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RESUMO

Destaques: Um mercado efi ciente é aquele em que os preços sempre refl etem plenamen-
te as informações disponíveis (Fama, 1970). Entretanto, vários agentes têm se concen-
trado em potenciais inefi ciências para retornos anormais ao longo do tempo. Algoritmos 
de inteligência ar� fi cial (IA) também têm sido usados para prever os preços dos a� vos 
fi nanceiros. Esta revisão sistemá� ca da literatura apresentou uma série de contribuições 
ao uso de algoritmos de inteligência ar� fi cial para prever os preços dos a� vos no mercado 
fi nanceiro. Objeti vo: Desenvolver uma revisão sistemá� ca das aplicações do algoritmo 
de IA para prever os preços dos a� vos no mercado fi nanceiro. Metodologia: A revisão 
sistemá� ca concentrou-se nas diretrizes dos itens de Relatórios Preferenciais para Re-
visões Sistemá� cas e Meta-Análises (PRISMA). Abordou duas bases de dados principais 
das revistas: Web of Science e Scopus. Conduzimos uma análise qualita� va dos estudos 
e baseamos nossas conclusões na análise do conteúdo da pm. A análise empregou ca-
tegorias com base nos resultados relatados na literatura. Também u� lizamos a esta� s-
� ca descri� va e o teste de qui-quadrado na análise. Resultados: Este estudo apresenta 
algumas contribuições relevantes: (i) a iden� fi cação das principais caracterís� cas dos 
modelos desenvolvidos baseados em inteligência ar� fi cial (IA) e os algoritmos u� lizados 
para prever os preços dos a� vos no mercado fi nanceiro; (ii) a revisão das caracterís� cas e 
aplicações dos principais algoritmos u� lizados na previsão; e (iii) as lacunas dos estudos 
anteriores, bem como as tendências e perspec� vas para uma análise mais aprofundada. 
Limitações: Este estudo se concentra apenas em trabalhos disponíveis publicamente em 
duas grandes bases de dados. Além disso, alguns assuntos podem infl uenciar o processo 
de categorização. Implicações práti cas: Este ar� go apresenta as principais caracterís� cas 
dos algoritmos de IA usados para prever os preços dos a� vos no mercado fi nanceiro. Estes 
resultados podem apoiar os agentes do mercado na melhoria de seus modelos de inves-
� mento. Originalidade/valor: Este ar� go tratou de muitas questões teóricas e prá� cas 
relevantes. Também reforçou a importância de compreender a hipótese dos mercados 
efi cientes (HME) sob a automação abrangente de processos e o uso de IA. Por úl� mo, 
revisaram-se sistema� camente as diferentes caracterís� cas entre os estudos analisados.

Palavras-chave: Inteligência Ar� fi cial; Previsão de Preços; Mercado Financeiro; Revisão 
Sistemá� ca.



Revista S&G
Volume 17, Número 3, 2022, pp. 271-285
DOI: 10.20985/1980-5160.2022.v17n3.1807

272

INTRODUÇÃO

Cao, Lin, Li e Zhang (2019)  destacam que conhecer pa-
drões de comportamento e conseguir fazer previsões sobre 
os preços dos a� vos no mercado fi nanceiro é uma questão 
importante a ser tratada na pesquisa cien� fi ca. Neste sen� -
do, Moon, Jun e Kim (2018)  afi rmam que a previsão dos pre-
ços dos a� vos fi nanceiros é um tema relevante nas fi nanças, 
pois tais previsões permitem, por exemplo, que os agentes 
econômicos obtenham seus lucros e se protejam dos riscos 
do mercado.

Ding e Qin (2020) consideram que este � po de pesquisa 
sempre foi relevante para os agentes econômicos, e vários 
métodos diferentes têm sido usados para prever os preços 
dos a� vos. Tais métodos variam desde técnicas esta� s� cas 
generalizadas até os úl� mos avanços em inteligência ar� fi -
cial (IA). Com relação aos algoritmos de IA, Rundo, Trenta, 
Stallo e Ba�  ano (2019) enfa� zam que tal uso está no con-
texto da automação progressiva de processos em diferen-
tes campos, e o mercado fi nanceiro não é uma exceção. De 
acordo com estes autores, muitos pesquisadores provaram 
que os algoritmos de IA permitem analisar rapidamente um 
grande volume de dados com grande precisão e efi cácia.

Entretanto, segundo a hipótese dos mercados efi cientes 
(HME), não é teoricamente possível prever os preços dos 
a� vos para que os agentes econômicos obtenham lucros 
anormais no mercado fi nanceiro. Em seu trabalho clássico, 
Fama (1970) defi ne um mercado efi ciente como aquele em 
que os preços sempre refl etem plenamente a disponibilida-
de de informações. Assim, o HME implica que, em média, 
um inves� dor não poderia obter um retorno anormal (Ross
et al., 2015).

Ao contrário das hipóteses mencionadas acima, vários 
estudos que usaram algoritmos de IA para prever preços 
de a� vos apresentaram modelos com alto desempenho em 
termos de poder predi� vo, maximizando retornos anormais 
(ex.: Cao et al., 2019; Qian & Rasheed, 2007; Shynkevich et 
al., 2017). Deve-se notar que tais estudos destacaram di-
ferenças signifi ca� vas de diferentes perspec� vas dos prin-
cipais algoritmos u� lizados, tais como Redes Neurais Arti fi -
ciais (RNA), Árvore de Decisão e Floresta Aleatória (ADFA), 
k-Nearest Neighbors (KNN), Naïve Bayes (NB) e Support Vec-
tor Machine (SVM) (Shynkevich et al., 2017; Cao et al., 2019; 
Ding & Qin, 2020).

Reconhecendo e explorando esta lacuna de pesquisa, o 
estudo apresentado neste ar� go visa responder à seguinte 
questão de pesquisa: Como a aplicação de algoritmos de IA 
para prever preços de a� vos no mercado fi nanceiro tem sido 
abordada na literatura? Portanto, a pesquisa visou realizar 
uma revisão sistemá� ca (mapeamento do estado da arte) 
sobre a aplicação de algoritmos de IA na previsão de preços 

de a� vos no mercado fi nanceiro. Assim sendo, a revisão foi 
desenvolvida usando a base de dados bibliográfi cos da Web 
of Science e Scopus, focalizando os itens preferenciais de re-
latórios para revisões sistemá� cas e diretrizes de Meta-Ana-
lises (PRISMA) (Page et al., 2021a; Page et al., 2021b).

A pesquisa desenvolvida pode ser jus� fi cada a par� r de 
diferentes perspec� vas. Em primeiro lugar, o tema é de 
grande importância, tanto do ponto de vista teórico quanto 
prá� co, para a Academia e os diferentes agentes do merca-
do, tais como inves� dores, empresas e reguladores (Cao et 
al., 2019; Ding & Qin, 2020; Moon et al., 2018). Além dis-
so, destaca-se a importância de compreender o HME em 
um novo ambiente no qual os processos são amplamente 
automa� zados, e os algoritmos de IA têm sido usados para 
obter retornos superiores ao esperado (Rundo et al., 2019). 
Finalmente, a importância de apresentar as diferentes ca-
racterís� cas dos estudos que se concentraram na previsão 
de preços de a� vos e os algoritmos u� lizados para esse fi m 
é destacada, pois eles apresentam diferentes níveis de de-
sempenho em diferentes contextos (Shynkevich et al., 2017; 
Cao et al., 2019).

BASE TEÓRICA

Esta seção aborda aspectos crí� cos da revisão sistemá� ca 
apresentada neste trabalho. Inicialmente, a importância da 
previsão de preços de a� vos no mercado fi nanceiro é discu-
� da na subseção 2.1, no contexto do HME. Em seguida, os 
principais algoritmos de IA usados para essa a� vidade são 
destacados na subseção 2.2. Por fi m, destacam-se aspectos 
do desenvolvimento de modelos que empregam tais algorit-
mos na subseção 2.3.

Previsão de preços de ativos no mercado financeiro

De acordo com Ding e Qin (2020), o aumento ou dimi-
nuição do preço dos a� vos no mercado fi nanceiro é infl uen-
ciado por muitos fatores, como polí� co, econômico e social, 
além daqueles baseados no mercado. Ademais, segundo 
esses autores, esses movimentos nos preços dos a� vos in-
fl uenciam diretamente os retornos ob� dos pelos inves� do-
res, que podem se benefi ciar da previsão correta desses mo-
vimentos, que é, no entanto, uma a� vidade muito complexa.

Essa complexidade pode estar relacionada à HME. Para 
Fama (1970), um mercado efi ciente é aquele em que os 
preços sempre refl etem plenamente as informações dispo-
níveis. Deve-se notar que a efi ciência varia em cada forma 
(fraca, semi-forte ou forte), relacionada à velocidade com 
que o mercado assimila as informações (Fama, 1970). Por-
tanto, conforme a explicação de Ross et al. (2015), o HME 
indica que, em média, um inves� dor não poderia alcançar 
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um retorno anormal. Entretanto, as condições listadas por 
Fama (1970) para efi ciência são ideais, permi� ndo retornos 
anormais a par� r de potenciais inefi ciências. Assim, ao lon-
go do tempo, vários agentes têm se concentrado nesta pos-
sibilidade.

Segundo Rundo et al. (2019), nas úl� mas décadas, os 
pesquisadores propuseram uma série de modelos baseados 
em métodos esta� s� cos para prever os preços destes a� vos, 
como a média móvel integrada autorregressiva (ARIMA) e o 
modelo de suavização exponencial. Entretanto, os autores 
apontam que estes modelos precisam de ajuda nesta tare-
fa devido ao seu baixo desempenho quando lidam com um 
grande volume de dados intrinsecamente complexos, tais 
como os preços destes a� vos. Estas abordagens também pa-
recem ser mais adequadas para entender as relações ocul-
tas (dependências) entre os dados (Rundo et al., 2019).

Ding e Qin (2020) enfa� zam que, além das técnicas esta-
� s� cas, também foram usados algoritmos de IA para prever 
os preços dos a� vos fi nanceiros. Entre esses algoritmos, al-
guns se destacam na literatura sobre o assunto: RNA, ADFA, 
KNN, NB e SVM (Shynkevich et al., 2017; Cao et al., 2019; 
Ding & Qin, 2020). Rundo et al. (2019) ressaltam que seu 
uso está relacionado aos efeitos da automação progressiva 
de certos processos em diferentes campos, incluindo os da 
área fi nanceira. É importante destacar que, segundo Face-
li, Lorena, Gama, Almeida e Carvalho (2021), os algoritmos 
mencionados anteriormente podem ser usados tanto para 
resolver problemas de regressão referentes à es� ma� va de 
valor em um conjunto infi nito e ordenado (por exemplo, 
preço de ações em um dado contexto) quanto problemas 
de classifi cação es� mando valores a par� r de um conjunto 
discreto e não ordenado, ou seja, uma classe (por exemplo, 
se o preço de uma ação subirá ou cairá). A subseção seguinte 
detalha cada um destes algoritmos.

Algoritmos de IA para prever o preço de ativos

Na revisão apresentada neste trabalho, os algoritmos 
mencionados na subseção anterior estão focados em: RNA, 
ADFA, KNN, NB e SVM. Faceli et al. (2021) argumentam que 
os RNAs são inspirados por modelos abstratos de como o 
cérebro humano supostamente funciona. Estes autores 
afirmam que tais redes são compostas de unidades simples 
de processamento responsáveis pela implantação de fun-
ções matemá� cas que simulam as funções desempenhadas 
pelos neurônios. Essas unidades podem se conectar a mui-
tas outras conexões, simulando sinapses, permi� ndo que as 
RNAs resolvam problemas complexos.

Quanto às árvores de decisão, Moon et al. (2018)  desta-
cam que elas podem ser usadas para criar um modelo que 
prevê o valor de uma variável-alvo baseado em diversas va-

riáveis de entrada usando par� ção recursiva. Uma variável 
que melhor divide o conjunto de amostras é escolhida em 
cada etapa. Diferentes medidas de impureza ou critérios de 
divisão podem ser usados em árvores binárias, tais como 
impureza Gini, entropia de informação ou classifi cação er-
rônea. Deve-se observar que o algoritmo fl orestal aleatório 
pode ser considerado um desenvolvimento rela� vo a árvo-
res de decisão. A ideia é combinar várias árvores para deter-
minar o resultado em vez de confi ar em árvores individuais, 
reduzindo a variação do modelo (Vijh et al., 2020). Assim, 
para o estudo apresentado neste ar� go, os dois algoritmos 
(árvores de decisão e fl orestas aleatórias) são considerados 
pertencentes à mesma categoria de análise que o ADFA.

O algoritmo KNN, como destacado por Moon et al.
(2018), escolhe o rótulo de classe do novo ponto de dados 
por maioria de votos entre seus vizinhos “k” mais próximos. 
A métrica de distância escolhida determina estes vizinhos 
mais próximos. A KNN é simples de implantar, mas é sensível 
à estrutura local dos dados e à complexidade computacio-
nal para classifi car novas amostras, que cresce linearmente 
com o número de amostras no conjunto de treinamento. O 
parâmetro k pode ser escolhido dependendo dos dados, e 
geralmente, valores maiores de k reduzem o efeito do ruído 
na classifi cação, mas tornam os limites entre classes menos 
dis� ntos (Moon et al., 2018).

No que lhe concerne, de acordo com Faceli et al. (2021), 
NB calcula todas as probabilidades (a priori e condicional) 
dos dados de treinamento. De acordo com estes autores, o 
termo “naïve” (ingênuo) está relacionado com a hipótese 
de que os valores dos atributos de um exemplo são inde-
pendentes de sua classe. Finalmente, Rundo et al. (2019) 
enfa� zam que o algoritmo SVM encontra uma função de 
decisão que maximiza a margem entre as classes. O algorit-
mo realiza uma o� mização matemá� ca com base nos dados 
e� quetados durante a etapa de treinamento. Exemplos de 
treinamento que limitam a margem máxima defi nida pelo 
SVM durante o treinamento são chamados de “vetores de 
suporte”. A subseção seguinte descreve o desenvolvimento 
dos modelos de IA empregando algoritmos como os men-
cionados acima.

Modelos de IA

Independentemente do algoritmo de IA usado para a 
previsão de preços de a� vos, Ferreira, Gandomi e Cardoso
(2021) apresentam um fl uxograma do processo normalmen-
te usado por estudos para essa a� vidade (Figura 1). Estes 
autores incluem cinco etapas principais: (1) aquisição dos 
dados de entrada; (2) transformação e seleção dos dados; 
(3) treinamento do modelo; (4) o� mização dos parâmetros; 
e (5) avaliação do desempenho do preditor.
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Há vários dados de entrada normalmente verifi cados em 
estudos que visam prever os preços dos a� vos no mercado 
fi nanceiro, tais como: (a) histórico comercial – fechamento, 
abertura, preços máximo e mínimo – e volume comercial 
(Chun & Ko, 2020); Gu et al., 2020; Awan et al., 2021); (b) 
indicadores de análise técnica (Rundo et al., 2019); (c) in-
dicadores fi nanceiros (Janková, Jana & Dostál, 2021); e (d) 
dados não estruturados para análise de comportamento, 
empregando processamento de linguagem natural (PLN) 
(Almehmadi, 2021; Awan et al., 2021).

Além disso, diferentes � pos de a� vos são o foco da previ-
são de preços através de algoritmos de IA, como índices de 
mercado (Cavdar & Aydin, 2020; Ding & Qin, 2020; Shynkevi-
ch et al., 2017); preços de ações (Colliri & Zhao, 2019; Awan 
et al., 2021); e preços de outros a� vos fi nanceiros, como op-
ções (Sheu & Wei, 2011).

Após selecionar o algoritmo para prever os preços, é ne-
cessário treiná-lo com base nos dados coletados. Isso preci-
sa ser feito com dados relacionados às variáveis de entrada 
e com os dados relacionados aos preços es� mados. Nesta 
fase, a maioria dos dados é usada para o treinamento do 
algoritmo, enquanto o restante é usado para testá-lo (Moon, 
Jun & Kim, 2018; Shynkevich et al., 2017). Também é neces-
sário aperfeiçoar parâmetros conforme os algoritmos, como 
o parâmetro k no caso de KNN, kernels no caso de SVM e 
ajuste dos pesos no caso de RNA (Faceli et al., 2021).

Finalmente, várias métricas de avaliação de desempenho 
dos algoritmos que podem ser usados são destacadas, como 
Accuracy (ACU - Precisão), Mean Square Error (MSE - erro 
do quadrá� co médio), Root Mean Square Error (RMSE - raiz 
do erro quadrá� co médio), Mean Absolute Error (MAE - erro 
absoluto médio) e Mean Absolute Percentage Error (MAPE - 
erro percentual médio absoluto) (Ecer et al., 2020; Awan et 
al., 2021; Vijh et al., 2020). É importante notar que enquanto 
a ACU é mais adequada para avaliar algoritmos destinados 
à classificação, as outras métricas são mais adequadas para 
avaliar aquelas destinadas a realizar análises de regressão 
(Faceli et al., 2021).

METODOLOGIA

A revisão sistemá� ca apresentada neste ar� go foi de-
senvolvida, focalizando as diretrizes do PRISMA (Page et 
al., 2021a; Page et al., 2021b). Antes de prosseguir com a 
revisão, foi realizada uma pesquisa nos registros do Open 
Science Framework (OSF), e nenhum desenvolvimento foi 
encontrado a esse respeito (OSF Home, 2021), indicando a 
natureza sem precedentes do estudo. A revisão da literatura 
foi realizada em dois bancos de dados de periódicos: Web 
of Science e Scopus. Chadegani et al. (2013) destacam a im-
portância de ambos os bancos de dados para a comunida-
de cien� fi ca. Estes autores enfa� zam que a Web of Science 
(Thomson Reuters) poderia ser considerada a principal re-

Figura 1. Fluxograma de processo geralmente empregado por estudos que u� lizam algoritmos de IA para prever os preços dos a� vos 
fi nanceiros.
Fonte: Adaptado de Ferreira, Gandomi e Cardoso (2021, p. 30.906)
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ferência cien� fi ca para diversas áreas até o lançamento do 
Scopus (Elsevier Science). A úl� ma começou a compe� r di-
retamente com a primeira, cons� tuída em amplitude e esca-
la semelhantes (Chadegani et al., 2013).

Para a seleção dos ar� gos, cada um dos bancos de da-
dos foi acessado na úl� ma semana de maio de 2021, sendo 
realizada uma pesquisa booleana com a seguinte consulta 
de pesquisa: [(“Machine Learning” OU “Ar� fi cial Intelligen-
ce”) E (“stock market” OU “stock return” OU “stock price” 
OU “share market” OU “share return” OU “share price”)]. 
Após realizar estes procedimentos, 840 documentos foram 
inicialmente selecionados. Então, para refi nar a busca, fo-
ram empregados fi ltros de seleção, restringindo a busca a 
documentos classifi cados como “ar� gos”, resultando em 
392 registros. Após este refi namento, todos os � tulos e re-
sumos foram lidos e analisados para verifi car se os textos se 
referiam ao fenômeno do uso de algoritmos para previsão 
de a� vos fi nanceiros (foco de pesquisa), e 268 ar� gos foram 
selecionados.

Posteriormente, os ar� gos foram baixados e lidos na ínte-
gra. Deve-se notar que quando o texto completo não estava 
disponível no banco de dados selecionado, ele foi pesquisa-
do diretamente no Google® Scholar. Entretanto, 68 ar� gos 
não foram encontrados com o uso de tais procedimentos, 
sendo então excluídos da amostra. Finalmente, dos 200 ar-
� gos restantes, verifi cou-se, durante a leitura completa, que 
12 deles não se referiam ao foco da pesquisa, dois eram du-
plicados e 51 abordavam algoritmos de IA diferentes daque-
les destacados na subseção 2.2 (especialmente híbridos), 
gerando a amostra fi nal de 135 ar� gos. Neste sen� do, a Fi-
gura 2 apresenta este processo de seleção de ar� gos com 
base no fl uxograma proposto pelo PRISMA.

Após a leitura completa dos ar� gos selecionados, eles fo-
ram analisados qualita� vamente e classifi cados de acordo 
com diferentes categorias de análise. Estas categorias foca-
lizaram principalmente os algoritmos de IA destacados na 
subseção 2.1 e algumas das etapas do modelo de Ferreira 
et al. (2021) mostradas na Figura 1: (a) região mundial; (b) 
� po de a� vo antecipado; (c) algoritmo de IA empregado; (d) 
dados de entrada para treinamento do algoritmo; e (e) me-
didas de desempenho do algoritmo. Finalmente, também 
foi realizada uma categorização das principais conclusões 
dos ar� gos.

Deve-se notar que pelo menos dois revisores com Ph.D. 
em Administração ou Contabilidade com experiência em 
pesquisa em fi nanças realizaram todo o processo de sele-
ção de ar� gos. Os pesquisadores que lideraram o desen-
volvimento da revisão sistemá� ca analisaram e discu� ram 
os estudos. Os desacordos foram resolvidos por consenso 
entre os revisores. Este procedimento foi aplicado em todas 
as etapas.

Para a apresentação e análise dos dados, foram u� lizadas 
as técnicas de esta� s� ca descri� va e o teste do qui-quadra-
do, como recomendado por Maroco (2010). Este teste foi 
empregado para avaliar associações esta� s� camente signi-
fi ca� vas entre os diferentes algoritmos de IA analisados na 
pesquisa rela� va às outras categorias desenvolvidas para 
esta pesquisa. Neste caso, foi considerado um nível de sig-
nifi cância esta� s� ca de 10%. O Pacote Esta� s� co para as 
Ciências Sociais (SPSS) e o MS Excel foram u� lizados para 
operacionalizar as análises.

RESULTADOS

Esta seção apresenta os resultados derivados da revisão 
sistemá� ca da literatura. Três subseções compõem esta se-
ção. Primeiro, a subseção seguinte destaca os resultados 
referentes às seguintes categorias: região mundial; � po de 
a� vo previsto; dados usados para treinamento do algoritmo; 
e métricas para medir o desempenho do algoritmo. Em se-
guida, são apresentados os resultados relacionados a cada 
um dos algoritmos analisados: RNA, ADFA, KNN, NB e SVM. 
Finalmente, são discu� das as principais conclusões dos es-
tudos analisados.

Análise geral

A Figura 3 apresenta o número de ar� gos publicados por 
ano. No total, foram iden� fi cados 122 ar� gos sobre o tema. 
Há uma forte tendência de crescimento do tema durante 
todo o período estudado. É importante salientar que mais 
de 58% dos ar� gos foram publicados nos úl� mos três anos. 
Este resultado demonstra a recente atenção dada ao tema 
na Academia.

A Tabela 1, por sua vez, apresenta o número de ar� gos 
publicados por região do mundo. Foi possível observar 
que os primeiros estudos foram realizados principalmente 
em países desenvolvidos. Alguns outros foram realizados 
simultaneamente em vários países. Somente em 2014 os 
estudos foram realizados exclusivamente em países emer-
gentes, consistentemente registrados. Desde então, o nú-
mero de estudos nestes países tem sido maior do que em 
outros países por vários anos, correspondendo a um total 
de 54 estudos contra 51 realizados em países desenvolvidos. 
A preferência inicial pelos países desenvolvidos pode estar 
relacionada aos seus mercados de capitais mais avançados 
em comparação com os dos países emergentes.

A Tabela 2 mostra a frequência dos � pos de a� vos para os 
quais os preços foram previstos em cada estudo. Até 2012, 
predominavam os estudos que visavam prever os valores 
dos índices do mercado de capitais. A par� r daquele ano, as 
pesquisas com foco nos preços das ações se tornaram mais 
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Figura 2. Processo de seleção de ar� gos.
Fonte: Adaptado com base no modelo proposto pelo PRISMA (2021)

    
Figura 3. Número de ar� gos publicados por ano.
Fonte: Elaborado pelos autores.
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Tabela 1. Número de ar� gos publicados por região do mundo.

Frequência
Absoluta Relati va (%)

Ano Geral Desenvolvida Emerg. Total Geral Desenvolvida Emerg. Total

1997 0 0 1 1  -  -  0,74  0,74 

1998 0 1 1 2  -  0,74  0,74  1,48 

2006 0 3 0 3  -  2,22  -  2,22 

2008 1 0 0 1  0,74  -  -  0,74 

2009 0 2 0 2  -  1,48  -  1,48 

2010 1 0 0 1  0,74  -  -  0,74 

2011 0 1 0 1  -  0,74  -  0,74 

2012 1 0 1 2  0,74  -  0,74  1,48 

2013 2 1 0 3  1,48  0,74  -  2,22 

2014 0 2 3 5  -  1,48  2,22  3,70 

2015 0 1 3 4  -  0,74  2,22  2,96 

2016 2 2 2 6  1,48  1,48  1,48  4,44 

2017 2 6 4 12  1,48  4,44  2,96  8,89 

2018 3 5 4 12  2,22  3,70  2,96  8,89 

2019 6 8 6 20  4,44  5,93  4,44  14,81 

2020 7 11 18 36  5,19  8,15  13,33  26,67 

2021 5 8 11 24  3,70  5,93  8,15  17,78 

Total 30 51 54 135  22,22  37,78  40,00 100,00
Fonte: Resultados da busca.

numerosas, superando aquelas relacionadas aos índices em 
alguns períodos. Entretanto, ao contrário do que foi obser-
vado na Tabela 1, todos os estudos que previam os preços 
dos índices con� nuaram sendo os mais frequentes (51,5%) 
comparados com os que focalizavam as ações (46,4%). Vale 
ressaltar que apenas alguns estudos se concentram em ou-
tros � pos de a� vos, tais como opções. Assim, pode-se ob-
servar uma lacuna na literatura que pode ser explorada em 
novas pesquisas.

A Tabela 3 apresenta a evolução do número de estudos, 
considerando os diferentes dados de entrada u� lizados nos 
modelos de treinamento. Inicialmente, foram observados 
215 � pos diferentes de dados de treinamento, resultando 
em 1,6 � pos de dados de entrada por ar� go. Os dados de 
entrada mais comuns referem-se a preços históricos de a� -
vos (abertura, fechamento, máximo e mínimo), iden� fi cados 
em 46,1% dos trabalhos. Outros � pos de dados de entrada 
comuns referem-se a indicadores técnicos (média móvel) 
que estão presentes em 27,9% dos ar� gos. A análise de sen-
� mentos é um � po de dado de entrada que se tornou mais 
frequente nos úl� mos anos de análise (83,3% das pesquisas 
que u� lizam esta entrada foram publicadas desde 2017). Os 
indicadores fi nanceiros foram observados em apenas 7,9% 
dos estudos analisados. Estes são pontos de dados interes-

santes para estudos que empregam análise fundamental.

Finalmente, a Tabela 4 apresenta as diferentes métricas 
de desempenho dos algoritmos empregados nos estudos. 
É importante destacar que foram mencionados 232 � pos 
diferentes de medidas de desempenho de algoritmos nos 
ar� gos, o que signifi ca que foram u� lizadas 1,7 medidas por 
ar� go. A métrica mais comum para medir o desempenho do 
algoritmo foi a ACU, presente em 32,8% dos casos. Em segui-
da, a métrica RMSE é u� lizada em 15,1% dos estudos. Ou-
tras medidas dignas de menção foram MSE, MAE e MAPE. 
Também é relevante mencionar que 30,6% dos ar� gos apre-
sentam outras métricas de desempenho e que estas se tor-
naram mais diversifi cadas ao longo do período estudado.

Notas: TI é equivalente a indicadores técnicos, FI é equi-
valente a indicadores econômico-fi nanceiros, e SA é equiva-
lente a análise de sen� mento.

Análise de algoritmos de IA

Esta subseção apresenta algumas informações sobre os 
algoritmos u� lizados nos estudos analisados. Inicialmente, 
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em média, foram apresentados 1,8 algoritmos em cada es-
tudo, mostrando que os estudos tendem a empregar mais 
de um algoritmo para a previsão de preços. Sequencialmen-
te, a Figura 4 mostra o número de estudos que u� lizaram 
RNA como um algoritmo de previsão dos preços de a� vos. 
Este é o algoritmo mais u� lizado para esta tarefa, observa-
do em 33,8% dos ar� gos analisados. Houve uma associação 
esta� s� camente signifi ca� va entre o uso do algoritmo RNA 
e outras métricas de desempenho além da ACU (χ2 = 4,1, 
signifi ca� vo em menos de 10,0%). Este caso mostra que este 
algoritmo tende a ser usado para fi ns de regressão e não de 
classifi cação.

Por sua vez, a Figura 5 contém os ar� gos que apresentam 
o algoritmo SVM para prever os preços dos a� vos. Este é o 
segundo algoritmo mais u� lizado, observado em 27,6% dos 
ar� gos analisados. Curiosamente, o teste do qui-quadrado 
indica uma associação esta� s� camente signifi ca� va entre 
o uso do algoritmo SVM e estudos baseados em mercados 
emergentes (χ2 = 6,4, signifi ca� vo a menos de 1,0%). Como 
os estudos nesses mercados cresceram mais que proporcio-
nalmente durante a úl� ma década, a predominância geral 
do SVM também pode ser explicada, pois parece haver uma 
preferência por esse algoritmo nas pesquisas nessas regiões.

Houve também uma forte associação entre o uso de SVM 
e a análise de sen� mentos como dados de entrada (χ2 = 6,7, 
signifi ca� vo a menos de 5,0%). É importante considerar que 
SVM é um algoritmo muito complexo para trabalhar com 
dados não estruturados usando PLN, o que é essencial para 
lidar com este � po de dado. Além disso, houve uma asso-
ciação esta� s� camente signifi ca� va entre o uso do algorit-
mo SVM e o uso de métricas de desempenho da ACU (χ2 = 
4,5, signifi ca� vo a menos de 5,0%) e medidas diferentes da 
MAPE (χ2 = 3,8, signifi ca� vo a menos de 10,0%). Neste caso, 
é possível inferir que este algoritmo é mais u� lizado para 
fi ns de classifi cação do que para fi ns de regressão.

O terceiro algoritmo mais frequente observado nos es-
tudos se refere ao ADFA (mencionado em 23,1% dos estu-
dos). Sua frequência observada é apresentada na Figura 
6. Com relação aos dados de entrada, foi encontrada uma 
associação esta� s� camente signifi ca� va entre o uso destes 
algoritmos e os indicadores fi nanceiros (χ2 = 5,6, signifi ca-
� vo a menos de 5,0%). Assim, estudos que u� lizam esses 
algoritmos tendem a u� lizar esses indicadores como base 
para treinamento. Houve também uma associação esta� s-
� camente signifi ca� va entre o uso de outras métricas de 
desempenho (alterna� vas) e o uso do algoritmo ADFA (χ2 = 
7,4, signifi ca� vo em menos de 1,0%). Deve-se ressaltar que, 

Tabela 2. Frequência do � po de a� vo previsto em cada estudo.

Frequência
Absoluta Relati va (%)

Ano Índices Ações Outros Total Índices Ações Outros Total
1997 1 0 0 1  0,72  -  -  0,72 

1998 2 0 0 2  1,45  -  -  1,45 

2006 2 1 0 3  1,45  0,72  -  2,17 

2008 1 0 0 1  0,72  -  -  0,72 

2009 2 0 0 2  1,45  -  -  1,45 

2010 1 0 0 1  0,72  -  -  0,72 

2011 1 0 0 1  0,72  -  -  0,72 

2012 2 0 0 2  1,45  -  -  1,45 

2013 1 3 0 4  0,72  2,17  -  2,90 

2014 1 4 0 5  0,72  2,90  -  3,62 

2015 4 1 0 5  2.90  0.72  -  3.62 

2016 4 2 0 6  2,90  1,45  -  4,35 

2017 6 6 0 12  4,35  4,35  -  8,70 

2018 10 1 1 12  7,25  0,72  0,72  8,70 

2019 14 6 1 21  10,14  4,35  0,72  15,22 

2020 10 25 0 35  7,25  18,12  -  25,36 

2021 9 15 1 25  6,52  10,87  0,72  18,12 

Total 71 64 3 138  51,45  46,38  2,17 100,00
Fonte: Resultados da busca.
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Tabela 3. Diferentes dados de entrada usados em modelos para treinamento.

Frequência
Absoluta Relati va (%)

Ano Preços TI FI SA Outros Total Preços TI FI SA Outros Total
1997 1 0 0 0 0 1 0,47 - - - - 0,47

1998 1 0 2 0 0 3 0,47 - 0,93 - - 1,40

2006 1 2 0 0 0 3 0,47 0,93 - - - 1,40

2008 1 1 0 0 0 2 0,47 0,47 - - - 0,93

2009 2 0 0 2 0 4 0,93 - - 0,93 - 1,86

2010 1 0 0 0 0 1 0,47 - - - - 0,47

2011 1 1 0 0 0 2 0,47 0,47 - - - 0,93

2012 2 1 0 0 0 3 0,93 0,47 - - - 1,40

2013 1 1 1 1 0 4 0,47 0,47 0,47 0,47 - 1,86

2014 2 3 0 2 0 7 0,93 1,40 - 0,93 - 3,26

2015 2 2 1 0 0 5 0,93 0,93 0,47 - - 2,33

2016 5 4 0 0 1 10 2,33 1,86 - - 0,47 4,65

2017 12 7 1 2 1 23 5,58 3,26 0,47 0,93 0,47 10,70

2018 11 4 3 5 0 23 5,12 1,86 1,40 2,33 - 10,70

2019 16 6 4 5 0 31 7,44 2,79 1,86 2,33 - 14,42

2020 29 15 4 8 2 58 13,49 6,98 1,86 3,72 0,93 26,98

2021 11 13 1 5 5 35 5,12 6,05 0,47 2,33 2,33 16,28

Total 99 60 17 30 9 215 46.05 27.91 7.91 13.95 4.19 100.00
Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 4. Número de estudos que u� lizaram o algoritmo RNA por ano
Fonte: Resultados da pesquisa.
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Tabela 4. Métricas de desempenho dos algoritmos u� lizados pelos estudos analisados.

Frequência

Absoluta Relati va (%)
Ano

AC
U

M
SE

M
AE

M
AP

E

RM
SE

O
ut

ro
s

To
ta

l

AC
U

M
SE

M
AE

M
AP

E

RM
SE

O
ut

ro
s

To
ta

l

1997 1 0 0 0 0 0 1 0,43 - - - - - 0,43

1998 2 0 0 0 0 0 2 0,86 - - - - - 0,86

2006 2 0 0 0 0 2 4 0,86 - - - - 0,86 1,72

2008 1 0 0 0 0 0 1 0,43 - - - - - 0,43

2009 1 1 0 0 0 1 3 0,43 0,43 - - - 0,43 1,29

2010 0 0 0 0 0 1 1 - - - - - 0,43 0,43

2011 1 0 0 0 0 0 1 0,43 - - - - - 0,43

2012 0 0 0 1 1 1 3 - - - 0,43 0,43 0,43 1,29

2013 1 0 0 1 0 2 4 0,43 - - 0,43 - 0,86 1,72

2014 4 0 0 1 1 2 8 1,72 - - 0,43 0,43 0,86 3,45

2015 2 1 1 1 1 1 7 0,86 0,43 0,43 0,43 0,43 0,43 3,02

2016 4 1 0 0 1 2 8 1,72 0,43 - - 0,43 0,86 3,45

2017 7 2 3 1 5 8 26 3,02 0,86 1,29 0,43 2,16 3,45 11,21

2018 7 0 1 0 3 10 21 3,02 - 0,43 - 1,29 4,31 9,05

2019 12 1 1 1 4 8 27 5,17 0,43 0,43 0,43 1,72 3,45 11,64

2020 16 7 6 3 10 23 65 6,90 3,02 2,59 1,29 4,31 9,91 28,02

2021 15 6 5 5 9 10 50 6,47 2,59 2,16 2,16 3,88 4,31 21,55

Total 76 19 17 14 35 71 232 32,7 8,19 7,33 6,03 15,1 30,6 100,0
Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 5. Número de estudos que u� lizaram o algoritmo SVM anualmente
Fonte: Resultados da pesquisa.
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em todos os estudos que u� lizaram este algoritmo, foram 
verifi cadas medidas diferentes daquelas apresentadas na 
subseção 2.3.

A Figura 7 apresenta a frequência dos ar� gos que u� li-
zaram o algoritmo NB (u� lizado em 8,0% dos casos). Vale 
ressaltar que seu uso só foi observado a par� r de 2014. Com 
relação ao a� vo previsto, foram encontradas associações es-
ta� s� camente signifi ca� vas em relação ao uso do algoritmo 
para prever os preços das ações (χ2 = 14,33, signifi ca� vo em 
menos de 1,0%) assim como para prever outros a� vos que 
não os índices de mercado (χ2 = 10,8, signifi ca� vo em menos 
de 1,0%). Neste caso, verifi cou-se que existe uma tendência 
de u� lização de modelos baseados em NB para previsão de 
preços de ações em detrimento da u� lização dos mesmos 
para previsão de índices de mercado.

Quanto aos dados de entrada, houve associações esta� s-
� camente signifi ca� vas entre o uso do algoritmo NB e o uso 
da análise dos sen� mentos (χ2 = 9,2, signifi ca� vo a menos 
de 1,0%) e com outros dados que não eram preços históricos 
(χ2 = 3,4, signifi ca� vo a menos de 10,0%). Neste caso, há 
uma tendência para modelos que empregam esse algoritmo 
u� lizarem a análise de sen� mento como dados de entrada, 
mas não dados históricos de preços para este fi m. Segundo 
o recente avanço na análise de sen� mento na área, o au-
mento no uso de NB pode ser entendido como uma possível 
consequência. Houve também uma associação esta� s� ca-
mente signifi ca� va entre o uso da métrica de desempenho 
da ACU e o algoritmo NB (χ2 = 6,2, signifi ca� vo a menos de 
5,0%), mostrando o maior uso deste algoritmo para fi ns de 
classifi cação.

Finalmente, a frequência dos estudos que u� lizaram o 
KNN é apresentada na Figura 8. Deve-se ressaltar que, ape-
sar de ser observado desde 2006, este algoritmo foi o me-
nos u� lizado nos estudos (7,6%). Deve-se notar também que 
nenhum estudo que u� lizasse este algoritmo foi registrado 
entre 2009 e 2016. Curiosamente, o teste do qui-quadrado 
indicou uma associação esta� s� camente signifi ca� va entre 
o uso do algoritmo KNN e estudos baseados em mercados 
desenvolvidos (χ2 = 3,7, signifi ca� vo a menos de 10,0%).

Análise das principais conclusões

Finalmente, esta subseção apresenta uma análise categó-
rica das principais conclusões dos ar� gos analisados. A Ta-
bela 5 apresenta a frequência dessas categorias. Parece que 
60,0% dos ar� gos indicaram que os resultados ob� dos atra-
vés de um determinado algoritmo de IA foram superiores às 
técnicas esta� s� cas tradicionais ou às versões anteriores de 
outros algoritmos.

Em 18 ar� gos (13,3% da amostra), os autores argumenta-
ram que os algoritmos de IA geraram bons resultados, mas 
não relataram uma superioridade signifi ca� va em relação 
a outras técnicas ou algoritmos. Por outro lado, a terceira 
categoria mais frequente de resultados indica que os algo-
ritmos híbridos, ou o uso comum de vários algoritmos de 
IA, fornecem melhores resultados do que os algoritmos de 
IA individualmente. Assim, na grande maioria dos ar� gos 
analisados (71,9%), os autores relatam ter ob� do resultados 
superiores aos ob� dos anteriormente.

Figura 6. Número de estudos que u� lizaram algoritmos ADFA anualmente
Fonte: Resultados da pesquisa.
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Figura 7. Número de estudos que u� lizaram algoritmos NB anualmente
Fonte: Resultados da busca.

Figura 8. Número de estudos que u� lizaram o algoritmo KNN anualmente
Fonte: Resultados da busca.

Entretanto, quatro estudos mostraram desempenho se-
melhante entre os algoritmos de IA e as técnicas esta� s� cas 
tradicionais (por exemplo, Parray et al., 2020; Jaggi et al., 
2021). Neste caso, os autores não observaram vantagens 
signifi ca� vas no uso de algoritmos de IA em comparação 
com as técnicas esta� s� cas tradicionais. Por outro lado, dois 
estudos constataram que o desempenho desses algoritmos 
seria ainda menor do que o das técnicas tradicionais (Pyo 
et al., 2017; Jang & Lee, 2019). Deve-se destacar que esses 
estudos correspondem a apenas 4,4% de todos os ar� gos 
analisados.

Dado o exposto acima, o rápido desenvolvimento tecno-
lógico do qual os algoritmos de IA se benefi ciam e sua apli-

cação no mercado fi nanceiro abriram novas possibilidades 
na previsão de preços de a� vos, mostrando desempenhos 
superiores às técnicas tradicionais e aos algoritmos anterio-
res. Por outro lado, uma questão epistemológica pode ser 
levantada, dados os obje� vos delineados nos ar� gos. 

Segundo a pesquisa, os autores pretendiam obter resul-
tados favoráveis com os modelos propostos. Esta intenção, 
por si só, pode privar parte da robustez dos resultados que 
produziram, uma vez que a independência no gerenciamen-
to de dados se perde, já que os pesquisadores já começa-
riam com a premissa de que os modelos propostos seriam 
superiores. Dito isto, por serem modelos que precisam de 
análise humana, o trabalho acaba sendo direcionado, mes-
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mo que inconscientemente, a superes� mar os resultados de 
alguns modelos em relação a outros. Assim, epistemologi-
camente, não parece claro como discriminar entre a parte 
dos resultados devido à superioridade real dos modelos pro-
postos e a parte devido à ação proposital dos pesquisadores 
para maximizar estes modelos.

Uma maneira possível de resolver parte desta questão 
epistemológica é analisar a “pele em risco” (Taleb, 2020) 
destes pesquisadores. Considerando que houve avanços 
relatados na literatura para que os modelos atuais propor-
cionem retornos superiores em relação a outros modelos 
u� lizados durante décadas no mercado, deve-se supor que 
os pesquisadores tenham retornos diferenciados em seus 
inves� mentos. Portanto, seria aconselhável observar se es-
ses pesquisadores alocam seus próprios recursos conforme 
as previsões indicadas. Se eles não alocarem, será um forte 
indicador de que eles não confi am em suas previsões pu-
blicadas. Posteriormente, se eles u� lizarem essas informa-
ções para alocar seu próprio capital, deve-se observar que o 
rendimento ob� do corresponde aos retornos indicados nos 
ar� gos. Uma pesquisa aplicada a este público-alvo poderia 
fornecer resultados esclarecedores.

CONCLUSÕES

Este ar� go apresentou uma revisão sistemá� ca da lite-
ratura (mapeamento do estado da arte) sobre a aplicação 
de algoritmos de IA para a previsão de preços de a� vos no 
mercado fi nanceiro. A revisão foi desenvolvida usando os 
bancos de dados Web of Science e Scopus, focalizando as 
diretrizes do PRISMA. A amostra fi nal foi composta de 135 
ar� gos, analisados com base em categorias previamente de-
senvolvidas a par� r dos temas abordados na literatura espe-
cífi ca, com um foco especial nos algoritmos de IA u� lizados.

Inicialmente, é importante destacar que houve uma 
evolução no número de ar� gos publicados sobre o assunto 
desde 2012, com um aumento signifi ca� vo nos úl� mos três 
anos. É importante destacar que foram observados muitos 
estudos que analisaram os mercados dos países emergen-
tes, embora os estudos da primeira década dos anos 2000 
tenham se concentrado par� cularmente nos países desen-
volvidos.

Também foi observado que há uma preferência nos estu-
dos para prever índices de mercado em vez de outros a� vos. 
Tais índices podem ser negociados como Exchange-Traded 
Funds (ETFs), permi� ndo que tais estudos tenham contri-
buições teóricas e prá� cas. Entretanto, o número de ar� gos 
que estudam a previsão de preços de ações aumentou con-
sideravelmente nos úl� mos anos, o que pode se tornar uma 
tendência no futuro. Tais a� vos também podem ser mais 
facilmente analisados u� lizando indicadores fi nanceiros su-
bu� lizados nos estudos analisados. Neste sen� do, os indi-
cadores fi nanceiros pouco u� lizados indicam uma lacuna a 
ser explorada por outros estudos, mesmo em um contexto 
onde há um aumento no número de estudos que se concen-
tram em ações específi cas da empresa. Além disso, é impor-
tante ressaltar que apenas alguns estudos se dedicaram a 
desenvolver modelos de previsão de outros � pos de a� vos 
negociados no mercado fi nanceiro, tais como opções, repre-
sentando outra oportunidade a ser explorada por pesquisas 
futuras.

Com relação aos dados de entrada usados como base 
para o treinamento dos modelos de IA, houve um amplo 
uso de preços comerciais históricos e indicadores técnicos 
foram amplamente u� lizados. Assim, há uma tendência de 
estudos para explorar a forma fraca do HME, de acordo com 
Fama (1970). Por outro lado, muitos estudos recentes focam 
a análise dos sen� mentos, exigindo dados não estruturados 
e o uso de PLN para tratá-los. Portanto, esta parece ser uma 

Tabela 5. Sumarização das principais conclusões dos estudos analisados.

Principais Conclusões
Frequência

Absoluta Relati va (%)
O uso de um determinado algoritmo de IA é superior às técnicas esta� s� cas tradicionais ou 

às versões anteriores de outros algoritmos. 81 60,00

Os algoritmos de IA geraram bons resultados. 18 13,33

Algoritmos híbridos ou o uso conjunto de vários algoritmos de IA proporcionam melhores 
resultados do que os algoritmos de IA usados individualmente. 16 11,85

Variáveis específi cas são importantes nos algoritmos de IA. 4 2,96

Algoritmos de IA e técnicas esta� s� cas tradicionais têm desempenho comparável. 4 2,96

O desempenho dos algoritmos de IA seria ainda menor do que o das técnicas tradicionais. 2 1,48

Outros 10 7,41

Total 135 100,00
Fonte: Resultados da pesquisa.



Revista S&G
Volume 17, Número 3, 2022, pp. 271-285
DOI: 10.20985/1980-5160.2022.v17n3.1807

284

nova tendência nos estudos na área, uma vez que eles po-
dem usar dados históricos e reais para previsão, aumentan-
do o desempenho dos algoritmos desenvolvidos.

Com relação aos algoritmos u� lizados na pesquisa, há 
uma tendência a u� lizar mais de um algoritmo para prever 
preços, sendo a RNA a mais comumente u� lizada. Desco-
briu-se que ela é normalmente explorada para fi ns de re-
gressão e não está associada à análise dos sen� mentos, 
apesar de seu potencial para ser u� lizada para fi ns de PLN. 
O segundo algoritmo mais u� lizado nos países emergentes 
foi o SVM. Estes algoritmos tornaram-se o foco dos estudos 
na segunda década deste século. Ao contrário da ANN, há 
uma tendência para o uso da RNA para fi ns de classifi cação. 

Outros algoritmos empregados nos estudos foram os AD-
FAs, que mostraram uma tendência de u� lização de indica-
dores fi nanceiros como base de treinamento. Por sua vez, 
os estudos que u� lizaram o algoritmo NB tenderam a focar 
na previsão de preços de ações em vez de índices de mer-
cado (com foco no ranking), bem como no uso de dados de 
análise de sen� mento. Os dados de entrada e os a� vos pre-
vistos mostraram uma forte tendência de crescimento nos 
úl� mos anos de análise. Isto pode indicar o fortalecimento 
do algoritmo NB como base para a previsão dos preços dos 
a� vos na próxima década. Finalmente, o algoritmo KNN foi 
o menos usado como base nos ar� gos. Tais algoritmos foram 
mais comumente usados nos países desenvolvidos para fi ns 
de classifi cação.

Com base no acima exposto, a revisão sistemá� ca da li-
teratura apresentada neste ar� go apresenta uma série de 
contribuições ao estudo sobre o uso de algoritmos de IA 
para previsão de preços de a� vos no mercado fi nanceiro: (i) 
foram iden� fi cadas as principais caracterís� cas (por exem-
plo, dados de entrada, a� vos esperados, medidas de desem-
penho) dos modelos desenvolvidos para este fi m; (ii) foram 
destacadas as caracterís� cas e usos dos principais algorit-
mos u� lizados para previsão; (iii) foram iden� fi cadas asso-
ciações entre as diferentes categorias de análise; e (iv) foram 
apresentadas lacunas nos estudos, indicando tendências e 
propondo novas e amplas perspec� vas de pesquisa sobre o 
fenômeno.
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