal, foram utilizados como caracteristicas de entrada do

modelo para prever o retorno das acoes.

O cédigo produzido para automatizar a avaliacdo das 78 empresas objeto deste
estudo, |é os dados de um arquivo Excel contendo as informac¢des correspondentes a
cada empresa, realiza limpeza e escalonamento dos dados e divide as informacdes

em conjuntos de treinamento e testes conforme descrito na secao 3.4.
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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.

No que diz respeito a otimizacdo do modelo, foi adotado o uso da funcéo
Mutual_Information_Regression da biblioteca Scikit Learning que calcula a informacgéo
muatua e mantidas apenas as variaveis que tém informac&o mutua superior a mediana

em cada um dos grupos de variaveis.

TABELA 5 - GRUPOS DE VARIAVEIS UTILIZADAS PARA CONSTRUCAO DOS MODELOS

Ord. Grupo Variaveis Tab? Ia'
Referéncia
Técnicas 3
Ci Padréo Fundamentalistas 2
Econdbmicas 7all
Técnicas Cambiais 3e8
Técnicas IGPM 3ell
Técnicas IPCA 3el0
Cc2 Técnicas Técnicas Juros 3e9
Técnicas PIB 3e7
Técnicas Econbmicas 3e7all
Fundamentalistas Cambiais 2e8
Fundamentalistas IGPM 2ell
Fundamentalistas IPCA 2e10
C3 Fundamentalistas Fundamentalistas Juros 2e9
Fundamentalistas PIB 2e7
Fundamentalistas Econdmicas 2e7all
C4 F““daff‘e”.ta"StaS e Fundamentalistas Técnicos 2e3
Técnicos
Fundamentalistas Técnicos Cambiais 23e8
Fundamentalistas Técnicos IGPM 23ell
Fundamentalistas, Fundamentalistas Técnicos IPCA 2,3e10
C5 Técnicos e Fundamentalistas Técnicos Juros 23e9
economicos Fundamentalistas Técnicos PIB 23e7
Fundamentalistas Técnicos Econdmico 23e7all

Fonte: Elaborada pelo autor.
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O algoritmo de Machine Learning XGBoost, treinou entdo 10.296 bases de
dados diferentes compostas cada uma pela combinacédo de 22 conjunto de variaveis
diferentes para cada uma das seis divisbes de dados das empresas relacionadas na

tabela.

Encontrados os melhores pesos de cada variavel apos treinamento, é retornado
as previsdes para os proximos 50 dias Uteis. Dados estes que sédo entdo utilizadas

para a avaliagcdo de métricas de desempenho dos modelos.

WILLR
=-9.668 == -0 663
MACD IFR
= -0.128-=-0.126 = -F.03F==-7r.031
0.000 -0.000 0.002 0.001

Figura 1 — Representacdo esquematica de exemplo de &rvore de decisédo
Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2 AVALIACAO DAS PREVISOES

O objetivo deste estudo é avaliar o desempenho dos modelos de previsao de
retorno utilizando variaveis técnicas, fundamentalistas e expectativas de mercado de
indicadores econdmicos, nesta secédo discutiremos a eficacias das previsdes de cada
um dos modelos e compararemos a avaliacdo do desempenho de algumas métricas

comumente usadas em previsdes de acgdes, Jiang (2021).

A performance dos modelos de previsdo propostos foi medida pelo Erro

Quadratico Médio (MSE), pelo Erro Absoluto Médio (MAE) pelo Coeficiente de
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Determinacédo (R2), pela Taxa de Variacdo Explicada (EVS) e pelo coeficiente de
correlacdo de Pearson (Correlacéo) cujas formulas estéo relacionadas a seguir Yun

et al. (2023) e Li et al. (2023).

Coeficiente de determinacdo R2 = R?(y,yi') = 1 — % (5)
Mean Squared Error = MSE = %2?21(%' —y})? (6)
Mae Absolute Error = MAE = (1/n) * £|yi — y| (7)
Explained Variation Score = EVS = 1 - Var (yi - y;) / Var (yi) (8)
Coeficiente de Correlagéo de Pearson = CORR = Rz (i 2xi) (i) 9)

JZ?=1(xi-x{)2 (i)

Em que: y; é o retorno calculado do dia e y; é o retorno previsto pelo algoritmo
XGBoost para o dia [ nas equagcdes 5,6,7e 8¢ yl-' e xl' sdo as médias dos valores

reais e previstos para a equacao 9.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

4.1 RESULTADO DAS ESTATISTICAS DESCRITIVAS

Nesta secdo sdo apresentadas as estatisticas descritivas do resultado das

previsdes realizadas para as 78 empresas da amostra.

As tabelas numeradas de 13 a 17 apresentam as estatisticas descritivas das
métricas R2, MAE, MSE, EVS e CORRELACAO, utilizadas na avalia¢do das previsdes
realizadas pelo algoritmo XGBoost para as empresas que compunham a amostra

desta pesquisa.

Cada uma das tabelas de estatistica descritiva apresentam os diferentes
grupos de modelos e seus respectivos subgrupos. No grupo basico foram incluidos os
modelos que utilizam apenas as variaveis fundamentalistas, ou somente as técnicas,

ou somente as econdmicas, sem a combinacdo de qualquer outro indicador.

No grupo Fundamentalistas Técnicos h4 a combinacdo das variaveis que
representam indicadores fundamentalistas apresentados na Tabela 2 — Variaveis de
indicadores fundamentalistas e indicadores técnicos apresentados na Tabela 3 —

Variaveis de Indicadores técnicos.

Os demais grupos sdo a combinacdo dos indicadores Fundamentalistas, dos
Técnicos, bem como a juncdo desses indicadores com 0s grupos de variaveis de

expectativas econémicas.
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Como cada empresa teve seus dados divididos com técnica de divisdo de
dados em série temporal resultando em 6 partes. Houve 468 observacfes para cada

indicador demonstrado na tabela.

A Tabela 14 apresenta as estatisticas descritivas do coeficiente de
determinacao (R2) para diferentes grupos de modelos de analise de investimentos. O
R2 (Equacado 2) € uma medida de qudo bem o modelo de regressdo se ajusta aos
dados observados, ou seja, quanto maior o valor do R2, melhor é o ajuste do modelo

aos dados.

Os resultados mostram que, em média, os modelos técnicos apresentam um
R2 mais alto (28,17%) em comparacdo com os modelos puramente fundamentalistas
(12,51%) e puramente econdémicos (8,73%). Além disso, os modelos que combinam
diferentes abordagens, como fundamentalistas e técnicas, apresentam R2 mais altos

em comparacao com 0os modelos que utilizam apenas uma abordagem.

Os modelos que incluem indicadores econémicos, como cambio, IPCA, juros e
PIB, apresentam R2 mais altos em comparac¢do com os modelos que n&o consideram
esses indicadores. No entanto, os modelos que combinam todas as abordagens
apresentam um R2 médio de 22,21%, o que sugere que a combinacado de diferentes

abordagens pode nao levar necessariamente a um melhor desempenho do modelo.

A Tabela 15 por sua vez, apresenta as estatisticas descritivas da variancia
explicada pelos diferentes modelos utilizados no estudo. A fungéo
explained_variance_score mede a proporc¢ao da variacdo dos dados que é explicada

pelo modelo independentemente da existéncia de relagéo linear entre os dados.

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 previsao de
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retorno de acbes nos permite observar que o modelo de analise técnica apresentou
0s maiores valores médios de EVS, com uma média de 33,15%, seguido pelo grupo
de modelos que combinam analise fundamentalista e técnica, com média de 31,37%.
Ja os modelos baseados apenas em analise fundamentalista apresentaram a menor

média de EVS, com 16,85%.

Os modelos com todas as variaveis econémicas tém a menor média, no entanto
modelos que combinam variaveis técnicas e indicadores econémicos, em especial PIB
e Juros apresentam resultados superiores aos modelos fundamentalistas e técnicos
amplamente pesquisados na literatura, sendo que tais médias sdo estatisticamente

diferentes umas das outras.

Os resultados indicam que, em geral, os modelos que utilizam indicadores
técnicos apresentam uma maior variancia explicada do que os modelos que utilizam
indicadores fundamentais e econdémicos. 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 econémicos, o0 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
econdmicas 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.
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No que diz respeito a correlacdo dos valores previstos e os valores reais de
retornos podemos abstrair dos dados apresentados na Tabela 16 que além das
variaveis técnicas que apresentaram a melhor média de correlacdo entre os
resultados previstos e reais, observamos que o0 grupo que combinou as variaveis
técnicas com as variaveis econdmicas obteve o0s maiores valores maximos.
Notavelmente, a combinacdo de indicadores fundamentalistas com alguns
indicadores econémicos, como IGPM, IPCA, Juros e PIB, resultou em previsdes com
correlagdes superiores a 90%, 0 que sugere que esses indicadores podem influenciar

diretamente os retornos de diferentes grupos de empresas.

As Tabelas 17 e 18 apresentam as estatisticas descritivas da métricas erro
quadratico médio e erro absoluto médio respectivamente. Seus dados corroboram
com os resultados apresentados nas Tabelas 14 e 15 que apresentam as estatisticas
descritivas dos coeficientes de determinacéo (R2) e a variancia explicada, uma vez
gue sdo inversamente proporcionais ou sejam, quanto maiores o coeficiente de
determinacdo e a variancia explicada menores os erros médios quadraticos e

absolutos.

TABELA 6 - MEDIAS DAS AVALIACOES DE DESEMPENHO DOS MODELOS

GRUPO MODELO MSE R2 EVS MAE CORRELACAO
Fundamentalistas 0,19% 12,51% 16,85% 2,52% 38,25%

Basicas Técnicos 0,13% 28,17% 33,15% 1,90% 62,22%
Econémicos 0,19% 8,73% 12,21% 2,57% 30,80%

F I
undamentalistas . o talistas e Técnicos  0,13% 25,02% 3137% 196%  60,89%
e Técnicos (FT)

FT_Cambio 0,13% 25,12% 30,91% 1,98% 60,48%
Fundamentalistas FT_Economicos 0,13% 22,30% 28,55% 2,04% 58,55%
e Técnicas e FT_IGPM 0,13% 24,35% 30,84% 1,99% 60,28%
Indicadores FT_IPCA 0,14% 23,11% 29,17% 2,03% 59,63%
Econ6micos FT_JUROS 0,13% 24,90% 30,89% 1,97% 60,49%
FT_PIB 0,13% 24,37% 30,29% 2,00% 59,99%

i FundamentalistasEconomicos* 0,20% 7,39% 11,26% 2,66% 30,70%
Fundamentalistas . .
Fundamentalistas_Cambio 0,18% 12,63% 16,84% 2,46% 38,19%
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Fundamentalistas_IGPM* 0,18% 8,95% 13,89% 2,54% 35,77%
Fundamentalistas_IPCA 0,18% 11,02% 15,54% 2,48% 37,75%
Fundamentalistas_JUROS* 0,18% 13,30% 17,09% 2,48% 38,54%
Fundamentalistas_PIB* 0,19% 11,13% 15,85% 2,53% 36,90%
Tecnicas_Cambio 0,13% 26,21% 31,89% 1,94% 61,47%
Tecnicas_Economicas 0,13% 22,95% 28,90% 2,05% 58,96%
Técnicas Tecnicas_IGPM 0,13% 25,18% 30,91% 1,98% 60,74%
Tecnicas_IPCA 0,13% 24,36% 30,05% 2,00% 60,27%
Tecnicas_JUROS 0,13% 26,43% 32,49% 1,94% 61,82%
Tecnicas_PIB 0,13% 26,27% 31,76% 1,95% 61,31%
Fundamentalistas
Técnicas e Todos 0,14% 22,21% 28,37% 2,05% 58,57%

Econdmicas

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2 RESULTADO DOS TESTES DE DIFERENCA DE MEDIAS

As Tabelas 18, 19 e 20, mostram os resultados de testes de diferenca de
meédias (teste t de Student) entre os modelos Fundamentalistas (Modelo A) e modelos
com combinacdes de variaveis técnicas e econdmicas, em que na coluna resultado é
apresentado, baseado no p_valor ao nivel de significancia de 0,05 que ha evidéncias
estatisticas para rejeitar a hipotese de ndo existéncia de diferenca de médias para

todos os modelos cujo resultado foi “Ha diferenga de médias”

Dos dados apresentados na Tabela 19 — Teste-T para a métrica fortalecemos
a ideia apresentada anteriormente que adicionar variaveis técnicas e econémicas aos
indicadores fundamentalistas aumentam as métricas de desempenho para o0s
indicares de coeficiente de determinacdo e variancia explicada uma vez que seus
valores médios nas demais tabelas sdo superiores muito embora o melhor indicador
seja ainda aquele que utiliza apenas as variaveis técnicas e ha evidéncias de que as

médias para este grupos sédo diferentes.
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O mesmo acontece com os indicadores técnicos e apenas os indicadores
fundamentalistas e econdmicos produzem meédias iguais além de piores resultados

guando analisamos as métricas utilizadas neste trabalho.
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5 CONCLUSAO

Em que pese o grande numero de pesquisas que se utilizam de algoritmos de
Machine Learning para prever precos de acdes, esta ainda é uma questdao em aberto

no meio académico e as pesquisas tém produzidos resultados diversos.

A fim de avaliar se a incluséo de variaveis de expectativas econémicas melhora
ou piora a capacidade de previsdo de retorno de acdes estudo avaliou diferentes
modelos de andlise de investimentos, combinando variaveis fundamentais, técnicas e
econbmicas para realizar previsbes para 78 empresas da B3, realizou-se uma
comparacao estatistica entre as medidas de avaliacdo dos modelos com e sem tais

variaveis.

A amostra de dados de cada empresa foi dividida em seis partes para a técnica
de divisdo de dados em série temporal, resultando em 468 observacdes para cada
indicador. As tabelas analisadas apresentam as estatisticas descritivas das métricas
R2, MAE, MSE, EVS e Correlacdo para diferentes grupos de modelos e seus

subgrupos.

O estudo mostrou que, em média, os modelos técnicos apresentam um R2 mais
alto em comparacdo com os modelos puramente fundamentalistas e puramente
econdbmicos, e que a combinacédo de diferentes abordagens, como fundamentalistas
e técnicas, pode levar a resultados melhores do que estes individuais. Os modelos
gue incluem indicadores econémicos, como cambio, IPCA, juros e PIB, apresentam
R2 mais altos em comparagdo com 0s modelos que nao consideram esses

indicadores.



48

Os resultados indicam que, em geral, os modelos que utilizam indicadores
técnicos apresentam uma maior variancia 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.

A combinacéo de indicadores técnicos com indicadores econdmicos resultou
em previsdes com correlacbes maximas 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
qguando inseridos variaveis de expectativas econdémicas, com base nas tabelas
apresentadas é possivel perceber que os indicadores técnicos constroem modelos

cujos indicadores sédo os melhores.

Além disso, é possivel verificar que a inclusdo de variaveis econémicas nos
modelos que ja utilizam variaveis fundamentais e técnicas ndo apresentou um impacto
significativo nos resultados, como pode ser visto pela comparacao entre os valores de

correlagao obtidos para esses modelos

Dessa forma, é possivel concluir que as variaveis 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 contribuicdo foi

positiva.

Essa conclusdo pode ser importante para futuros estudos que busquem
entender a relacdo entre variaveis econdmicas e a previsao de valores no mercado

financeiro
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Foram limitacdes desta pesquisa 0s recursos tecnoldgicos cujo processamento
de cada modelo para as 78 empresas foi em média de 178 minutos, o escopo reduzido

para as principais variaveis de expectativas divulgadas pelo BCB.

Considerando tais resultados, sugere-se para futuras pesquisas a construcao
de portfélios de investimentos valendo-se destas previsbes como topico para
continuidade desta pesquisa. Também se sugere a comparacdo com outros
algoritmos regressores para verificar efetividade em previsdes e a relacdo entre as

variaveis estudadas.

Além disso, € importante determinar clusters de empresas baseados em
indicadores como endividamento, setor econémico e outras métricas fundamentalistas
para melhor ajustar os modelos de modo congruente a sensibilidade de cada empresa

aos indicadores.
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APENDICES
APENDICE A: Variaveis de Expectativas Econémicas

A.1Tabelas de variaveis utilizadas na pesquisa.

TABELA 7 — VARIAVEIS DE EXPECTATIVAS DO PIB TRIMESTRAL

Categoria Econ6mica Variaveis
PIB_Trimestre_Anterior PIB_Trimestre3
Crescimento Econdmico PIB_Trimestrel PIB_Trimestre4
PIB_Trimestre2 PIB_Trimestre5

Fonte: Elaborada pelo autor.

TABELA 8 - VARIAVEIS DE EXPECTATIVAS DO CAMBIO MENSAL

Categoria Econémica Variaveis
Cambio Més 1 Cambio Més 13
Cambio Més 2 Cambio Més 14
Céambio Més 3 Céambio Més 15
Cambial Cambio Més 4 Cambio Més 16
Céambio Més 5 Céambio Més 17
Céambio Més 6 Céambio Més 18
Céambio Més 7 Céambio Més 19
Céambio Més 8 Céambio Més 20
Céambio Més 9 Céambio Més 21
Céambio Més 10 Céambio Més 22
Cémbio Més 11 Céambio Més 23
Cémbio Més 12 Céambio Més 24

Fonte: Elaborada pelo autor.




TABELA 9 — VARIAVEIS DE EXPECTATIVAS DA SELIC ANUAL

Categoria Econbmica

Taxa de Juros

Variaveis
R1 R7
R2 R8
R3 R9
R4 R10
R5 R11
R6 R12

Fonte: Elaborada pelo autor.

TABELA 10 — VARIAVEIS DE EXPECTATIVAS DO IPCA MENSAL

Categoria Econbmica

indices de Precos

Variaveis
IPCA Més 1 IPCA Més 13
IPCA Més 2 IPCA Més 14
IPCA Més 3 IPCA Més 15
IPCA Més 4 IPCA Més 16
IPCA Més 5 IPCA Més 17
IPCA Més 6 IPCA Més 18
IPCA Més 7 IPCA Més 19
IPCA Més 8 IPCA Més 20
IPCA Més 9 IPCA Més 21
IPCA Més 10 IPCA Més 22
IPCA Més 11 IPCA Més 23
IPCA Més 12 IPCA Més 24

Fonte: Elaborada pelo autor.

TABELA 11 — VARIAVEIS DE EXPECTATIVAS DO IGPM MENSAL

Categoria Econdmica

indices de Precos

Variaveis
IGPM Més 1 IGPM Més 13
IGPM Més 2 IGPM Més 14
IGPM Més 3 IGPM Més 15
IGPM Més 4 IGPM Més 16
IGPM Més 5 IGPM Més 17
IGPM Més 6 IGPM Més 18
IGPM Més 7 IGPM Més 19
IGPM Més 8 IGPM Més 20
IGPM Més 9 IGPM Més 21
IGPM Més 10 IGPM Més 22
IGPM Més 11 IGPM Més 23




IGPM Més 12

IGPM Més 24

Fonte: Elaborada pelo autor.

A.2 Graficos com Estatistica dos dados de expectativas econémicas.

Variabilidade dos dados de Expectativas do IPCA no curto médio e
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2
1,5
1
0,5
0
AN OMOANWMOOATNOMOOAO N N ®
ANTINDNONONOTMSIINN®NONONMS
™ " AN NN
-0,5

e |PCAMesANterior e |PCAMes]l e==|PCAMes3

Figura 2 - Variacéo das Expectativas do IPCA
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Variabilidade dos dados de Expectativas do IGPM no curto médio
e longo prazo
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IGP-MMes6 e | GP-MMes12 e |GP-MMes17

Figura 3 - Variacdo das Expectativas do IGPM
Fonte: Elaborada pelo autor.
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Variabilidade dos dados de Expectativas do Fechamento do Selic
Meta Anual no curto médio e longo prazo
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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APENDICE B: F6rmula de Calculo dos Indicadores Técnicos

Considerando o preco de fechamento para cada dia do estudo os seguintes

indicadores técnicos descritos na Tabela 21 foram calculados.

TABELA 12 - LISTA DE INDICADORES TECNICOS

INDICADOR DESCRICAO FORMULA DE FONTE
CALCULO
Relative Straigh Index | Indicador de | 100 -[100/(1 + RS)] onde | Ticknor (2013)
(RSI) momentum que mede a | RS é a propor¢cdo média

velocidade eamudanca | de ganhos em dias
dos movimentos dos | positivos para a propor¢ao
precos média de perdas em dias
negativos durante 0

periodo de calculo

Média moével simples Média aritmética dos | SMA 20 = (P1 + P2 + ... + | Creamer (2012).
precos de fechamento | P20) / 20, onde P1 a P20
dos ultimos N dias de | sdo o0s pregcos de
negociacéo fechamento dos Ultimos
20 dias. E;

SMA 50=(P1+P2+ ..+
P50) / 50 onde P1 a P50
sdo0 0s precos de
fechamento dos Ultimos
50 dias.

William %R (WILLR) indicador de momentum | [(Hn - C) / (Hn - Ln)] * (- | Ticknor (2013)
gue mede o nivel atual | 100) onde C é o preco de
do preco em relagcdo | fechamento mais recente,
aos altos e baixos dos | Hn é o pre¢o mais alto nos
Gltimos periodos ultimos n periodos e Ln é
0 preco mais baixo nos

ltimos n periodos

Moving Average | indicador de tendéncia | EMA (12) - EMA (26) onde | Creamer (2012).
Convergence que usa duas médias | EMA (12) é a média movel
Divergence (MACD) moéveis  exponenciais | exponencial de 12 dias e

(uma curta e outra




longa) para indicar uma
possivel mudanca de

tendéncia

EMA (26) é a média mével

exponencial de 26 dias.

Bandas de Bollinger
(BBANDS)

indicador de volatilidade
que consiste em trés
bandas (superior,
média e inferior) que
sdo desenhadas em
torno da média movel

de um preco

(BBANDS_MIDDLE) =
SMA(n); Banda superior
(BBANDS_UPPER) =
BBANDS MIDDLE + (k *
Desvio padrdo(n)); Banda
inferior

(BBANDS_LOWER) =
BBANDS MIDDLE - (k *
Desvio padréo(n)) onde n
€ 0 numero de periodos
usados no célculo da
média movel e do desvio
padrdo (20 dias) e k é 0
ndmero de desvios
padrdo que determinam a
distancia das bandas em
relagdo & média movel (2

desvios padréo).

Creamer (2012).

Aroon
(ARRON_DOWN,
AROON_UP,
AROON_OSC)

€ um conjunto de trés
indicadores que medem
a forca e a direcdo de

uma tendéncia.

100 x (ndmero de
periodos - numero de
periodos desde o minimo
mais recente) / nimero de
periodos. (@) Aroon
Oscillator é a diferenca
entre o Aroon Up e o

Aroon Down.

Fidelity (2023)

Commodity  Channel
Index (CCI)

mede a forca dos
compradores em

relacdo aos vendedores

(Preco tipico - SMA(n)) /
(0.015 * Desvio padrao(n))
onde Preco tipico = (Prego
maximo + Pre¢co minimo +
Preco de fechamento) / 3,
n é o nimero de periodos
usados no calculo

(geralmente 20 dias).

Patel et al. (2015)
Gorenc e Veluséek
(2016)




Change = Momentum
Oscillator (CMO)

mede a variacdo do
preco em relacdo a sua

média.

CMO = ((SM - LM) / (SM +
LM)) * 100 Onde:

SM = soma dos ultimos n
periodos de mudancas
positivas de preco

LM = soma dos ultimos n
periodos de mudancas

negativas de preco

Fidelity (2023)

Money Flow Index
(MFI)

mede o fluxo de
dinheiro para um
determinado ativo
considerando o preco e
o volume para calcular o
fluxo de dinheiro
positivo e negativo e
assim  calcular um

indice de fluxo de

MF = Fluxo de Dinheiro
(Money Flow) = [(preco
tipico - preco tipico
anterior) x volume] /
[(preco tipico anterior -
preco tipico) x volume]

Para obter o preco tipico,
€ necessario usar a

seqguinte férmula:

Fidelity (2023)

dinheiro. Preco Tipico = (Preco de
Fechamento + Preco
Maximo + Preco Minimo) /
3
Percentage Price | Indicador de | PPO = ((MME12 - | Chiang, Enke, &
. . Wang (2016)
Oscillator (PPO) momentum que | MME26) / MMEZ26) * 100

compara duas médias

maoveis exponenciais

Onde:

MME12 = Média Mébvel
Exponencial de 12
periodos

MME26 = Média Mobvel
Exponencial de 26

periodos

Rate of Change (ROC)

indicador de momentum
que mede a taxa de
mudanca percentual no
preco de um ativo ao

longo do tempo

ROC

preco n periodos atras) /

[(preco atual -

preco n periodos atras] *
100

Creamer (2012).




Stochastic  Oscillator

indicador de momentum

STOCH_K = [(preco atual

Ticknor (2013)

(STOCH_K, que compara O preco | - menor preco dos ultimos
STOCH_D) atual de um ativo com | n periodos) / (maior preco
sua faixa de preco ao | dos ultimos n periodos -
longo de um | menor prego dos Ultimos n
determinado periodo periodos)] * 100
STOCH_D = Média Movel
Simples de x periodos de
STOCH_K
Ultimate Oscillator | indicador de momentum | ULTOSC = [(4 * SMA7 + 2 | Bruni (2017)
(ULTOSC) que usa trés diferentes | * SMA14 + SMA28) / (4 +
médias moéveis | 2 + 1)] * 100
ponderadas para Onde:
calcular o momentum SMA7 = Média Mdvel
Simples de 7 periodos
SMA14 = Média Movel
Simples de 14 periodos
SMA28 = Média Movel
Simples de 28 periodos;
Parabolic SAR | indicador de tendéncia | SARi = SARI-1 + AF x (EP | Chourmouziadis &

(PARABOLIC_SAR)

gue usa pontos em um
grafico para indicar a

direcdo da tendéncia

- SARI-1)

Onde:

SARI = Valor do Parabolic
SAR para o periodo i
SARi-1 = Valor do
Parabolic SAR para o
periodo i-1

AF = Fator de Aceleracéo
EP = Ponto Extremo
(Méaximo ou  Minimo)

anterior

Chatzoglou (2016)

On Balance Volume
(oBV)

Mede o fluxo de volume
positivo e negativo em
um determinado ativo

ao longo do tempo.

OBV = OBV_anterior +
volume_atual * sinal
Onde:

Fidelity (2023)




OBV _anterior: é o valor do
OBV no periodo anterior
volume_atual: € o volume

atual da negociacéo

Momentum (MMO)

Creamer (2012).

Kara et al. (2011).

Fonte: Elaborada pelo autor.



APENDICE C: Empresas Participantes do Estudo

TABELA 13 — RELACAO DE EMPRESAS PARTICIPANTES DO ESTUDO

Simbolo | Razdo Social Simbolo [ Nome
ABEV3 |AMBEV S.A. KLBN11 | KLABIN S.A.
LOCAWEB SERVICOS DE INTERNET
ALPA4 | ALPARGATAS SA LWSA3 |S.A.
M DIAS BRANCO SA IND E COM DE
AMER3 | AMERICANAS S.A. MDIA3 | ALIMENTOS
AREZZO INDUSTRIA E COMERCIO
ARZZ3 |S/A MGLU3 | MAGAZINE LUIZA S.A.
ASAI3 SENDAS DISTRIBUIDORA S.A. MOVI3 | MOVIDA PARTICIPACOES S.A.
MRV ENGENHARIA E
AZUL4 | AZUL S.A. MRVE3 | PARTICIPACOES S/A
B3SA3 B3 S.A. MULT3 | MULTIPLAN EMP. IMOBILIARIOS S/A
BEEF3 | MINERVA S/A NTCO3 |NATURA & CO HOLDING S.A.
COMPANHIA BRASILEIRA DE
BRFS3 |BRF S.A. PCAR3 |DISTRIBUICAO
PETROLEO BRASILEIRO S.A. —
BRKM5 | BRASKEM S.A. PETR3 |PETROBRAS
PETROLEO BRASILEIRO S.A. —
CASH3 | MELIUZ S.A. PETR4 |PETROBRAS
CCRO3 |CCR S.A. PRIO3 PETRO RIO S.A.
CIA ENERG MINAS GERAIS —
CMIG4 |CEMIG PSSA3 |PORTO SEGURO SA
CMIN3 | CSN MINERACAO S.A. QUAL3 |QUALICORP S.A.
COGN3 | COGNA EDUCAQAO RADL3 | RAIA DROGASIL S.A.
CPFE3 |CPFL ENERGIA SA RAIL3 RUMO S.A.
COMPANHIA PARANAENSE DE
CPLE6 |ENERGIA RDOR3 |REDE D OR SAO LUIZ S.A.
CRFB3 |ATACADAO S.A. RENT3 |LOCALIZA RENT A CAR SA
COSAN SA INDUSTRIA E
CSAN3 | COMERCIO RRRP3 | 3R PETROLEUM OLEO E GAS S.A.
CSNA3 | CIA SIDERURGICA NACIONAL SLCE3 |SLC AGRICOLA SA
CVC BRASIL OPERADORA E
CVCB3 | AGENCIA DE VIAGENS S.A. SMTO3 | SAO MARTINHO SA
CYRELA BRAZIL REALTY SA
CYRE3 |EMPRS E PARTS SOMA3 | GRUPO DE MODA SOMA S.A.
SANTOS BRASIL PARTICIPACOES
DXCO3 |DURATEX S.A. STBP3 |[S.A.
ECORODOVIAS INFRAESTRUTURA
ECOR3 |E LOGISTICA S.A. SUZB3 | SUZANO PAPEL E CELULOSE S.A.
TRANSMISSORA ALIANCA DE
EGIE3 ENGIE BRASIL ENERGIA S.A. TAEE11l | ENERGIA ELETRICA S.A.
CENTRAIS ELETRICAS
ELET3 BRASILEIRAS SA TIMS3 TIM S.A.
CENTRAIS ELETRICAS
ELET6 BRASILEIRAS SA TOTS3 |TOTVS S.A
CTEEP-CIA TRANSM ENERGIA
EMBR3 |EMBRAER S.A. TRPL4 ELETR. PAULISTA




ENAT3 | ENAUTA PARTICIPACOES S.A. UGPA3 | ULTRAPAR PARTICIPACOES SA
USINAS SIDERURGICAS DE MINAS
ENBR3 | EDP ENERGIAS DO BRASIL S/A USIM5 | GERAIS SA
ENEV3 |ENEVA S.A. VALE3 |VALE S.A.
VAMOS LOCACAO DE CAMINHOES,
ENGI11 | ENERGISA SA VAMO3 | MAQUINAS E EQUIPAMENTOS S.A.
EQTL3 | EQUATORIAL ENERGIA S/A VBBR3 | VIBRA ENERGIA S.A
EZ TEC EMPREEND. E
EZTC3 | PARTICIPACOES S/A VIIA3 | VIA VAREJO S.A.
FLRY3 |FLEURY SA VIVT3 | TELEFONICA BRASIL S.A.
GGBR4 | GERDAU SA WEGE3 |WEG SA
GMAT3 | GRUPO MATEUS S.A. KLBN11 | KLABIN S.A.
LOCAWEB SERVICOS DE INTERNET
GOAU4 | METALURGICA GERDAU SA LWSA3 |S.A.
GOL LINHAS AEREAS M DIAS BRANCO SA IND E COM DE
GOLL4 | INTELIGENTES SA MDIA3 | ALIMENTOS
HAPV3 |HAPVIDA MGLU3 | MAGAZINE LUIZA S.A.
HYPE3 |HYPERA S.A. MOVI3 | MOVIDA PARTICIPACOES S.A.
JBSS3 | JBS SA

Fonte: Elaborada pelo autor.



APENDICE D: TABELAS DESCRITIVAS DAS METRICAS DE AVALIACAO DOS MODELOS

TABELA 14 - ESTATISTICAS DESCRITIVAS — COEFICIENTE DE DETERMINACAO (R2)

Grupo Modelos Média Desvio Minimo Quartill Mediana Quartil3 Maximo
Fundamentalistas 12,51% 20,25% 0,00% 0,00% 0,00% 20,05% 78,58%

Béasicos Técnicos 28,17% 19,85% 0,00% 8,53% 31,86% 44,13% 73,96%
Econémicos 8,73% 16,32% 0,00% 0,00% 0,00% 10,06% 76,49%

(FT) Fundamentalistas Técnicas 25,92% 18,94% 0,00% 4,39% 28,35% 41,21% 80,65%
FT_Cambio* 25,12% 19,45% 0,00% 0,00% 27,10% 41,66% 65,40%

Fundamentalistas | FT_Economicos 22,30% 18,91% 0,00% 0,00% 23,03% 39,66% 74,25%
e Técnicos (FT) FT_IGPM* 24,35% 18,79% 0,00% 3,49% 26,32% 39,66% 68,32%
R2 Médio =25,92% FT_IPCA 23,11% 19,08% 0,00% 0,00% 24,78% 38,14% 70,15%
FT_JUROS* 24,90% 19,09% 0,00% 1,55% 27,50% 40,60% 66,17%

FT_PIB 24,37% 18,45% 0,00% 3,52% 25,92% 40,61% 62,80%
FundamentalistasEconomicos* 7,39% 14,38% 0,00% 0,00% 0,00% 9,18% 78,38%
Fundamentalistas_Cambio 12,63% 19,39% 0,00% 0,00% 0,00% 22,13% 81,72%

Fundamentalistas | pnqamentalistas_IGPM* 8,95% 16,37% 0,00% 0,00% 0,00% 12,05% 84,64%
R2 Médio = 12,51% | Fundamentalistas_IPCA 11,02% 17,98% 0,00% 0,00% 0,00% 18,04% 85,20%
Fundamentalistas_JUROS* 13,30% 20,34% 0,00% 0,00% 0,00% 25,04% 83,44%
Fundamentalistas_PIB* 11,13% 18,55% 0,00% 0,00% 0,00% 18,18% 81,11%

Tecnicas_Cambio* 26,21% 19,95% 0,00% 2,84% 29,94% 42,75% 71,52%
Tecnicas_Economicas 22,95% 19,00% 0,00% 0,00% 24,39% 38,14% 68,84%

Técnicas Tecnicas_IGPM 25,18% 19,26% 0,00% 1,65% 27,55% 39,96% 71,50%

R2 Médio = 28,17% | Tecnicas_IPCA 24,36% 19,29% 0,00% 0,00% 27,37% 40,26% 70,09%
Tecnicas_JUROS 26,43% 19,87% 0,00% 3,50% 28,62% 41,77% 74,49%

Tecnicas_PIB 26,27% 19,57% 0,00% 2,31% 28,66% 43,22% 68,84%

Todos Todos 22,21% 19,13% 0,00% 0,00% 22,12% 38,76% 67,94%

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nota:*Os modelos marcados com * apresentaram p-valor superior ao nivel de significancia, evidenciando igualdade de média.



TABELA 15 - ESTATISTICAS DESCRITIVAS — VARIANCIA EXPLICADA

Grupo Modelos Média Desvio Minimo Quartill Mediana Quartil3 Maximo

Fundamentalistas 16,85% 21,83% 0,00% 0,00% 3,64% 30,58% 78,65%

Basicos Técnicos 33,15% 17,93% 0,00% 19,90% 35,67% 47,04% 74,01%

Econdmicos 12,21% 17,87% 0,00% 0,00% 0,00% 21,17% 76,84%

F”"f::r:i'::('ﬁ)as € Fundamentalistas_Tecnicas  31,37%  17,83% 0,00% 18,87% 34,83% 44,38% 81,49%

FT_Cambio* 30,91% 17,95% 0,00% 18,73% 33,90% 44,54% 67,10%

Fundamentalistas e FT_Economicos 28,55% 17,71% 0,00% 16,05% 30,41% 42,69% 74,69%

Técnicos (FT) FT_IGPM* 30,84% 17,57% 0,00% 18,72% 33,64% 43,73% 69,09%

EVS Médio = FT_IPCA 29,17% 18,14% 0,00% 15,38% 31,31% 42,69% 70,63%

31,37% FT_JUROS* 30,89%  17,71% 0,00% 18,42% 33,88% 44,78% 66,30%

FT_PIB 30,29% 17,63% 0,00% 18,03% 33,52% 43,87% 70,64%

FundamentalistasEconomicos* 11,26% 16,50% 0,00% 0,00% 0,00% 18,83% 78,53%

Fundamentalistas_Cambio 16,84% 20,53% 0,00% 0,00% 7,01% 31,12% 81,77%

F“E‘:/Zm,\‘;g;‘?‘;'“as Fundamentalistas_IGPM* 13,89% 18,69% 0,00% 0,00% 2,82% 25,28% 84,94%
| =

16.85% Fundamentalistas_IPCA 15,54% 19,63% 0,00% 0,00% 5,60% 28,15% 85,27%

Fundamentalistas_JUROS* 17,09% 21,38% 0,00% 0,00% 5,28% 32,00% 83,70%

Fundamentalistas_PIB* 15,85% 20,10% 0,00% 0,00% 5,03% 29,78% 81,70%

Tecnicas_Cambio* 31,89% 18,06% 0,00% 18,47% 35,76% 45,06% 71,85%

Tecnicas_Economicas 28,90% 17,94% 0,00% 16,68% 31,17% 43,22% 70,44%

EVTSeC'\'A“F;S Tecnicas_IGPM 30,91% 17,79% 0,00% 19,63% 33,49% 43,65% 71,60%
edadlio =

33.15% Tecnicas_IPCA 30,05% 17,91% 0,00% 15,73% 34,00% 43,36% 70,09%

Tecnicas_JUROS 32,49% 17,79% 0,00% 22,02% 34,79% 45,23% 74,59%

Tecnicas_PIB 31,76% 17,92% 0,00% 18,39% 34,14% 45,47% 72,20%

Todos Todos 28,37% 18,09% 0,00% 14,30% 29,92% 42,29% 68,04%

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nota: * Os modelos marcados com * apresentaram p-valor superior ao nivel de significancia, evidenciando igualdade de médias



TABELA 16 - ESTATISTICAS DESCRITIVAS - CORRELACAO ENTRE VALORES REAIS E PREVISTOS

Grupo Modelos Média Desvio Minimo Quartill Mediana Quartil3 Maximo
Fundamentalistas 38,25% 25,57% 0,00% 17,63% 37,82% 58,91% 91,00%
Basicos Tecnicos 62,22% 10,93% 16,83% 55,32% 63,58% 70,25% 86,67%
Economicos 30,80% 24,26% 0,00% 8,71% 28,88% 48,40% 88,17%
F‘;"f:c"r:i';tsa("ﬁ)as Fundamentalistas_Tecnicas 60,89% 11,06% 21,11% 54,33% 62,09% 69,01% 91,71%
FT_Cambio 60,48% 11,36% 14,29% 54,11% 61,94% 68,56% 82,75%
Fundamentalistas FT_Economicos 58,55% 11,63% 1,63% 50,89% 59,89% 66,97% 86,79%
e Técnicos (FT)  FT_IGPM 60,28% 11,39% 2,31% 54,46% 61,40% 68,22% 83,48%
EVS Médio FT_IPCA 59,63% 11,56% 17,21% 52,89% 60,10% 67,83% 85,80%
=60,89% FT_JUROS 60,49% 11,09% 8,03% 53,40% 61,11% 68,90% 84,93%
FT_PIB 59,99% 11,30% 23,83% 53,20% 62,01% 68,05% 85,30%
FundamentalistasEconomicos* 30,70% 22,86% 0,00% 11,16% 30,31% 46,09% 88,62%
Fundamentalistas_Cambio 38,19% 24,86% 0,00% 17,11% 38,12% 57,85% 90,61%
F““;f‘/';“:;‘?g!'s"as Fundamentalistas_IGPM* 35,77% 23,63% 0,00% 16,19% 35,72% 54,25% 92,19%
edio
38 25% Fundamentalistas_IPCA 37,75% 23,62% 0,00% 19,65% 38,62% 56,39% 92,55%
Fundamentalistas_JUROS* 38,54% 25,34% 0,00% 15,81% 39,30% 59,06% 92,51%
Fundamentalistas_PIB* 36,90% 24,97% 0,00% 14,22% 39,07% 56,64% 92,02%
Tecnicas_Cambio* 61,47% 11,03% 7,16% 55,31% 62,88% 68,87% 86,56%
o Tecnicas_Economicas 58,96% 11,89% 3,28% 52,30% 60,10% 67,26% 84,25%
EI/‘*SC’I‘\;'ZEO Tecnicas_IGPM 60,74% 11,01% 7,95% 53,72% 62,07% 68,41% 84,76%
—62.29% Tecnicas_IPCA 60,27% 11,10% 19,36% 53,47% 61,40% 68,02% 86,83%
Tecnicas_JUROS 61,82% 10,65% 23,01% 55,51% 62,83% 69,57% 86,65%
Tecnicas_PIB 61,31% 10,96% 25,57% 54,51% 62,35% 69,24% 85,41%
Todos Todos 58,57% 11,81% 4,47% 50,84% 60,38% 66,89% 83,46%

Fonte: Elaborada pelo autor.
Nota: * Os modelos marcados com * apresentaram p-valor superior ao nivel de significAncia, evidenciando igualdade de médias



TABELA 17 - ESTATISTICAS DESCRITIVAS - ERRO QUADRATICO MEDIO

Grupo Modelos Média Desvio Minimo Quartill Mediana Quartil3 Maximo

Fundamentalistas 0,19% 1,29% 0,01% 0,04% 0,07% 0,14% 27,83%

Basicos Técnicos 0,13% 1,24% 0,01% 0,03% 0,05% 0,08% 26,87%

Econdmicos 0,19% 1,27% 0,01% 0,04% 0,08% 0,16% 27,45%

(FT) Fundamentalistas_Tecnicas 0,13% 1,24% 0,00% 0,03% 0,05% 0,09% 26,79%

FT_Cambio* 0,13% 1,23% 0,01% 0,03% 0,05% 0,08% 26,68%

Fundamentalistas FT_Economicos 0,13% 1,23% 0,01% 0,03% 0,05% 0,10% 26,68%

e Técnicos (FT)  FT_IGPM* 0,13% 1,23% 0,01% 0,03% 0,05% 0,09% 26,70%
(FT)

MSE Médio=  FT_IPCA 0,14% 1,26% 0,01% 0,03% 0,05% 0,09% 27,21%

0,13% FT_JUROS* 0,13% 1,25% 0,01% 0,03% 0,05% 0,09% 27,14%

FT_PIB 0,13% 1,26% 0,01% 0,03% 0,05% 0,09% 27,16%

FundamentalistasEconomicos* 0,20% 1,32% 0,01% 0,05% 0,08% 0,17% 28,56%

) Fundamentalistas_Cambio 0,18% 1,31% 0,01% 0,04% 0,07% 0,14% 28,37%

F““&;"ge’\;‘;'igtas Fundamentalistas_IGPM* 0,18% 1,30% 0,00% 0,04% 0,08% 0,15% 27,96%

—0.19% Fundamentalistas_IPCA 0,18% 1,27% 0,00% 0,04% 0,08% 0,15% 27,36%

' Fundamentalistas_JUROS* 0,18% 1,18% 0,00% 0,04% 0,07% 0,14% 25,32%

Fundamentalistas_PIB 0,19% 1,28% 0,01% 0,04% 0,07% 0,14% 27,60%

Tecnicas_Cambio* 0,13% 1,18% 0,01% 0,03% 0,05% 0,08% 25,49%

o Tecnicas_Economicas 0,13% 1,19% 0,01% 0,03% 0,05% 0,09% 25,82%

Tecnicas Tecnicas_IGPM 0,13% 1,22% 0,01% 0,03% 0,05% 0,09% 26,50%

Mig '1\/';,/?'0 Tecnicas_IPCA 0,13% 1,25% 0,01% 0,03% 0,05% 0,09% 27,15%

' Tecnicas_JUROS 0,13% 1,23% 0,01% 0,03% 0,05% 0,09% 26,61%

Tecnicas_PIB 0,13% 1,24% 0,01% 0,03% 0,05% 0,09% 26,79%

Todos Todos 0,14% 1,23% 0,01% 0,03% 0,05% 0,10% 26,65%

Fonte: Elaborada pelo autor.
Nota:* Os modelos marcados com * apresentaram p-valor superior ao nivel de significancia, evidenciando igualdade de médias



TABELA 18 - ESTATISTICAS DESCRITIVAS

ERRO ABSOLUTO MEDIO

Grupo modelo Média Eae;:l;z Minimo Primeiro Quartii Mediana Tcit::ﬁlt:? Maximo
Fundamentalistas 2,52% 1,67% 0,57% 1,55% 2,12% 2,97% 18,42%

Basicos Tecnicos 1,90% 1,22% 0,58% 1,28% 1,66% 2,20% 20,09%
Economicos 2,57% 1,50% 0,62% 1,62% 2,20% 3,10% 17,89%

(FT) Fundamentalistas_Tecnicas 1,96% 1,26% 0,53% 1,30% 1,72% 2,26% 20,06%
FT_Cambio* 1,98% 1,24% 0,60% 1,30% 1,73% 2,27% 18,69%

. FT_Economicos 2,04% 1,24% 0,60% 1,35% 1,83% 2,38% 18,96%
F“"Td:c“r:iec':sa("::)"‘s ®  FT_IGPM* 1,99% 1,25% 0,64% 1,35% 1,74% 2,33% 19,08%
MAE Médio = 1 96% FT_IPCA 2,03% 1,27% 0,66% 1,34% 1,78% 2,34% 19,88%
' FT_JUROS* 1,97% 1,27% 0,53% 1,32% 1,73% 2,26% 20,17%

FT_PIB 2,00% 1,27% 0,56% 1,33% 1,75% 2,32% 20,17%
FundamentalistasEconomicos* 2,66% 1,61% 0,63% 1,66% 2,24% 3,33% 19,12%
Fundamentalistas_Cambio 2,46% 1,55% 0,52% 1,54% 2,13% 2,99% 19,26%

Fundamentalistas Fundamentalistas_IGPM* 2,54% 1,54% 0,53% 1,61% 2,20% 3,13% 18,52%
MAE Médio = 2,52% Fundamentalistas_IPCA 2,48% 1,55% 0,53% 1,52% 2,14% 3,05% 18,17%
Fundamentalistas_JUROS* 2,48% 1,70% 0,55% 1,50% 2,10% 2,99% 18,05%

Fundamentalistas_PIB 2,53% 1,68% 0,56% 1,58% 2,10% 3,00% 18,24%

Tecnicas_Cambio* 1,94% 1,20% 0,60% 1,28% 1,69% 2,28% 19,02%

Tecnicas_Economicas 2,05% 1,25% 0,60% 1,31% 1,81% 2,40% 18,19%

Técnicas Tecnicas_IGPM 1,98% 1,24% 0,57% 1,31% 1,71% 2,34% 19,60%

MAE Médio =1,90% Tecnicas_IPCA 2,00% 1,27% 0,58% 1,31% 1,74% 2,28% 20,26%
Tecnicas_JUROS 1,94% 1,21% 0,61% 1,27% 1,67% 2,27% 18,55%

Tecnicas_PIB 1,95% 1,24% 0,62% 1,27% 1,70% 2,27% 19,42%

Todos Todos 2,05% 1,26% 0,62% 1,33% 1,82% 2,38% 19,18%

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nota: * Os modelos marcados com * apresentaram p-valor superior ao nivel de significancia, evidenciando igualdade de médias



APENDICE E: Tabelas de Testes de Diferenca de Média dos

Modelos de Machine Learning

TABELA 19 - TESTE-T — METRICA R2

Modelo A Modelo B t_stat p_valor resultado
Fundamentalistas Economicos 0,355599 0,722301 Médias lguais
Fundamentalistas FT_Cambio 8,969189 0,000000 Ha diferenca de médias
Fundamentalistas FT_Economicos 7,774312 0,000000 Ha diferenca de médias
Fundamentalistas FT_IGPM 8,508882 0,000000 Ha diferenca de médias
Fundamentalistas FT_IPCA 8,237179 0,000000 Ha diferenca de médias
Fundamentalistas FT_JUROS 8,950205 0,000000 Ha diferenca de médias
Fundamentalistas FT_PIB 8,528661 0,000000 Ha diferenca de médias
Fundamentalistas Fundamentalistas_Cambio 2,020142 0,043939 Ha diferenca de médias
Fundamentalistas Fundamentalistas_IGPM 1,534870 0,125493 Médias lguais
Fundamentalistas Fundamentalistas_IPCA 2,075730 0,038466 Ha diferenca de médias
Fundamentalistas Fundamentalistas_JUROS 1,828976 0,068041 Médias lguais
Fundamentalistas Fundamentalistas_PIB -0,644971 0,519263 Médias Iguais
Fundamentalistas Fundamentalistas_Tecnicas -9,113036 0,000000 Ha diferenca de médias
Fundamentalistas FundamentalistasEconomicos -1,102033 0,271015 Médias Iguais
Fundamentalistas Tecnicas_Cambio -8,493981 0,000000 Ha diferenca de médias
Fundamentalistas Tecnicas_Economicas -7,052464 0,000000 Ha diferenca de médias
Fundamentalistas Tecnicas_IGPM -7,894985 0,000000 Ha diferenca de médias
Fundamentalistas Tecnicas_IPCA -7,777976 0,000000 Ha diferenca de médias
Fundamentalistas Tecnicas_JUROS -8,397584 0,000000 Ha diferenca de médias
Fundamentalistas Tecnicas_PIB -8,181343 0,000000 Ha diferenca de médias
Fundamentalistas Tecnicos -8,803676 0,000000 Ha diferenca de médias
Fundamentalistas Todos -7,584680 0,000000 Ha diferenca de médias
Tecnicos Todos 6,037878 0,000000 Ha diferenga de médias
Tecnicos Tecnicas_PIB -3,670135 0,000270 Ha diferenca de médias
Tecnicos Tecnicas_JUROS -2,399142 0,016825 Ha diferenga de médias
Tecnicos Tecnicas_IPCA -4,499630 0,000009 Ha diferenca de médias
Tecnicos Tecnicas_IGPM -3,985800 0,000078 Ha diferenga de médias
Tecnicos Tecnicas_Economicas -6,234909 0,000000 Ha diferenca de médias
Tecnicos Tecnicas_Cambio -1,843773 0,065849 Meédias Iguais
Tecnicos FundamentalistasEconomicos -9,871078 0,000000 Ha diferenca de médias
Tecnicos Fundamentalistas_Tecnicas -2,683170 0,007552 Ha diferenga de médias
Tecnicos Fundamentalistas_PIB -7,668422 0,000000 Ha diferenca de médias
Tecnicos Fundamentalistas_JUROS -7,159335 0,000000 Ha diferenga de médias
Tecnicos Fundamentalistas_IPCA -8,496613 0,000000 Ha diferenca de médias
Tecnicos Fundamentalistas_IGPM -8,949550 0,000000 Ha diferenga de médias
Tecnicos Fundamentalistas_Cambio -8,726731 0,000000 Ha diferenca de médias



Tecnicos
Tecnicos
Tecnicos
Tecnicos
Tecnicos
Tecnicos
Tecnicos

Tecnicos

Economicos
Economicos

Economicos

Economicos
Economicos
Economicos
Economicos
Economicos
Economicos

Economicos
Economicos

Economicos

Economicos

Economicos

Economicos

Economicos

Economicos
Economicos

Fundamentalistas
FT_PIB

FT_JUROS
FT_IPCA
FT_IGPM
FT_Economicos
FT_Cambio

Economicos

FT_IGPM
FT_IPCA

FT_JUROS

FT_PIB
Fundamentalistas_Cambio
Fundamentalistas_IGPM
Fundamentalistas_IPCA
Fundamentalistas_JUROS
Fundamentalistas_PIB

Fundamentalistas_Tecnicas
FundamentalistasEconomicos

Tecnicas_Cambio
Tecnicas_Economicas
Tecnicas_IGPM
Tecnicas_IPCA
Tecnicas_JUROS

Tecnicas_PIB
Todos

-8,803676
-4,277719
-3,489197
-4,862538
-3,701290
-5,379127
-3,659186

12,152468

10,411525
-9,921825

10,814912

10,184450
-0,887492
-0,477884
-0,930744
-0,595756
-0,163868

10,849946
1,351950

11,587926

10,041268

11,041547

10,756449

11,783833

11,357967
-9,649824

0,000000
0,000023
0,000530
0,000002
0,000240
0,000000
0,000282

0,000000

0,000000
0,000000

0,000000

0,000000
0,375271
0,632957
0,352467
0,551627
0,869906

0,000000
0,177046

0,000000

0,000000

0,000000

0,000000

0,000000

0,000000
0,000000

Ha diferenca de médias
Ha diferenca de médias
Ha diferenca de médias
Ha diferenca de médias
Ha diferenca de médias
Ha diferenca de médias
Ha diferenca de médias

Ha diferenca de médias

Ha diferenca de médias
Ha diferenca de médias

Ha diferenca de médias
Ha diferenca de médias
Médias Iguais
Médias lguais
Médias Iguais
Médias lguais

Médias Iguais

Ha diferenca de médias
Médias Iguais

Ha diferenca de médias
Ha diferenca de médias
Ha diferenca de médias
Ha diferenca de médias
Ha diferenca de médias

Ha diferenca de médias
Ha diferenca de médias

Fonte: Elaborada pelo autor.

TABELA 20 - TESTE-T — METRICA MAE

Modelo A Modelo B t_stat p_valor resultado
- Ha diferenca de
Economicos FT_IGPM 10,411525 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Economicos FT_IPCA 9,921825 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Economicos FT_JUROS 10,814912 0,000000 médias



Ha diferenca de

Economicos FT_PIB 10,184450 0,000000 médias
Economicos FundamentalistasEconomicos 1,351950 0,177046 Médias Iguais
Economicos Fundamentalistas_Cambio 0,887492 0,375271 Médias lguais
Economicos Fundamentalistas_IGPM 0,477884 0,632957 Médias Iguais
Economicos Fundamentalistas_IPCA 0,930744 0,352467 Médias Iguais
Economicos Fundamentalistas_JUROS 0,595756 0,551627 Médias Iguais
Economicos Fundamentalistas 0,355599 0,722301 Médias Iguais
Economicos Fundamentalistas_PIB 0,163868 0,869906 Médias Iguais
- Ha diferenca de
Economicos Fundamentalistas_Tecnicas  10,849946 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Economicos Tecnicas_Cambio 11,587926 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Economicos Tecnicas_Economicas 10,041268 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Economicos Tecnicas_IGPM 11,041547 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Economicos Tecnicas_IPCA 10,756449 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Economicos Tecnicas_JUROS 11,783833 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Economicos Tecnicas_PIB 11,357967 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Economicos Tecnicos 12,152468 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Economicos Todos 9,649824 0,000000 médias
Fundamentalistas Economicos 0,355599 0,722301 Médias lguais
Ha diferenca de
Fundamentalistas FT_Cambio 8,969189 0,000000 médias
Ha diferenca de
Fundamentalistas FT_Economicos 7,774312 0,000000 médias
Ha diferenca de
Fundamentalistas FT_IGPM 8,508882 0,000000 médias
Ha diferenca de
Fundamentalistas FT_IPCA 8,237179 0,000000 médias
Ha diferenca de
Fundamentalistas FT_JUROS 8,950205 0,000000 médias
Ha diferenca de
Fundamentalistas FT_PIB 8,528661 0,000000 médias

Fundamentalistas

FundamentalistasEconomicos 1,102033

0,271015

Médias Iguais



Ha diferenca de

Fundamentalistas Fundamentalistas_Cambio 2,020142 0,043939 médias
Fundamentalistas Fundamentalistas_IGPM 1,534870 0,125493 Médias lguais
Ha diferenca de
Fundamentalistas Fundamentalistas_IPCA 2,075730 0,038466 médias
Fundamentalistas Fundamentalistas_JUROS 1,828976 0,068041 Médias lguais
Fundamentalistas Fundamentalistas_PIB 0,644971 0,519263 Médias Iguais
- Ha diferenca de
Fundamentalistas Fundamentalistas_Tecnicas  9,113036 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Fundamentalistas Tecnicas_Cambio 8,493981 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Fundamentalistas Tecnicas_Economicas 7,052464 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Fundamentalistas Tecnicas_IGPM 7,894985 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Fundamentalistas Tecnicas_IPCA 7,777976 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Fundamentalistas Tecnicas_JUROS 8,397584 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Fundamentalistas Tecnicas_PIB 8,181343 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Fundamentalistas Tecnicos 8,803676 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Fundamentalistas Todos 7,584680 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Fundamentalistas_Tecnicas Economicos 10,849946 0,000000 médias
Fundamentalistas_Tecnicas FT_Cambio 1,201916 0,230005 Médias lguais
- Ha diferenca de
Fundamentalistas_Tecnicas FT_Economicos 3,463412 0,000582 médias
Fundamentalistas_Tecnicas FT_IGPM 1,386578 0,166232 Médias lguais
- Ha diferenca de
Fundamentalistas_Tecnicas FT_IPCA 2,943186 0,003410 médias
Fundamentalistas_Tecnicas FT_JUROS 0,691689 0,489476 Médias Iguais
- Ha diferenca de
Fundamentalistas_Tecnicas FT_PIB 2,240424 0,025533 médias
- Ha diferenca de
Fundamentalistas_Tecnicas FundamentalistasEconomicos 10,371738 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Fundamentalistas_Tecnicas Fundamentalistas_Cambio 8,998474 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Fundamentalistas_Tecnicas Fundamentalistas_IGPM 9,512515 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Fundamentalistas_Tecnicas Fundamentalistas_IPCA 8,740439 0,000000 médias



Ha diferenca de

Fundamentalistas_Tecnicas Fundamentalistas_JUROS 7,415493 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Fundamentalistas_Tecnicas Fundamentalistas 9,113036 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Fundamentalistas_Tecnicas Fundamentalistas_PIB 7,836962 0,000000 médias
Fundamentalistas_Tecnicas Tecnicas_Cambio 1,354819 0,176130 Médias lguais
Ha diferenca de
Fundamentalistas_Tecnicas Tecnicas_Economicas 3,120278 0,001919 médias
Fundamentalistas_Tecnicas Tecnicas_IGPM 0,533795 0,593737 Médias Iguais
Fundamentalistas_Tecnicas Tecnicas_IPCA 1,187728 0,235544 Médias Iguais
Fundamentalistas_Tecnicas Tecnicas_JUROS 1,083420 0,279181 Médias lguais
Fundamentalistas_Tecnicas Tecnicas_PIB 0,600828 0,548246 Médias Iguais
- Ha diferenca de
Fundamentalistas_Tecnicas Tecnicos 2,683170 0,007552 médias
Ha diferenca de
Fundamentalistas_Tecnicas Todos 4,082807 0,000052 médias
- Ha diferenca de
Tecnicos Economicos 12,152468 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Tecnicos FT_Cambio 3,659186 0,000282 médias
- Ha diferenca de
Tecnicos FT_Economicos 5,379127 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Tecnicos FT_IGPM 3,701290 0,000240 médias
- Ha diferenca de
Tecnicos FT_IPCA 4,862538 0,000002 médias
- Ha diferenca de
Tecnicos FT_JUROS 3,489197 0,000530 médias
- Ha diferenca de
Tecnicos FT_PIB 4,277719 0,000023 médias
- Ha diferenca de
Tecnicos FundamentalistasEconomicos 9,871078 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Tecnicos Fundamentalistas_Cambio 8,726731 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Tecnicos Fundamentalistas_IGPM 8,949550 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Tecnicos Fundamentalistas_IPCA 8,496613 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Tecnicos Fundamentalistas_JUROS 7,159335 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Tecnicos Fundamentalistas 8,803676 0,000000 médias
- Ha diferenca de
Tecnicos Fundamentalistas_PIB 7,668422 0,000000 médias



Tecnicos

Tecnicos

Tecnicos

Tecnicos

Tecnicos

Tecnicos

Tecnicos

Tecnicos

Fundamentalistas_Tecnicas
Tecnicas_Cambio
Tecnicas_Economicas
Tecnicas_IGPM
Tecnicas_IPCA
Tecnicas_JUROS
Tecnicas_PIB

Todos

2,683170 0,007552

1,843773 0,065849

6,234909 0,000000

3,985800 0,000078

4,499630 0,000009

2,399142 0,016825

3,670135 0,000270

6,037878 0,000000

Ha diferenca de
médias

Médias lguais
Ha diferenca de
médias

Ha diferenca de
médias

Ha diferenca de
médias

Ha diferenca de
médias

Ha diferenca de
médias

Ha diferenca de
médias

Fonte: Elaborada pelo autor.

TABELA 21 - TESTE-T — METRICA MSE

MODELO A MODELO B T_STAT RESULTADO
P_VALOR
- Médias
Economicos FT_IGPM 10,411525 0,000000 diferentes
- Médias
Economicos FT_IPCA 9,921825 0,000000 diferentes
- Médias
Economicos FT_JUROS 10,814912 0,000000 diferentes
- Médias
Economicos FT_PIB 10,184450 0,000000 diferentes
Economicos FundamentalistasEconomicos 1,351950 0,177046 Na&o ha diferenga
Economicos Fundamentalistas_Cambio 0,887492 0,375271 Nao ha diferenga
Economicos Fundamentalistas_IGPM 0,477884 0,632957 Nao ha diferenga
Economicos Fundamentalistas_IPCA 0,930744 0,352467 Nao ha diferenga
Economicos Fundamentalistas_JUROS 0,595756 0,551627 Na&o ha diferenca
Economicos Fundamentalistas 0,355599 0,722301 Nao ha diferenca
Economicos Fundamentalistas_PIB 0,163868 0,869906 Na&o ha diferenca
- Médias
Economicos Fundamentalistas_Tecnicas 10,849946 0,000000 diferentes
- Médias
Economicos Tecnicas_Cambio 11,587926 0,000000 diferentes
- Médias
Economicos Tecnicas_Economicas 10,041268 0,000000 diferentes



Economicos

Economicos

Economicos

Economicos

Economicos

Economicos

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas_Tecnicas
Fundamentalistas_Tecnicas
Fundamentalistas_Tecnicas
Fundamentalistas_Tecnicas
Fundamentalistas_Tecnicas
Fundamentalistas_Tecnicas
Fundamentalistas_Tecnicas

Fundamentalistas_Tecnicas

Tecnicos

Tecnicas_IGPM
Tecnicas_IPCA
Tecnicas_JUROS
Tecnicas_PIB
Tecnicos

Todos

Fundamentalistas_PIB

Fundamentalistas_Tecnicas

Tecnicas_Cambio
Tecnicas_Economicas
Tecnicas_IGPM
Tecnicas_IPCA
Tecnicas_JUROS
Tecnicas_PIB
Tecnicos

Todos
Tecnicas_Cambio
Tecnicas_Economicas
Tecnicas_IGPM
Tecnicas_IPCA
Tecnicas_JUROS
Tecnicas_PIB
Tecnicos

Todos

Todos

11,041547

10,756449

11,783833

11,357967

12,152468

9,649824

0,644971

9,113036

8,493981

7,052464

7,894985

7,777976

8,397584

8,181343

8,803676

7,584680

1,354819

3,120278

0,533795

1,187728

1,083420

0,600828
2,683170
4,082807

6,037878

0,000000

0,000000

0,000000

0,000000

0,000000

0,000000

0,519263

0,000000

0,000000

0,000000

0,000000

0,000000

0,000000

0,000000

0,000000

0,000000

0,176130

0,001919

0,593737

0,235544

0,279181

0,548246

0,007552

0,000052

0,000000

Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes

N3o ha diferenca
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes

Ndo ha diferenca
Médias
diferentes

Ndo ha diferenca
Ndo ha diferenga
Nao ha diferenga

Ndo ha diferenga
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes



Fundamentalistas

Fundamentalistas_Tecnicas

Tecnicos

Fundamentalistas

Fundamentalistas_Tecnicas

Tecnicos

Fundamentalistas

Fundamentalistas_Tecnicas

Tecnicos

Fundamentalistas

Fundamentalistas_Tecnicas

Tecnicos

Fundamentalistas

Fundamentalistas_Tecnicas

Tecnicos

Fundamentalistas

Fundamentalistas_Tecnicas

Tecnicos

Fundamentalistas

Fundamentalistas_Tecnicas

Tecnicos

Fundamentalistas

Fundamentalistas_Tecnicas

Tecnicos

Fundamentalistas

Economicos

Economicos

Economicos

FT_Cambio

FT_Cambio

FT_Cambio

FT_Economicos
FT_Economicos
FT_Economicos

FT_IGPM

FT_IGPM

FT_IGPM

FT_IPCA

FT_IPCA

FT_IPCA

FT_JUROS

FT_JUROS

FT_JUROS

FT_PIB

FT_PIB

FT_PIB
FundamentalistasEconomicos
FundamentalistasEconomicos
FundamentalistasEconomicos

Fundamentalistas_Cambio

0,355599

10,849946

12,152468

8,969189

1,201916

3,659186

7,774312

3,463412

5,379127

8,508882

1,386578

3,701290

8,237179

2,943186

4,862538

8,950205

0,691689

3,489197

8,528661

2,240424

4,277719

1,102033

10,371738

9,871078

2,020142

0,722301

0,000000

0,000000

0,000000

0,230005

0,000282

0,000000

0,000582

0,000000

0,000000

0,166232

0,000240

0,000000

0,003410

0,000002

0,000000

0,489476

0,000530

0,000000

0,025533

0,000023

0,271015

0,000000

0,000000

0,043939

Nao ha diferenca
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes

N3o ha diferenca
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes

Nao ha diferenca
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes

Ndo ha diferenca
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes

Ndo ha diferenga
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes



Médias

Fundamentalistas_Tecnicas Fundamentalistas_Cambio 8,998474 0,000000 diferentes
- Médias
Tecnicos Fundamentalistas_Cambio 8,726731 0,000000 diferentes
Fundamentalistas Fundamentalistas_IGPM 1,534870 0,125493 Nao ha diferenca
- Médias
Fundamentalistas_Tecnicas Fundamentalistas_IGPM 9,512515 0,000000 diferentes
- Médias
Tecnicos Fundamentalistas_IGPM 8,949550 0,000000 diferentes
Médias
Fundamentalistas Fundamentalistas_IPCA 2,075730 0,038466 diferentes
- Médias
Fundamentalistas_Tecnicas Fundamentalistas_IPCA 8,740439 0,000000 diferentes
- Médias
Tecnicos Fundamentalistas_IPCA 8,496613 0,000000 diferentes
Fundamentalistas Fundamentalistas_JUROS 1,828976 0,068041 Nao ha diferenca
- Médias
Fundamentalistas_Tecnicas Fundamentalistas_JUROS 7,415493 0,000000 diferentes
- Médias
Tecnicos Fundamentalistas_JUROS 7,159335 0,000000 diferentes
- Médias
Fundamentalistas_Tecnicas Fundamentalistas 9,113036 0,000000 diferentes
- Médias
Tecnicos Fundamentalistas 8,803676 0,000000 diferentes
- Médias
Fundamentalistas_Tecnicas Fundamentalistas_PIB 7,836962 0,000000 diferentes
- Médias
Tecnicos Fundamentalistas_PIB 7,668422 0,000000 diferentes
- Médias
Tecnicos Fundamentalistas_Tecnicas 2,683170 0,007552 diferentes
Tecnicos Tecnicas_Cambio 1,843773 0,065849 Nao ha diferenca
- Médias
Tecnicos Tecnicas_Economicas 6,234909 0,000000 diferentes
- Médias
Tecnicos Tecnicas_IGPM 3,985800 0,000078 diferentes
- Médias
Tecnicos Tecnicas_IPCA 4,499630 0,000009 diferentes
- Médias
Tecnicos Tecnicas_JUROS 2,399142 0,016825 diferentes
- Médias
Tecnicos Tecnicas_PIB 3,670135 0,000270 diferentes
Fonte: Elaborada pelo autor.
TABELA 22 - TESTE-T — METRICA EVS
MODELO A MODELO B T_STAT RESULTADO

P_VALOR




Médias

Economicos FT_IGPM 10,411525 0,000000 Diferentes

- Médias
Economicos FT_IPCA 9,921825 0,000000 Diferentes

- Médias
Economicos FT_JUROS 10,814912 0,000000 Diferentes

- Médias
Economicos FT_PIB 10,184450 0,000000 Diferentes
Economicos FundamentalistasEconomicos 1,351950 0,177046 Nao ha diferenca
Economicos Fundamentalistas_Cambio 0,887492 0,375271 Nao ha diferenga
Economicos Fundamentalistas_IGPM 0,477884  0,632957 Nao ha diferenga
Economicos Fundamentalistas_IPCA 0,930744  0,352467 Nao ha diferenca
Economicos Fundamentalistas_JUROS 0,595756  0,551627 Nao ha diferenca
Economicos Fundamentalistas 0,355599 0,722301 Nao ha diferenga
Economicos Fundamentalistas_PIB 0,163868 0,869906 Nao ha diferenca

- Médias
Economicos Fundamentalistas_Tecnicas  10,849946 0,000000 Diferentes

- Médias
Economicos Tecnicas_Cambio 11,587926 0,000000 Diferentes

- Médias
Economicos Tecnicas_Economicas 10,041268 0,000000 Diferentes

- Médias
Economicos Tecnicas_IGPM 11,041547 0,000000 Diferentes

- Médias
Economicos Tecnicas_IPCA 10,756449 0,000000 Diferentes

- Médias
Economicos Tecnicas_JUROS 11,783833 0,000000 Diferentes

- Médias
Economicos Tecnicas_PIB 11,357967 0,000000 Diferentes

- Médias
Economicos Tecnicos 12,152468 0,000000 Diferentes

- Médias
Economicos Todos 9,649824  0,000000 Diferentes
Fundamentalistas Fundamentalistas_PIB 0,644971 0,519263 Nao ha diferenca

- Médias
Fundamentalistas Fundamentalistas_Tecnicas  9,113036 0,000000 Diferentes

- Médias
Fundamentalistas Tecnicas_Cambio 8,493981 0,000000 Diferentes

- Médias
Fundamentalistas Tecnicas_Economicas 7,052464  0,000000 Diferentes

- Médias
Fundamentalistas Tecnicas_IGPM 7,894985 0,000000 Diferentes



Médias

Fundamentalistas Tecnicas_IPCA 7,777976  0,000000 Diferentes
- Médias
Fundamentalistas Tecnicas_JUROS 8,397584  0,000000 Diferentes
- Médias
Fundamentalistas Tecnicas_PIB 8,181343  0,000000 Diferentes
- Médias
Fundamentalistas Tecnicos 8,803676  0,000000 Diferentes
- Médias
Fundamentalistas Todos 7,584680 0,000000 Diferentes
Fundamentalistas Economicos 0,355599 0,722301 Na&o ha diferenga
Médias
Fundamentalistas FT_Cambio 8,969189 0,000000 Diferentes
Médias
Fundamentalistas FT_Economicos 7,774312  0,000000 Diferentes
Médias
Fundamentalistas FT_IGPM 8,508882  0,000000 Diferentes
Médias
Fundamentalistas FT_IPCA 8,237179  0,000000 Diferentes
Médias
Fundamentalistas FT_JUROS 8,950205 0,000000 Diferentes
Médias
Fundamentalistas FT_PIB 8,528661 0,000000 Diferentes
Médias
Fundamentalistas Fundamentalistas_Cambio 2,020142 0,043939 Diferentes
Fundamentalistas Fundamentalistas_IGPM 1,534870 0,125493 Na&o hd diferenca
Médias
Fundamentalistas Fundamentalistas_IPCA 2,075730 0,038466 Diferentes
Fundamentalistas Fundamentalistas_JUROS 1,828976  0,068041 N3ao ha diferenca
Fundamentalistas FundamentalistasEconomicos 1,102033  0,271015 N&o ha diferenca
Fundamentalistas_Tecnicas Tecnicas_Cambio 1,354819 0,176130 Nao ha diferenca
Médias
Fundamentalistas_Tecnicas Tecnicas_Economicas 3,120278 0,001919 Diferentes
Fundamentalistas_Tecnicas Tecnicas_IGPM 0,533795 0,593737 Nao ha diferenca
Fundamentalistas_Tecnicas Tecnicas_IPCA 1,187728 0,235544 N3ao ha diferenga
Fundamentalistas_Tecnicas Tecnicas_JUROS 1,083420 0,279181 N3ao ha diferenga
Fundamentalistas_Tecnicas Tecnicas_PIB 0,600828 0,548246 Nao ha diferenga
- Médias
Fundamentalistas_Tecnicas Tecnicos 2,683170 0,007552 Diferentes
Médias
Fundamentalistas_Tecnicas Todos 4,082807 0,000052 Diferentes



Médias

Fundamentalistas_Tecnicas Economicos 10,849946 0,000000 Diferentes
Fundamentalistas_Tecnicas FT_Cambio 1,201916  0,230005 Na&o ha diferenca
- Médias
Fundamentalistas_Tecnicas FT_Economicos 3,463412 0,000582 Diferentes
Fundamentalistas_Tecnicas FT_IGPM 1,386578 0,166232 Nao ha diferenca
- Médias
Fundamentalistas_Tecnicas FT_IPCA 2,943186 0,003410 Diferentes
Fundamentalistas_Tecnicas FT_JUROS 0,691689 0,489476 Nao ha diferenga
- Médias
Fundamentalistas_Tecnicas FT_PIB 2,240424  0,025533 Diferentes
- Médias
Fundamentalistas_Tecnicas Fundamentalistas 9,113036  0,000000 Diferentes
- Médias
Fundamentalistas_Tecnicas Fundamentalistas_Cambio 8,998474  0,000000 Diferentes
- Médias
Fundamentalistas_Tecnicas Fundamentalistas_IGPM 9,512515 0,000000 Diferentes
- Médias
Fundamentalistas_Tecnicas Fundamentalistas_IPCA 8,740439  0,000000 Diferentes
- Médias
Fundamentalistas_Tecnicas Fundamentalistas_JUROS 7,415493  0,000000 Diferentes
- Médias
Fundamentalistas_Tecnicas Fundamentalistas_PIB 7,836962  0,000000 Diferentes
- Médias
Fundamentalistas_Tecnicas FundamentalistasEconomicos 10,371738 0,000000 Diferentes
Médias
Tecnicos Todos 6,037878 0,000000 Diferentes
- Médias
Tecnicos Economicos 12,152468 0,000000 Diferentes
- Médias
Tecnicos FT_Cambio 3,659186 0,000282 Diferentes
- Médias
Tecnicos FT_Economicos 5,379127 0,000000 Diferentes
- Médias
Tecnicos FT_IGPM 3,701290 0,000240 Diferentes
- Médias
Tecnicos FT_IPCA 4,862538 0,000002 Diferentes
- Médias
Tecnicos FT_JUROS 3,489197 0,000530 Diferentes
- Médias
Tecnicos FT_PIB 4,277719 0,000023 Diferentes
- Médias
Tecnicos Fundamentalistas 8,803676  0,000000 Diferentes
- Médias
Tecnicos Fundamentalistas_Cambio 8,726731 0,000000 Diferentes
- Médias
Tecnicos Fundamentalistas_IGPM 8,949550 0,000000 Diferentes



Médias

Tecnicos Fundamentalistas_IPCA 8,496613 0,000000 Diferentes
- Médias
Tecnicos Fundamentalistas_JUROS 7,159335 0,000000 Diferentes
- Médias
Tecnicos Fundamentalistas_PIB 7,668422  0,000000 Diferentes
- Médias
Tecnicos Fundamentalistas_Tecnicas  2,683170 0,007552 Diferentes
- Médias
Tecnicos FundamentalistasEconomicos 9,871078  0,000000 Diferentes
Tecnicos Tecnicas_Cambio 1,843773 0,065849 Nao ha diferenca
- Médias
Tecnicos Tecnicas_Economicas 6,234909 0,000000 Diferentes
- Médias
Tecnicos Tecnicas_IGPM 3,985800 0,000078 Diferentes
- Médias
Tecnicos Tecnicas_IPCA 4,499630 0,000009 Diferentes
- Médias
Tecnicos Tecnicas_JUROS 2,399142 0,016825 Diferentes
- Médias
Tecnicos Tecnicas_PIB 3,670135 0,000270 Diferentes
Fonte: Elaborada pelo autor.
TABELA 23 — TESTE-T — METRICA - CORRELACAO
Modelo A Modelo B t_stat p_valor resultado
- Médias
Economicos FT_IGPM 10,41152487 5,73025E-23 diferentes
- Médias
Economicos FT_IPCA 9,921825234 3,50859E-21 diferentes
- Médias
Economicos FT_JUROS 10,81491217 1,76698E-24 diferentes
Médias
Economicos FT_PIB -10,1844498 3,92115E-22 diferentes
Nao ha
Economicos FundamentalistasEconomicos 1,351949651 0,177045813 diferenca
- Nao ha
Economicos Fundamentalistas_Cambio 0,887491611 0,375271117 diferenca
- N3o ha
Economicos Fundamentalistas_IGPM 0,477883691 0,632956596 diferenca
- Nao ha
Economicos Fundamentalistas_IPCA 0,930744324 0,352466718 diferenga
- Nao ha
Economicos Fundamentalistas_JUROS 0,595755747 0,551627025 diferenca
Nao ha
Economicos Fundamentalistas 0,355599008 0,722301451 diferenca
- Nao ha
Economicos Fundamentalistas_PIB 0,163867555 0,869906304 diferenca
- Médias
Economicos Fundamentalistas_Tecnicas 10,84994585 1,30141E-24 diferentes



Economicos

Economicos

Economicos

Economicos

Economicos

Economicos

Economicos

Economicos

Tecnicas_Cambio
Tecnicas_Economicas
Tecnicas_IGPM
Tecnicas_IPCA
Tecnicas_JUROS
Tecnicas_PIB
Tecnicos

Todos

11,58792606

10,04126776

-11,041547

10,75644888

11,78383279

11,35796658

12,15246779

-9,64982387

1,82172E-27

1,30082E-21

2,41904E-25

2,93978E-24

3,05962E-28

1,44875E-26

1,02177E-29

3,26712E-20

Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas_PIB
Fundamentalistas_Tecnicas
Tecnicas_Cambio
Tecnicas_Economicas
Tecnicas_IGPM
Tecnicas_IPCA
Tecnicas_JUROS
Tecnicas_PIB
Tecnicos

Todos

Economicos
FT_Cambio
FT_Economicos
FT_IGPM

FT_IPCA

FT_JUROS

FT_PIB

0,644970794

9,113035987

8,493981237

7,052463802

7,894984557

7,777975926

8,397584052

8,181343035

8,803676071
7,58468046?:
0,355599008
8,969189045
7,774311737
8,508881801
8,237179243

8,950205111

8,528660587

0,519262825

2,36911E-18

2,68979E-16

6,36862E-12

2,08969E-14

4,75944E-14

5,50322E-16

2,68412E-15

2,59467E-17

1,8172E-13

0,722301451

7,26078E-18

4,883E-14

2,40678E-16

1,78788E-15

8,40971E-18

2,07614E-16

N3do ha
diferenca
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Ndo ha
diferenca
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes



Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

Fundamentalistas

FundamentalistasEconomicos 1,102033198

Fundamentalistas_Cambio
Fundamentalistas_IGPM
Fundamentalistas_IPCA

Fundamentalistas_JUROS

2,020142452

1,534870135

2,075729539

1,828976182

0,271014867

0,043939045

0,125492914

0,038465642

0,068040721

N3o ha
diferenca
Médias
diferentes
Nado ha
diferenca
Médias
diferentes
Nado ha
diferenca

Fundamentalistas_Tecnicas
Fundamentalistas_Tecnicas
Fundamentalistas_Tecnicas
Fundamentalistas_Tecnicas
Fundamentalistas_Tecnicas
Fundamentalistas_Tecnicas
Fundamentalistas_Tecnicas
Fundamentalistas_Tecnicas
Fundamentalistas_Tecnicas
Fundamentalistas_Tecnicas
Fundamentalistas_Tecnicas
Fundamentalistas_Tecnicas
Fundamentalistas_Tecnicas
Fundamentalistas_Tecnicas
Fundamentalistas_Tecnicas
Fundamentalistas_Tecnicas
Fundamentalistas_Tecnicas
Fundamentalistas_Tecnicas
Fundamentalistas_Tecnicas

Fundamentalistas_Tecnicas

Tecnicas_Cambio
Tecnicas_Economicas
Tecnicas_IGPM
Tecnicas_IPCA
Tecnicas_JUROS
Tecnicas_PIB
Tecnicos

Todos
Economicos
FT_Cambio
FT_Economicos
FT_IGPM
FT_IPCA
FT_JUROS

FT_PIB

FundamentalistasEconomicos

Fundamentalistas_Cambio
Fundamentalistas_IGPM
Fundamentalistas_IPCA

Fundamentalistas_JUROS

1,354818516

3,120277968

0,533795068

1,187728171

1,083420498

0,600827802

2,683169645

4,082806971

10,84994585

1,201915565

3,463412295

1,386577841

2,943186295

0,691689129

-2,24042362

10,37173751

8,998473602

9,512514726

8,740439146

7,415493123

0,176130418

0,001918692

0,593737305

0,235544253

0,279180869

0,548246173

0,007551638

5,2345E-05

1,30141E-24

0,230005364

0,000582492

0,166232078

0,003410316

0,4894763

0,025532898

8,04144E-23

5,78614E-18

9,92488E-20

4,20266E-17

5,74995E-13

Nado ha
diferenca
Médias
diferentes
N3do ha
diferenca
N3do ha
diferenca
N3do ha
diferenca
N3do ha
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Médias
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Médias
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Médias
diferentes
Nado ha
diferenca
Médias
diferentes
N3o ha
diferenca
Médias
diferentes
Ndo ha
diferenca
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes
Médias
diferentes



Médias

Fundamentalistas_Tecnicas Fundamentalistas 9,113035987 2,36911E-18 diferentes
- Médias

Fundamentalistas_Tecnicas Fundamentalistas_PIB 7,836961748 3,14659E-14 diferentes
Médias

Tecnicos Todos 6,037878017 3,18772E-09 diferentes
- Médias

Tecnicos Economicos 12,15246779 1,02177E-29 diferentes
- Médias

Tecnicos FT_Cambio 3,659185703 0,00028187 diferentes
- Médias

Tecnicos FT_Economicos 5,379127138 1,18582E-07 diferentes
- Médias

Tecnicos FT_IGPM 3,701289943 0,000240089 diferentes
- Médias

Tecnicos FT_IPCA 4,862537828 1,58616E-06 diferentes
- Médias

Tecnicos FT_JUROS 3,489197214 0,000530387 diferentes
- Médias

Tecnicos FT_PIB 4,277719422 2,29141E-05 diferentes
- Médias

Tecnicos FundamentalistasEconomicos 9,871078399 5,33613E-21 diferentes
- Médias

Tecnicos Fundamentalistas_Cambio 8,726730652 4,66433E-17 diferentes
- Médias

Tecnicos Fundamentalistas_IGPM 8,949550318 8,4524E-18 diferentes
- Médias

Tecnicos Fundamentalistas_IPCA 8,496612512 2,63752E-16 diferentes
- Médias

Tecnicos Fundamentalistas_JUROS 7,159335003 3,16781E-12 diferentes
- Médias

Tecnicos Fundamentalistas 8,803676071 2,59467E-17 diferentes
- Médias

Tecnicos Fundamentalistas_PIB 7,668421949 1,02016E-13 diferentes
- Médias

Tecnicos Fundamentalistas_Tecnicas 2,683169645 0,007551638 diferentes
- Ndo ha

Tecnicos Tecnicas_Cambio 1,843773481 0,065849488 diferenca
- Médias

Tecnicos Tecnicas_Economicas 6,234908647 1,01235E-09 diferentes
Médias

Tecnicos Tecnicas_IGPM -3,98579994 7,80195E-05 diferentes
- Médias

Tecnicos Tecnicas_IPCA 4,499629855 8,6031E-06 diferentes
- Médias

Tecnicos Tecnicas_JUROS 2,399142095 0,016824542 diferentes
- Médias

Tecnicos Tecnicas_PIB 3,670135027 0,000270391 diferentes

Fonte: Elaborada pelo autor.



APENDICE F - Graficos dos Coeficientes de Determinacdo R2 — Para Modelos

Treinados com os Indicadores Base

Coeficiente de Rela¢ao - R2 - dos Modelos Treinados com
variaveis de Indicadores Economicos

0,9
0,8
°
0,7 ®
L)
0,6 ° ® ° .
® ® ° e
[ ® . [ J Y [ ] ®
0.5 ge ° ° o
. . ° . ° ° °
0,4 ° ® o R . -
b ° o o
0,3 oo hd ° eeo ©
) [ ) ° " .. ® ( ] '.. [ ] Y o
) o )
Q. [ [ ] °® oo ()
02 @8 @ ° ° ° oo
° L P ° O e o
e ® ° L4 P ° [ e ©
01 | !..................‘...Qr..ﬂ ................. ®..... ’ ........ 0 @t @
e® o ¢ (ad L) ° 0 S
0 cahssssssedasfsesssentessenbassefdessbclamsssnene
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figura 7 - Coeficiente de Correlagao - Modelos Treinados com Indicadores Econémicos
Fonte: Elaborada pelo autor.

R2 - Indicadores Técnicos
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Figura 8 - Coeficiente de Correlacéo - Modelos Treinados com Indicadores Técnicos
Fonte: Elaborada pelo autor.



R2 Indicadores Fundamentalistas
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Figura 9 - Coeficiente de Correlacdo - Modelos Treinados com Indicadores Fundamentalistas
Fonte: Elaborada pelo autor.



APENDICE G - Gréaficos dos Coeficientes de Determinacdo R2 — Para Modelos
Treinados com Indicadores Base e Indicadores de Expectativas Econémicas

Coeficiente de Determinacao das Empresas
Comparativo entre indicadores Técnicos com Adicao de cada
um dos indicadores Economicos
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Figura 10 - Coeficiente de Correlacao - Modelos Treinados com Indicadores Base e Expectativas

Econdmicas
Fonte: Elaborada pelo autor.



Coeficiente de Determinacao das Empresas
Comparativo entre indicadores Fundamentalistas com Adigao
de cada um dos indicadores Economicos
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Figura 10 - Coeficiente de Correlagdo - Modelos Treinados com Indicadores Fundamentalistas e
Econémicos
Fonte: Elaborada pelo autor.

Coeficiente de Determinacdo das Empresas
Comparativo entre indicadores Fundamentalistas_Técnicos com
Adicao de cada um dos indicadores Economicos
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Figura 11 - Coeficiente de Correlacdo - Modelos Treinados com Indicadores F
Fonte: Elaborada pelo autor.



