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RESUMO

O avanco tecnoldgico tem permitido uma ampla utilizacdo de solugdes computacionais
no mercado financeiro, especialmente aquelas relacionadas as areas de ciéncia de dados e
inteligéncia artificial. Investidores e empresas de investimentos vém buscando solugdes que
auxiliem sua tomada de decisdo para a compra de ativos. Parte dessas solugdes visa a previsao
do preco dos ativos hum curto espaco de tempo. Através da anélise de séries temporais e da
utilizacdo de algoritmos de aprendizado de maquina diversas pesquisas tém se mostrado
promissoras em sua capacidade de previsao. Contudo, a utilizacdo das cotacgdes historicas dos
ativos tem se mostrado insuficiente para aumentar a preciséo das previsdes. O preco dos ativos
possui um comportamento bastante diversificado, sofrendo a influéncia do cenario
macroecondmico global ou local, do comportamento dos investidores em diferentes periodos
do ano e do movimento de outros indices acionarios. O trabalho busca construir um modelo de
analise para previsdo de tendéncias mensais na bolsa de valores que utilize um conjunto de
indicadores macroecondémicos, efeitos comportamentais e comportamento de outros indices de
ativos. Esse modelo é testado considerando o cendrio brasileiro, sua bolsa de valores e seus
indicadores macroeconémicos. Esse modelo apresentou resultados interessantes para a
classificacdo mensal em meses de baixa ou de alta, obtendo, em sua média, resultados acima de

60% para os diferentes algoritmos aplicados.

Palavras-chave: Séries temporais. Classificacdo. Previsdo. Bolsa de valores.

Algoritmos de Machine Learning.



A multidisciplinary analysis model for Monthly trend prediction in the Brazilian
Stock Market

ABSTRACT

Technological advances have allowed for a wider application of computational solutions
within the financial market, especially those related to the areas of data science and artificial
intelligence. Investors and investment companies have been searching for solutions that assist
in their decision making for assets allocation, most of which aim at forecasting the assets price
within a short-term. Via the analysis of time series and the use of Machine Learning algorithms,
several researches show promise in their predictive capacity. However, the use of historical
asset prices has proved insufficient in increasing the accuracy of forecasts. Asset prices reveal
highly diversified behavior, influenced by the global or local macroeconomic scenario, the
behavior of investors in different periods of the year and the movement of other stock indices.
This work aims at building a monthly trend forecasting stock market analysis model,
considering macroeconomic indicators, behavioral effects and movement of other asset indices.
The model is tested bearing in mind the Brazilian scenario, its stock exchange and its
macroeconomic indicators. The algorithm presented interesting results for sorting months into
negative and positive returns, achieving, on average, results above 60% for the different
algorithms applied.

Keywords: Time series. Classification. Prediction. Stock market. Machine learning

algorithm.
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1 INTRODUCAO

Ao longo dos dltimos anos, uma grande transformacgdo estd em curso no mercado
brasileiro de capitais. Com um cenério inédito de baixas taxas de juros, um grande nimero de
investidores pessoa fisica vem migrando seus investimentos para ativos de renda variavel em
busca de uma maior rentabilidade. Esse crescimento é importante para a consolidacdo do
mercado financeiro do pais, uma vez que contribui para seu fortalecimento ao demandar uma
melhora nos processos e uma redugdo dos custos aos clientes, ao propiciar o desenvolvimento
de tecnologias inovadoras.

Contudo, o conhecimento de base é fundamental para ajudar o investidor a tomar
melhores decisdes. Compreender o funcionamento do mercado financeiro e suas caracteristicas
é essencial, assim como as relacBes existentes entre a economia e 0s principais indices
acionarios. Também devem ser levados em conta os diferentes comportamentos dos
investidores, visando identificar oportunidades das quais estes se beneficiem. A grande
diversidade existente no mercado financeiro, cada vez mais globalizado, permite ao investidor
local buscar diversas classes de ativos para compor seu portfélio, mas, com a auséncia de
conhecimento, este podera concentrar seus investimentos ao invés de diversificar, se expondo
a eventuais riscos.

Uma das melhores formas de se obter conhecimento sobre todos esses fatores € através
de estudo de dados histéricos (JACKSON et al., 2021), que avaliam o comportamento do
mercado ao longo de grandes periodos, fornecendo importantes insights para as tomadas de
decisdes futuras. Diversas pesquisas sdo conduzidas com a tematica de previsao de tendéncias
futuras (LIU H. et al., 2021) (GIACOMEL F. et al., 2015). Cientistas de dados vém aplicando
técnicas de aprendizado de maquina em séries temporais (LIU H. et al., 2021) (GIACOMEL F.
etal., 2015) visando identificar padrbes para investimentos de curto-prazo. Importantes estudos
analisam o cendrio macroecondmico de um pais (SALISU A. et al., 2021) (TORAMAN C et
al., 2014) (STONA F. et al., 2018) para compreender como este pode influenciar o mercado
financeiro. Estudiosos em finangas comportamentais também buscam estudar e identificar
anomalias no comportamento dos investidores (AHMED B, 2020) (PLASTUN A. et al., 2020)
(CHEN Z. et al., 2018).

Com o avanco tecnoldgico, em especial o aumento da capacidade de processamento e
de armazenamento de dados, estudos que antes demandavam uma enorme quantidade de tempo,

se tornaram muito mais rapidos e mais precisos. E por isso, cada vez mais o mercado de trabalho
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financeiro vem agregando engenheiros, analistas e cientistas de dados que possuem a
capacidade de manipular e extrair informacdes de grandes volumes de dados, criando modelos
e analisando tendéncias.

No mercado financeiro, investidores buscam constantemente novas estratégias com o
objetivo de superar o desempenho médio do mercado de acgdes. Estratégias mais tradicionais
acabam sendo deixadas de lado para analises de curto prazo que visam obter lucros em um curto
periodo, muitas vezes fazendo o uso de previsdo de tendéncias através da analise grafica ou de
indicadores.

No sistema financeiro atual existem os chamados fundos Quants?, fundos que utilizam
uma abordagem quantitativa com foco em modelos computacionais para conseguir se antecipar
aos movimentos do mercado e obter lucro. Com o potencial de processamento cada vez maior,
a utilizacéo de algoritmos de inteligéncia artificial no mercado financeiro (DE MELLO ASSIS
J. et al. 2018) é uma area bastante explorada, seja por investidores, economistas e cientistas da
computacéo.

Entre as aplicagOes de inteligéncia artificial no mercado financeiro, destaca-se a
utilizacdo de técnicas de aprendizado de maquina para a previsdo do comportamento futuro de
um ou mais ativos. Com base nessa previsdo, investidores podem posicionar seu portfélio para
aproveitarem tanto os movimentos de alta quanto de baixa. A previsdo desses movimentos é
vista por muitos com bastante ceticismo, gerando debates e visdes divergentes entre
economistas e investidores sobre seus resultados.

No lado tecnoldgico, houve uma evolucédo das técnicas de previsao. Por um lado, ha a
previsdo gréafica, que utiliza a chamada andlise técnica para prever tendéncias futuras, sendo
baseada apenas no preco do ativo alvo. Uma das vantagens das técnicas de aprendizado de
maquina é a possibilidade de combinar diferentes fontes de dados para a tomada de decisao,
gerando modelos mais complexos e dindmicos.

As variaveis utilizadas nestes modelos acabam sendo um ponto chave para a
performance dos mesmos. Alguns estudos (CHRISTY J. et al.,, 2021) avaliam aspectos
financeiros das empresas, como alguns indicadores da prépria empresa ou setoriais como dados
Uteis para a criacdo de um modelo de predicdo. Outros trabalhos (RYOTA K. et al, 2012)
também consideram alguns dados macroeconémicos, como taxa de juros e cotacao do barril de

petréleo como indicadores que podem afetar o comportamento do preco de um ativo no futuro.

L www.investopedia.com/terms/g/quantfund.asp
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Alguns estudos (XIA B. et al., 2013) (ZHANG L. et al., 2017) utilizam as cotagdes e
outras informacdes de negocia¢Bes como preco de fechamento e abertura, além do volume de
negociacdo como dados de entrada. Outros trabalhos (HUYNH H. et al., 2017) (WANG Z. et
al., 2015) buscam encontrar uma relagdo entre noticias e o comportamento da bolsa de valores.
Alguns focam na otimizacdo de algoritmos (TANG L. et al.,, 2018) para melhorar o
desempenho, enquanto outros (LIU H et al., 2021) buscam uma combinacdo destes para obter
maior precisdo. As técnicas vistas na literatura sdo bastante variadas, indo de algoritmos de
classificagdo mais simples como os de regresséo linear, Random Forest (RF) e Support Vector
Machine (SVM) (PATIL P. et al., 2020) (WANG H. et al., 2020) (LUO R., 2020), até
algoritmos mais complexos que envolvem redes neurais artificiais (GIACOMEL F. et al., 2015)
(DE MELLO ASSIS J. et al. 2018) ou LSTM (Long short-term memory) (HUANG B. et al.
2018) (OJO S. et al., 2015). A selecdo da janela temporal (GONZALEZ R. et al., 2015) de
analise pode impactar na obtencéo de analises mais precisas, assim como a utilizacao de outras
séries temporais, de indices ou ativos (RYOTA K. et al., 2012).

Observa-se a importancia da selecdo de varidveis chaves para a construcao de modelos
de previsdo mais precisos. Esse trabalho se propde a analisar algumas variaveis de diferentes
areas e seu relacionamento com a bolsa de valores e, com base nesse estudo, propor um modelo
de previsao que sera chamado de multidisciplinar. Esse modelo sera avaliado juntamente com
um conjunto de algoritmos de aprendizado de maquina, objetivando encontrar aquele que
produz a maior precisdo nas previsoes.

Esse trabalho foi dividido em duas etapas. Na primeira, é proposta uma analise
multidisciplinar de estudo de séries temporais. Essa analise compreende trés fases. Na primeira,
sdo analisados os indicadores macroeconémicos do pais e de que forma eles impactam na bolsa
de valores. Busca-se definir intervalos temporais que apresentem grandes variagdes nos dados
macroecondmicos para se estudar os impactos no indice de acdes. Na segunda, sdo conduzidas
algumas investigagcdes sobre o comportamento dos investidores da bolsa de valores e alguns
estudos estatisticos. Por fim, sdo realizadas comparacdes entre diferentes indices locais e
internacionais com a bolsa brasileira, analisando-se de que forma eles refletem no resultado
desta Gltima.

A segunda etapa do trabalho prop&e um algoritmo de previsdo de tendéncias mensais
que visa avaliar o melhor conjunto de dados de entrada, composto pelas variaveis estudadas na
primeira etapa do trabalho. A anélise mensal visa ser um diferencial em relagdo a outros

trabalhos, a0 mesmo tempo que permite a utilizagdo dos efeitos sazonais estudados na etapa de
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analise. O algoritmo consiste de uma selecéo e adaptacdo das varidveis de entrada e na analise
de qual configuracdo tera maior impacto em prever o comportamento mensal do indice
Bovespa. Utiliza-se um conjunto de técnicas de aprendizado de maquina (ML) comuns na
literatura, visando se obter a melhor precisdo a partir da média do resultado destas técnicas na
avaliacdo do resultado mensal do Ibovespa como de alta ou de baixa.

Experimentos exaustivos mostraram que a precisao das previsdes esta ligada a selecdo
dos indicadores, apresentando resultados diversos de acordo com o conjunto escolhido. As
técnicas de aprendizado de maquina em sua meédia obtiveram precisfes parecidas, mesmo
utilizando configuracGes mais genéricas. O trabalho também propde algumas direcdes a serem
seguidas que podem trazer melhores resultados, desde a diminui¢do da janela temporal, quanto
uma selecdo de outros indices financeiros ou setoriais. Além disso, é provavel que uma
customizacdo mais expressiva de alguma das técnicas de aprendizado de maquina permitira
aumentar a precisao da previsao.

Este trabalho apresenta as seguintes contribuicdes:

e Modelo de analise de séries temporais financeiras multidisciplinar, composto por
indicadores macroecondmicos, indices do mercado financeiros e efeitos
comportamentais.

e Construcdo de um algoritmo para avaliacdo da predicdo mensal da bolsa de valores
brasileira de acordo com um conjunto variado de entradas, obtidos a partir da anélise
multidisciplinar.

e Modelo que utiliza variadas técnicas de aprendizado de maquina para validar os
diferentes conjuntos de dados de entrada.

O trabalho esta estruturado em seis capitulos. No Capitulo dois é fornecida uma
explicacdo sobre os principais conceitos utilizados no trabalho. O Capitulo trés apresenta uma
breve descricdo dos trabalhos relacionados usados como inspiracédo e referéncia. No Capitulo
quatro é especificado em detalhes o modelo proposto neste trabalho. Por fim, o Capitulo cinco
apresenta os resultados das andlises realizadas e o Capitulo seis oferece uma conclusao para o

trabalho, bem como propostas para estudos seguintes.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste capitulo sdo abordados os principais conceitos apresentados no trabalho. Os
conceitos financeiros que fazem parte da primeira fase do trabalho serdo discutidos

inicialmente, seguido pelos conceitos computacionais presentes na segunda fase.

2.1 Séries temporais

A evolucgdo tecnologica trouxe um grande aumento no poder computacional. Esse
aumento foi responsavel pelo grande desenvolvimento recente da area de analise de dados. Cada
vez mais presente em diversos campos e especialidades, a analise de dados aliada a ciéncia da
computacdo e a estatistica vem apresentando novas descobertas em uma escala cada vez maior.
De posse de um grande volume de dados passados, que pouco puderam ser analisados devido
as limitagdes tecnoldgicas, hoje é possivel estudar e extrair conhecimento de grandes conjuntos
de dados de forma muito mais rapida.

No setor financeiro, a evolugdo foi marcante. Se antes a contabilidade das empresas era
registrada em livros caixa, os pregdes da bolsa de valores feitos ao vivo e por voz, e as ordens
de compra e venda de acOes eram registradas em cartGes, hoje tudo é digital. Felizmente, o0s
Orgdos regulatorios responsaveis e as bolsas de valores mantiveram esses dados guardados e
criaram bases de dados que podem ser facilmente acessadas atualmente.

Diversos sites e empresas fornecem ferramentas para obter as cotagcfes historicas das
acles e dos principais indices de a¢Bes. Dentro do mundo de investimento, essas informacdes
graficas sdo a matéria-prima dos investidores que utilizam as estratégias de anlise técnica. A
analise técnica, também conhecida como andlise gréafica, utiliza os graficos das cotacdes e dos
volumes de negociacdo dos ativos para identificar tendéncias e prever os movimentos do
mercado. Muito utilizadas por investidores de curto prazo, que realizam operag0es de compra
e venda em curtos periodos de tempo, essas analises visam identificar o comportamento atual e
futuro do mercado para que o investidor obtenha vantagem através de um posicionamento que
gerara resultados.

O estudo de series temporais permite a avaliagdo do comportamento de diversos tipos
de dados ao longo de um periodo de tempo. Sdo famosas as séries temporais meteorologicas

como as de temperatura maxima, minima e regime de chuva anual, além de também serem bem
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conhecidas nas ciéncias biologicas as séries temporais de monitoragéo cardiaca (REYHANI R.
et al., 2011). Composto por um conjunto de valores e um indice, cada item de uma série
temporal representa esses valores em um determinado periodo de tempo. Os itens dentro dessa
série sdo ordenados de forma cronoldgica. O indice pode possuir qualquer periodicidade no
formato de data/hora, como anual, mensal, diério, por hora, minuto ou segundo. A observacéo
do comportamento temporal de dados € utilizada em diferentes areas, dentre as quais se destaca
0 uso em anélise estatistica.

Na economia e no setor financeiro, séries histéricas sdo utilizadas na conducdo de
estudos sobre a evolucdo de indicadores, precos e outras importantes variaveis (CHRISTY J. et
al., 2021). A analise historica permite a observacéao de ciclos e tendéncias, além de auxiliar na

identificacdo de eventos ndo recorrentes como crashes e bolhas (MCMILLAN D. G, 2021).

2.2 Mercado Financeiro

O mercado financeiro tem a bolsa de valores como um instrumento presente na
sociedade para a negociacao de titulos mobiliarios entre diferentes atores. Um dos titulos mais
comuns e negociados sao as a¢fes. Uma acdo representa um percentual do capital social de uma
empresa e pode ou ndo estar sendo negociada em uma bolsa de valores. Sdo chamadas de
empresas de capital aberto aquelas que negociam suas a¢es na bolsa de valores. Quando
alguém compra uma dessas acGes, acaba se tornando sécio e acionista desta empresa, tendo
direito a participar do lucro e de algumas decisdes de empresa, de acordo com o seu percentual
de participacdo na empresa.

A atual bolsa de valores brasileira é a B3?, bolsa de valores sediada em Sao Paulo, que
possui mais de 380 empresas listadas no comeco de 2021. No mundo dos investimentos, possuir
um benchmark é fundamental para se acompanhar o desempenho das diferentes estratégias e
composicdes de carteiras. Uma forma de representar o mercado de capital de um pais e medir
0 seu desenvolvimento é através da utilizacdo de um indice que o represente. Dessa forma, no
Brasil temos o indice Bovespa ou Ibovespa?®, indice formado por uma carteira tedrica com as

maiores e mais negociadas empresas da bolsa brasileira. O indice é constituido por um

2 www.b3.com.br

3 www.b3.com.br/pt_br/market-data-e-indices/indices/indices-amplos/ibovespa.htm



18

percentual de cada empresa, proporcional ao valor de mercado dessa, sendo atualizado a cada
quatro meses.

Na bolsa de valores brasileira, também ocorre a negociacéo de outras classes de ativos,
como fundos de investimento imobiliarios e fundos passivos. Os fundos imobiliarios sdo fundos
de investimentos que investem em imoveis, recebiveis imobiliarios ou em outros fundos de
investimentos imobiliarios. Assim como existe o indice Bovespa para as acdes brasileiras,
existe o IFIX* para os fundos imobiliarios. Os fundos passivos negociados em bolsa sdo
conhecidos como ETF, Exchanged-Traded Fund. Estes fundos buscam replicar uma carteira
tedrica com os ativos presentes em um indice, geralmente comprando todas as agdes desse
indice na mesma proporcao indicada. De uma forma simplificada, um investidor que deseja
obter o mesmo desempenho do Ibovespa, podera procurar investir num ETF que replique o
indice Bovespa, como 0 BOVAL11®,

Outros importantes ETFs presentes no mercado brasileira sdo:

e SMAL11®: fundo que investe no indice small caps (SMLL). Esse indice é composto
por empresas de baixa capitalizacdo e volume de negociacéo diario.

e 1VVB118: fundo que investe no indice americano Standard & Poor’s 500° (S&P 500).
Esse indice é formado pelas 500 maiores empresas americanas. No Brasil o IVVB11 é
cotado em reais, mas acompanha a variagdo dos pregos em délar, uma vez que o fundo
compra empresas na bolsa americana.

Nos mercados globais, especialmente nos Estados Unidos, a quantidade de ETFs

listados é mais significativa se comparada com a bolsa brasileira. Diversos tipos de indices sdo

4 www.b3.com.br/pt_br/market-data-e-indices/indices/indices-de-segmentos-e-setoriais
/indice-de-fundos-de-investimentos-imobiliarios-ifix.htm

5 www.blackrock.com/br/products/251816/ishares-ibovespa-fundo-de-ndice-fund

& www.blackrock.com/br/products/251752/ishares-bmfbovespa-small-cap-fundo-de-ndice-
fund

" www.b3.com.br/pt_br/market-data-e-indices/indices/indices-de-segmentos-e-setoriais/indice
-small-cap-smll.htm

8 www.blackrock.com/br/products/251902/ishares-sp-500-fi-em-cotas-de-fundo-de-ndice-inv-
no-exterior-fund

¥ www.spglobal.com/spdji/pt/indices/equity/sp-500/#overview
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utilizados para a criagdo de ETFs nesses mercados. Dentre eles, na bolsa de valores americana
destacam-se:

e EEM!: o iShares MSCI Emerging Markets é um ETF que investe no indice MSCI
Emerging Markets, formado pelas maiores empresas dos paises emergentes. Esse fundo
investe um pequeno percentual (inferior a 10%) nas maiores empresas brasileiras.

e |AU: o iShares Gold é um ETF que investe em ouro, um dos investimentos mais
antigos do mundo. Esse instrumento acaba sendo uma forma acessivel do investidor ter
uma posic¢ao em ouro, sem depender de negociar contratos de compra e venda de ouro
cujos valores sdo elevados.

Na avaliacédo do desempenho de um ativo no mercado financeiro, utilizam-se algumas
métricas como a rentabilidade, correlagdo e o0 CAGR (Compound Annual Growth Rate)
(CHRISTY J. et al., 2021). A rentabilidade de um investimento é medida pela diferenca
percentual entre o investimento final e o inicial. O objetivo de todo e qualquer investidor é obter
a maior rentabilidade possivel em seus investimentos, sem se expor a grandes perdas.

A rentabilidade também pode ser calculada de forma periddica, tendo destaque o célculo
do CAGR, taxa anual composta de crescimento. Essa métrica informa o crescimento anual do
investimento na forma de juros compostos, sendo mais significativa que a média anual da

rentabilidade. Seu valor é calculado de acordo com a Equacéo 1:

1
Valor Final

n
m) — 1,sendo n o numero de anos (1)

CAGR = (

Existem momentos em que o mercado enfrenta fortes crises e um determinado tipo de
ativo pode acabar sendo impactado mais fortemente do que outro. Considerando como exemplo
a queda da bolsa ocorrida em virtude da pandemia em marco de 2020, alguns ativos tiveram
uma maior queda do que outros. Ativos relacionados ao setor de servigo, turismo e aviacao
tiveram uma forte queda, ao passo que ativos do setor de e-commerce Se recuperaram
rapidamente.

Uma das formas de se proteger contra riscos nos investimentos € através da
diversificagdo. Possuir ativos diferentes, como acOes de setores diferentes, pode ser uma
vantagem, uma vez que, cada setor pode ter um desempenho diferente, impedindo todo o

portfélio de sofrer o mesmo prejuizo. Na construcdo de portfdlios, os investidores utilizam uma

10 www..ishares.com/us/products/239637/ishares-msci-emerging-markets-etf

1 www.ishares.com/us/products/239561/ishares-gold-trust-fund
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importante métrica que é a correlagéo entre os ativos. Essa métrica visa indicar como um ou
mais ativos estdo relacionados, em relacdo as variacdes de suas cotacdes. Variando entre -1 e
1, a correlacdo entre dois ativos é forte quando o preco de ambos tende a se movimentar para o
mesmo lado. Correlacdo proxima a 0 indica nenhuma correlacdo, logo os movimentos dos
precos ndo se relacionam. Uma correlacdo negativa proxima a -1 indica movimentos
relacionados no preco s6 que de forma oposta.

A diversificacdo se faz presente no momento em que 0s ativos possuem uma baixa
correlacdo entre si, ou até correlacdo negativa em alguns casos. Dessa forma, alguns ativos que
possam passar por um periodo de baixa poderdo ser compensados por outros ativos que estejam
em alta. O contrario da diversificacdo é a concentracdo. Um exemplo seria possuir diversos
ativos semelhantes ou do mesmo setor. Dessa forma, eles tendem a ter uma alta correlagdo
positiva e, normalmente, quando um se encontra em momentos dificeis, 0s outros o seguem.
Assim, o risco de ter uma carteira concentrada € maior, uma vez que algum evento pode acabar

atingindo esses ativos e levar a carteira como um todo a ter um resultado negativo.

2.3 Macroeconomia

Uma nocdo bésica de economia é sempre muito bem vinda para a sociedade. Ter a
compreensdo de algumas das variaveis que afetam de diferentes formas a vida da populacao é
importante para o planejamento financeiro pessoal. Nesta secdo serdo apresentados algumas
das principais variaveis macroeconémicas do Brasil.

A SELIC'? ¢ a taxa de juros da economia brasileira, sendo utilizada como taxa basica
em diversas aplicacdes do mercado. Reajustada conforme decisdo do Banco Central do Brasil
(BCB), essa taxa ajuda no controle da inflagdo e na expanséo do crédito. Como a SELIC é
utilizada como indexador para grande parte dos empréstimos e das dividas, uma reducdo dessa
taxa acaba por aliviar o endividamento e facilitar a concessdo de novos créditos, ao passo que
sua elevacdo acarreta por diminuir a liberagdo de crédito, que por sua vez auxilia na retracdo da

inflag&o.

12 \www.bhch.gov.br/controleinflacao/taxaselic
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A inflacdo oficial no pais € medida pelo indice de precos ao consumidor amplo
(IPCA?™), que corresponde a uma cesta de produtos e servicos cujos precos sdo analisados
mensalmente em diversas cidades do pais. A partir da média desses precos, calcula-se a variacdo
mensal. A inflacdo também acaba por refletir o poder de compra da moeda, que aumenta em
caso de deflacédo (inflacdo negativa) e cai em caso de inflagdo. O BCB estabelece uma meta de
inflacdo para cada ano e visa, através de ajustes da taxa SELIC, manter essa taxa dentro da meta
estabelecida.

A taxa de cambio'# é um importante indicador para a economia brasileira. Sendo o délar
a moeda mais utilizada em transacfes internacionais e no comércio mundial, seu valor pode
influenciar fortemente a economia brasileira. Um dolar alto favorece as empresas exportadoras
e que geram receitas no mercado internacional, ao passo que encarece a importacao de produtos
e insumos, aumentando os precos das mercadorias pagas pela populagdo local. Um doélar baixo
acaba por favorecer as importacdes, reduzindo o custo das mercadorias, favorecendo o consumo
de produtos importados, ao passo que diminui as receitas de exportadores. A dindmica do
cambio é complexa, mas pode se resumir ao principio de oferta e demanda. Conforme mais
pessoas compram dolares, mais o preco tende a aumentar, enquanto que um aumento das vendas
de dolares para compra de real por parte de investidores internacionais acarreta numa queda da
cotacdo do dolar.

Na economia é comum haver indices que sdo indexados as varidveis macroeconémicas.
No cendrio brasileiro destacam-se o CDI*® e o IMA-B. Os certificados de depdsito
interbancario (CDI) sdo uma forma de investimento em renda fixa que utiliza a taxa DI/, uma
taxa cobrada entre instituicdes financeiras para empréstimos. A taxa DI utilizada € muito
préxima da taxa SELIC e tornou-se o referencial basico do custo das operac¢des interbancarias,
servindo de referéncia no mercado financeiro para a determinacédo da rentabilidade de diversos

ativos de renda fixa.

13- www.ibge.gov.br/estatisticas/economicas/precos-e-custos/9256-indice-nacional-de-precos-
ao-consumidor-amplo.html?=&t=0-que-e

14 www.bch.gov.br/acessoinformacao/perguntasfrequentes-respostas/faq_taxacambio

15 blog.xpeducacao.com.br/cdi-o-que-e-como-funciona-e-impacta-os-seus-investimentos/

16 www.anbima.com.br/pt_br/informar/precos-e-indices/indices/ima.htm

17 www.b3.com.br/pt_br/market-data-e-indices/indices/indices-de-segmentos-e-setoriais/serie-
historica-do-di.htm
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Outro indexador utilizado em aplicacdes financeiras é o IMA-B, um indice que
representa um conjunto de titulos pablicos atrelados a inflacdo oficial do pais. O IMAB
acompanha, portanto, os rendimentos de uma carteira de titulos do Tesouro Nacional indexados
ao IPCA, com diversas duragoes.

Para uma melhor compreensdo da situacdo econémica do pais, dois indicadores séo
imprescindiveis e, constantemente, sdo destaques na midia, o Produto Interno Bruto®® (PIB) e
a taxa de desemprego. O PIB é um indicador macroecondmico que mede a quantidade de bens
e servicos produzidos na economia de um pais. Através do PIB consegue-se avaliar a condi¢ao
econdmica de um determinado pais, medindo-se sua geracdo de riqueza. E calculado
trimestralmente pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). O IBGE também
realiza a medicdo da taxa de desemprego mensal, realizada desde 2013 através da Pesquisa
Nacional por Amostra de Domicilios Continua (PNADC?).

2.4 Finangas Comportamentais

A evolucdo das ciéncias sociais ocasionou a criagcdo de um novo campo de pesquisa na
area econémica. Diversos psicdlogos e cientistas sociais passaram a estudar o comportamento
humano e como ele afeta a economia. O surgimento da chamada economia computacional a
partir da metade do século XX trouxe um novo olhar para a economia tradicional. Partindo do
principio que as pessoas ndo tomam somente decisfes racionais, esse campo de estudo buscou
observar como se dariam os efeitos econdémicos a partir dos diferentes comportamentos
humanos, muitas vezes influenciados por vieses.

Dentre os grandes pesquisadores responsaveis pela evolucgdo desta &rea, destacam-se 0s
psicologos Amos Tversy e Daniel Kahneman (Nobel de economia em 2010) e o economista
Richard Thaler (Nobel de economia em 2015). Com o avanco das pesquisas em diversos ramos
da economia, houve o surgimento do campo de Financas Comportamentais. Nesse campo é
avaliado o impacto do comportamento humano, principalmente do investidor, em tomadas de

decisao sobre investimentos.

18 www.ibge.gov.br/explica/pib.php

19 www.ibge.gov.br/estatisticas/sociais/trabalho/17270-pnad-continua.html?=&t=0-que-e
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Em um de seus livros mais famosos, o pesquisador Robert Schiller (2015) discute os
diferentes vieses presentes nos investidores do mercado financeiro. Através das suas pesquisas,
ele discute a eficiéncia dos mercados, a formacdo de bolhas especulativas e alguns efeitos
adversos sobre o psicoldgico do investidor. Trazendo diversas publica¢des na area, o professor
Schiller ilustra alguns fenémenos interessantes observados no mercado americano, como o
efeito de sazonalidade.

Efeitos de sazonalidade no mercado financeiro podem ser explicados como um
comportamento atipico e normalmente recorrente em determinado periodo do ano que acaba se
repetindo ao longo de varios anos. Esses efeitos caracterizam-se por movimentos na bolsa de
valores ligados ao comportamento do investidor em alguns periodos do ano, em especial, 0
inicio do periodo de férias e as festas de final do ano. Cabe um destaque para dois movimentos
em particular, a euforia de final de ano e o efeito Halloween ou SMGA, “Sell in May and Go
Away” (BOUMAN, S. et al. 2002).

A euforia de final de ano é caracterizada pelo comportamento do investidor em relacéo
ao mercado financeiro ao longo dos Gltimos meses do ano, em especial dezembro. Observa-se
que hd uma tendéncia de retornos mensais positivos nos ultimos meses do ano, fato que sugere
uma atitude mais otimista e compradora dos investidores.

O efeito SMGA refere-se a uma tendéncia dos investidores venderem suas posi¢des
antes do inicio do verdo no hemisfério norte, voltando a compra-las ao final do verdo. Essa

pressdo vendedora traz, como resultado, retornos negativos para os meses de maio a setembro.

2.5 Previsao de tendéncias

Prever acontecimentos ou resultados futuros sempre foi um motivador para o
desenvolvimento de pesquisas na area de inteligéncia artificial. Através do estudo e
interpretacdo de dados passados, busca-se encontrar semelhancas que indiquem a repeticéo de
um comportamento em uma ocorréncia futura. Diversas técnicas de aprendizado de maquina
sdo utilizadas na busca de uma previsdo com maior acurécia. Esses algoritmos necessitam de
grandes bases de dados para conseguirem encontrar padrdes mais perceptiveis que ajudem a
apontar uma tendéncia. Estudos de previsdo de tendéncias do preco de acdes vém utilizando

técnicas de ML na construcdo de classificadores (LUO R., 2020).
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A maioria das tecnicas pode ser consideradas como de aprendizado supervisionado, na
qual se utiliza para treinamento uma parte dos dados ja contendo o resultado esperado,
diferentemente das técnicas ndo supervisionadas que nao necessitam de treinamento. Técnicas
de aprendizado supervisionado visam um mapeamento dos dados de entrada para saidas
esperadas conforme definidas em dados de treinamento. Elas sdo divididas em técnicas de
regressao, que visam estudar a relacdo entre a variavel de saida dependente e as variaveis de
entrada independentes, através de opera¢fes matematicas e vetoriais, e técnicas de classificacdo
que visam encontrar a qual categoria a variavel de saida pertence de acordo com as variaveis
de entrada.

A seguir sdao comentadas as técnicas utilizadas nesta dissertacdo a partir da revisao
bibliogréafica realizada e que sera apresentada no proximo capitulo. Como o interesse do
trabalho esta na utilizacdo das técnicas e ndo em sua implementacdo, a fundamentagdo

matematica de cada uma delas nao sera abordada.

2.5.1 Random Forest (RF)

Os algoritmos conhecidos como Random Forest sdo uma classe especial de arvores de
decisdo. A funcdo de uma &rvore de decisdo € de analisar as entradas e, através de regras
definidas em cada nivel da arvore, chegar a uma concluséo. O algoritmo Random Forest utiliza
maltiplos conjuntos de arvores de decisfes para obter um resultado. Cada arvore apresentara
uma configuracdo diferente e o conjunto de diversas dessas arvores ird convergir para um
resultado mais aceito por todos. O algoritmo utiliza a ideia de sabedoria da multidao, ao gerar
uma resposta que represente a decisdo da maioria das arvores individuais. Nesse mesmo
algoritmo é importante destacar a utilizacdo de configuracdes de arvores com baixa correlacdo
entre si, aumentando, portanto, a diversificacdo e gerando, assim, um resultado mais fidedigno
(LUO R., 2020) (OUAHILAL M. et al., 2016).

2.5.2 Naive Bayes (NB)

O teorema probabilistico de Bayes calcula a probabilidade condicional de eventos
aleatdrios A e B, onde P(A|B) é a probabilidade de A ocorrer se B ocorrer (LUO R., 2020). A
aplicacéo do teorema de Bayes permitiu a criacdo de uma classe de classificadores conhecidos
como Bayesianos, de onde Naive Bayes € um deles. Sdo algoritmos de classificacdo estatisticos,
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também conhecidos como probabilisticos, uma vez que consideram a independéncia das
variaveis de acordo com o teorema.

Existem diferentes configuragdes do algoritmo para determinados conjuntos de dados,
como Gaussiana, Multinomial e Bernoulli. A primeira lida com entradas que possuam uma
distribuicdo gaussiana ou normal, a segunda com distribui¢cbes multinomiais, enquanto a
terceiro com a distribuicdo multivariada de Bernoulli (NBB). Essa Ultima distribuicdo utiliza

entradas que sao valores binarios.

2.5.3 Support Vector Machine (SVM) e Support Vector Regression (SVR)

Uma maquina de vetores de suporte é um algoritmo que visa classificar um conjunto de
dados em duas classes distintas. Baseando-se no modelo linear, o algoritmo busca encontrar um
hiperplano que melhor sirva para separar as duas classes uma da outra (GONZALEZ R. T. et
al., 2015). Essa técnica visa minimizar o erro ao selecionar o melhor plano que melhor
classifique um conjunto de entrada.

Vetor de suporte de regressdo (SVR) é um algoritmo da familia do SVM para regressao.
De forma semelhante ao SVM, busca encontrar um hiperplano que divida as duas classes,
contudo, o algoritmo ir& tentar minimizar a soma dos erros quadraticos, calculados a partir da
distancia entre os pontos e o hiperplano (OUAHILAL M. et al., 2016). Por ser um algoritmo de
regressao, buscara encontrar um valor e ndo uma classe a qual esse valor pertence (HENRIQUE
B. etal., 2018).

2.5.4 K-Nearest Neighbors (KNN)

O algoritmo KNN € um algoritmo de classificacdo que visa encontrar a melhor classe
para um determinado dado de entrada. Ele se baseia na semelhanca entre um novo dado e seus
K vizinhos mais proximos. Esse novo dado ira ser classificado na mesma classe que seus K
vizinhos, através do calculo da distancia entre o novo dado e as classes ja presentes. A definigédo
de K costuma ser um dos pontos de partida do algoritmo, onde através de alguns experimentos

iniciais, busca-se encontrar um valor otimizado para K (TANG L. et al., 2018).
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2.5.5 Regressao Logistica (RLOG)

Utilizada em analises econdbmicas e em grandes conjuntos de dados, a técnica de
regressdo logistica pode ser considerada uma generalizacdo da regressao linear (WANG H.,
2020). A regressao logistica ¢ um método de regressao mais voltado para classificacdo de
varidveis categoricas. Baseia-se no metodo de regressdo linear, porém utiliza um modelo
matematico diferente, utilizando a funcdo logistica (curva em S), em vez da funcdo linear. Da
mesma forma que a regressdo linear, esse algoritmo busca encontrar uma aproximacao que

melhor represente uma determinada entrada de acordo com as categorias disponiveis.

2.5.6 Multilayer Perceptron (MLP)

Algoritmos de redes neurais podem ser associados ao sistema nervoso humano,
composto por diversos neurdnios e que combinados processam informagdes. Sendo uma area
de estudo ndo tdo recente, vem produzindo diversas contribui¢des ao longo dos Gltimos anos,
sendo aplicadas para solucionar diversos problemas, dos mais simples aos mais complexos,
formados por uma grande quantidade de variaveis (REYHANI R. et al., 2011). Podem ser
aplicadas tanto para problemas de classificagdo quanto para de regressao.

As redes neurais sdo formadas por nodos que servem como entrada e que vao se ligar e
outros (REYHANI R. et al., 2011) nodos de diferentes camas, formando assim uma rede. O
resultado de cada nodo é obtido a partir dos nodos anteriores. As camadas ocultas internas séo
responsaveis por aplicar operagdes sobre os dados que serdo transmitidos para as proximas
camadas até chegar aos nodos de saida.

Dentre os algoritmos de redes neurais artificiais, 0s perceptron de multicamadas (MLP)
sdo redes neurais diretas que possuem varias camadas ocultas. Os neurdnios dentro da rede
possuem pesos que serdo ajustados conforme o treinamento e essa rede pode possuir mais de
uma saida. Esse tipo de rede neural utiliza a retropropagacéo para atualizar os pesos dos nodos
nas camadas ocultas e na saida (OJO S. et al., 2019), melhorando assim o resultado da
classificagéo.
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2.6 Consideracdes finais

Este Capitulo discutiu os fundamentos tedricos que auxiliaram na execugdo deste
trabalho. Inicialmente, foram apresentados os conceitos de séries temporais, que sdo 0 ponto
fundamental da andlise da primeira etapa do modelo proposto. Importantes conceitos de
mercado financeiro, finangas comportamentais e macroeconomia foram trazidos a tona, uma
vez que a analise multidisciplinar deste trabalho engloba estes trés dominios.

Por fim, foram mencionadas as técnicas de ML comuns na literatura e que séo utilizadas
na construcgdo do algoritmo proposto na segunda etapa deste trabalho. As configuracdes de cada
uma dessas técnicas serdo apresentadas no Capitulo 4.

No Capitulo seguinte serd mostrado um resumo dos principais estudos relacionados
assim como um estudo comparativo entre eles. Por fim, apresentara as principais escolhas feitas

por este trabalho em relacéo a literatura.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este Capitulo apresenta um resumo dos principais trabalhos que motivaram e
contribuiram para a metodologia proposta nesta dissertacdo. O Capitulo esta dividido em trés
secOes: a primeira abordando os trabalhos relativos a fase de analise de séries temporais
financeiras; a segunda apresentando os trabalhos relacionados as técnicas de previsdo de
tendéncias no mercado de acdes e, por fim, algumas consideracdes acerca do que foi
aproveitado para 0 modelo proposto nesta dissertacao.

3.1 Trabalhos relacionados a séries temporais

Os estudos de séries temporais estdo presentes em uma variedade de areas. Na economia
e no setor financeiro, destacam-se trabalhos sobre a evolucéo de precos e cotacdes de diversas
variaveis. Ao mesmo tempo, diversos desses trabalhos fazem uso de importantes conceitos
estatisticos para analisar esse conjunto de dados.

J. Christy Jackson, J. Prassanna, Md. Abdul Quadir, V. Sivakumar (2021) buscaram
prever o cenario futuro do mercado através do levantamento de dados de séries temporais ao
mesmo tempo que realizaram um estudo sobre o comportamento dos dados utilizados. Esses
dados foram ilustrados através de analises estatisticas que representam alguns dos principais
conceitos utilizados no mercado financeiro como CAGR, médias moveis, indice Sharpe,
retorno acumulado, correlacdo entre outros. O trabalho € finalizado com a tentativa de se prever
0 comportamento futuro desses ativos através do método estatistico ARIMA (modelo
autorregressivo integrado de médias mdveis), mas os resultados obtidos ndo foram muito
promissores, uma vez que a cotagdo das a¢des nao tende a seguir um modelo linear.

As variaveis macroecondmicas costumam ser utilizadas para se analisar o
comportamento da economia e do mercado financeiro. Salisu A., Vo X. (2021) apresentaram
um estudo sobre o comportamento da taxa de cambio e da bolsa de valores em funcdo das taxas
de juros. Neste trabalho, foi analisado como o ambiente econdmico distinto entre paises
desenvolvidos e em desenvolvimento impacta tanto na cotacdo do cadmbio quanto na
performance do mercado acionario. Da mesma forma, analisou-se a relacéo entre cambio e

acoes. Toraman C., Basarir C. (2014) avaliaram a relacdo de longa duracdo entre o
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comportamento do mercado acionario turco com as taxas de juros da economia local. O trabalho
mostrou como essas duas variaveis estiveram relacionadas ao longo de catorze anos.

McMillan D. G. (2021) analisou qual o impacto dos titulos do tesouro americano de
diferentes duragcBes na economia americana. Através da analise de diferentes titulos que
contemplam diferentes expectativas de taxas de juros, avaliou-se o resultado do crescimento no
mercado imobiliario, no consumo, nas dividas de empresas e em commaodities durante diversos
periodos. O estudo destacou subamostras relacionadas as taxas de juros em diferentes periodos
e comparou os resultados do crescimento de diversos setores assim como do mercado de agoes.

Um panorama do papel da politica monetaria e fiscal brasileira foi apresentado por
Afonso J. R., Araujo E. C., Fajardo B. G. (2016). O estudo teve por objetivo ilustrar as politicas
fiscais vigentes no pais desde a criagdo do plano Real. Ao longo do trabalho, os autores
apresentaram o0 comportamento das principais variaveis macroecondémicas com a SELIC, o
IPCA e a taxa de cdmbio ao longo do periodo. Complementar a esse trabalho, Stona F., Morais
I. A. C., Triches D. (2018) verificaram quais as principais medidas fiscais e monetarias foram
adotadas em periodos de crise na economia brasileira e quais as suas consequéncias. O trabalho
ainda buscou criar um indice para a identificacdo do nivel de estresse do mercado brasileiro.
Esse indice ajudou a identificar periodos nos quais o risco de se investir no pais aumenta. O
trabalho também mostrou a evolugédo de alguns indicadores macroeconémicos como SELIC e
inflag&o.

Ha também trabalhos que utilizam cotacdes internacionais para analisar o impacto do
preco destas no mercado financeiro. An Y., Sun M., Gao C., Han D., Li X. (2020) estudaram o
impacto do preco do barril de petroleo em dois setores do mercado chinés, dividindo a analise
em periodos de forte alta, estabilidade e forte queda e leve queda. Os autores verificaram como
a volatilidade desses setores € influenciada pelas cotacdes do petrdleo de forma diferente em
cada um dos diferentes periodos.

A evolugdo das finangas comportamentais a partir das ultimas décadas do século XX
trouxe Varios estudos que debateram a racionalidade dos investidores e a eficiéncia dos
mercados. Ahmed B. (2020) apresentou um estudo sobre o sentimento dos investidores no
mercado financeiro americano, examinando algumas hipdteses. Em resposta aos trabalhos que
afirmam que investidores negociam de forma irracional e movidos a ruidos, o autor acredita
que ha fatores que os levam a tomar tais decisdes, estas sendo orientadas por sentimentos. O
autor observou uma importante relagdo entre movimentos orientados por sentimento em

mercados de baixa.
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Efeitos sazonais estdo presentes na literatura, onde pesquisadores analisam esses
comportamentos em diferentes localizacBes geograficas. Plastun A., Sibande X., Gupta R.,
Wohar M. E. (2020) também realizaram uma andlise acerca de diferentes anomalias mensais
como efeitos sazonais em dezembro, janeiro e outubro. Os autores fizeram uma andlise
estatistica histérica do mercado americano, assim como em algumas bolsas de valores globais.
Os resultados mostraram a evolucdo e a intensidade de cada efeito em cada um dos paises
analisados, destacando-se, por exemplo, que o efeito janeiro foi bastante presente nos Estados
Unidos durante a metade do século XX, enquanto os efeitos outubro e dezembro estiveram mais
presentes no resto do mundo.

Efeitos sazonais podem ter relacdo com diversos fatores que causam uma mudanca na
percepcéo de risco dos investidores, seja um recebimento de uma verba extra ou momentos de
euforia ou medo. No estudo realizado por Chen Z., Daves P. R. (2018), verificou-se como o
sentimento do investidor nos meses de janeiro pode impactar no desempenho do portfolio do
investidor ao longo do ano. Partindo-se da premissa que no inicio do ano os investidores tendem
a estar tanto mais otimistas quando a situagcdo econdémica para o ano parecer favoravel, quanto
mais pessimista quando do oposto. Dessa forma, os autores analisaram o retorno ao longo do
resto do ano baseado no indice de sentimento do consumidor durante os meses de janeiro ao
longo de quarenta anos. Os resultados mostraram que existe uma relagdo positiva tanto em
direcdo quanto em magnitude entre o sentimento percebido nos meses de janeiro e o retorno
obtido no resto do ano.

Chen T., Chien C (2011) analisaram como as caracteristicas culturais de um pais podem
levar ao efeito janeiro em paises como China e Taiwan. A celebragdo do ano novo chinés nos
meses de janeiro e fevereiro faz com que diversos cidadaos recebam algum tipo de bonus nesses
meses e com esse dinheiro extra os autores observaram um aumento no investimento em ativos
mais arriscados, normalmente empresas de baixa capitalizacéo.

O efeito Halloween ou SMGA pode ser observado como um movimento de pressao
vendedora entre maio e outubro, onde os retornos do mercado ao longo desse periodo tendem
a ser menores que o retorno apds o halloween. Zhang C. Y., Jacobsen B. (2021) estudaram o
efeito SMGA em diversos mercados globais, analisando diversos indices de acgdes. Eles
perceberam que o periodo de novembro a abril apresentou um retorno em media 4% superior
ao retorno do periodo compreendido entre maio e outubro, ao longo dos anos. Também

observaram que na grande maioria dos casos 0s retornos tendem a ser negativos ou estaveis.
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Um resultado oposto foi observado por Dichtl H., Drobetz W (2015), os quais
verificaram que em analises mais recentes o efeito SGMA tende a desaparecer. Nesse trabalho,
0s autores buscaram utilizar uma estratégia que tirasse proveito do efeito SGMA para aumentar
0s ganhos, mas ndo obtiveram sucesso nos anos mais recentes, impactado principalmente pela
queda da diferenca entre os periodos. Os estudos tambeém buscaram avaliar um conjunto de
mercados globais.

Com o entendimento dos efeitos sazonais, alguns pesquisadores buscam criar estratégias
para aproveitar essas anomalias e obter maiores ganhos no mercado financeiro. Guo B., Luo
X., Zhang Z. (2014) analisaram o comportamento SGMA e os efeitos janeiro e fevereiro no
mercado chinés, ao longo de 17 anos. A estratégia montada pelos autores conseguiu se
beneficiar dessas anomalias e obteve resultados superiores as estratégias tradicionais de
investimento, ao mesmo tempo que enfrentou de forma mais amena as crises financeiras no
periodo.

A diversificagdo é um fator muito considerado por investidores. Investir em diferentes
paises e em diferentes classes de ativos permite diminuir os riscos dos investimentos ao ndo
concentrar todos os investimentos em apenas poucas classes. Spierdijk L., Umar Z. (2014)
apresentaram um estudo sobre a diversificacdo geografica em investir em mercados emergentes
e nas moedas locais. Através das anélises sobre os dados historicos, os autores verificaram o
desempenho de investidores locais e investidores estrangeiros num periodo de 13 anos em vinte
bolsas de valores diferentes. Como resultado, concluiu-se que investimentos em paises
emergentes no curto prazo acabam por ser uma alternativa viavel para se obter mais ganhos, ao
mesmo tempo que a diversificacdo geografica acaba apresentando a melhor relagéo risco-
retorno.

Kirikkaleli D. (2020) analisou os impactos causados por uma série de fatores de risco,
como politico, econébmico e fiscal no desempenho da bolsa de valores. Baseando-se em
indicadores de risco, tanto locais quanto globais, o pesquisador buscou entender de que forma
os diferentes tipos de risco estdo relacionados ao desempenho da bolsa de valores de Taiwan.
O autor descobriu que a estabilidade da economia local é um fator positivo para a bolsa local,
a0 passo que é necessario encontrar formas de se proteger das crises globais.

O papel do investimento em ouro como protecao de carteira nos mercados americano e
inglés foi objeto de estudo por He Z., O'Connor F., Thijssen J. (2018). Os autores analisaram
cinquenta anos de dados historicos da cotacdo do ouro e como ele se comportou em momentos

de crise financeira. Os resultados mostraram a resiliéncia desse tipo de investimento e como
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sua utilizacdo como forma de diversificacdo e protecdo de carteira obteve boa resposta em

momentos de maior estresse do mercado financeiro.

A Tabela 3.1 mostra um comparativo entre os trabalhos vistos nesta se¢do. Além de

estarem classificados conforme o dominio, € apresentado o destaque de cada um dos trabalhos

em relacdo a tematica proposta por esta dissertacao.

Tabela 3.1 — Resumo dos trabalhos sobre analise de séries temporais.

Trabalhos

Dominio

Destaque

Salisu A. et al. (2021)

Macroeconomia

Cambio, Juros e Bolsa

Toraman C. et al. (2014)

Macroeconomia

Cambio e agdes

McMillan D. G. (2021)

Macroeconomia

Juros em diferentes periodos

Afonso J. R. et al. (2016)

Macroeconomia

Selic, IPCA, cdmbio no Brasil desde plano Real

Stona F. et al. (2018)

Macroeconomia

Selic, inflacdo em periodos de crise

An Y. etal. (2020)

Macroeconomia

Barril de petrdleo com divisdo de periodos

Ahmed B. (2020) Comportamental Sentimento no EUA. Investidor irracional.
Plastun A. et al. (2020) | Comportamental | Efeitos sazonais (JAN, OUT, DEZ) nos EUA e
bolsas globais
Chen Z. et al. (2018) Comportamental | Efeito Janeiro e relacdo positiva em direcéo e
magnitude
Chen T. (2011) Comportamental Efeito Ano Novo chinés
Zhang C. Y. etal. (2021) | Comportamental SMGA em diversos mercados
Dichtl H. et al. (2015) Comportamental | SMGA desaparece em periodos mais recentes
Guo B. (2014) Comportamental SGMA e efeito inicio de ano na China

Spierdijk L. et al. (2014)

Outros indices

Diversificacdo em outros paises

Kirikkaleli D. (2020)

Outros indices

Riscos na bolsa local

He Z. et al. (2018)

Outros indices

Investimento em ouro

Fonte: Dos Autores.

Destes estudos, cabe destacar a divisdo das séries temporais em periodos de analise

como periodos de crise, elei¢bes, grandes altas e grandes quedas. Também se destaca a

utilizacdo de um conjunto das principais variaveis macroecondémicas como taxa de cambio,

juros e inflagéo.

Verifica-se a presenca de efeitos sazonais conhecidos como SMGA e euforia de final de

ano, observados em diferentes bolsas do mundo. Comparagdes com indices estrangeiros de
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paises emergentes, dos principais indices de paises desenvolvidos como S&P e o indice de
bolsas europeias mostraram-se bastante relevantes, em especial o uso histérico do ouro em

momentos de crise.

3.2 Trabalhos relacionados a previsao de tendéncias

A utilizagdo de algoritmos de ML para previsdo de tendéncias é uma &rea composta por
diversos artigos que exploram diferentes maneiras de aumentar a precisdo das previsoes.
Destacam-se também trabalhos que buscam empregar diferentes técnicas tanto para diferentes
etapas quanto para comparar resultados isolados.

Alguns trabalhos optaram por construir um algoritmo com diversas etapas, empregando
diferentes técnicas em cada uma delas. Liu H., Long Z. (2021) procuraram prever o
comportamento de alguns indices do mercado como o S&P 500 através de uma combinacéo de
técnicas avangadas que atuam sobre os dados em uma sequéncia de etapas. Em cada etapa uma
técnica diferente foi utilizada, gerando entradas para as novas fases e em alguns casos servindo
como feedbacks para as fases anteriores. Destaca-se a utilizacao de técnicas de decomposicéo,
LSTM e Deep Learning. Os resultados finais foram bastantes promissores, uma vez que 0
grafico da cotagdo futura obtida estava muito préximo do gréfico da cotacéo real.

As combinagdes de algoritmos e fatores econdmicos podem apresentar resultados
satisfatorios, como no trabalho de Luo R. (2020), na qual o autor criou um modelo de previsao
de precos de acOes para a bolsa de Shangai. O autor comegou analisando as vantagens e
desvantagens da utilizacdo de diferentes técnicas e os seus resultados. As técnicas utilizadas
foram RF, Adapting Boost Algorithm, NB, ARIMA, Prophet model (fpprophet), LSTM e
Temporal Convolutional Network (TCN). Ao final, apresentou um modelo que utiliza alguns
indices macroeconémicos para prever as cotacdes das acdes e que obteve bons resultados em
analises de curto prazo.

Um dos algoritmos considerados por véarios trabalhos como um dos mais adequados
para a previséo de tendéncias foi o LSTM. Huang B., Ding Q., Sun G. (2018) propuseram um
algoritmo adaptado de LSTM para predi¢do dos pregos da bolsa chinesa. Nesse trabalho,
realizou-se a uma otimizacdo do algoritmo LSTM com a adi¢do do algoritmo bayesiano. O
algoritmo utilizou sete entradas da série historica como os valores de cota¢cdo, maxima, minima,

abertura, fechamento, volume e tempo. Ao mesmo tempo, o trabalho buscou analisar um
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intervalo de tempo maior, agregando os dados em periodos de uma semana. O resultado
encontrado para essa nova abordagem foi 25% superior ao modelo tradicional de LSTM.

Uma outra adaptacdo do algoritmo LSTM foi realizada por Ojo S., Owolawi P.,
Mphahlele M., Adisa J. (2019), visando a predic¢do dos pregos futuros do mercado de agdes
empregando o indice IXIC composto por quase todas as acdes da bolsa americana NASDAQ.
A modificacdo adotada pelos pesquisadores baseia-se no empilhamento de blocos contendo o
método LSTM. Dessa forma, as saidas de um estardo conectadas as entradas de outro.
Comparando-se com o método tradicional, o resultado obtido foi superior.

Um método que se aproxima do LSTM para previsdes de curto prazo que foi bastante
destacado por pesquisadores é o estatistico ARIMA. Joosery B., Deepa G. (2019) realizaram a
predi¢do dos valores de a¢des utilizando esses dois métodos, ARIMA e LSTM. Para o altimo,
também foi desenvolvido uma adaptacdo chamada de Attention. Os autores observaram que 0
método ARIMA teve melhor desempenho quando utilizado grandes datasets (maiores que 1
ano) e 0 LSTM e sua variagéo tiveram melhor desempenho para datasets menores.

A utilizacdo de ANN (redes neurais artificiais) também é bastante comum para
encontrar tendéncias nos precos dos ativos. Giacomel F., Pereira A.C.M., Galante R. (2015)
utilizaram um modelo composto por um conjunto de ANN para prever a cotacdo de algumas
acoes. Nesse modelo duas redes neurais sdo utilizadas com as mesmas entradas, mas com
configuracBes que podem ser distintas, e 0 resultado é obtido através de fusdo de ambas. No
final os autores simularam o resultado de uma carteira de investimentos utilizando algumas
estratégias conhecidas do setor e 0 modelo proposto. O modelo proposto teve um desempenho
satisfatorio, sempre apresentando lucro para os diferentes portfélios montados.

Uma das formas dos pesquisadores verificarem seus resultados consiste em utilizar os
resultados dos seus experimentos para simular operagdes reais de compra e venda de ativos e
verificar o desempenho final versus algum benchmark. J. de Mello Assis, A. C. M. Pereira, R.
C. e Silva (2018) buscaram avaliar um conjunto de estratégias de trading baseadas em conjuntos
de ANN. Utilizando diferentes modelagens e configuragdes de ANN, os autores buscam
encontrar as melhores estratégias para negociacfes na bolsa de valores brasileira. Os autores
selecionam as melhores ANN e utilizam esse conjunto para adaptar uma estratégia de compra
e venda de ativos. Como resultado, os pesquisadores obtiveram, para todas as estratégias,
ganhos positivos no periodo analisado.

Para prever o comportamento futuro do mercado de acgdes chinés Wang H. (2020)
utilizou duas abordagens de aprendizado de maquina, regressao linear e SVM. Ele analisou um
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conjunto de 10 anos de cotacdes do mercado chinés e buscou utilizar esses algoritmos para
montar uma estratégia de selecdo de ativos. Os resultados mostraram que ambos os métodos
conseguiram gerar bons portfélios que acabaram por superar o desempenho médio do mercado.

E comum na literatura encontrar trabalhos que tentam relacionar os movimentos nas
bolsas de valores com base nas informagdes que circulam na midia. Para prever o
comportamento futuro da bolsa de valores Tang J., Chen X. (2018) desenvolveram um modelo
hibrido que leva em conta tanto as cotages quanto as noticias diarias. Nesse modelo, os autores
utilizaram uma adaptacdo do LSTM, RNN-LSTM (Recurrent Neural Network Long Short Term
Memory) para a analise das cotagdes ao mesmo tempo em que utilizaram CNN (Convolutional
Neural Networks) para a analise das noticias. As saidas dos dois algoritmos foram combinadas
para a geracao da predicdo. Utilizando o indice Dow Jones Industrial Average, os resultados
obtidos pelo modelo hibrido superaram os resultados dos modelos individuais, na analise de um
periodo de sete anos.

Huynh H., Dang L., Duong D. (2018) buscaram agregar o conhecimento fornecido
pelas noticias sobre o mercado financeiro com a previsdo de pregos futuros. Para isso, eles
desenvolveram um algoritmo que utiliza a polaridade de um conjunto de noticias em um
determinado periodo para ajustar a previsdo de tendéncias do pre¢o. Utilizando um modelo
chamado Bidirectional Gated Recurrent Unit (BGRU) os autores obtiveram um resultado
superior aos modelos tradicionais usando LSTM e Gated Recurrent Unit (GRU), tanto para
previsdo do mercado como um todo quanto para ac6es individuais.

Wang Z., Ho S., Lin Z. (2018) propuseram um método de predicao de pregos da bolsa
de valores utilizando o sentimento das noticias. Os artigos de noticias foram filtrados e
processados através de algoritmos de processamento de linguagem natural de modo a indicar o
sentimento do contetido da noticia. O score atribuido ao sentimento de cada noticia foi utilizado
juntamente com a série temporal dos precos das acdes através de algoritmos de aprendizado
com redes neurais. Os autores construiram diferentes janelas temporais de noticias para
identificar qual o tamanho que apresentava maior precisdo, obtendo resultados que superaram
0s modelos de base.

Visando a otimizagdo dos resultados, alguns trabalhos sugerem a realizacdo de alguns
tratamentos especiais nos dados, seja atravées da remocéo de redundancias, filtragem, aplicacéo
de teoria dos grafos e teoria do caos. Tang L., Pan H., Yao Y. (2018) utilizaram um algoritmo
de KNN com PCA (Principal Component Analysis) para a predicdo de séries temporais
financeiras. Eles utilizaram o processo de PCA para reduzir a redundancia de informacdes de
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forma a gerar entradas mais enriquecidas para o algoritmo de KNN. Através de
experimentacdes sobre os dados da taxa de conversdo euro para doélar e do indice do mercado
de ac¢des chinés num periodo de 10 anos, 0s autores obtiveram uma taxa de acerto maior em
comparagéo ao algoritmo KNN sem PCA.

Em outro trabalho que utilizou a técnica KNN, Khattak A., Ullah H., Khalid H., Habib
A., Asghar M., Kundi F. (2019) criaram um algoritmo de previsdo de tendéncias de a¢bes que
utiliza esta técnica para tratamento dos dados, visando a redugdo da disperséo, ao identificar
pontos fora da curva no conjunto de dados. Os resultados encontrados foram promissores e
obtiveram melhor desempenho em relacdo a algoritmos sem tratamento de dados.

Ouahilal M., Mohajir M., Chahhou M., Mohajir B. (2016) propuseram uma abordagem
hibrida para a predi¢do do preco das a¢gdes combinando SVR com filtros Hodrick-Prescott. O
filtro teve a fungdo de otimizar as entradas do algoritmo SVR, filtrando o ruido. Utilizando
como base a cotacdo de uma empresa, 0s autores obtiveram éxito em sua proposicdo que
superou o desempenho do algoritmo SVR normal e de outras adaptacGes do SVR com filtros
diferentes.

Patil P., Wu C., Potika K., Orang M. (2020) utilizaram a teoria dos grafos para construir
um modelo para previsdo de tendéncias de precos de acbes. Analisando 0 comportamento
espaco-temporal das relacdes entre diferentes acGes, 0s autores modelaram o mercado de agoes
como um sistema complexo. Dois modelos de grafos foram utilizados, um de correlagdo entre
os dados e outro baseado em casualidade que utiliza noticias relacionadas. Os autores acabaram
avaliando trés modelos, GCN (Graph Convolutional Network) baseado em modelos de Deep
Learning para grafos, modelo de regressdo linear e modelo estatistico utilizando o método
ARIMA. Os resultados mostraram que a modelagem com a utilizagdo de grafos apresentou um
desempenho superior aos modelos tradicionais.

Um dos algoritmos de ANN bastante utilizado na literatura para previsao de tendéncias
é o MLP. Conhecendo as dificuldades de se obter uma boa previsao, Reyhani R., Moghadam
A. (2011) sugeriram a modelagem das séries temporais com o0 uso da teoria do caos, de forma
a melhorar o desempenho dos algoritmos preditivos. Os autores construiram um modelo de
MLP alimentado por uma nova entrada obtida a partir da série temporal cadtica. Os resultados
mostraram que o modelo proposto teve desempenho superior ao modelo tradicional.

A extracdo de informacdes e padrBes das séries temporais foi proposta por Han T., Peng
Q., Zhu Z., Shen Y., Huang H., Abid N. (2020) através da criagdo de uma nova forma de
representacdo de séries temporais, com o uso de DTW (Dynamic Time Warping). Para validar
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0 modelo proposto, os pesquisadores utilizaram trés classificadores, 1NN, arvores de deciséo e
MLP. Os resultados obtidos pela solucdo proposta foram superiores aos resultados tradicionais
desses algoritmos. Destaca-se do projeto, sua importante contribuicdo para previsoes de curto
prazo.

As series temporais do mercado financeiro geralmente vém acompanhadas de dados
auxiliares a cotacdo diaria, e sdo muito utilizados para a analise das negocia¢fes ou tradings
diarios. Zhang L., Aggarwal C., Qi G. (2017) criaram um algoritmo para previsdo do prego de
acOes baseado na frequéncia das operacOes de compra e venda. Os autores buscaram incluir a
observacdo da frequéncia de trading para obter um melhor resultado de predicédo, utilizando
uma técnica de State Frequency Memory, ou memoria de frequéncia de estado. Os resultados
mostraram que esse algoritmo obteve melhores resultados na observacdo de padrdes de
multifrequéncia subjacentes a série temporal de precos, em comparacdo aos algoritmos
autorregressivos € ao LSTM.

Zhao L., Wang L. (2015) propuseram uma abordagem diferente para a predicdo de
tendéncias de agdes no mercado chinés. Os autores optaram por estudar as anomalias que
podem ser identificadas dentro das operaces, das tradings, ao invés de se concentrar sobre o
comportamento dos pre¢os ao longo do tempo. Essas anomalias foram classificadas dentro de
um cluster através da técnica de K-means. A classificagdo ajudou na identificacdo das agdes
que seguiram determinada tendéncia, tendo maior destaque as tendéncias de alta dos pregos. Os
resultados mostraram que essa técnica teve uma precisdo maior que o algoritmo SVM.

Diferentes janelas temporais também podem ser consideradas para a extracdo de
informacdes ou padrdes para a descoberta de tendéncias futuras. Gonzalez R. T., Padilha C. A.,
Barone D. A. C. (2015) propuseram uma nova solucdo para predi¢do de cotacdo semanal das
acoes do Ibovespa. Para isso, eles decidiram usar um conjunto de algoritmos combinando
algoritmos genéticos com SVM. Dessa forma, um conjunto de SVM sera responsavel por prever
a direcdo do movimento do prego das a¢des, enquanto os algoritmos genéticos atuardo de forma
a otimizar cada um desses algoritmos do conjunto. Os pesquisadores obtiveram resultados
promissores, apresentando desempenho superior aos algoritmos SVM, RF, AdaBoost e
Bagging, ao custo de maior tempo de processamento.

Xia Y., LiuY., Chen Z. (2013) propuseram a predicao dos precos de acOes utilizando a
técnica de SVR. Os autores resolveram utilizar a variacdo didria dos precos e também as
variag0es minuto a minuto como entrada para esse algoritmo. Foram realizados testes com

empresas de diferentes tamanhos e diferentes mercados (EUA, Brasil e China). Os autores
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concluiram que a utilizacdo de SVR consegue predizer os pregos, principalmente quando o
modelo passa por continuas atualizacdes.

Kulaglic A., Ustiindag B. (2018) propuseram um método de predicdo de preco do
mercado de acBes através da decomposicdo das séries temporais em subséries de diferentes
tamanhos com a técnica DWT (Discrete Wavelet Transform). A partir dessas subséries, foram
utilizados dois algoritmos de redes neurais (NN) com uma e duas camadas ocultas para a
predicdo dos valores. Através de simulacgdes feitas com tamanhos distintos de janelas, os autores
avaliaram que a utilizacdo dessas janelas contribuiu para a reducdo da taxa de erro das
previsoes.

Alguns autores costumam testar uma série de algoritmos de ML para determinar o mais
apropriado para um conjunto de dados. A proposta de previsdo de tendéncias de preco dos
indices de acbes de Bangladesh de Majumder M., Hossain M., Hasan M. (2019) constituiu
numa analise de cinco diferentes técnicas de predi¢do, de modo a encontrar aquela que gerasse
o melhor resultado para o conjunto de dados disponivel. Os algoritmos utilizados foram Holt
Winters, Feed-Forward Neural Network (FFNN), ARIMA e regressdo linear. Os autores
encontraram melhores resultados com o algoritmo FFNN.

A utilizacdo de séries temporais de outros conjuntos de dados ou indices do mercado
financeiro se mostrou promissora. Ryota K., Tomoharu N. (2012) montaram uma estratégia
para previsdo do mercado de acOes através da inter-relacdo entre diversas séries temporais.
Nesse trabalho os autores buscam entender como o comportamento de outras séries temporais
como indices de acGes, cdmbio e preco de commodities como petroleo se relaciona com o indice
de acGes. O algoritmo proposto se baseia numa fase de descoberta de padrdes seguida por uma
fase de predicdo que utiliza esses padrdes como entrada. Os resultados mostraram que a
proposta consegue prever a dire¢do dos precos do mercado, seja de alta ou de baixa.

Uma estratégia adotada por alguns pesquisadores constituiu-se da analise estatistica dos
dados, de forma a se obter uma melhor compreenséo sobre o dominio a ser trabalhado. J. Christy
Jackson, J. Prassanna, Md. Abdul Quadir, V. Sivakumar (2021) visaram compreender os dados
historicos dos precos das acOes através de um estudo estatistico e do célculo de algumas
métricas presentes no mercado financeiro, como CAGR, indice Sharpe e médias moveis
simples, retorno acumulado e correlagdo. Apos analisarem essas principais métricas, os autores
buscaram prever o comportamento dos precos futuros utilizando os métodos ARIMA,

simulacdes de Monte Carlo e o algoritmo de previsdo Prophet do Facebook. Os autores
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observaram que investimento em a¢des menos arriscadas, e, portanto, menos volateis, tende a
atrair bons retornos.

A Tabela 3.2 apresenta um resumo comparativo dos trabalhos mencionados nesta secéo
sobre algoritmos de previsdo de precos em bolsa de valores. A Tabela destaca as principais

técnicas de ML utilizadas e também as maiores contribui¢bes de cada um dos trabalhos.

Tabela 3.2 — Comparativo dos trabalhos sobre algoritmos de previséo.

Trabalho Técnicas Destaque
Reyhani R. et al., MLP Modelagem de séries temporais com teoria
2011 do caos.
Han T.etal,, 2020 | MLP, 1NN, arvore de Modelagem de série temporal através de
decisdo DTW.

GonzalezR. T. et
al., 2015

Conjunto de SVM e
algoritmos genéticos

Uso de um conjunto de algoritmos SVM
otimizado com um conjunto de algoritmos
geneticos. Analise semanal.

Majumder M. et

Holt Winters, ARIMA,

Andlise de indices locais.

al., 2019 FFNN, regressao linear
QOuahilal M. etal., | SVR + filtro Hodrick- Abordagem hibrida com uso de filtragem
2016 Prescott de ruido dos dados.
Zhao L. et al., Cluster Uso de cluster para classificar anomalias
2015 encontradas em dados do trading.
Ojo S. etal., 2019 LSTM Utilizar LSTM conectada a outra LSTM
Wang Z. et al., Processamento de Uso de andlise de sentimento de noticias
2018 Linguagem Natural e dentro de uma janela temporal.
NN
Ryota K. et al., Inter-relacéo Uso de outros indices de agdes, taxa de
2012 cambio e indices de commodities.
J. Christy Jackson | ARIMA, Monte Carlo, Anédlise estatistica da série temporal,
etal., 2021 Prophet calculando CAGR, retorno acumulado,
indice Sharpe, correlacdo e médias moveis
simples.
Kulaglic A. et al, NN e DWT Criacdo de subséries a partir da série
2018 historica de precos.
Henrique B. et al., SVR Utilizacdo de diferentes janelas temporais
2018 de preco, como diérios e minuto a minuto.
XiaY.etal, 2013 SVR Utilizacdo de valores de fechamento,

abertura, alta, baixa, fechamento ajustado e
volume.

Zhang L. et al., State Frequency Aperfeicoamento do algoritmo LSTM
2017 Memory (LSTM) Levar a frequéncia de operacdes do tipo
trading em conta.
Huynh H. et al., BGRU - (GRU) Aperfeicoamento do GRU e utilizacdo de
2017 noticias.
Tang L. etal., KNN - PCA PCA para reduzir a redundancia dos dados.

2018
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Huang B. et al., Bayesian LSTM Juncédo do LSTM com otimizacao
2018 bayesiana. Periodos semanais.
Tang J. etal., 2018 | RNN-LSTM (precos) e | Modelo hibrido para analise de noticias e
CNN (noticias) precos.
Khattak A. et al., KNN Reducdo de dispersdo de dados com
2019 remocdo de dados fora da curva
Joosery B. et al., ARIMA e LSTM ARIMA melhor para datasets longos e
2019 LSTM para datasets menores.
Patil P. et al., 2020 | Grafos, Deep Learning, | Modelagem através dos dados através de
regressao linear e grafos e construcdo de um sistema
ARIMA complexo.
Wang H. et al., Regressdo linear e SVM | Utilizacdo para estratégia de alocacéo no
2020 mercado chinés.
Luo R., 2020 RF, Adapting Boost Descricao das vantagens e desvantagens de
Algorithm, NB, cada um dos algoritmos e utilizagéo de
ARIMA, Prophet model | variaveis macroeconémicas para predicao
(fpprophet), LSTM, de tendéncias.
GRUe TCN
J. de Mello Assis Conjunto de ANN Modelagem de diferentes ANN e utilizagéo
etal., 2018 de um conjunto delas para definicdo de
estratégias de negociacao (compra e
venda).

Fonte: Dos Autores.

3.3 Consideracg0des

Observou-se que a maioria dos trabalhos utiliza apenas os dados das cotacfes para a
descoberta de tendéncias aliada a complexos algoritmos. Ao mesmo tempo, a maioria realiza
previsdes de curto prazo diarias, propensas a apresentarem mais erros. Alguns poucos trabalhos
realizaram uma andlise de dados ampla sobre os indices utilizados e poucos se preocuparam em
observar se existe relagdo entre os indicadores macroecondémicos e 0 movimento da bolsa de
valores. Da mesma forma, a analise do comportamento dos investidores, oriunda das financas
comportamentais, ndo esta muito presente quando se busca obter cota¢Bes futuras. Muitos
trabalhos tiveram o foco na analise das bolsas locais, sem levar em conta outras opcGes de
investimento global e outras classes de ativos que podem contribuir para um portfélio mais
diversificado uma vez que tendem a ter relacdo ou algum tipo de correlacdo com as bolsas
locais.

Para essa dissertacdo, com o objetivo de validar o modelo de analise, um algoritmo de
previsdo é proposto, em que apenas os valores das cotagdes serdo considerados, em conjunto
com os dados obtidos nas andlises. Dessa forma, ndo h& a utilizacdo de noticias, e sim a
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utilizacdo de outros indicadores, vistos na primeira secdo deste capitulo. Como o foco deste
trabalho é a construcdo do algoritmo como um todo, ndo serdo realizadas num primeiro
momento as combinagdes de técnicas de ML, assim como a otimizagéo das mesmas. O objetivo
sera avaliar se de uma forma geral as técnicas mais comuns vistas nos trabalhos estudados
apresentam um resultado satisfatorio quanto a classificagdo mensal do Ibovespa em meses com
retorno positivo ou negativo.

Conforme visto na literatura, o algoritmo LSTM é um dos modelos mais utilizados para
a previsao de séries temporais e tem sido comumente utilizado em predicdes de pre¢os futuros
do mercado de agdes. Contudo, o algoritmo se baseia no estudo dos dados passados, utilizando
as cotacdes proximas (de curto prazo) para a previsdo da cotacdo do proximo dia. O LSTM
acaba por ser um algoritmo muito mais de previsdo do que de classificagdo, sendo esta Ultima
o foco do presente trabalho. Da mesma forma, o algoritmo ARIMA tem como caracteristica a
previsdo estatistica de curto prazo, que esta fora do escopo do projeto. O algoritmo proprietario
Prophet do Facebook que aparece em alguns trabalhos também néo sera considerado. Portanto,
as técnicas escolhidas sdo RF, NB, SVM, SVR, KNN, RLOG e MLP.

No capitulo seguinte, sera apresentado o modelo proposto neste trabalho, assim como
os algoritmos utilizados em sua construcao, as andlises iniciais que serdo realizadas sobre 0s
dados e também a forma na qual esta analise sera conduzida. O modelo ira destacar as etapas
de tratamento de dados, de selecdo de entradas e de escolha de algoritmos de aprendizado de

maquina.
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4. MODELO DE ANALISE MULTIDISCIPLINAR

Neste Capitulo é apresentado o modelo de analise multidisciplinar para previsao de
tendéncia mensal na bolsa de valores brasileira. Inicialmente, mostra-se uma visao geral das
etapas desse modelo, seguida pela base de dados utilizada. Por fim, o funcionamento das duas

etapas que compdem esse modelo ¢é detalhado assim como a sua implementacao.

4.1 Visao Geral

O presente trabalho é constituido de duas etapas, uma de andlise exploratdria de séries
temporais e outra de criagdo de um algoritmo de previsdo do comportamento mensal da bolsa
de valores brasileira. O modelo de analise multidisciplinar é composto de trés fases para o
estudo de séries temporais e 0 Ibovespa. Partindo dessa anélise, elaborou-se uma proposta de
algoritmo utilizando as variaveis estudadas nas trés fases da primeira etapa para prever o
comportamento mensal da bolsa de valores. A Figura 4.1 ilustra as duas etapas e seus passos.

Figura 4.1 — Visdo geral do modelo.

Etapa 1: Anadlise multidisciplinar de séries temporais

Escopo de Selecdo de Macro- Efeitos Outros
Analise dados economicos sazonais indices

Construcdo Selecdo Selecdo Execucdo do Resultados e
Algoritmo Técnicas ML entradas algoritmo conclusdes

Etapa 2: Algoritmo de previsao

Fonte: Dos Autores.

4.2 Base de dados

Foram utilizados dados de séries temporais de indicadores macroeconémicos e indices

do mercado financeiro. Os dados macroecondmicos presentes na analise foram obtidos a partir
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dos dados publicos do BCB?, extraidos por uma API em Python. As cotagdes diarias dos
indices de acGes foram obtidas através da base de dados das plataformas de financas online,
investing.com?! e Yahoo! Finance? com a utilizacdo de suas respectivas APls. Ambos
conjuntos de dados sdo formados por um par de valores (cotagdes, pre¢os, pontos) e indices no
formato datetime.

Buscou-se coletar os dados cuja data inicial fosse pelo menos referente ao ano 2000, de
forma a se conduzir um estudo ao longo das duas primeiras décadas do século XXI. As bases
de dados que n&o existiam em 2000 foram obtidas a partir do primeiro dia em que ficaram
disponiveis. Series temporais mais antigas tiveram seus dados anteriores ao ano 2000
descartados. Na Tabela 4.1 estdo apresentadas as caracteristicas da base de dados utilizada.

Todos os dados possuem um indice no formato datetime e o valor da cotagdo ou do indice em

float.
Tabela 4.1 — Conjunto de dados utilizados.
Dataset Fonte Periodicidade Inicio Fim Registros
Ibovespa Investing.com Dia util 27/12/2000 | 30/12/2020 4953
IFIX Investing.com Dia util 10/01/2013 | 30/12/2020 1973
S&P 500 |Yahoo! Finance| Dia util 30/12/1927 31/12/2020 23468
IAU Investing.com Dia util 31/01/2005 | 31/12/2020 4030
SMLL Investing.com Dia util 02/09/2005 | 30/12/2020 3788
EEM Investing.com Dia util 14/04/2003 | 31/12/2020 4488
SELIC BCB Dia util 05/03/1999 31/12/2020 7973
Dolar BCB Dia (til 02/01/2001 | 30/12/2020 5275
CDil BCB Diéria 02/01/2001 31/12/2020 5025
PIB BCB Anual 01/01/1962 01/12/2021 59
PNADC BCB Mensal 01/03/2012 | 01/01/2020 95
IPCA BCB Mensal 01/01/2001 01/12/2020 240
IMA-B BCB Dia util 30/04/2004 31/12/2020 4181

Fonte: Dos Autores.

20 www3.bch.gov.br/sgspub

2L www.investing.com

22 finance.yahoo.com
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4.3 Analise Multidisciplinar

Nesta dissertagdo foi desenvolvido um modelo de avaliagdo do comportamento do
mercado acionério brasileiro, representado pelo indice Bovespa, composto pelas mais
importantes acdes. Os trabalhos relacionados apresentam, em sua maioria, o foco da analise em
apenas um dominio. O objetivo do modelo proposto nesta dissertacdo € ndo se ater a um
dominio especifico e sim realizar um conjunto de analises de diferentes dominios. Dessa forma,
0 modelo torna-se multidisciplinar e engloba trés fases de analise, definidas a seguir:

e Andlise Macroeconémica: visa identificar a forma pela qual alguns indicadores
macroeconémicos do pais afetam ou influenciam os movimentos da bolsa de valores.

e Andlise Comportamental: visa identificar comportamentos presentes na tomada de
decisédo dos investidores e o impacto no indice acionario causado por essas escolhas.

e Anadlise Benchmarks: visa identificar como o indice de acdes se comporta frente a
diferentes indices de referéncia, tanto locais quanto internacionais.

Na primeira fase, é estudado e avaliado o comportamento do indice de a¢Ges em relacéo
a algumas importantes variaveis macroecondémicas como taxa de cAmbio do dolar, taxa de juros,
produto interno bruto, desemprego, indices de renda fixa e inflagéo.

Entender como os ciclos econdmicos e as decisdes de politica monetaria afetaram a
bolsa de valores ao longo das duas primeiras décadas do século XXI é o principal foco dessa
primeira analise. Para isso sdo estudados diferentes intervalos de tempo, cada um
correspondendo a importantes variagfes nos indicadores escolhidos. Eventos politicos de
grande relevancia, assim como crises, bolhas e booms econémicos também serdo utilizados
nessa analise para a defini¢do dos intervalos.

A segunda etapa visa investigar alguns comportamentos dos investidores e como ele
pode ser observado em séries temporais. Essas investigacdes se baseiam em observacoes
apresentadas nos trabalhos relacionados sobre alguns efeitos comportamentais na bolsa de
valores, em especial efeitos de sazonalidade.

A Ultima parte do estudo pretende observar a relagdo entre alguns importantes indices e
ativos do mercado financeiro com a bolsa de valores. Essa observacdo concentra-se nas
diferencas existentes entre os desempenhos em determinados periodos assim como num todo,

medindo as diferentes rentabilidades e correlacGes.
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4.3.1 Analise Macroecondmica

Na analise macroecondmica, 0 modelo proposto divide as analises entre periodos de
tempo conforme o comportamento da variavel observada. A primeira varidvel a ser estudada é
a taxa de juros da economia brasileira, a SELIC. A selecdo dos periodos ird acompanhar os
pontos de maxima e minima mais relevantes do grafico. Dessa forma, chega-se aos quatro
periodos descritos abaixo:

e Periodo 1 (P1): inicio da série historica até a alta de 26,5% (de 01-01-2001 até 19-02-

2003).

e Periodo 2 (P2): periodo de queda de juros de 26,5% até 7,25% (de 20-06-2003 até 10-

10-2012).

e Periodo 3 (P3): periodo de alta de juros de 7,25% até 14,25% (de 18-04-2013 até 29-

07-2015).

e Periodo 4 (P4): periodo de queda de juros de 14,25% até final da série histdrica (de 20-

10-2016 até 31-12-2020).

Para cada um dos periodos é avaliado o desempenho do indice Bovespa versus o
desempenho dos titulos atrelados a renda fixa, nesse caso o indice DI que acompanha a
rentabilidade da taxa SELIC.

A segunda variavel estudada ¢ a cotacdo do ddlar. Novamente, os periodos sdo definidos
de acordo com a andlise grafica de maximas e minimas, acrescido do pico ocasionado pela crise
financeira mundial de 2008. Chega-se dessa forma aos sete periodos listados abaixo:

e Periodo 1 (P1): do inicio do século até a primeira maxima histdrica (de 2001 a 22-10-

2002).

e Periodo 2 (P2): da maxima historica a primeira minima histérica (de 23-10-2002 a 01-

08-2008).

e Periodo 3 (P3): da minima histérica até a alta da crise financeira de 2008 (de 01-08-

2008 a 05-12-2008).

e Periodo 4 (P4): da alta na crise financeira até a nova minima historica (de 06-12-2008 a

26-07-2011).

e Periodo 5 (P5): da minima até a alta da crise financeira brasileira (de 27-07-2011 a 24-

09-2015).

e Periodo 6 (P6): do alto da crise financeira de 2015-2016 até a nova baixa (de 25-09-

2015 a 16-02-2017).
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e Periodo 7 (P7): da baixa pds crise até a maxima historica na pandemia (de 17-02-2017

a 14-05-2020).

Em cada um desses periodos é avaliado o desempenho do indice Bovespa versus o
desempenho do investimento em dolar. Como o délar é utilizado como moeda internacional,
além de ser uma moeda forte por pertencer a maior economia do mundo, acaba sendo uma
forma de reserva de valor para o investidor.

A terceira variavel a ser analisada é a inflacdo. Para esse indicador sdo avaliados 0s
desempenhos gerais e anuais entre o Ibovespa e o indice IMA-B, que acompanha a rentabilidade
dos titulos publicos atrelados a inflacéo.

A varidvel do produto interno bruto sera avaliada em dois periodos, a primeira e a
segunda década do século XXI. Ambas apresentaram comportamentos bastantes distintos e
essas evidéncias serdo avaliadas juntamente com o desempenho do indice de ac¢des e 0s dados
do desemprego, este Ultimo apenas em parte da segunda década devido a limitacdo do periodo

de dados disponiveis.

4.3.2 Andlise Comportamental

A segunda fase da analise baseia-se na investigacdo de algumas situacdes relativas ao
comportamento dos investidores, que sdo verificadas através do historico da bolsa de valores.
Nessa etapa, algumas analises estatisticas também séo levantadas para ajudar a compreender o
comportamento do investidor e do indice de a¢Ges ao longo do tempo.

As seguintes investigacOes foram formuladas:

¢ Investigacdo 1: anos com retorno positivo apresentam mais retornos diérios e mensais

positivos, assim como anos com retorno negativo apresentam mais retornos diarios e

mensais negativos.

e Investigacdo 2: os investidores tendem a comprar mais a¢6es ao final do ano, estando
mais otimistas, fazendo o indice subir nos meses finais.

¢ Investigacdo 3: os investidores tendem a vender agdes ao final do més e compra-las
novamente no inicio do més seguinte como forma de abater imposto de renda.

¢ Investigacdo 4: o efeito SMGA se aplica também na bolsa brasileira.

¢ Investigacdo 5: os investidores tendem a vender mais a¢des na sexta-feira e compré-las

na segunda-feira.
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¢ Investigagéo 6: ndo estar exposto ao mercado nos dias de maiores altas e maiores quedas

acaba afetando negativamente o desempenho geral.

4.3.3 Analise de Benchmarks

A parte final do processo de analise das séries temporais visa comparar a série do
Ibovespa com alguns importantes benchmarks, verificando-se a rentabilidade total, o
crescimento anual composto (CAGR) e a correlacdo entre os ativos. Nesta dissertacao, optou-
se por utilizar alguns dos principais indices brasileiros como o IFIX e o SMLL de forma a se
avaliar ativos diferentes dos do Ibovespa. Também se considerou os indices S&P 500 para
observar a relagdo com a maior economia do mundo, assim como o EEM para se comparar a
um conjunto de paises emergentes. Por fim, o AU foi utilizado para avaliar a performance em

relacdo a um ativo que representa uma reserva de valor.

4.4 Algoritmo de Previséo

Apbs o desenvolvimento de uma analise multidisciplinar composta de trés fases, que
trouxe uma melhor compreensdo sobre a dindmica da bolsa brasileira em relagéo a outras
variaveis, buscou-se modelar um algoritmo de previsdo para o Ibovespa que utilizasse as
variaveis estudadas.

Observou-se a importancia que as variaveis macroeconémicas como taxa de juros,
cotacdo do dolar e inflagcdo possuem em relacdo ao Ibovespa. Também foi considerado o estudo
do comportamento mensal dos investidores, na qual descobriu-se uma tendéncia de
sazonalidade na bolsa brasileira e como isso pode ajudar a prever um comportamento futuro.
Alguns dos indices analisados como EEM, IFIX, S&P 500, SMLL e IAU podem contribuir para
0 modelo através do comportamento de suas correlacbes com o Ibovespa. Dessa forma, o
algoritmo proposto nesta secdo visa unir os conhecimentos obtidos das diferentes fases de
analise, visando projetar o resultado mensal do Ibovespa, em periodos de tempo contidos nas
duas primeiras décadas do século XXI.

O foco do algoritmo proposto € de classificar os comportamentos mensais em alta e
baixa com base nos parametros utilizados, diferentemente dos trabalhos relacionados as

previsdes em bolsa de valores vistos que se dedicam a encontrar com precisdo um valor para o
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preco futuro do Ibovespa. Nesta dissertacao, busca-se encontrar um conjunto de variaveis de
entrada que, aliadas a uma técnica de ML, obtenha o melhor desempenho em indicar se o
resultado mensal do Ibovespa seré positivo ou negativo. A utilizacdo de um conjunto de técnicas
de ML se torna necessario para evitar distor¢des na avaliacdo desse conjunto de entradas, de
forma que o resultado final ndo seja dependente de uma técnica especifica.

Essa secdo apresenta a descricao do algoritmo, com suas consideracdes e adaptacdes. O
algoritmo faz uso de diferentes técnicas de ML, de modo a se comparar seus desempenhos

visando encontrar as configuragdes que apresentam maior precisao.

4.4.1 Descricdo do Algoritmo

A Figura 4.2 apresenta os principais componentes utilizados no algoritmo de previséo
de tendéncia mensal proposto, Monthly Trend Forecast Algorithm (MTFA). O algoritmo é
composto de parametros de entrada, base a ser operada e técnicas de aprendizado de maquina,
além de uma ldgica interna de codificacéo.
Figura 4.2 — Representacdo do MTFA

PARAMETROS DE SELECAQ DE ENTRADA

S&P 500

IFIX .
AU Sazonalidade PERIODO
EEM Com ou Sem EM ANOS

SMLL
SELIC
DOLAR
IMAB

BASE A SER OPERADA

BOVESPA ALGORTIMO DE PREVISAO DE TENDENCIA MENSAL DO IBOVE SPA RESULTADO

TECNICAS DE APRENDIZADO DE MAGQUINA

Random Forest
Support Vector Machine
Support Vector Regression
K-Mearest Neighbors
Naive Bayes Bemnoulli
Multilayer Perceptron
Regresso Logistica

Fonte: Dos Autores.
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4.4.1.1 Parametros de selecé@o de entrada

Os pardmetros de entrada sdo um conjunto de variaveis que representam a configuracao
do algoritmo. A seguir, estdo especificadas cada um desses parametros.

Base de dados: Conjunto de dados de entrada, composto pelos indices e variaveis
macroeconémicas estudados na andlise disciplinar.

Sazonalidade ou sentimento: Opgdo para incluir um pardmetro que representa uma
analise do sentimento do investidor em relacdo ao Ibovespa no periodo de 20 anos. Esse
parametro tera um valor positivo (1) se 0 més em questdo tiver obtido na analise ao longo de
vinte anos mais de 50% de meses com retornos positivos. Da mesma forma, um valor negativo
(-1) seréa atribuido caso o més apresentou mais anos com performance negativa do que positiva.

Periodo: deve ser selecionado o ano inicial para a analise. Esse parametro delimita a
base de dados considerando apenas os dados disponiveis entre o primeiro dia do ano informado
e 31 de dezembro de 2020. Os anos utilizados no experimento seguem a disponibilidade dos
indices utilizados, de forma a sempre utilizar bases de tamanhos iguais. O maior periodo €
aquele definido pelo ano inicial de 2001, resultando em vinte anos e um total de 240 amostras
mensais. Estipulou-se que o minimo a ser utilizado no algoritmo séo 36 amostras, dessa forma
0 ano inicial maximo sera o ano de 2018.

O algoritmo também apresenta uma selecdo de técnicas de aprendizado de maquinas.
Essa selecdo visa observar e comparar a precisdo final para cada uma das diferentes técnicas.

A base a ser operada, e por sua vez prevista, serd o Ibovespa. O resultado mensal
conhecido seré avaliado em relacdo ao resultado previsto pelo algoritmo através de um conjunto

de métricas.

4.4.1.2 Funcionamento do algoritmo

O algoritmo retne os dados de entrada com as configuragcdes mencionadas acima e a
técnica de AM selecionada para obter o comportamento mensal do Ibovespa. As bases de dados
passam por uma transformacéo para se adequarem aos modelos de classificagdo. Dessa forma,
as variagdes mensais serdo codificadas através de dois tipos de codificagdo propostos pelo

algoritmo: Positivo-Negativo (PN) e N-valor (NV).
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Positivo-Negativo

Essa é uma codificacdo mais simples, em que se esta interessado no resultado mensal
das varidveis analisadas para identificar, de forma binaria, o comportamento mensal do
Ibovespa, positivo ou negativo. Com essa codificagdo, ignora-se a magnitude do resultado
mensal, se interessando apenas no sinal.

Para a variavel da SELIC, optou-se por utilizar o sinal do movimento corrente, em
situagdes em que ela ficou estavel no més. Dessa forma a SELIC assume o sinal imediatamente
anterior, indicando tendéncia de alta se a SELIC estd num movimento crescente ou baixa se
estd num movimento decrescente.

N-Valor

Essa codificagdo considera, além do sinal, a magnitude das variagfes. Dessa forma,
utiliza-se o desvio padrdo obtido entre as variacbes mensais de cada variavel para se calcular o
valor final. Um més positivo que tenha entre 0 e 1 desvio padrao recebe o valor 1, entre 1 e 2
recebe 2 e assim sucessivamente. Da mesma forma, um més negativo que tenha entre 0 e -1
desvio-padréo recebe o valor -1, entre -1 e -2 recebe -2 e assim sucessivamente. Escolheu-se

como maior valor trés desvios, portanto os dados poderdo assumir valores de -3 a 3.

4.4.2 Técnicas de aprendizado de maquina

A contribuicdo dessa fase estd relacionada a descoberta da melhor técnica de
aprendizado de maquina para os algoritmos propostos. Nesta se¢do, sao ilustrados os algoritmos
utilizados e suas configuragdes. Como o foco do trabalho néo estd na otimizacao dos algoritmos,
foram escolhidas as configuracGes padrdo da biblioteca da linguagem Python, de forma a

verificar a utilidade ou ndo do algoritmo.
4.4.2.1 Random Forest
O trabalho utiliza um algoritmo simples de Random Forest, conforme a Figura 4.3.

Optou-se por limitar a profundidade das arvores a 2 niveis (max_depth = 2) e de se manter um

parametro de aleatoriedade padrao para todas as execugdes (random_state = 0).
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Figura 4.3 — Parametros do algoritmo RF.

RandomForestClassifier(bootstrap=True, ccp_alpha=0.0, class weight=None,
criterion="gini', max depth=2, max features='auto’,
max_leaf nodes=None, max_samples=None,
min_impurity decrease=8.@, min_impurity split=None,
min_samples leaf=1, min_samples split=2,
min weight fraction leaf=0.8, n_estimators=1e0,
n_jobs=Mone, oob score=False, random state=@, verbose=@,
warm_start=False)

Fonte: Dos Autores.

4.4.2.2 Support Vector Machine

A técnica utilizada, dentre os algoritmos de SVM, é o SVC (Support Vector
Classification), técnica capaz de desempenhar classificagcGes binarias e multivaloradas. O
algoritmo utiliza um pré-processamento atraves da transformacéao escalar que subtrai a média
das entradas do valor de cada entrada e o divide pelo desvio padrdo das entradas. Na Figura 4.4,
encontram-se detalhadas as configuragdes padrées do SVC utilizado. A Unica alteracéo
realizada foi a definicdo do pardmetro gamma como automatico.

Figura 4.4 — Parametros do algoritmo SVM.

SVC(C=1.8, break ties=False, cache size=200, class weight=None, coef@=0.8,
decision function shape='owr', degree=3, gamma='auto', kernel='rbf’,
max_iter=-1, probability=False, random state=None, shrinking=True,
tol=0.8081, verbose=False)

Fonte: Dos Autores.

4.4.2.3 Support Vector Regression

O algoritmo SVR necessitou executar um tratamento em suas entradas da mesma forma
que 0 SVM, utilizando uma transformacéo escalar. O resultado, contudo, do algoritmo é um
conjunto de valores discretos entre um intervalo de 0 e 1. Buscou-se uma forma de traduzir
esses valores em saidas que estivessem relacionadas com as entradas. Criou-se, portanto, uma
conversao binaria para classificar valores entre 0 e 0,5 como negativos e entre 0,5 e 1 como
positivos. Dessa forma, tentou-se adaptar um conjunto de valores entre 0 e 1 em um conjunto
entre -1 e 1. Notadamente, esse € o comportamento esperado quando se utiliza a configuracao

de conversao binaria. A conversdo multinivel apresenta uma distor¢do que pode ocasionar a
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perda da relevancia de seus resultados. Na Figura 4.5, esta presente a configuracdo original do
SVR.
Figura 4.5 — Par&metros do algoritmo SVR.

SVR(C=1.8, cache size=288, coef8=08.8, degree=3, epsilon=8.2, gamma='scale’,
kernel="rbf"', max_iter=-1, shrinking=True, tol=8.801, verbose=False)

Fonte: Dos Autores.

4.4.2.4 Naive Bayes Bernoulli

O algoritmo NBB utilizou a configuragdo padrao ilustrada na Figura 4.6. Optou-se por
ndo priorizar nenhuma classe especifica para esse experimento.
Figura 4.6 — Parametros do algoritmo NBB.

BernoullinB(alpha=1.@, binarize=0.0, class _prior=None, fit prior=True)

Fonte: Dos Autores.

4.4.2.5 K-Nearest Neighbors

O algoritmo KNN utilizou a configuracao padrdo ilustrada na Figura 4.7. O nimero de
vizinhos selecionado foi de 5, por padréo, e ndo se atribuiu pesos diferentes a nenhum atributo.
Figura 4.7 — Parametros do algoritmo KNN.

KNeighborsClassifier(algorithm="auto', leaf size=38, metric='minkowski',
metric_params=None, n_jobs=None, n_neighbors=5, p=2,
weights="uniform")

Fonte: Dos Autores.

4.4.2.6 Regressao Logistica

O algoritmo RLOG utilizou a configuracdo padrdo ilustrada na Figura 4.8. O nimero
maximo de iteracdes ndo precisou ser elevado, uma vez que ndo reportou erros.

Figura 4.8 — Parametros do algoritmo RLOG.

LogisticRegression(C=1.8, class weight=None, dual=False, fit_intercept=True,
intercept scaling=1, 11 ratio=None, max_iter=100,
multi class="auto', n_jobs=None, penalty="12",
random_state=MNone, solver='lbfgs', tol=0.0801, verbose=@,
warm_start=False)

Fonte: Dos Autores.
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4.4.2.7 Multilayer Perceptron

O algoritmo MLP apresenta as configuracGes ilustradas na Figura 4.9. Além disso,

optou-se por selecionar um estado aleatorio padrdo (random_state = 0) e sem necessidade de

embaralhar as amostras (shuffle = false). Apds alguns testes, observou-se que, para uma maior

quantidade de dados, o algoritmo nao convergiu, dessa forma optou-se por elevar a quantidade

de iteracBes maximas para 2000.

Figura 4.9 — Parametros do algoritmo MLP.

MLPClassifier(activation="relu', alpha=0.0801, batch_size="auto', beta 1=0.9,

beta 2=0.999, early stopping=False, epsilon=1e-08,

hidden layer sizes=(18@,), learning rate='constant’,
learning rate init=0.601, max_fun=15800, max_ iter=20060,
momentum=0.9, n_iter no _change=1@, nesterovs_momentum=True,
power t=0.5, random state=0, shuffle=False, solver='adam’,
tol=0.8801, validation fraction=e.1, verbose=False,
warm_start=False)

Fonte: Dos Autores.

4.4.3 Execucdo do algoritmo

O algoritmo foi automatizado e construido na linguagem Python, com suporte as

bibliotecas de tratamento de dados e de técnicas de aprendizado de maquina descritas a seguir:

Scikit-learning: algoritmos de aprendizado de maquina e ferramentas auxiliares.
Numpy: tratamento de arrays.

Pandas: tratamento de data frames (tabelas) de dados.

Matplotlib: biblioteca para visualizacdo de informacoes.

Seaborn: biblioteca para visualizacdo de informacGes.

Yfinance: biblioteca para download de dados do Yahoo! Finance.

Investpy: biblioteca para download de dados do Investing.com.

O processo de execucdo gera, para cada conjunto de configuracdes, uma saida contendo

as entradas e os resultados das sete técnicas de aprendizado de maquina utilizadas. Esses

resultados sdo armazenados em uma tabela que é salva em um arquivo de formato Excel, o qual

posteriormente € utilizado para as analises.
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5. ANALISES E RESULTADOS

Neste Capitulo sdo apresentados os resultados obtidos das analises multidisciplinares
propostas no Capitulo 4 e discussdes acerca das informacOes obtidas. O desempenho do
algoritmo proposto serd avaliado com os diferentes tipos de configuracdo e métodos de
aprendizado de méaquina. Por fim, um resumo das conclusbes e dos resultados obtidos sera

discutido.

5.1 Analise Multidisciplinar de séries temporais

A presente secdo mostra os resultados obtidos na primeira etapa desse modelo. As
analises das séries temporais para as trés fases distintas propostas neste trabalho sdo avaliadas

e comentadas.

5.1.1 Anélise Macroecondmica

Na analise macroeconémica buscou-se observar a rentabilidade ao longo das duas
décadas iniciais do século XXI do indice Ibovespa, dos titulos indexados aos juros (CDI), do
indice atrelado aos titulos publicos de inflagdo (IMA-B) e do délar. Também foram avaliados
indicadores da situacdo econdmica do pais como a evolu¢do do PIB anual no periodo e da taxa
de desemprego mensal a partir de 2014.

Inicialmente, verificou-se o desempenho dos principais indices e indicadores desde o
inicio do século XXI, com exce¢do da série historica do IMA-B, que teve inicio em 30 de abril
de 2004. As figuras 5.1 e 5.2 ilustram a evolucdo da rentabilidade acumulada de 10000 reais
investidos pelo periodo das séries historicas sem e com a presenca do IMA-B,

respectivamente.
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Figura 5.1 — Retorno acumulado CDI, Ibovespa e délar.
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Fonte: Dos Autores.
Figura 5.2 — Retorno acumulado CDI, IMA-B, Ibovespa e dolar.
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Fonte: Dos Autores.

Verificou-se que os rendimentos das aplicacfes mais conservadoras, como os titulos
indexados a juro e inflacdo, foram superiores, atraindo investidores devido as elevadas taxas de
juros praticadas no pais, com destaque para o inicio do século e durante os anos de 2015 e 2016.
As altas taxas de juros praticadas eram justificadas pela politica monetéria de controle da
inflacdo, que enquanto estava alta favorecia uma maior rentabilidade do IMA-B. Essas altas
rentabilidades apresentadas em ambos os graficos demonstram o motivo pelo qual o pais tem
atraido inimeros investidores estrangeiros e nacionais para a renda fixa. Contudo, ao se
observar os ultimos anos, em especial, ap6s a crise econdmica brasileira, constata-se que a
queda das taxas de juros e a migracdo de investimentos para a renda variavel contribuiram para

a elevacédo do desempenho do Ibovespa.
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Nas proximas subsecdes sdo analisados os indicadores individualmente em conjunto
com o comportamento do Ibovespa. Algumas analises foram divididas conforme os periodos

definidos no Capitulo anterior.

5.1.1.1 Taxa de juros

A Figura 5.3 apresenta a evolucgdo da taxa SELIC e do Ibovespa de 2001 a 2020 que
teve um valor médio de 12,42%, justificando a alta rentabilidade no periodo. A tendéncia
recente indica taxas em suas minimas historicas, reduzindo a atratividade de investimentos de
renda fixa, como o CDI.

Figura 5.3 — Evolugéo da taxa SELIC e do desempenho do Ibovespa.
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Fonte: Dos Autores.

Na Tabela 5.1, estdo descritos a rentabilidade do CDI e do Ibovespa para cada um dos
periodos analisados e, na Tabela 5.2, um resumo comparativo entre 0 desempenho anual do
Ibovespa e do CDI. Pelos dados observados, infere-se que 0 aumento da taxa de juros aumenta
o rendimento da renda fixa, reduzindo a atratividade de investimentos mais arriscados como
renda varidvel. Por outro lado, a redugdo das taxas de juros impacta no rendimento das

aplicacdes de renda fixa, aumentando o apetite por risco, levando a uma procura maior por

investimentos de renda variavel.

Tabela 5.1 — Retorno CDI e Ibovespa nos quatro periodos e as taxas de juros dos periodos.

Periodo CDI (%) Bovespa (%) Juros Inicial | Juros Final
1 44,11% -33,54% 15,75% 26,5%
2 218,76% 345,18% 26,5% 7,25%
3 30,68% 5,49% 7,25% 14,25%
4 26,5% 86,44% 14,25% 2%

Fonte: Dos Autores.
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Tabela 5.2 — Desempenho CDI e Ibovespa anual e as taxas de juros iniciais e finais.

Ano Desempenho Ibovespa Desempenho CDI SELIC Inicial SELIC Final
2001 -11,02 17,35 15,75 19,00
2002 -17,01 19,19 19,00 25,00
2003 97,33 23,36 25,00 16,50
2004 17,81 16,24 16,50 17,75
2005 27,71 19,08 17,75 18,00
2006 32,93 15,10 18,00 13,25
2007 43,65 11,87 13,25 11,25
2008 -41,22 12,43 11,25 13,75
2009 82,66 9,93 13,75 8,75
2010 1,04 9,79 8,75 10,75
2011 -18,11 11,64 10,75 11,00
2012 7,40 8,44 11,00 7,25
2013 -15,50 8,09 7,25 10,00
2014 -2,91 10,86 10,00 11,75
2015 -13,31 13,29 11,75 14,25
2016 38,93 14,06 14,25 13,75
2017 26,86 9,98 13,75 7,00
2018 15,03 6,45 7,00 6,50
2019 31,58 5,99 6,50 4,50
2020 2,72 2,78 4,50 2,00

Fonte: Dos Autores.

O inicio do século apresentou um expressivo aumento nas taxas de juros, atingindo a

méaxima historica de 26,5%, ao passo que o Ibovespa registrou acentuada queda, atingindo sua

minima historica a 8370,88 pontos. No periodo seguinte, a queda dos juros ocorreu em

complemento a expansdo da economia brasileira, numa época caracterizada pela entrada de

capital estrangeiro devido ao boom das commodities. Contudo, a crise financeira mundial de

2008 fez a bolsa perder quase 60% do seu valor, caindo de 73516,8 para 29435,11 em cinco

meses, entre 20 de maio de 2008 e 27 de outubro de 2020. O mercado s6 voltaria a superar a

maxima do periodo, quase dez anos depois, em 11 de setembro de 2017. Considerando-se
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apenas o periodo pré-crise, o rendimento do CDI teria sido de 105,35% contra 459,87% do
Ibovespa.

A elevacdo dos juros no terceiro periodo veio como reacdo ao aumento da inflagéo e ao
inicio da crise econdmica brasileira. Apos a crise, as taxas de juros voltaram a cair até 4,5% no
inicio de 2020, contribuindo para a valorizacdo do Ibovespa. Passado 0 auge da crise, a
economia do pais voltou a crescer, ainda que de forma modesta, e os juros foram caindo até
chegar em novas minimas historicas no inicio de 2020, a 4,5%. O cenario ocasionado por juros
baixos pela primeira vez na historia do pais, fez o investimento em renda varidvel apresentar
novos recordes, a0 mesmo tempo em que atraiu diversos novos investidores.

No primeiro trimestre de 2020, os temores relativos aos impactos econémicos da
pandemia causaram uma forte queda na bolsa, de 119527,3 pontos em 23 de janeiro para
63569,62 em 23 de marg¢o de 2020, uma queda de 46,82% em 2 meses. Os efeitos da pandemia
fizeram o banco central abaixar a taxa de juros para 2% como forma de incentivar a retomada
econdmica. Devido ao baixo nivel de juros, houve uma forte procura por exposicao a bolsa de
valores, marcado pelo recorde de entrada de investidores pessoas fisicas. Ao final do ano, a
bolsa fecharia positiva.

De posse das informacbes da Tabela 5.2, se identifica a tendéncia de queda do
desempenho da renda variavel e alta do rendimento do CDI quando as taxas de juros sobem e
0 oposto ocorre quando elas caem. Consegue-se identificar as quedas na bolsa nos primeiros
anos do século XXI com altas taxas de juros, seguidas por uma forte valorizacdo de 5 anos
consecutivos, aliados a uma queda de juros. Os impactos da crise de 2008 e de sua forte
recuperacdo também podem ser observados, assim como a desvalorizag¢do causada na crise de
2015. A recuperacdo a partir de 2016 com 5 anos de altas consecutivas na bolsa e cortes nas

taxas de juros, ajudam a justificar tais valores.

5.1.1.2 Délar

O comportamento do dolar ao longo dos 20 anos do século XXI é apresentado na Figura
5.4a. O valor médio da cotacdo foi de 2,68 reais, tendo 1,53 real de minima e 5,93 reais como
méaxima durante esse periodo. Esse aumento teve influéncia de fatores como a desvalorizacéao
do real e a saida de investimento estrangeiro devido as crises e a aversao aos riscos presentes

no Brasil.
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Figura 5.4 — Desempenho do délar (a) e retorno acumulado do Ibovespa em real e délar (b).
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Fonte: Dos Autores.

Quando se considera apenas o retorno do ddlar, se parte do principio que esse seria
apenas mais uma classe de investimento. Contudo, o ddlar tem uma importancia fundamental
para a economia, ja que é utilizado como moeda na maioria das transagdes internacionais, além
de impactar no preco de diversas matérias-primas. Um dolar forte beneficia a inddstria
exportadora, ao passo que encarece as importagdes. Nos investimentos ha um impacto
perceptivel que é a visdo do investidor estrangeiro.

O investidor estrangeiro que deseja investir na Bolsa brasileira devera converter délares
para a moeda local, portanto, para esse investidor, 0 comportamento da bolsa deve ser analisado
em relacdo ao délar. Dividindo-se o valor do Ibovespa pela cotacdo do dolar, se obtém o
Ibovespa em dolares. Esta representado na Figura 5.4b o retorno do Ibovespa tanto em reais
quanto em dolares. Percebe-se que, nos ultimos anos, 0 aumento da diferenca entre o
desempenho do Ibovespa em dolares e o desempenho do indice em reais. Se ao final de 2020,
a bolsa esta em suas maximas em reais, podendo indicar que ela estava cara, para um investidor
estrangeiro ela estaria inferior as maiores altas registradas entre 2008 e 2012.

Analisando-se os dados, conclui-se que a elevacdo do cambio se relaciona com uma
queda no desempenho da bolsa de valores. A valorizacdo do dolar frente a moeda local tem
como causa a retirada de dolares do pais, impactada principalmente pela saida de investidores
preocupados com os riscos fiscais, incertezas politicas, crises internas e busca por ativos com
menor risco.

A Tabela 5.3 apresenta um resumo da analise dos periodos propostos. O primeiro
periodo, P1, foi marcado por uma expressiva alta do ddlar, mais do que dobrando de valor no
periodo. Ao mesmo tempo, o Ibovespa apresentou uma forte desvalorizacdo, chegando em sua

minima histdrica no século de 8370,88 pontos. Observa-se, portanto, que um dolar alto aliado
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com uma alta taxa de juros, conforme mostrado em paragrafos anteriores, tiveram forte impacto
nas cotacdes do Ibovespa. O periodo seguinte apresentou forte valorizacdo da bolsa aliado a

uma queda de mais de 50% da cota¢do do dolar.

Tabela 5.3 — Desempenho Dolar, Ibovespa e cota¢do do dolar durante os sete periodos

Periodo | Ddlar (%) Ibovespa (%) Dolar Inicial (R$) Dolar Final (R$)
1 104,05 -39,51 1,94 3,96
2 -59,71 485,67 3,96 1,56
3 59,68 -36,44 1,56 2,5
4 -37,85 55 2,5 1,53
5 168,23 -22,3 1,53 4,19
6 -22,72 51,26 4,19 3,05
7 91,83 16,62 3,05 5,93

Fonte: Dos Autores.

A crise financeira de 2008 nos Estados Unidos ocasionou uma disparada do délar, uma
vez que investidores buscaram ativos mais seguros como O tesouro americano para Se
protegerem das fortes quedas do mercado, dessa forma acabaram por retirar seus délares do
pais influenciando na cotacao.

A chegada da crise econémica brasileira também foi uma forte responsavel pela
elevacdo da cotacdo do délar. Periodos de recessdo econdmica, altas taxas de juros e inflagéo
elevada aumentam a percepcdo de risco do pais, afastando investidores estrangeiros da
economia e do mercado financeiro brasileiro.

A cotacédo do dolar terminou o ano de 2020 em alta, acima dos 5 reais, a0 mesmo tempo
em que o indice Bovespa batia sua maxima histérica. Diferentemente dos outros periodos
analisados, o sétimo apresentou valorizacao tanto para o dolar quanto para a bolsa. Se por um
lado o temor dos investidores com a situacdo econémica e fiscal do pais elevou o dolar, as
baixas taxas de juros, mantidas em 2%, influenciaram a entrada de investidores nacionais na
bolsa de valores em busca de retornos maiores.

O desempenho do dolar frente ao real tornou a bolsa brasileira muito mais atrativa para
investidores estrangeiros. Na Tabela 5.4, pode-se observar o desempenho da bolsa em reais, em
dolar e também do proprio délar. Em periodos de forte valorizacdo do délar, o desempenho da
bolsa em reais e, principalmente da bolsa em ddlares, foi fraco. Em periodos de forte

desvalorizacdo do ddlar, a bolsa performou bem, mas a bolsa em délares obteve mais retorno
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ainda, sendo responsavel pelos dois melhores desempenhos anuais, em 2003 e em 2009, ambos

acima de 140%.

Tabela 5.4 — Desempenho Ibovespa em reais, em délares e do délar.

Ano Desempenho Ibovespa em Desempenho Ibovespa em Desempenho
Reais Dolares Dolar
2001 -11,02 -25,02 18,67
2002 -17,01 -45,50 52,27
2003 97,33 141,32 -18,23
2004 17,81 28,23 -8,13
2005 27,71 44,83 -11,82
2006 32,93 45,54 -8,66
2007 43,65 73,39 -17,15
2008 -41,22 -55,45 31,94
2009 82,66 145,16 -25,49
2010 1,04 5,59 -4,31
2011 -18,11 -27,26 12,58
2012 7,40 -1,42 8,94
2013 -15,50 -26,28 14,64
2014 -2,91 -14,37 13,39
2015 -13,31 -41,03 47,01
2016 38,93 66,46 -16,54
2017 26,86 24,98 1,50
2018 15,03 -1,79 17,13
2019 31,58 26,49 4,02
2020 2,92 -20,18 28,93

Fonte: Dos Autores.
5.1.1.3 IMA-B
Os titulos federais atrelados a inflagdo, como o IMA-B, possuem um rendimento

baseado na inflagdo acumulada em um determinado periodo acrescido de uma taxa extra.

Diferentemente do CDI, o indice IMA-B sofreu algumas quedas devido a queda dos pre¢os dos
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titulos de inflagdo num cenério de forte queda de juros e de inflagdo. O retorno total do Ibovespa
no periodo foi de 507,01% versus 809,46% do IMA-B. Com isso, o IMA-B apresentou um
CAGR de 14,18% contra 10,05% no periodo de 16 anos, nao considerando 2004. Na Tabela
5.5, pode-se avaliar a evolucdo dos desempenhos anuais de ambos os indices.

Tabela 5.5 — Desempenho Ibovespa versus IMA-B.

Ano Desempenho Ibovespa Desempenho IMA-B
2004 17,81 8,89
2005 27,71 13,89
2006 32,93 22,09
2007 43,65 14,04
2008 -41,22 11,03
2009 82,66 18,95
2010 1,04 17,04
2011 -18,11 15,11
2012 7,40 26,68
2013 -15,50 -10,02
2014 -2,91 14,54
2015 -13,31 8,88
2016 38,93 24,81
2017 26,86 12,79
2018 15,03 13,06
2019 31,58 22,95
2020 2,92 6,41

Fonte: Dos Autores.

O desempenho do IMA-B foi superior ao do Ibovespa de 2010 a 2015, periodo em que

houve um aumento da pressdo inflacionaria que culminou na crise financeira brasileira,

reduzindo o desempenho dos investimentos em bolsa. O investimento nesses titulos se mostrou

uma oportunidade, tanto para protecdo contra os efeitos inflacionarios, quanto para ganhos reais

superiores a investimentos mais arriscados, visto que os titulos publicos indexados a inflagcao

possuem a garantia do tesouro nacional.
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5.1.1.4 PIB, PNADC e Ibovespa

Finalizando a andlise dos fundamentos macroeconémicos, foram avaliados o Produto
Interno Bruto e a taxa de desemprego, este Gltimo obtido através do PNADC. Tanto o PIB
quanto a taxa de desemprego tentam ajudar a explicar a situacao econdmica e social de um pais,
as vezes se distanciando do que € observado na bolsa de valores.

Figura 5.5 — PIB e desemprego nas duas primeiras décadas dos anos 2000.
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Fonte: Dos Autores.

Na Figura 5.5, observa-se um crescimento inicialmente lento até 2003, seguido de uma
aceleracao até 2008, beneficiado pelo boom das commodities, interrompido em 2008 pela crise
financeira mundial. Apos a crise, 0 PIB continuou subindo até 2014, quando registrou sua
maxima. Em 2015 e 2016, o Brasil viveu uma recessdo, com crescimento negativo do PIB,
sendo retomado apenas em 2016 num ritmo menor. O ano de 2020 foi marcado pela pandemia
que afetou a economia nos primeiros semestres, acarretando numa queda de 4,06% do PIB. O
crescimento total do PIB, ao longo de 20 anos, foi de 45,41%. Comparando-se as duas décadas,
na primeira o PIB teve um crescimento de 41,59% e o Ibovespa de 349,3% contra um
crescimento de -1,23% no PIB e 65,3% do Ibovespa na segunda. Na primeira década, 0 CAGR
do PIB foi de 3,54% e o do Ibovespa de 16,21% contra de -0,12% do PIB e 5,74% do Ibovespa
na segunda.

As empresas listadas na bolsa representam apenas uma parcela muito pequena das
empresas do pais, a0 mesmo tempo em que estdo entre as maiores e com desempenhos
superiores a média da economia. Contudo, as grandes empresas nao sdo responsaveis pela maior
parte da forca de trabalho. A recessdo de 2015 impactou a situagdo social da populagédo

brasileira, acentuando a desigualdade, elevando o nimero de desempregados.
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O PNADC apresenta uma pesquisa mensal sobre o nimero oficial de desempregados do
pais, sendo disponibilizado a partir de 2012. No trabalho utilizaram-se andlises a partir de 2013
para obtencdo de dados anuais completos. Observa-se um aumento do ndmero de
desempregados em 93,01%, devido a recessdo e aos efeitos da pandemia, ao passo que o PIB
caiu 5,92% no periodo. A bolsa, por outro lado, apresentou ganhos de 90,28%, projetando um
futuro otimista de recuperacao.

O CAGR do PIB, do numero de desempregados e do Ibovespa foram respectivamente -
0,76%, 8,57% e 8,37%. A Tabela 5.6 ilustra o desempenho anual do Ibovespa, do PIB e do
numero de desempregados. Observa-se que 0 mercado costuma fazer previsdes acerca do
futuro, colocando, nos precos dos ativos, expectativas futuras. O mercado apresentou quedas
antes do PIB e da explosdo do numero de desempregados, entretanto, foi o primeiro a se

recuperar.

Tabela 5.6 — Variacéo anual (%) do Ibovespa, PIB e nimero de desempregados.

Ano Ibovespa PIB Ndmero de Desempregados
2013 -15,5 3,00 10,14
2014 -2,91 0,50 4,84
2015 -13,31 -3,55 36,92
2016 38,93 -3,28 34,83
2017 26,86 1,32 -1,67
2018 15,03 1,78 -1,69
2019 31,58 1,41 -5,17
2020 2,92 -4,06 26,36

Fonte: Dos Autores.

5.1.2 Analise comportamental

Nesta secdo sdo discutidas as investigacbes propostas no modelo acerca do
comportamento dos investidores. Inicialmente, um pequeno resumo sobre o desempenho do
Ibovespa no periodo é apresentado. O Ibovespa apresentou entre 2001 e 2020 uma valorizagdo
de 679,97%. Nesses 20 anos, teve retorno positivo em 14 deles, representando 70%. O maior
retorno anual ocorreu em 2003 aos 97,33%, apos dois anos seguidos de quedas em que houve
0 estouro da bolha das empresas de internet americanas. O pior desempenho anual da bolsa

ocorreu em virtude da crise de 2008, com uma queda de 41,22%.
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Por duas vezes a bolsa apresentou 5 anos seguidos de desempenho positivo. O primeiro
foi de 2003 a 2007, na qual o Ibovespa valorizou 466,95%; o segundo periodo foi de 2016 a
2020, com uma valorizagéo de 174,55%.

5.1.2.1 Investigacao 1:

Na primeira investigacdo busca-se verificar se o desempenho anual, positivo ou
negativo, reflete num maior nimero de dias ou meses com o mesmo desempenho. Observou-
se que em 90% dos anos analisados, a maioria dos desempenhos diarios acompanhou o
desempenho anual. N&o se pode concluir que essa € uma tendéncia definitiva, uma vez que
houve anos em que a diferenga entre 0 nimero de dias com retornos positivos e negativos foi
muito proxima, ao passo que o retorno anual teve grande magnitude. O ano de 2008 ilustra essa
situacdo com 125 dias com retornos negativos e 124 com retornos positivos, mas apresentando
um desempenho anual negativo de 41,22%.

Analisando-se as variagfes mensais, percebe-se uma tendéncia de que anos que tenham
a maioria dos desempenhos mensais positivos venham a ter um desempenho anual positivo, da
mesma forma para desempenhos mensais negativos. Essa relacdo foi verdadeira em 65% dos
anos. Em 30% dos anos, metade dos desempenhos mensais foram positivos e metade negativos
e, em apenas um ano (5%) houve mais meses positivos para um retorno anual negativo de
2,91%.

A respeito da primeira investigacdo conclui-se que a tendéncia de apresentar maior
nimero de meses com retornos de um tipo pode levar a um retorno anual semelhante.
Considera-se, contudo, que nessa andlise a bolsa teve um movimento crescente ao longo dos
anos, ndo fornecendo indicios de como seriam o0s retornos em periodos de tempo com

movimentos decrescentes ou lateralizados.

5.1.2.2 Investigagao 2

Analisando-se 0s retornos mensais, confirma-se a investigacao de que no Brasil ha uma
tendéncia de alta na bolsa nos ultimos meses do ano, em especial nos meses de outubro e
dezembro que obtiveram 75% e 70% de meses em alta, respectivamente, conforme a Figura
5.6. Esse padrdo observado tem como possiveis causas 0s movimentos de euforia e otimismo

com as festas de final de ano, o recebimento de décimo terceiro salario ou bonus, assim como
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a oportunidade para os fundos de investimentos baterem suas metas e recolherem taxa de

performance dos cotistas.

Figura 5.6 — Percentual de meses com retorno positivo no Ibovespa e no S&P 500.

08 | Ibovespa
S&P 500

0.6

0.4

Retorno Positive %

0.2

0.0

3

an
Feb
Ma
Apr
May
jun
Aug
Sep
Oc
No
De

Més
Fonte: Dos Autores.
Por outro lado, destacam-se as quedas ocorridas no més de janeiro, em 60% dos anos.
Por janeiro ser um més de férias de verdo no hemisfério sul, gestores podem optar por venderem
suas posicOes antes de viajar. Outra conclusdo é a existéncia de movimentos de correcdo em

resposta as altas de final de ano.

5.1.2.3 Investigacdo 3

Foi observado no Ibovespa, o comportamento “Sell in May and go Away”. Utilizada por
investidores estrangeiros, essa frase faz referéncia as vendas que ocorrem no més de maio,
periodo anterior as férias de verdo no hemisfério norte. Apesar de ser um efeito comentado em
outros paises, ele teve repercussdo na bolsa brasileira. No periodo estudado, observou-se que o
més com maior nimero de quedas é o més de maio, com 65% dos anos. Comparando-se com 0
indice americano S&P 500 no mesmo periodo, conforme mostrado na Figura 5.6, observa-se
que 0 més de maio apresentou o resultado inverso, sendo positivo em 70% do periodo. Conclui-
se que a percepcao de risco dos investidores estrangeiros € maior ao se investir num pais

emergente como o Brasil.

5.1.2.4 Investigacao 4

No Brasil, h4 um beneficio fiscal para vendas com lucro de valores inferiores a 20000
reais em acOes por més. Dessa forma, investidores podem vender suas ac¢des ao final de cada
més até esse valor para evitar o pagamento de imposto de renda e recompra-las no inicio do

més seguinte. Para esta investigacdo, calculou-se a varia¢do entre o ultimo dia de cada més e o
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primeiro dia do més subsequente. O resultado geral obtido foi uma alta de 63,33%, contribuindo
para a confirmacdo desta investigacdo, embora seja dificil torna-la de fato absoluta, uma vez
que o valor para isengédo de imposto é baixo, versus o volume negociado diariamente na bolsa.
Para o investidor que planeja utilizar esse tipo de estratégia, identifica-se a tendéncia de
elevacdo de preco, obrigando o investidor a pagar um valor mais elevado, na hora de recomprar

suas acOes. Cabe ao investidor avaliar se esse risco € valido em troca da isencdo tributaria.

5.1.2.5 Investigacao 5

Analisando-se as variacOes diarias, identificou-se que somente nas segundas-feiras
houve mais desempenho diario negativo (50,15%) do que positivo (49,85%). Para os outros
dias da semana, o maior percentual encontrado foi para as tercas-feiras, com 53,7% de altas.
Durante o periodo, 52,19% dos dias foram de alta, entdo se conclui que as tercas-feiras estao
um pouco acima da média, do mesmo modo que as segundas-feiras estdo um pouco abaixo.
N&o se pode concluir que é uma tendéncia clara, uma vez que 0s percentuais sdo préximos a

média.

5.1.2.6 Investigacao 6

Uma discussdo interessante a ser abordada se refere a estar presente no mercado
financeiro. Na maioria dos dias as variacdes positivas ou negativas sdo de baixa magnitude,
contudo, com menor frequéncia, ocorrem dias com eventos de significativo impacto. Estar
exposto ao mercado nesses dias pode significar altos lucros ou prejuizos como seré visto em
mais detalhes.

A Figura 5.7 mostra a distribuicdo dos retornos diarios ao longo de vinte anos do
Ibovespa. E facil de identificar que na maioria dos dias os retornos estdo concentrados numa
faixa que varia entre -2,5% e +2,5%. Contudo, pela Figura 5.7 ndo é possivel identificar os dias

de grandes altas ou quedas, uma vez que séo raros e acabam por ndo aparecer nessa distribuicéo.
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Figura 5.7 — Distribuicdo da variacéo diaria do Ibovespa.
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Fonte: Dos Autores.
Na Tabela 5.7, é apresentado os valores das maiores altas e baixas da bolsa. Observa-se
que as maiores quedas foram ligeiramente superiores as maiores altas, mostrando que

sentimentos de aversdo a perdas podem ser mais fortes que sentimentos otimistas.

Tabela 5.7 — Maiores altas e quedas do Ibovespa.

Posicéo Maiores Altas Maiores Baixas
1 14,66 -14,78
2 13,91 -13,92
3 13,42 -12,17
4 9,69 -11,39
5} 9,57 -10,35
6 9,40 -10,18
7 8,36 -9,36
8 8,31 -9,18
9 7,63 -8,80
10 7,61 -8,09

Fonte: Dos Autores.

Em vinte anos o indice Bovespa rendeu 697,98%, mas se fossem desconsideradas as
cinco maiores altas, o rendimento cairia para 338,09% e, 194,58%, se fossem retiradas as dez
maiores altas. Por outro lado, se fossem retiradas as cinco maiores quedas o rendimento subiria
para 1596,71% e, 2358,87%, se fossem retiradas as dez maiores quedas. Esse resultado era
esperado, mas surpreende sua magnitude quando da retirada das grandes altas. Um resultado
importante pode ser obtido ao se retirar ambos os dias de grandes altas e grandes quedas.
Retirando-se os cinco dias com as maiores altas e 0s cinco com as maiores quedas, o rendimento

do Ibovespa seria de 853% e se fossem retirados os 10 dias, seria de 828,68%. Ambos 0s
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retornos, obtidos eliminando as variagdes de maior magnitude, mostraram-se superiores ao
rendimento normal da bolsa. Isso reforca que matematicamente a recuperacdo de grandes
quedas exige um retorno maior. Um exemplo é uma queda de 50%, na qual é necessaria uma
recuperacao de 100% para se voltar ao patamar inicial.

No grafico 5.8 é possivel observar o comportamento do desempenho do Ibovespa
quando sdo retirados os dias com varia¢fes acima de determinado valor em modulo. Percebe-
se que o desempenho aumenta inicialmente quando se aumenta o valor de corte até um
desempenho maximo ao se eliminar as varia¢fes superiores a 3% em mddulo. Logo apos esse
ponto o desempenho comeca a cair e ao final tem-se 0 comportamento inicial.

Figura 5.8 — Percentuais de corte e seu respectivo retorno acumulado.
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Fonte: Dos Autores.

O aprendizado que se obtém com essa analise esta relacionado a importancia de se
manter no mercado por mais dias para aproveitar as pequenas variagdes que impactam
fortemente o resultado. Também é perceptivel que estar exposto a movimentos extremos, onde
0 risco é maior, pode ao mesmo tempo gerar excelentes retornos como graves perdas. Portanto,
¢ importante saber controlar a exposicdo e aproveitar sequéncias de quedas para novos
investimentos, uma vez que quando 0 movimento se inverter, 0s papéis comprados a um menor
preco tém mais chance de auferir maiores ganhos. Ao mesmo tempo, é importante estar atento
as excessivas altas que podem causar movimentos de correcdo, ou até estouro de bolhas
especulativas, fazendo os papéis comprados em periodos de alta terem que se recuperar de

grandes quedas para voltar a seus valores originais.

5.1.3 Andlise de Benchmark

Nesta secdo, sdo analisados os desempenhos dos indices S&P 500, IAU, EEM, SMLL
e IFIX em relacdo ao Ibovespa. Os indices S&P 500, IAU e EEM séo cotados em dolar, entéo,
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resolveu-se incluir também na analise esses indices convertidos para reais. A Tabela 5.8
apresenta o desempenho de cada indice, o desempenho do Ibovespa no mesmo periodo, a

correlacdo frente ao Ibovespa e 0 CAGR.

Tabela 5.8 — Desempenho dos indices analisados em relacdo ao Ibovespa.

indice Ganho | Desempenho Ibovespa | CAGR | Correlacdo | Anos considerados
S&P US$ | 184,49 679,97 5,52 0,62 20
S&P R$ | 656,07 679,97 10,85 0,31 20
IFIX 80,52 92,96 11,07 0,44 7
SMLL 443,66 320,27 15,03 089 15
IAU US$ | 328,61 388,72 8,52 0,13 15
IAURS$ | 748,57 388,72 14,43 -0,16 15
EEM US$ | 357,66 902,33 6,22 0,73 17
EEMR$ | 663,41 902,33 9,96 0,58 17

Fonte: Dos Autores.

Observa-se que a cotagdo do dolar influenciou de forma consideravel o retorno dos
indices dolarizados, impulsionando seus desempenhos versus as cotacfes em moeda
estrangeira. Mesmo assim, o Ibovespa dentro do periodo analisado para cada indice, acabou por
apresentar resultado melhor contra a grande maioria dos indices dolarizados, contra o IFIX e
até contra alguns ativos convertidos em moeda local, perdendo apenas para o SMLL e IAU em
reais.

A correlagdo é bem fraca em relagdo aos ativos dolarizados em reais como S&P 500.
Por sua vez, desconsiderando-se a varia¢do do ddlar, a correlacdo entre as bolsas americana e
brasileira mostra uma tendéncia de movimentos préximos. Os fundos imobiliarios presentes no
IFIX apresentam uma dependéncia fraca em relacdo ao Ibovespa, tornando esse indice uma
opcdo para diversificagdo. De todos os ativos presentes, 0 ouro € 0 que apresenta menor
correlacdo, chegando a ser negativa quando convertido para moeda local. O fato de ser
considerado uma reserva de valor e atrair os investidores em momentos de estresse do mercado
ajuda a exemplificar o porqué de um movimento oposto ao Ibovespa.

Quando se observa 0 CAGR, identifica-se um bom desempenho médio dos indices de
acoes brasileiros, perdendo apenas para os indices dolarizados convertidos para reais. O valor
do CAGR mais que dobrou os valores originais desses indices em virtude do dolar. Como uma

economia emergente, o Brasil apresentou elevadas taxas de desempenho se comparado aos
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paises desenvolvidos, contudo, ao nivel global, a desvalorizacdo da moeda acabou por

enfraguecer o desempenho.

5.1.4 Considerac0es sobre Andlise Multidisciplinar

Nesta secdo é mostrado um resumo sobre os resultados apresentados nas secdes
anteriores. De uma forma mais objetiva, 0s pontos citados a seguir destacam 0s principais
resultados obtidos na etapa de anélise multidisciplinar.

e Importancia de se visualizar o comportamento das diferentes variaveis em relagdo ao

Ibovespa, em destaque aquelas de opostos como délar e SELIC.

e O mercado ndo acompanha a situacéo social do pais.

¢ Inflacdo e CDI tiveram desempenho mais fracos em periodos de alta na bolsa.

e Indices dolarizados apresentaram desempenho muito superior, devido aos periodos de
cambio valorizados.

¢ Verifica-se uma tendéncia de sazonalidade na bolsa brasileira, representada pelo efeito

SMGA e pela euforia de final de ano.

5.2 Andlise e Resultados MTFA

Esta secdo apresenta os resultados das simulac6es realizadas com o algoritmo MTFA.
O objetivo dessas simulacgdes foi encontrar a melhor configuracdo de entradas que obtivesse a
maior precisdo na predicdo mensal do Ibovespa. Utilizou-se um conjunto de técnicas de
aprendizado de maquina (RF, SVM, SVR, NBB, MLP, RLOG e KNN) para classificacdo e que
fossem comuns na literatura e de facil implementacéo e replicacéo.

A partir de uma configuracdo de entrada, as simula¢des produziram como resultado a
precisdo da previsao mensal do Ibovespa para cada uma das técnicas de ML. A presente analise
visa identificar quais algoritmos tiveram a maior preciséo, quais configuraces obtiveram
melhores resultados e como as diferentes configuracdes impactaram os resultados.

A seguinte secdo estd organizada em uma analise mais geral dos resultados como um
todo e em uma analise de acordo com a quantidade de indices utilizados na configuracéo. Para
esta Ultima, os resultados estdo divididos de acordo com a quantidade de indices de entrada,

resultando em oito conjuntos de dados, contendo de dois a nove indices.
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5.2.1 Andlise Geral

As 9432 configuracdes de entrada foram compostas por variagdes de um conjunto de
indices, indo de apenas dois elementos até nove e também de uma variacdo da data inicial da
amostra, indo de 2001 a 2018. A data inicial tende a acompanhar a disponibilidade de
determinado indice, conforme destacado na tabela de dados. Anos iniciais menores produziram
menos configuragdes, uma vez que menos indices possuiam dados no periodo. A data inicial €
utilizada como limitador da amostra de dados. Exemplificando, uma data inicial de 2018
apresenta 36 meses de amostra, visto que a amostragem inclui todos os meses desde o0 ano
inicial até o més de dezembro de 2020. De forma semelhante, a data inicial de 2001 apresenta
a maior amostra com 240 meses.

A primeira analise realizada foi a das médias de desempenho de cada um dos algoritmos
e esta ilustrada na Figura 5.9. Observa-se que o resultado do algoritmo SVR se destaca em
relagcdo aos demais, apresentando preciséo de 76,26%, enquanto 0s outros apresentam preciséo
um pouco superiores a 60%. O resultado do algoritmo SVR é muito influenciado pelo algoritmo
de avaliacdo utilizado, que arredonda os valores obtidos entre o intervalo de 0 e 1 para esses
valores. Dessa forma, a aproximacao acaba impactando de forma decisiva a performance desse
método em todos os cenarios. Excluindo-se o algoritmo SVR, o método de Regressao Logistica
apresentou o melhor resultado médio com 63,35%. O pior resultado ficou com o algoritmo de
MLP, com 60,68%.

Figura 5.9 — Precisdo média dos algoritmos.
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Fonte: Dos Autores.
Essa primeira analise ndo ajuda a se obter uma maior compreensao sobre como as
diferentes configurages impactam na precisdo dos algoritmos. Em busca de uma melhor
visualizacdo dos resultados, buscou-se avaliar isoladamente as diferentes configuracdes, em

especial, os tipos de conversdo, a utilizacdo de sentimento e o0 ano inicial.
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Na Figura 5.10 observa-se a evolucédo do desempenho de todos os algoritmos de acordo
com o ano inicial e por consequéncia, com o tamanho da amostra. A partir da Figura 5.10, pode-
se identificar alguns fatos relevantes. Os resultados médios mais elevados estdo relacionados
com amostras medianas, sendo o ano inicial de 2008 e suas 130 amostras aquele que obteve
melhores resultados para a grande maioria dos algoritmos. Destaca-se também que as maiores
amostras (2001-2003) acabaram por obter um resultado mais fraco, assim como o ano de menor
amostra (2018).

Figura 5.10 — Precisdo média dos algoritmos anual.
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Fonte: Dos Autores.

Em relacdo aos algoritmos, devido a utilizacdo do método de aproximacdo, o SVR
obteve expressivos resultados em relacdo aos demais. Mas cabe destacar o algoritmo de RLOG
que obteve a segunda melhor performance em grande parte dos anos, assim como o de RF que
obteve a terceira. Diferentemente do que os resultados anteriores mostravam, o0 MLP néo teve
0 pior desempenho em grande parte do periodo, sendo o KNN responsavel por esta posi¢do. No
entanto, a diminui¢do do nimero de amostras afetou 0 MLP de forma mais impactante que o
KNN.

Uma nova forma de olhar para esses dados € através da média calculada a partir das
médias dos algoritmos por ano, conforme esté ilustrado na Figura 5.11. Dessa forma, observa-
se que os melhores periodos para inicio de amostra foram os anos de 2007 a 2009 e 2015. Esses
periodos capturam o inicio das crises financeiras internacional e nacional e um padrdo inicial
de comportamento pode ter sido fundamental para que os algoritmos encontrassem semelhancas

que permitissem uma maior precisdo na classificacdo dos dados.
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Figura 5.11 — Precisdo média anual de todos os algoritmos.
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Fonte: Dos Autores.

Uma nova observacdo é feita colocando-se o tipo de conversdo como destaque como
estd destacado na Figura 5.12. De imediato, nota-se a grande diferenca entre a precisdo média
dos algoritmos para cada um dos tipos de conversdo. A conversdo binaria apresenta um
desempenho superior em quase todos os algoritmos, sendo apenas 0 SVR que apresenta um
resultado um pouco superior com a conversao multinivel.

Figura 5.12 — Precisdo média dos algoritmos em relagdo ao tipo de conversao.
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Fonte: Dos Autores.

Em relacdo a conversdo binaria destacam-se 0s seguintes aspectos:
« NBB apresenta o melhor desempenho, superando inclusive SVR;
e SVR apresenta uma preciséo levemente inferior comparada a todos os seus pares;
o A média de precisdo fica acima de 75% em todos os algoritmos.

Em relacdo a conversdo multinivel, destacam-se:
e SVR teve o maior desempenho e Unico acima de 50%;
e RLOG obteve o segundo melhor desempenho, mesmo que insuficiente;
o NBB acabou tendo a pior performance.
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Observa-se através da Figura 5.13 que a utilizacdo ou ndo de uma entrada com o

parametro de sentimento ndo resultou em um importante impacto no desempenho dos

algoritmos. Os algoritmos RF, SVR, NBB, KNN e RLOG tiveram um leve acréscimo de

precisdo, enquanto SVM e MLP tiveram uma leve piora.

Figura 5.13 — Precisdo media por algoritmo em funcéo do uso de sentimento.
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Fonte: Dos Autores.

Uma forma de medir o impacto da presencga de um determinado indice como entrada é

através da diferenca entre as médias de precisdo de um conjunto de entradas contendo o indice

e outro conjunto ndo contendo o indice avaliado. Na Figura 5.14 (a) observa-se a precisdo média

com a remocdo de cada um dos indices indicados na coluna da esquerda. A precisdo média

nesse caso é a média das precisdes médias de cada um dos algoritmos. Na Figura 5.14 (b), por

sua vez, observa-se a precisdo média para todas as entradas em que o indice da coluna da

esquerda esta disponivel. Na Figura 5.14 (c) temos a diferenca entre ambas as médias.

Figura 5.14 — Precisdo média de acordo com a (a) auséncia e (b) presenca de um determinado indice e
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Algumas conclusfes importantes podem ser levantadas a partir dessas observagoes:

e O indice SMLL apresentou a maior diferenca, uma vez que teve o melhor desempenho
quando foi incluido nos resultados ao mesmo tempo que teve o pior desempenho quando
foi excluido. A relevancia do SMLL esté ligada a sua proximidade e correlacdo com o
indice Ibovespa, uma vez que existem empresas que compdem ambos os indices.

o Enguanto metade dos indices causaram impacto em sua exclusdo, observa-se também
que a outra metade levou a um ganho de performance quando da sua excluséo.
Analisando-se os percentuais, ndo se pode ser objetivo a ponto de se afirmar que esses
indices acabam piorando o desempenho dos algoritmos.

e Também se destaca o indice EEM que obteve a segunda melhor performance quando
incluido e a segunda pior quando excluido. Esse indice possui uma boa correlagdo com
o Ibovespa, uma vez que o Ibovespa tende a seguir a tendéncia dos mercados de paises
emergentes.

Na sequéncia, analisou-se os dois extremos dos resultados, aqueles com precisdo nula
ou méxima. Das 9432 configuracdes utilizadas, 131 obtiveram pelo menos um algoritmo com
precisdo maxima, enquanto que 10 obtiveram todos os algoritmos com precisdo maxima. A
seguir sao apresentadas algumas informacdes relevantes sobre estes resultados:

e Dos 131 que tiveram pelo menos um algoritmo com 100%:

o 105 utilizaram a configuracdo de conversdo binéria e 26 a de conversdo
multinivel;

o Todos utilizaram amostras pequenas, com data inicial minima de 2014 gerando
a maior amostra (72);

o 51,91% dos resultados (68 de 131) utilizaram a amostra minima (36) com ano
inicial em 2018;

o A utilizacdo da configuracdo de sentimento foi responsavel por 83 das 131
amostras (63,36%).

e Dos 10 que obtiveram todos os algoritmos com 100%:

o 90% utilizaram o indice Small;

o 100% utilizaram a configuracdo de conversao binéria;

o Todos utilizaram amostras pequenas, com data inicial minima de 2015 gerando
a maior amostra (60);

o Houveram dois resultados para o ano inicial 2015, 4 para 2016 e 4 para 2018;

o 40% utilizaram a configuracdo de sentimento.
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Pode-se novamente verificar que o indice SMLL acaba sendo um indice com grande
relevancia para o resultado do Ibovespa. Em situa¢cdes com pouca amostragem, o resultado pode
ser facilmente influenciado por uma situacdo macroeconémica favoravel, onde todos 0s
principais indices acabam apresentando uma mesma tendéncia definida.

Também foi constatado que oito conjuntos de configuracdes de entrada tiveram
algoritmos de ML que apresentaram precisdo de 0%. Dentre estas cabe destacar que:

o Todas utilizaram a configuracéo de conversdo multinivel;

e 50% utilizaram a configuracédo de sentimento;

e Todas utilizaram a menor amostra possivel (36), com data inicial de 2018;

e 75% das entradas tiveram com um de seus indices o IFIX e o IMA-B;

« N&o houve predominio de uma certa quantidade fixa de indices como entrada.

A configuracdo multinivel tem se mostrado prejudicial para a obtencéo de algoritmos
mais precisos, uma vez que inclui diferentes possibilidades de classificacdo. Aliado com
pequenas amostragens e indices que muitas vezes tem correlacdo opostas, obtém-se resultados
desfavoraveis para essa configuragéo.

A quantidade de indices escolhidos pode impactar no desempenho dos algoritmos. Nesta
secdo, sao detalhados os resultados para cada tamanho de conjunto de indices de entrada, desde
um Unico indice com o Ibovespa, até os 8 indices juntos. Na Figura 5.15 tem-se a média dos
algoritmos para cada conjunto de indice. Observa-se de imediato que a precisdo aumenta
conforme a quantidade de indices aumenta. Observa-se também que em alguns algoritmos a
utilizacdo de uma quantidade moderada de indices como 6 ou 7 acaba resultando em um
desempenho superior do que com 8 indices. Sera visto em mais detalhes as estatisticas para
cada conjunto.

Figura 5.15 — Precisdo média dos algoritmos por conjunto.
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5.2.1.1 Conjunto com 2 indices

A Figura 5.16 apresenta a precisdo média para cada um dos algoritmos quando apenas
2 indices sdo utilizados como entrada. Conforme j& observado, o algoritmo SVR apresenta
desempenho superior. Filtrando-se os resultados de acordo com a utilizacdo de sentimento
verifica-se que a ndo utilizacdo apresentou um resultado levemente superior. Quanto ao tipo de
conversao, observa-se que o desempenho é impactado negativamente quando se aplica a
conversdo multinivel. A Tabela 5.9 ilustra essas duas observacdes, agrupando os resultados
conforme o tipo de converséo e o sentimento.

Figura 5.16 — Desempenho médio dos algoritmos para 2 indices.

Resultado RF 56.55
Resultado SVM 56.37
Resultado SVR 69.45
Resultado MNBB 55.31
Resultado KHNN 52.84
Resultado RLOG 56.53
Resultado MLP 56.77

Fonte: Dos Autores.

Tabela 5.9 — Desempenho dos algoritmos de acordo com a codificagdo, sentimento e algoritmo para o

conjunto de 2 indices.

Tipo Sentimento RF SVM | SVR NBB KNN RLOG MLP
2 False 70,05 | 69,71 | 69,69 | 69,76 64,5 69,44 | 69,71
2 True 69,66 | 69,08 | 68,75 | 68,78 67,05 68,30 68,66
N False 43,83 | 43,83 | 68,12 41,3 40,42 44,22 44,23
N True 42,65 | 42,86 | 71,25 | 41,39 39,41 44,14 44 47

Fonte: Dos Autores.

Observa-se na Figura 5.17 a evolugéo da precisdo dos algoritmos de acordo com o0 ano
utilizado como delimitador da amostra. Para o conjunto de entrada que utiliza apenas 2 indices
o desempenho do algoritmo SVR ¢ largamente superior aos demais, fato ja esperado. A grande
maioria dos algoritmos tem um desempenho ao longo dos anos sem grandes desvios, com
excecdo do KNN que se distancia dos demais durante por uma grande quantidade de anos. O
desempenho tende a ser superior nos anos iniciais para quase todos os algoritmos, havendo uma
pequena queda em 2014, seguido por um pico em 2015, terminando por cair de forma

consecutiva nos anos seguintes até atingir um minimo no ano 2018, de menor amostragem.
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Figura 5.17 — Precisao por ano para conjunto de 2 indices.
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5.2.1.2 Conjunto com 3 indices
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Analisando-se a Figura 5.18 e a Tabela 5.10, observa-se 0 mesmo padrdo de

comportamentos da precisdo média dos algoritmos e do tipo de conversdo. Para o conjunto de

3 indices de entrada a utilizacdo de sentimento trouxe um pequeno aumento na precisao.

O comportamento ao longo dos anos se assemelha ao conjunto de 2 entradas visto

anteriormente. Na Figura 5.19 pode-se identificar que o algoritmo KNN apresentou uma

evolugdo em comparagao ao experimento anterior, aproximando seu desempenho dos demais

indices. Observa-se desta vez que 0s maiores picos de desempenho estdo nos anos de 2004 e

2008 e verifica-se uma queda acentuada no ano de 2018.

Figura 5.18 — Desempenho médio dos algoritmos para 3 indices.

Resultado RF 59.59
Resultado SwM 59.29
Resultado SVR 73.93
Resultado NBEB 58.87
Resultado KNN 57 .69
Resultado RLOG 60.61
Resultado MLP 59.63

Fonte: Dos Autores.
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Tabela 5.10 — Desempenho dos algoritmos de acordo com a codificacdo, sentimento e algoritmo para

0 conjunto de 3 indices.

Tipo Sentimento RF SVM | SVR NBB KNN RLOG MLP
2 False 73,43 |73,31| 73,13 | 73,53 | 71,66 73,67 73,39
2 True 74,47 | 7401 | 73,84 | 7532 | 72,53 75,27 74,28
N False 45,56 | 4546 | 73,85 | 42,68 | 43,38 46,88 46,30
N True 44,89 | 4437 | 74,89 | 43,93 | 43,21 46,62 44,55
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Fonte: Dos Autores.

Figura 5.19 — Precisao por ano para conjunto de 3 indices.
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Fonte: Dos Autores.

5.2.1.3 Conjunto com 4 Indices

Com base na Figura 5.20 e na Tabela 5.11, verifica-se 0s mesmos destaques para melhor

algoritmo (SVR) e a queda de desempenho com a utilizagao da conversdo multinivel. O uso da

entrada de sentimento trouxe um leve ganho para o conjunto de 4 indices.

Ao se observar a Figura 5.21 pode-se identificar que o algoritmo KNN encontra-se com

um comportamento bem préximo da maior parte dos algoritmos. Para esse conjunto de entrada

percebe-se que o algoritmo RLOG comeca a apresentar um desempenho superior aos demais

por grande parte do periodo, mas nunca superior a0 SVR. N&o se identifica picos

representativos para todos os algoritmos, apenas um movimento de alta no ano de 2002, 2008

e 2015, seguindo novamente pela queda no ano 2018.
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Figura 5.20 — Desempenho médio dos algoritmos para 4 indices.

Resultado RF 62.20
Resultado SvM 68,87
Resultado SVR 75.66
Resultado NBB 61.91
Resultado KMNN 68 .45
Resultado RLOG 63.16
Resultado MLP 60,93

Fonte: Dos Autores.

Tabela 5.11 — Desempenho dos algoritmos de acordo com a codificacdo, sentimento e algoritmo para

0 conjunto de 4 indices.

Tipo Sentimento RF SVM | SVR NBB KNN RLOG MLP
2 False 76,56 | 75,62 | 7581 | 77,74 | 74,81 77,33 76,14
2 True 77,31 | 76,19 | 75,78 | 78,43 | 76,16 71,72 76,49
N False 46,87 | 4580 | 7519 | 42,75 | 45,29 48,74 45,60
N True 48,06 | 45,88 | 75,85 | 45,12 | 45,53 48,85 45,47

Fonte: Dos Autores.

Figura 5.21 — Precisdo por ano para conjunto de 4 indices.
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5.2.1.4 Conjunto com 5 indices

A Figura 5.22 e a Tabela 5.12 apresentam a superioridade do SVR e também o fraco
desempenho da utilizacdo da conversdo multinivel. O uso da entrada de sentimento néo
representou um movimento claro, sendo mais efetiva para alguns algoritmos enquanto para

outros acaba diminuindo a precisao.
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Na Figura 5.23, além do destacado KNN, o algoritmo RLOG mantém sua relevancia em

relacdo a média por grande parte do periodo. O ano de 2008 apresenta 0 maior pico de

desempenho, seguido por outro pico em 2015. As minimas continuam ocorrendo nos periodos

finais.

Figura 5.22 — Desempenho médio dos algoritmos para 5 indices.

Resultado RF 63.77
Resultado SvM 62.00
Resultado SVR 77.03
Resultado MBB 62.66
Resultado KNN 61.84
Resultado RLOG 64,24
Resultado MLP 61.01

Fonte: Dos Autores.

Tabela 5.12 — Desempenho dos algoritmos de acordo com a codificacdo, sentimento e algoritmo para

0 conjunto de 5 indices.

Tipo Sentimento RF SVM | SVR NBB KNN RLOG MLP
2 False 78,61 | 7754 | 77,12 | 79,75 77,29 79,23 77,57
2 True 78,83 | 76,83 | 76,59 | 80,43 78,11 79,29 76,47
N False 49,24 | 46,90 | 76,97 | 4451 46,36 49,54 45,03
N True 48,42 | 46,71 | 77,45 | 4594 | 45,62 48,90 44,98
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Fonte: Dos Autores.

Figura 5.23 — Precisao por ano para conjunto de 5 indices.
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5.2.1.5 Conjunto com 6 Indices

A Figura 5.24 e a Tabela 5.13 ilustram o desempenho superior do SVR e da conversdo
binaria. A entrada de sentimento gerou um pequeno ganho para a maioria dos algoritmos.

Na Figura 5.25, percebe-se que o0 ano inicial de 2005 trouxe o maior desempenho para
todos os algoritmos. O algoritmo RLOG conseguiu se manter como o segundo com maior
desempenho ao longo de quase todo o periodo. Com o incremento do ano inicial, o desempenho
dos algoritmos apresenta uma tendéncia decrescente, terminado na minima em 2018.

Figura 5.24 — Desempenho médio dos algoritmos para 6 indices.

Resultado RF 64.49
Resultado svM 62.62
Resultado SVR 77.97
Resultado MBB 63.390
Resultado KNN 62.58
Resultado RLOG 65.15
Resultado MLP 61.27

Fonte: Dos Autores.

Tabela 5.13 — Desempenho dos algoritmos de acordo com a codificacdo, sentimento e algoritmo para

0 conjunto de 6 indices.

Tipo Sentimento RF SVM | SVR NBB KNN RLOG MLP
2 False 79,41 77,72 | 77,74 | 81,01 | 78,55 79,79 77,96
2 True 80,11 77,97 | 77,90 | 81,38 | 78,82 80,28 77,04
N False 49,60 | 47,44 | 77,16 | 45,56 | 46,20 50,35 44,68
N True 48,82 | 47,35| 79,07 | 45,60 | 46,75 50,18 45,40

Fonte: Dos Autores.

Figura 5.25 — Precisao por ano para conjunto de 6 indices.

2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Ano

Fonte: Dos Autores.
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A superioridade do algoritmo SVR e da conversdo binéria estdo representadas no gréfico

da Figura 5.26 e na Tabela 5.14, respectivamente. A entrada de sentimento para esse conjunto

de 7 indices gerou uma queda no desempenho para todos os algoritmos.

Na Figura 5.27, percebe-se a lideranca do SVR em termos de precisdo, acompanhado

pelo algoritmo RLOG. Um comportamento decrescente estd presente com o avan¢o do ano

inicial da amostra. Os picos de desempenho estéo representados nos anos 2008, 2010 e 2015.

Figura 5.26 — Desempenho médio dos algoritmos para 7 indices.

Resultado RF 64.74
Resultado SvM 62.53
Resultado SVR 78.72
Resultado NBB 64.05
Resultado KNN 63.54
Resultado RLOG 65.04
Resultado MLP 61.34

Fonte: Dos Autores.

Tabela 5.14 — Desempenho dos algoritmos de acordo com a codificacdo, sentimento e algoritmo para

0 conjunto de 7 indices.

Tipo Sentimento RF SVM | SVR NBB KNN RLOG MLP
2 False 80,47 | 78,71 | 78,77 | 82,34 80,80 80,31 78,30
2 True 80,30 | 78,01 | 77,90 | 8191 79,42 80,04 76,56
N False 50,39 | 47,60 | 79,37 | 46,48 47,42 50,71 44,27
N True 47,80 | 4581 | 78,84 | 4547 46,53 49,11 46,22

Fonte: Dos Autores.

Figura 5.27 — Precisao por ano para conjunto de 7 indices.

Precisao por Ano

0.80 ~ — - ~

075

—— Resultado RF
Resultado SVM
=~ Resultado SVR
—— Resultado NBB
Resultado KNN
—— Resultado RLOG
Resultado MLP

2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Ano

Fonte: Dos Autores.
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Seguindo o padréo dos outros conjuntos analisados, o algoritmo SVR e a conversdo

binéria apresentam desempenhos superiores aos demais, conforme se verifica na Figura 5.28 e

na Tabela 5.15. A utilizacdo de sentimento ndo apresentou uma direcdo definida, elevando a

precisao de alguns algoritmos enquanto diminui para outros.

Na Figura 5.29, percebe-se que os algoritmos possuem uma maior variagdo de

desempenho, ndo seguindo uma trajetoria harmoniosa. Com excec¢do do SVR que estd em

destaque, os outros algoritmos alternam precisdes mais elevadas com outras mais baixas. Os

picos e vales sdo variados de acordo com os algoritmos e ndo se encontra um ano em que a

maioria convirja, com exce¢do de uma alta em 2009 e 2015.

Figura 5.28 — Desempenho médio dos algoritmos para 8 indices.

Resultado
Resultado
Resultado
Resultado
Resultado
Resultado
Resultado

RF
5VM
SVR
NBEB
KNN
RLOG
MLP

64d.
63.
78.
63.
64.
65.
61.

Fonte: Dos Autores.

23
35
99
99
71
14
25

Tabela 5.15 — Desempenho dos algoritmos de acordo com a codificacdo, sentimento e algoritmo para

0 conjunto de 8 indices.

Tipo Sentimento RF SVM | SVR NBB KNN RLOG MLP
2 False 79,31 | 79,43 | 78,29 | 81,84 80,45 80,20 78,22
2 True 81,15 | 78,85 | 77,74 | 84,27 82,07 82,10 78,10
N False 48,18 | 46,94 | 80,62 | 44,13 48,23 49,58 44,27
N True 48,29 | 48,19 | 79,09 | 45,70 48,09 48,67 44,39

Fonte: Dos Autores.
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Figura 5.29 — Precisao por ano para conjunto de 8 indices.

Precisao por Ano
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Resultado SVM
— Resultado SVR
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Fonte: Dos Autores.

5.2.1.8 Conjunto com 9 Indices

maus resultados para a precisdo dos algoritmos.

no ano final de 2018.

Figura 5.30 — Desempenho médio dos algoritmos para 9 indices.

Resultado RF 68.59
Resultado SVM 67.22
Resultado SVR 81.17
Resultado NBB 64.43
Resultado KNN 66.32
Resultado RLOG 65.92
Resultado MLP 63.73

Fonte: Dos Autores.
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Uma vez que o algoritmo SVR e a conversdo binaria apresentam desempenhos
superiores aos demais, como ilustra a Figura 5.30 e a Tabela 5.16, tem-se que para todas as
quantidades de indices de entrada essas configuracdes sdo sempre as mais otimizadas. A

utilizacdo de sentimento novamente ndo apresentou uma tendéncia definida, alternando bons e

Na Figura 5.31, percebe-se que os algoritmos possuem um movimento mais suave em
sua precisao, sem grandes picos ou vales. Além do destaque do SVR, o algoritmo RF tem um
comportamento crescente conforme se diminui a amostra. Os picos e vales ndo estdo téo

presentes, mas diferentemente de todos 0s conjuntos anteriores, 0 desempenho ndo despenca
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Tabela 5.16 — Desempenho dos algoritmos de acordo com a codificacdo, sentimento e algoritmo para

0 conjunto de 9 indices.

Tipo Sentimento RF SVM | SVR NBB KNN RLOG MLP
2 False 8524 84,28 | 79,24 | 86,92 | 87,69 83,91 81,89
2 True 82,54 | 8547 | 83,79 | 8555 | 84,14 82,05 82,84
N False 52,20 |48,40| 79,95 | 44,02 | 47,05 49,69 47,37
N True 54,37 | 50,73 | 81,69 | 41,23 | 46,40 48,00 42,83

Fonte: Dos Autores.

Figura 5.31 — Precisao por ano para conjunto de 9 indices.

Precisao por Ano

075

Fonte: Dos Autores.

5.2.2 Anélise em Anos

Outra analise foi realizada visando compreender se em cada ano utilizado como ano
inicial e limitador da amostra, 0 maior conjunto de indices de entrada implicava em uma maior
precisdo. Essa analise se mostrou valida para uma grande quantidade de anos e algoritmos
estudados. Os resultados detalhados para cada ano podem ser vistos no Apéndice A. Contudo,
alguns resultados ndo seguiram essa tendéncia.

Na Tabela 5.17 estdo representadas as ordens dos conjuntos de acordo com a precisdo
média para cada algoritmo. Em vermelho estdo identificadas as distor¢des nas quais ndo seguem
0 padrdo de quanto mais indices melhor o desempenho.

Em uma andlise horizontal, verifica-se que nos anos de 2008, 2011, 2016 e 2018 para
nenhum dos algoritmos seguiu-se o padrdo de quantidade de indices. Apenas nos anos de 2002,

2003, 2006 e 2013 o padrao foi seguido para todos os algoritmos. Observa-se também que
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quanto mais indices estdo envolvidos maior é a probabilidade de haver para um ano alguma
distorcdo. Dos 12 anos em que estdo presentes 7 ou mais conjuntos (2007-2018), apenas no ano
de 2013 ndo houve uma distor¢do para nenhum dos algoritmos.

Numa analise vertical, observa-se que em metade dos anos (9 de 18) a média do
desempenho dos algoritmos também ndo respeitou o padrdo. Com excec¢édo do algoritmo SVR,
todos os outros apresentaram em mais de 50% dos anos resultados que fogem do padrao. Destes,
destaca-se o algoritmo MLP que em 13 dos 18 anos apresentou resultados divergentes.

Ao se analisar a média geral de cada algoritmo, esperava-se que o padréo ilustrado na
Figura 5.32 fosse mantido. Contudo, ao se analisar as médias de todos os algoritmos para cada
quantidade de indices de entrada, verifica-se que entre 6 e 8 indices o desempenho médio esta

bem préximo, justificando o fato de que uma parcela importante dos resultados vistos na Tabela

5.17 n&o respeitam o padrao.

Tabela 5.17 — Ordem decrescente de precisdo dos conjuntos de indices.

Ano RF SVM SVR NBB KNN RLOG MLP Média
2001 4,3,2 | 43,2 | 43,2 | 3,4,2 | 3,42 | 43,2 | 43,2 | 43,2
2002 4,3,2 | 43,2 | 43,2 | 43,2 | 43,2 | 43,2 | 43,2 | 43,2
2003 4,3,2 | 43,2 | 43,2 | 43,2 | 43,2 | 43,2 | 43,2 | 43,2
2004 | 54,3, | 3,4,5 | 54,3, | 53,4, | 53,4, | 53,4, | 3,54, | 53,4,

2 2 2 2 2 2 2 2
2005 | 6,5,4, | 6,4,5 | 6,4,5 | 6,54, | 6,45 | 6,45 | 6,45 | 6,4,5,

3,2 3,2 3,2 3,2 3,2 3,2 3,2 3,2

2006 | 8,7,6, | 87,6, | 87,6, | 87,6, | 87,6, | 87,6, | 87,6, | 87,6,
54,3, | 54,3, | 54,3, | 54,3, | 543 | 543, | 543, | 543,

2 2 2 2 2 2 2 2
2007 8,6,7, | 86,5 | 6,57, | 86,7, | 86,7, | 87,6, | 87,4, | 81,6,
54,3, | 7,43, | 84,3, | 543 | 543, | 543|563, | 543,

2 2 2 2 2 2 2 2
2008 | 6,7,5, | 6,57, | 68,5 | 6,7,8 | 6,57, | 7,65 | 7,65 | 67,5,
4,8,3, | 8,4,3, | 7,4,3, | 54,3, | 8,43, | 84,3, | 48,3, | 84,3,

2 2 2 2 2 2 2 2
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2009 8,6,7, 8175|8786, |876, 876 |876 | 857 | 8176,
54,3, |16/43, | 54,3, |543 | 543 | 543, | 46,3 | 543,
2 2 2 2 2 2 2 2
2010 | 7,8,6, | 7,6,5, | 7,6,5 | 7,8,5, | 87,6, | 7,6,5, | 8,4,6, | 7,8,6,
54,3, |1 48,3, | 48,3, | 643 | 543 | 483, | 753, | 543,
2 2 2 2 2 2 2 2
2011 8,56, | 85,6, | 654,875 | 86,7 | 86,5 | 86,4, | 86,5,
7,4,3, | 43,7, | 71,3,8, | 6,4,3, | 54,3, | 7,43, | 53,7, | 71,4,3,
2 2 2 2 2 2 2 2
2012 7,6,8, | 8,6,7, | 87,6, | 7,8,6, | 7,6,8, | 7,8,6, | 7,6,5, | 7,8,6,
54,3, | 54,3, | 54,3, | 54,3, | 453, | 543, | 3,48, | 54,3,
2 2 2 2 2 2 2 2
2013 | 8,7,6, | 8,7,6, | 8,7,6, | 87,6, | 87,6, | 87,6, | 87,6, | 87,6,
54,3, 1543, |543, |543, |543 | 543, |543, | 5453,
2 2 2 2 2 2 2 2
2014 | 9,7,5,198,7,|98,7,|98,7 |987 |897 |897 |938,7
8,6,4, | 6,54, | 6,54, | 6,54, | 6,54, | 6,54, | 56,4, | 65,4,
3,2 3,2 3,2 3,2 3,2 3,2 3,2 3,2
2015 | 7,8,9, | 9,8,7, | 9,8,7, | 8,7,6, | 9,7,8, | 9,7,6, | 7,6,9, | 9,7,8,
6,54, | 6,54, | 6,54, | 95,4, | 56,4 | 85,4, | 58,4, | 65,4,
3,2 3,2 3,2 2,3 2,3 3,2 2,3 3,2
2016 | 9,6,7, | 9,7,6, | 9,8,6, | 7,9,6, | 9,7,6, | 7,6,9, | 9,6,7, | 9,7,6,
58,4, | 854, | 754, | 58,4 | 854, | 854, | 58,4 | 5384,
3,2 3,2 3,2 3,2 3,2 3,2 2,3 3,2
2017 987 |98,6, 98,7 |98,7 |8297 |86,7 | 935 | 9387,
56,4, | 53,7, |6,54, | 654 | 654 | 549|874 | 6,54,
3,2 4,2 3,2 3,2 3,2 3,2 6, 2 3,2
2018 | 9,6,7, | 9,8,6, | 9,7,6, | 9,8,6, | 9,8,6, | 9,8,6, | 9,8,7, |9,8,6,
8,54, | 754, | 8254, | 754|754 | 7,54 | 64,5, |7,5,4,
3,2 3,2 3,2 3,2 3,2 3,2 3,2 |32

Fonte: Dos Autores.
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Figura 5.32 — Desempenho médio dos algoritmos para cada um dos conjuntos.

Indices 68.20
Indices £65.95
Indices £5.71
Indices 65.35
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Fonte: Dos Autores.

5.2.3 Consideracdes sobre os resultados das anélises do MTFA

Nesta secdo é apresentado um resumo sobre os resultados do MTFA. De uma forma

mais objetiva, 0s pontos citados a seguir destacam o0s principais resultados obtidos nas

simulagdes do algoritmo MTFA.

Conversdo binéria é muito mais efetiva, devido a utilizacdo de algoritmos que estéo
mais adaptados a esse tipo de dado.

Semelhanca nos resultados dos métodos de maneira geral, aparecendo algumas
diferencas apenas quando se visualiza com outro ponto de vista.

Algoritmo de adaptacdo do SVR influenciou fortemente o resultado para a converséo
multinivel. Somente 0 SVR teve desempenho multinivel pr6ximo ao desempenho do
binario.

Quanto maior a amostra, e, portanto, mais complexo o comportamento dos dados, pior
0 desempenho.

Alguns periodos de analise podem ter sido muito favoraveis por serem periodos nas
quais os indices utilizados eram previsiveis, ou possuiam comportamento muito
préximo.

Pequenas amostras produziram extremos, tantos resultados préximos a O quanto
préximos a 1.

Viu-se que um namero pequeno de indices apresenta desempenho inferior €, em média,
a medida em que se aumenta a quantidade, o desempenho também aumenta. Contudo,
observou-se que nem sempre esse fato se manteve, havendo métodos que ofereceram

valores maiores para uma menor quantidade de indices.
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Pode-se afirmar que a quantidade de indices tende a influenciar positivamente o
desempenho, mas nao se pode afirmar qual a quantidade ideal de indices, uma vez que
a depender do ano e do algoritmo pode haver um namero ideal.

A utilizacdo de sentimento ndo trouxe uma melhora consideravel para o desempenho.
Na maior parte das andlises vistas elevou o desempenho em valores muito modestos.
O indice SMLL se portou com o indice de maior impacto no resultado dos algoritmos,
0 que de certa forma reforca a ligacdo dele com o Ibovespa, uma vez que compartilham
algumas empresas.

Observa-se que em os dois anos que apresentaram as maiores médias dos desempenhos
dos algoritmos foram os anos de 2008 e 2015, justamente 0s anos impactados por crises
econdmicas, tanto global quanto nacional. Momentos de estresse no mercado podem
sugerir que os movimentos acabam por se tornar conhecidos, visto que o0 mercado tende
a reagir de forma semelhante a esses eventos: alta de juros, alta de inflacdo, queda de
bolsa, alta do dolar, entre outros eventos.

Observa-se no estudo que o fraco desempenho da conversdo multinivel pode estar
relacionada também a escolha dos algoritmos. Os algoritmos utilizados e suas

configuracbes podem ter sido mais adequados a classifica¢do binaria.
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6 CONCLUSAO

Esse trabalho apresentou uma anélise de diversos segmentos sobre os dados historicos
da bolsa de valores brasileira. Conduziu-se um estudo acerca de como as varidveis
macroeconémicas tém relacdo com o desempenho do indice de a¢des, em especial a perspectiva
de aumento da taxa de juros que diminui a atratividade da renda variavel, ao passo que a
perspectiva oposta acentua a procura por investimentos mais arriscados e lucrativos. Observou-
se ainda o impacto das crises econdmicas nas diversas variaveis macroecondémicas, com a
disparada de dolar e dos juros para conter a inflagdo, e a queda no PIB com o aumento do
desemprego. Foi importante também observar o impacto do ddlar, moeda forte que ajuda a
representar o fluxo de investimentos estrangeiros no pais e como essa dindmica afeta a bolsa
em diversos periodos.

Analisou-se nesse estudo algumas situacdes comportamentais dos investidores.
Descobriu-se que, num periodo de vinte anos, os investidores da bolsa brasileira tiveram uma
preferéncia compradora nos Ultimos meses do ano, ao passo que janeiro e maio Sdo meses com
uma pressdo vendedora. Também se observou uma tendéncia dos investidores a comprarem
mais acdes no inicio do més e de venderem no final do més anterior, 0 que pode impactar
investidores que decidam realizar lucro. Em relagdo aos dias com variagfes positivas e
negativas, ndo se observou uma relacéo relevante entre o retorno anual e a quantidade de dias
com retorno semelhante. No histérico analisado, verificou-se uma leve tendéncia dos
investidores venderem mais nas segunda-feira, apds refletirem possiveis noticias negativas
ocorridas no final de semana. O investidor que ndo esta fortemente exposto a bolsa em periodos
de grande volatilidade ou que aproveita as grandes altas apds as grandes quedas, consegue obter
um rendimento muito superior a média.

Por fim, verificou-se o desempenho de diferentes indices em relacdo ao Ibovespa e suas
correlagdes. Entre todos, o Ibovespa obteve o maior rendimento e crescimento, se considerado
0 retorno em moeda local, contudo, com o forte desempenho do délar, indices cotados em dolar,
quando convertidos para moeda local, terminaram por ter a maior rentabilidade.

A partir do entendimento obtido com a etapa de andlise de dados, partiu-se para a criacdo
de um algoritmo que pudesse prever se o desempenho mensal do Ibovespa seria positivo ou
negativo. A adoc¢do de indices de diferentes tipos possibilitou verificar quais conjuntos de
indices teriam melhor ou pior impacto na qualidade da previsdo. Observou-se que a partir do

aumento do nimero de indices se obteve uma melhora no desempenho.
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Buscou-se utilizar dois tipos de conversdo de dados que permitiu concluir que a
classificacdo binaria em meses de alta e de baixa apresentou resultados mais elevados quando
ndo se foi levado em conta a magnitude do resultado mensal dos outros indices. A adogéo de
uma varidvel que indicasse um efeito comportamental de sazonalidade, acabou por ter pouca
influéncia sobre os resultados. As diferentes janelas temporais analisadas, que, por sua vez,
representavam diferentes tamanhos de datasets, mostraram que pequenas janelas tendem a
apresentar resultados piores.

A utilizacdo de diferentes técnicas de ML mostrou ser possivel obter resultados
razoaveis e proximos independente da tecnica, e, a0 mesmo tempo, deixou aberta a
possibilidade de se obter resultados ainda melhores a partir do momento em que se opte por
otimizar estas técnicas. Observou-se que algumas oscilaram de desempenho em virtude das
diferentes configuracdes apresentadas, mas os resultados em média foram satisfatorios, sendo

superiores a 60% em média e proximos a 80% quando utilizada a configuracéo binaria.

6.1 Trabalhos futuros

Em continuidade a este trabalho, varios dominios podem ser aprimorados e
aprofundados. Nesta secdo serdo destacados cada um desses dominios e que tipos de avangos

podem ser feitos para contribuir com novas descobertas.

6.1.1 Andlise Setorial:

Durante a realizacdo do trabalho buscou-se limitar o escopo das andlises e indices
utilizados de forma a construir uma metodologia que pudesse ser expandida. Os indices
utilizados inicialmente sdo aqueles mais comuns no mercado e mais facilmente acessiveis ao
investidor nédo profissional.

Pode-se buscar outras relagdes entre o Ibovespa e alguns indices que representam
setores do mercado financeiro, como empresas da construcéo civil, alimenticias, exportadoras,
de minérios, agricolas, financeiras, de combustiveis fosseis, aviacdo entre outros. Hoje existem
diversos indices setoriais que podem ser utilizados e, se estudados, podem se mostrar mais ou

menos influentes em relacdo ao Ibovespa.
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6.1.2 Outros indices

Além da analise setorial, através de indices das empresas envolvidas em cada um dos
setores, outros indices estdo a disposicdo do investidor. Embora apresentem uma dificuldade
adicional para serem obtidos, indices do mercado internacional podem contribuir para um
melhor entendimento do comportamento da bolsa brasileira.

Cabe destacar os indices de pregos de commodities como minério de ferro, petréleo, soja
e milho. Esses produtos por serem negociados no mercado internacional possuem forte ligacéo
com o ddlar e com o estado da cadeia de producdo global. O prego das commodities tem uma
grande influéncia sobre as empresas que as utilizam ou produzem. Dependendo do momento
dos precos, empresas presentes na bolsa podem se beneficiar ou ter seus resultados
prejudicados, impactando de alguma forma na cotagéo da bolsa como um todo.

Também poderiam ser utilizados outros indices que agrupam as empresas de acordo
com suas caracteristicas como governanga corporativa, pagadora de dividendos, crescimento,
ecoldgica entre tantas outras formas. Um indice muito utilizado no mercado financeiro é o VIX
23([ndice de Volatilidade da Chicago Board Options Exchange) que mede a volatilidade do
mercado de opcBes, uma métrica que ajuda a representar a aversao ao risco do investidor.

No Brasil também podem ser considerados alguns outros indices fornecidos pelo Banco
Central e calculados pelos 6rgaos de pesquisa como o indice de atividade econémica, a balanca
comercial, o indice de confianca do consumidor entre outros. Cada um destes pode ser expresso
em uma série temporal e ter seu comportamento analisado em relacdo ao Ibovespa, trazendo

mais informacdes e novas descobertas sobre seus relacionamentos.

6.1.3 Janela Temporal

O trabalho também pode evoluir na escolha de novas janelas temporais. Uma forma de
se obter mais dados seria optar por andlises de periodos inferiores a um més, como anélise
semanal e diéria, esta Ultima a mais presente na literatura. Outra forma de se aumentar a
quantidade de dados disponiveis seria utilizando algumas plataformas pagas do mercado
financeiro que contabilizam bases de dados muito maiores e possuem registros mais ricos e

antigos que as bases de acesso livre utilizadas neste trabalho.

23 https://www.cboe.com/tradable_products/vix/



95

6.1.4 Aperfeicoamento de Algoritmos

O foco pode ser colocado no aperfeicoamento dos algoritmos de ML utilizados. Podera
se escolher alguns algoritmos e realizar um estudo aprofundado sobre as melhores formas de
parametrizar o algoritmo é de preparar os dados para atingir melhores resultados de preciséo.

Outra forma é buscar uma solugdo contendo um conjunto de algoritmos conectados.

6.1.5 Acgdes Especificas

Outra sugestdo de expansao do trabalho seria analisar um conjunto de a¢6es individuais
ou ainda buscar quais as a¢6es que melhor explicam ou refletem o comportamento do indice
Bovespa. A selecéo de acdes permite identificar em quais momentos um dado tipo de acdo esta
tendo papel de destaque e por sua vez influenciando o Ibovespa, a0 mesmo tempo que permite
encontrar aquelas cujo comportamento seja completamente oposto ou alheio ao indice.

Outra forma de analise é substituir o estudo do comportamento do Ibovespa pelo estudo
do comportamento de acGes especificas. Poderia, portanto, ser avaliado como um seleto grupo
de aces é influenciado pelos outros indices discutidos no trabalho e também propostos nesta

secao.

6.1.6 Financas comportamentais.

Além dos trabalhos relacionados apresentados, existem ainda diversos estudos sobre
financas comportamentais. Alguns trabalhos discutem vieses comportamentais presentes em
muitos investidores e outros comportamentos de manada presentes nas tomadas de deciséo.

Além de focar num estudo mais detalhados desses comportamentos e destes vieses, 0
foco do trabalho poderia ser em construir uma representacdo ou modelo para tais efeitos

comportamentais, sendo em forma de série temporal ou néo.
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Em complemento ao Capitulo 5, secdo 5.2.2, aqui sdo apresentados os desempenhos por
ano de cada algoritmo de acordo com o conjunto de indices.

Figura A.1 — Desempenho dos conjuntos para o ano de 2001.
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Figura A.2 — Desempenho dos conjuntos para o ano de 2002.
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Figura A.3 — Desempenho dos conjuntos para o ano de 2003.

Figura A.4 — Desempenho dos conjuntos para 0 ano de 2004.

Figura A.5 — Desempenho dos conjuntos para o ano de 2005.
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Figura A.6 — Desempenho dos conjuntos para o ano de 2006.
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Figura A.7 — Desempenho dos conjuntos para o ano de 2007.
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Figura A.8 — Desempenho dos conjuntos para o ano de 2008.
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Figura A.9 — Desempenho dos conjuntos para o ano de 20009.
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Figura A.10 — Desempenho dos conjuntos para o ano de 2010.
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Figura A.11 — Desempenho dos conjuntos para o0 ano de 2011.
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Figura A.12 — Desempenho dos conjuntos para o ano de 2012.

Figura A.13 — Desempenho dos conjuntos para o ano de 2013.

Figura A.14 — Desempenho dos conjuntos para o ano de 2014.
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Figura A.15 — Desempenho dos conjuntos para o ano de 2015.
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Figura A.16 — Desempenho dos conjuntos para o ano de 2016.

08

07

0

o

0

w

0

s

03

02

01

w2 Indices
mmm 3 Indices
mmm 4 Indices
mmm 5 Indices
mmm 6 Indices
mmm 7 Indices
mm B Indices
== 9 Indices

Resultado RF

Resultado SVM

Resultado SVR
Resultado NBB

Resultado KNN

Fonte: Autores.

Resultado RLOG

Resultado MLP

00

Figura A.17 — Desempenho dos conjuntos para o0 ano de 2017.
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Figura A.18 — Desempenho dos conjuntos para o ano de 2018.
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