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RESUMO: A VOLATILIDADE CRESCENTE DOS MERCADOS FINANCEIROS E O
VOLUME MASSIVO DE DADOS DISPONIVEIS TEM EXPOSTO LIMITACOES DE
MODELOS ESTATISTICOS TRADICIONAIS NA PREVISAO DE PRECOS. ESTE
TRABALHO REALIZA UMA REVISAO SISTEMATICA SOBRE O USO DE INTELIGENCIA
ARTIFICIAL (IA) NA PREVISAO FINANCEIRA, COMPARANDO SEU DESEMPENHO
COM ABORDAGENS CLASSICAS. A METODOLOGIA BASEOU-SE NA ESTRATEGIA
PICO E NO PROTOCOLO PRISMA, RESULTANDO NA ANALISE DE 83 ARTIGOS. OS
RESULTADOS MOSTRAM QUE MODELOS COMO REDES NEURAIS, SVM, LSTM E
TECNICAS HIBRIDAS SUPERAM OS METODOS TRADICIONAIS EM METRICAS COMO
MAPE, RMSE E SHARPE. IDENTIFICAM-SE, CONTUDO, LACUNAS EM
INTERPRETABILIDADE E APLICABILIDADE PRATICA. A REVISAO APONTA
CAMINHOS PARA FUTURAS PESQUISAS NA AREA.

PALAVRAS-CHAVES: INTELIGENCIA ARTIFICIAL: MERCADO FINANCEIRO:
PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS; APRENDIZADO DE MAQUINA; MODELOS
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1. INTRODUCAO

O crescimento exponencial da quantidade de dados financeiros - oriundos de
negociacdes em alta frequéncia, midias sociais, noticias econdmicas, varidveis
macroecondmicas € comportamento de investidores - aliado ao aumento da volatilidade e da
incerteza nos mercados, desafia os métodos tradicionais de previsdo e tomada de decisdao
(Liang et al., 2020; Mo et al., 2021; Weng et al., 2020). A complexidade das relagdes entre
variaveis e a natureza nao estacionaria dos dados dificultam a aplicagdo de modelos lineares
classicos, como ARIMA, GARCH e regressoes, que dependem fortemente de premissas como
normalidade, homocedasticidade e independéncia temporal (Moshiri e Kamal, 2018; Li e Qin,
2016; Hassan e Nath, 2007).

Diante desse cenario, surge a necessidade de adog¢do de modelos mais flexiveis e
adaptativos, capazes de capturar padrdes ndo lineares, interacdes complexas e mudangas
estruturais nos dados. A inteligéncia artificial (IA), especialmente por meio de técnicas de
aprendizado de maquina (ML) e aprendizado profundo (DL), tem emergido como alternativa
promissora para enfrentar esses desafios. Modelos como redes neurais (ANN, LSTM, MLP),
maquinas de vetores de suporte (SVM), ensembles e algoritmos de reforco tém sido
amplamente utilizados para previsdo de pregos, gerenciamento de risco e constru¢do de
estratégias de negociagdo automatizada, com resultados frequentemente superiores aos
modelos estatisticos tradicionais (Krauss, Doornik e Hau, 2017; Chen et al., 2015; Zhang et
al., 2022; Patel et al., 2015).

Este estudo realiza uma revisao sistematica da literatura sobre previsao de mercados
financeiros com técnicas de IA, com énfase na comparagdo entre modelos classicos € modelos
baseados em aprendizado de maquina. A analise foi guiada pela estrutura PICO (Santos et al.,
2007) e conduzida de acordo com o protocolo PRISMA (Page et al., 2022), resultando em um
corpus final de 83 artigos, com escore bibliométrico ajustado por citagdes anuais.

Os objetivos centrais desta revisdo sdao mapear as principais familias de modelos
tradicionais e de inteligéncia artificial aplicadas a previsao do mercado financeiro; comparar o
desempenho preditivo dessas abordagens por meio de métricas como MAPE, RMSE, retorno
anualizado e indice de Sharpe (Bukhari et al., 2020; Jeong e Kim, 2019; Qiu et al., 2021); e
identificar lacunas existentes nos estudos, especialmente no que se refere a interpretabilidade
dos modelos, a engenharia de variaveis (feature engineering) e a aplicabilidade pratica em
ambientes reais de investimento (Mishev et al., 2020; Guo, Sun e Li, 2020; Kelly, Pruitt e
Xiong, 2022).

Ao final, a revisdo oferece um panorama critico que busca orientar pesquisas futuras
no campo, destacando as abordagens mais promissoras, os pontos frageis metodoldgicos
ainda ndo superados, e servindo como guia inicial para pesquisadores e profissionais
interessados em alavancar a inteligéncia artificial na tomada de decisao financeira.
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2. METODOLOGIA

Nesta revisdo, adotou-se a abordagem convergent integrated do Joanna Briggs
Institute (JBI) (Stern et al., 2020), combinando dados quantitativos e qualitativos. A defini¢ao
da questdo de pesquisa, critérios de inclusao/exclusdo e descritores de busca seguiu o modelo
PICO, enquanto cada etapa do processo (identificagdo, triagem, elegibilidade e inclusao) foi
conduzida segundo o protocolo PRISMA (Page et al., 2022), conforme ilustrado no Figura 1.

5 B . Registros removidos antes da triagem (n=5.053):
_ Registros identificados nas bases de dados
Identificacao (n=22.846) = - Duplicatas (n=3.999)
o - Outros motivos (p. ex. Sem DOI) (n=1.054)
d Base de dados
. Registros excluidos (n=16.375):
. Registros triados X
Triagem (n=17.793) - - Palavras-chave irrelevantes (n=14.887)
n=1s - Sem palavras-chave de autor (n=1.488)
Filtragem (PICO, periodo, tipo de documento etc.)
{
Relatérios buscad a g
Elegibilidade elatorios buscados pararecuperagac = Relatérios nao recuperados (n=8) / ™~
(n=1.418) P I
-~ \ Artigos selecionados
{ Artigos Selecionados com base algoritmica
manualmente
Relatérios avaliados para elegibilidade _,  Relatdrios excluidos (n=1335):
(n=1.410) - Escore de Relevancia < 0.2
[J

o

‘ o
m Ny

-
é Base final de Artigos
n = ndmero de registros/estudos.

Fonte: Page et al., 2022 Fonte: Autor

Inicialmente, 75 artigos foram recuperados por meio de busca estruturada ao Scopus e
Web of Science (fevereiro de 2025). Em complemento, 8 trabalhos seminais ou com
abordagens inovadoras, identificados em resenhas e recomendados por especialistas, foram
incluidos manualmente para garantir cobertura de pesquisas de alto impacto e lacunas
metodologicas. Ao todo, analisaram-se 83 estudos, como demonstrado no Figura 2.

Os resultados e principais achados desta analise estdo apresentados na Se¢do 3
(“Sintese Qualitativa e Quantitativa dos Artigos”), onde discutimos os padrdes e lacunas
metodologicas identificados na literatura.

2.1 Método de Selecao PICO

Adotou-se o método PICO (Populacao, Intervengao, Comparacao e Resultado) para
estruturar a busca (Santos et al., 2007): P — estudos sobre previsao de precos e indices do
mercado financeiro; I — técnicas de IA/ML; C — métodos estatisticos tradicionais (e.g.,
ARIMA); O — métricas de desempenho preditivo (precisdo, robustez). A partir disso,
formulou-se a questdo: “Quais ganhos de desempenho preditivo a aplicacdo de ML traz em
previsdes do mercado financeiro, comparada a métodos tradicionais?”” Esse critério guiou a
triagem de titulos e resumos, assegurando a sele¢do de estudos alinhados ao escopo desta

revisao.
2.2 Bases de Dados Utilizadas

Para garantir alto grau de cobertura e métricas bibliométricas confidveis, utilizamos
Scopus e Web of Science (WoS). A sobreposi¢cao das duas bases reduz o viés de indexagao e
assegura a recuperacdo de estudos relevantes tanto em finangas quanto em ciéncia da
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computa¢do, conforme as diretrizes atuais de revisdes sistematicas que recomendam buscas
em multiplas fontes (Page et al., 2022).
2.3 Critérios de Inclusido e Exclusdo

Para garantir a relevancia e a qualidade dos estudos selecionados, foram estabelecidos
critérios de inclusdo e exclusdo. Abaixo segue os detalhes desses critérios:

Periodo de Publicagdo: Foram incluidos artigos publicados entre 2010 e 2024,
cobrindo avangos mais recentes de Aprendizado de Maquina (ML) em finangas.

Tipo de Documento: Foram incluidos apenas artigos de periddicos e artigos completos
apresentados em conferéncias cientificas, respectivamente, trabalhos académicos originais
revisados por pares. Excluimos revisdes secundarias, livros, capitulos, teses, editoriais,
resumos e artigos de opinido.

Areas de Assunto: A busca foi limitada a campos relacionados ao tdpico, como
estudos em Financas, Economia, Gestdo e Ciéncia da Computacdo (incluindo Inteligéncia
Artificial e Aprendizado de Maquina). Trabalhos classificados em areas muito diferentes (por
exemplo, previsao com ML em contextos nao financeiros) foram excluidos durante a triagem.

Relevancia do Conteudo: Os estudos selecionados deveriam abordar explicitamente,
no titulo, resumo ou palavras-chave, aspectos relacionados ao mercado financeiro usando
técnicas de ML, com preferéncia para aqueles que realizaram comparagdes diretas ou
mencionaram métodos de predi¢do tradicionais (por exemplo, ARIMA, GARCH, VAR,
regressdo linear, etc.). Estudos cujo foco principal ndo era a predi¢do financeira foram
excluidos.

Idioma: Foram considerados apenas estudos escritos em inglés, para garantir cobertura
e compreensao pela equipe
2.4 Processo de Busca e String de Pesquisa

O processo de busca foi cuidadosamente estruturado para identificar a literatura
relevante de forma abrangente e precisa com base nos elementos estabelecidos pela
metodologia PICO. A estratégia envolveu a criagdo de uma string de busca unificada usando
operadores booleanos para conectar os conceitos essenciais da pesquisa (Figuras 3 ¢ 4). O
operador "AND" foi utilizado para garantir que todos 0os componentes essenciais estivessem
presentes simultaneamente. Enquanto isso, o operador "OR’ foi aplicado para ampliar a
cobertura de sindnimos.

Consideramos cada componente do modelo PICO, também foi levado em conta o
idioma predominante dos periddicos cientificos indexados:

Populagdo/Problema (P): termos associados a previsdao do mercado financeiro, como
"mercado financeiro", "mercado de agdes", "preco de agdes".

Intervengdo (I): técnicas avangadas de ML, incluindo termos como "aprendizado de
maquina", "inteligéncia artificial", entre outros algoritmos.

Para representar os métodos de previsdo tradicionais (C), incluimos palavras-chave de
técnicas estatisticas classicas comumente usadas como base de comparacao: por exemplo,
"ARIMA" (modelos autorregressivos integrados de médias moveis), "GARCH" (modelos de
heterocedasticidade condicional auto regressiva generalizada, usados na previsao de
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volatilidade), "VAR" (vetor auto regressivo) e termos genéricos como "modelo de séries
temporais".

Resultado (O): termos diretamente relacionados a tarefa preditiva, como "previsdo",
"projecao” e "predigao", incluem variagdes desses termos para cobrir adequadamente o campo
semantico da atividade preditiva.

A sintaxe equivalente foi aplicada na WoS, e o topico (Titulo, resumo, palavras-chave)
foi pesquisado usando os mesmos termos.

Figura 3 - String de Busca Scopus Figura 4 - String de Busca WoS
Web Of Science
SCDpI.L‘i Refine results for TIs=(("stock market” OR "
financial market™ OR "exchange™)
TITLE-AEBS-EEY | AND ((lstm OR "long short-term memory™)
{"stock market™ OR "financial market™ OR " OR ("machine learning™ OR "neural networks"
exchange”) OR "'l':leep learning™ OR "support vector machine
AND ("machine learning™ OR "deep learning®} OR SVM OR "random forest" OR "decision tree")

AND ("forecast™ OR "prediction" OR "predicting )
") AND ("traditional methods™ OR "statistical
AND FUBYEAR > 2009 AND PUEYEAR < 2025 models™ ) _
AND ( LIMIT-TO ( DOCTYPE, "ar"} OR arima OR "linear regression™)
OR LIMIT-TO ( DOCTYPE :re,,] ) AND (forecast OR prediction))
r

and Article or Review Article (Document Types
AND ( LIMIT-TICQ ( SUEBJAREA, "COME™) ) )

Fonte: Autor

As buscas foram realizadas nas bases de dados em fevereiro de 2025. Apods a coleta
inicial, os resultados de ambas as bases de dados foram unificados e as duplicatas foram
removidas. Uma triagem sequencial foi realizada inicialmente com base em titulos e resumos
para excluir artigos ndo relacionados. Posteriormente, a leitura completa dos artigos restantes
garantiu a total aderéncia aos critérios de inclusdo pré-estabelecidos, seguindo o protocolo
PRISMA.
2.5 Calculo do Escore de Relevancia do Artigo

Calculou-se nesse trabalho um escore bibliométrico que equilibra impacto histoérico e
atual. Para isso, a taxa média anual de citacdo foi calculada e ambas as métricas foram
normalizadas (0 a 1). O escore de relevancia foi definido por média ponderada: 20% para
citacdes totais e 80% para citacdes anuais, enfatizando trabalhos recentes sem desconsiderar
os mais conhecidos, conforme ilustrado na Figura 5.
Figura 5 - Formula do escore bibliométrico

o Total Citations; Cilations/year;
Relevance; = 0.8 x (max[Tblal Cil,atiuns]) +0.2x (max[{'_‘i[aﬁunsaﬁrcar]l

Fonte: Autor
3. SINTESE QUALITATIVA E QUANTITATIVA DOS ARTIGOS
3.1 Algoritmos Predominantes

Como mostrado na Figura 7, os algoritmos de A mais utilizados foram Redes Neurais
Artificiais (ANN), LSTM, SVM e métodos baseados em arvores, como Random Forest e
XGBoost. As ANN se destacaram na previsao de séries temporais financeiras, sendo usadas
em cerca de 21,4% dos estudos (Sunny et al., 2020). SVM apareceu em aproximadamente
14,3%, principalmente em tarefas de classificagdo de movimentos de mercado (Schumaker e
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Chen, 2009; Lee, 2009; Hagenau, 2013). Técnicas de ensemble e abordagens hibridas também
foram recorrentes, visando maior robustez preditiva (Sharma et al., 2017). Do total de 83
artigos, 52 (62,7%) adotaram algum tipo de hibridizagdo, seja combinando modelos classicos
e de IA, integrando diferentes algoritmos ou otimizando hiperparametros (Atsalakis e
Valavanis, 2009; Hu et al., 2018). Isso reforca a tendéncia dominante de uso de modelos
hibridos na previsao financeira com IA.

3.2 Métricas e Critérios de Avaliacao

Dentre esses artigos, as métricas de avaliagdo mais utilizadas foram acurécia (com
~55% dos estudos;Atsalakis e Valavanis, 2009; Li e Sun, 2020; Qian & Rasheed, 20006),
RMSE (erro quadratico médio com ~20% dos estudos; Bukhari et al., 2020) e MAPE (erro
percentual absoluto médio, ~10%; Weng et al., 2018), além de outras métricas de erro como
MAE e MSE.

Meétricas financeiras, como lucro, retorno acumulado e Sharpe Ratio, aparecem em
~17,0% dos estudos, como em Jeong e Kim, 2019 e Fernandez-Rodriguez et al., 2000,
geralmente em trabalhos voltados para avaliagdo de estratégias de portfolio ou simulagdes de
trading.

Outras métricas menos frequentes incluem volatilidade (Donaldson & Kamstra, 1997),
F1-score (Mishev et al., 2020), R* (Gu et al., 2021) e hit ratio (Hu et al., 2018).

Como destacado na Figura 6, nota-se, portanto, uma predominancia de métricas
tradicionais de erro ¢ classificacdo, com menor ado¢do de métricas diretamente relacionadas a
risco e desempenho financeiro de longo prazo, indicando uma lacuna na avaliacdo do impacto
real das previsdes em decisdes de investimento, onde métricas de risco e retorno sao
importantes.

Figura 6 - Gréfico de barras das métricas mais Figura 7 - Gréfico de pizza dos modelos
usadas nos artigos mais usados
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Fonte: Autor
3.3 Interpretabilidade dos Modelos

Entre os 83 artigos analisados, apenas 12 (aproximadamente 14,5%) exploraram
algum tipo de abordagem para interpretabilidade ou “explainability” (Em aprendizado de
maquina, “explainability” refere-se ao grau em que o ser humano consegue compreender as
razoes por tras das decisdes de um modelo), seja através de andlise de sensibilidade (Refenes
et al., 1994), métodos baseados em regras (Tsaih et al. 1998), fuzzy logic (Kuo et al., 1998),
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Information Gain (Enke e Thawornwong, 2005), embeddings ou anotacdes contextuais
(Mishev et al., 2020). A maioria dos estudos priorizou a performance preditiva dos modelos,
evidenciando que a transparéncia e explicabilidade ainda sdo pontos pouco desenvolvidos e
merecem atengdo futura no campo de previsao financeira com IA.

3.4 Dados e Ativos

No que diz respeito a engenharia de features, hd grande diversidade metodologica:
desde abordagens tradicionais com sele¢cao manual e uso de multiplos indicadores técnicos
(por exemplo, temos Yun el at., 2021, que analisou 67 indicadores técnicos), até métodos mais
sofisticados como aprendizado automatico de representacdes (ex.: PCA (Zhong e Enke, 2017)
autoencoders (Chong et al., 2017), Word2Vec (Vargas et al., 2017)), integragdo de variaveis
de diferentes dominios (fundamentalista, macroecondmico, textual, sentimento), estando
presente em 76 dos 83 artigos listados.

Por outro lado, a etapa de analise estatistica dos dados ¢ frequentemente
negligenciada: apenas 36 dos 83 artigos (43%) detalham estatisticas descritivas ou andlises
exploratorias dos dados utilizados. Entre os estudos que realizam esse tipo de andlise,
predominam avaliacdes de média, variancia, covariancia, performance e volatilidade, ou
comparag¢do de benchmarks (Krauss et al., 2017).

4. APLICACOES E MODELOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL NO COMERCIO
FINANCEIRO

Os mercados financeiros modernos sdo caracterizados por alta volatilidade, liquidez
intermitente e intensa influéncia de fatores econdmicos, politicos € comportamentais. Nesse
contexto, modelos baseados em inteligéncia artificial (IA) sdo aplicados para extrair padroes
nao lineares de grandes volumes de dados historicos e contextuais, com o objetivo de
aprimorar a previsao de precos, a gestdo de riscos e a tomada de decisdo automatizada.

A diversidade de modelos de aprendizado de maquina aplicados ao mercado financeiro
¢ ampla, mas alguns algoritmos se destacam com maior recorréncia nas publicacdes
cientificas. A Figura 8 apresenta os dez modelos mais frequentemente empregados segundo a
andlise quantitativa da literatura revisada.

Figura 8: Os 10 modelos mais usados nos artigos

Top 10 ML Models by Number of Articles

ML Model

Xxgboost
logistic regression

svr
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Fonte: Autor
Com base nesse panorama, destacam-se a seguir os principais grupos de modelos, suas
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caracteristicas técnicas e resultados descritos na literatura.
4.1 Redes Neurais Artificiais e Aprendizado Profundo

As Redes Neurais Artificiais (ANNs) sdo amplamente utilizadas para prever pregos de
acoes devido a sua capacidade de modelar relagdes complexas entre varidveis de mercado.
Entre as arquiteturas mais empregadas, destacam-se os Perceptrons de Multiplas Camadas
(MLPs), que servem como base para diversas redes profundas. Quando combinadas com
técnicas de selecao evolutiva de instancias, heuristicas genéticas ou métodos hibridos, essas
redes apresentam ganhos expressivos de desempenho (Ding e Qin, 2020; Kim, Han e Oh,
2002; Jiang, He e Wang, 2020).

As Redes Neurais Profundas (DNNs), que incluem multiplas camadas ocultas,
possibilitam a extracdo de caracteristicas hierarquicas e tém se mostrado eficazes na detecg¢ao
de tendéncias e rupturas de regime em dados financeiros (Krauss, Doornik e Hau, 2017; Chen
etal., 2021).

4.2 Redes Recorrentes e LSTM

As redes LSTM (Long Short-Term Memory) foram desenvolvidas para superar
limitacdes de redes recorrentes convencionais, como o desaparecimento do gradiente, e sdo
altamente eficazes na modelagem de séries temporais financeiras ndo estaciondrias. Variagoes
como Bi-LSTM, ARFIMA-LSTM e arquiteturas com atencdo tém mostrado acuricia elevada
em previsdes de curto prazo e negociagao intradiaria (Zhang et al., 2021; Mahmood, Khan e
Zulfigar, 2022; Selvin et al., 2017).
4.3 Maquinas de Vetores de Suporte (SVM e SVR)

Os modelos SVM (para classificagdo) e SVR (para regressdo) sdao robustos para
conjuntos de dados ruidosos e de alta dimensionalidade. A precisao desses modelos pode ser
aprimorada por técnicas de ajuste de parametros, como Algoritmo Genético e Otimizacdo por
Enxame de Particulas, além do uso de kernels como o RBF (Wang e Liao, 2022; Patel et al.,
2015).

4.4 Métodos Baseados em Arvores e Técnicas de Ensemble

Modelos como Random Forest, Gradient Boosting e AdaBoost tém sido amplamente
utilizados para previsdo de tendéncias no mercado de acdes. Esses métodos oferecem maior
robustez e capacidade de generalizagdo, especialmente quando combinados em estratégias de
ensemble com redes neurais ¢ SVM (Krauss, Doornik e Hau, 2017; Patel et al., 2015; Kim,
Han e Oh, 2002).
4.5 Aprendizado por Reforc¢o

O Aprendizado por Refor¢co (RL) e suas variantes com aprendizado profundo (como
Deep Q-Learning) tratam o mercado financeiro como um ambiente sequencial de decisoes.
Esses modelos buscam maximizar recompensas acumuladas ao longo do tempo e tém sido
aplicados com sucesso na construgdo de estratégias automatizadas de negociacao (Deng et al.,
2017; Mo et al., 2022). Em algumas abordagens, os agentes nao apenas decidem quando
comprar ou vender, mas também quantificam a quantidade a ser transacionada com base nas
condi¢des de mercado (Zhang, Zhou e Ji, 2021).

Além dos dados de precos, diversos modelos incorporam variaveis contextuais, como
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sentimento de investidores, noticias econdmicas e indicadores de confianga, para enriquecer
os sinais preditivos. Essas fontes alternativas, quando processadas por técnicas de
processamento de linguagem natural (PLN) e aprendizado profundo, t€ém demonstrado
impacto positivo na acuracia das previsoes (Peng et al., 2022; Li et al., 2021).

5. COMPARACAO ENTRE ESTRATEGIAS TRADICIONAIS E MODELOS DE 1A
5.1 Abordagens Fundamentais

A literatura distingue duas principais abordagens para modelar precos de ativos. A
tradicional, baseada em pressupostos de linearidade e estabilidade, inclui modelos como
ARIMA, GARCH e chartismo. A alternativa utiliza aprendizado de méaquina (ML), com
técnicas como redes neurais (RNA), SVM, algoritmos genéticos, GCN e aprendizado por
reforgo (DRL). As abordagens diferem em dados usados, métricas, resultados e formas de
implementagao.

5.2 Como Funcionam os Modelos Tradicionais

5.2.1 MODELO ARIMA (BOX-JENKINS): Utilizado por Hassan et al. (2007) em
acoes como Apple, IBM e Dell, esse modelo transforma as séries de precos em séries
estacionarias e estima relagdes auto-regressivas. O erro médio percentual absoluto (MAPE, do
inglés mean absolute percentage error) variou entre 0,66% e 1,80%, o que revela um
desempenho razoavel em ambientes estdveis, mas baixa adaptabilidade a oscilagdes abruptas.

5.2.2 MODELO GARCH COM ORDEM(1,1): Moshiri e Kamal (2018) utilizaram
esse modelo para prever a volatilidade do prego do petroleo Brent. O GARCH tradicional foi
comparado com uma versao que integra RNA, e essa tltima reduziu o erro quadratico médio
(RMSE, do inglés root mean square error) em 30%, sugerindo que o modelo tradicional tem
limitagdes importantes na captura de variagdes nao lineares.

5.2.3 MODELO DE TRES FATORES DE FAMA-FRENCH: Em um estudo com
acdes da bolsa chinesa de Xangai (SSE ), Li e Qin (2016) mostraram que esse modelo
explicativo de retornos obteve 54% de acuracia direcional, contra 64% de uma RNA. Isso
indica que, embora util para andlise macroecondmica, o modelo ¢ pouco eficaz para
aplicagdes de curto prazo.

5.3 Modelos de Aprendizado de Maquina: Funcionamento e Resultados.

5.3.1 REDES NEURAIS MULTICAMADAS (MULTILAYER
PERCEPTRON/BACKPROPAGATION NETWORK (MLP/BPN) ): Aplicadas no indice
S&P 500 e em empresas taiwanesas, essas redes treinadas por retropropagacdo alcangaram
MAPE de 1,12% (Chen et al., 2015). A versdo com janela dindmica, case-based dynamic
window neural network (CBDWNN), alcangou retornos anuais entre 96% e 282%.

5.3.2 MAQUINAS DE VETORES DE SUPORTE (SVM): Em acdes da SSE 50,
modelos SVM com kernels otimizados por GA alcangaram acuracia de 80% (Zhang et al.,
2019). A versao fuzzy-SVM elevou a area sob a curva ROC (AUC, do inglés area_under the
curve) para 0,912, tornando-se mais tolerante a ruidos e excegdes (Chen et al., 2020).

5.3.3 REDES DE MEMORIA DE LONGO E CURTO PRAZO (LSTM) E
ARFIMA-LSTM: Liu et al. (2020) relataram acuracia superior a 95% na previsao simultdnea
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de precos abertos, maximos e¢ minimos na SSE. Qiu et al. (2021) integraram residuos
ARFIMA a LSTM, reduzindo o RMSE do par BTC-USD em 22%.

5.3.4 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS COM LSTM BIDIRECIONAL
(CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK (CNN) COM BI-LSTM): Zhang et al.
(2022) usaram convoluc¢des multiplas e camadas LSTM bidirecionais em dados intradidrios
do S&P 500, obtendo desempenho seis vezes superior ao SVR em termos de RMSE.

5.3.5 GENETIC ALGORITHM - HIDDEN MARKOV MODEL - ARTIFICIAL
NEURAL NETWORK(GA-HMM-ANN): Hassan et al. (2007) combinaram algoritmo
genético, modelo oculto de Markov (HMM) e RNA, atingindo MAPE de 0,85% em IBM,
com maior capacidade de prever mudancgas de tendéncia.

5.3.6 SISTEMA NEURO-FUZZY ADAPTATIVO (ANFIS): Cakici et al. (2018)
aplicaram essa arquitetura ao indice ISE-100, obtendo acerto direcional de 98,3% com cinco
camadas de decisao e ajuste hibrido.

5.3.7 ARVORES DE DECISAO GRADIENT BOOSTED E FLORESTAS
ALEATORIAS (XGBOOST ¢ RANDOM FOREST): Patel et al. (2015) integraram essas
duas técnicas em 12 indices globais e obtiveram acuréacia de 80%, com reducdo da variancia
nos resultados.

5.3.8 APRENDIZADO POR REFORCO PROFUNDO (DRL): Li et al. (2023)
usaram multiplos agentes DQN (do inglés deep Q-network) no S&P 500 e PETRA4,
alcangando indice de Sharpe entre 1,5 e 1,8, com convergéncia 40% mais rapida.

5.3.9 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS EM GRAFOS (GCN): Wang et al.
(2019) aplicaram GCNs para modelar relagdes societarias em agdes chinesas, aumentando a
acuracia em 6 pontos percentuais em comparacao com LSTM.

5.3.10 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL (PLN ou NLP): Kelly
et al. (2022) e Schumaker & Chen (2009) usaram os modelos FinBERT e AZFinText para
interpretar textos financeiros, elevando o Fl-score em até 7 pontos percentuais e gerando alfa
adicional de 2%.

5.4 Comparacao Numérica Unificada

Para permitir comparagdes validas entre estudos diferentes, as métricas foram
ajustadas para uma base comum, considerando apenas resultados fora da amostra e bases de
dados publicas. As métricas de modelos tradicionais foram retiradas de Hassan et al. (2007),
Moshiri & Kamal (2018) e Tsaih et al. 1998. Os dados dos modelos de IA vieram de Hassan
et al. (2007), Chen et al. (2015), Li et al. (2023) e Moshiri & Kamal (2018). Observar Tabela
1.
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Tabela 1 - Comparagao entre modelos tradicionais de modelos de 1A

Indicador Melhores Tradicional (estudo) Melhores IA (estudo) Variacao
MAPE diario 1,80 % (ARIMA-Apple) 0,85 % (GA-HMM-1BM) —53%
Retorno anualizado 50 % (MA/RSI-NYSE) 282 % (CBDWNN-Epistar) +232 p.p.
Sharpe intradiario 0,3 (bull-flag-NYSE) 1,8 (multi-DQN-S&P) +1,5
RMSE volatilidade 100 % (GARCH-Brent) 70 % (ANN-GARCH-Brent) =30 %
6. CONCLUSAO

Amparada pela estrutura PICO e reportada segundo o protocolo PRISMA, esta revisao
examinou artigos de 2010 & 2024 sobre previsao de mercados financeiros com Inteligéncia
Artificial (IA). A integragdo de métricas bibliométricas normalizadas e analise qualitativa
levou aos seguintes achados:

Desempenho superior da IA: Modelos profundos reduziram o MAPE e o RMSE em
até 53 % e elevaram o indice de Sharpe intradiario em mais de um desvio-padrdo face a
ARIMA tradicionais (Bukhari et al., 2020) e GARCH classicos (Lee; Ryur, 2017).
Destacam-se o Bi-LSTM com mecanismo de atencdo que superou o SVR no S&P 500 (Weng
et al., 2020) e o hibrido CNN-GCN optimizado por algoritmo genético, que melhorou a
robustez a choques de regime em acdes chinesas (Zhou et al., 2020).

Forca das arquiteturas hibridas: Cerca de 63 % dos artigos empregam composigoes de
algoritmos. O ensemble DNN + Gradient-Boosted Trees gerou arbitragem estatistica
sustentada no S&P 500 (Krauss; Doornik; Hau, 2017). J4 a integragdo ARFIMA-LSTM com
atencdo (Liang et al., 2020) reduziu o erro direcional em criptomoedas. Estratégias
GA-XGBoost (Li et al., 2020) e GA-otimizado-CNN (Zhang et al., 2020) refinaram sele¢ao
de features e hiper-parametros, reforcando a predominancia de meta-heuristicas.

Avangos em execucao algoritmica: Agentes de Deep Q-Learning que calibram nao s6
o timing mas o sizing das ordens (Mo et al., 2021) atingiram Sharpe intradiario até seis vezes
superior ao benchmark, desde que custos de transagdo fossem internalizados. Estudos
classicos de hibridizacdo com regras técnicas (Tsung; Hwang; Lee, 2016) mostram que, em
cenarios de baixa laténcia computacional, combinagdes leves de IA continuam competitivas.

Entre limitagdes, entra-se o escore bibliométrico, mesmo ajustado por idade do artigo,
favorece subareas consolidadas; preprints recentes podem ter sido sub ponderados. A opg¢ao
por artigos em inglés exclui pesquisas locais. A heterogeneidade de métricas financeiras
dificulta meta-analises finas de risco-retorno.

Como sugestdo, futuras pesquisas devem ampliar o corpus, incluindo artigos a partir
de 2025, para captar avangos recentes, como transformers e outras variantes de deep learning,
que vém se consolidando como padrao para séries financeiras multimodais. A incorporagao de
evidéncias mais atuais ¢ o uso de métricas padronizadas de impacto pratico tornardo as
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conclusdes mais robustas e comparaveis entre abordagens.

Em sintese, a evidéncia consolidada confirma que a IA redefine o estado da arte em
previsao de precos e negociacdo algoritmica. O progresso futuro dependera da sintese entre
rigor estatistico, interpretabilidade e métricas de risco-retorno que reflitam as exigéncias de
um ambiente financeiro cada vez mais dinamico e regulado.
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