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Resumo—O mercado de renda variavel esta em forte expansao
no Brasil. Neste cenario o estudo de séries temporais financeiras
é importante para compreensio, previsio de valores futuros e
tomada de decisoes eficientes nesse mercado. Este trabalho tem
por objetivo identificar o potencial de se utilizar redes neurais
recorrentes do tipo Long Short-Term Memory (LSTM), para
tomada de decisdo diaria e de forma a obter ganhos consistentes
no mercado de fundos imobiliarios brasileiro. A partir do uso
de séries temporais da variacao dos precos desses fundos, indices
gerais de mercado, cAmbio entre outros.

Abstract—The variable income market is booming in Brazil.
In this scenario, the study of financial time series is important
for understanding, forecasting future values and making efficient
decision in this market. This work aims to identify the potential of
using some type of recurrent neural networks called Long Short-
Term Memory (LSTM), for daily decision making and in order to
obtain consistent gains in the Brazilian real estate market. Using
time series of price variation for these funds, general market
indices, exchange rates, among others.

Index Terms—ifix, Istm, time series, forecast

I. INTRODUCAO

Dentre as diversas alternativas de investimento em renda
varidvel no Brasil, uma op¢do que ganhou bastante destaque
nos ultimos anos € o investimento em Fundos Imobilidrios.

Para a escolha sobre seus investimentos, o investidor de-
pende de conhecimento e do acesso a diversas informacdes
sobre as opgdes existentes. E neste sentido que modelos
inteligentes podem atuar para auxiliar o investidor. Essa ideia
ndo é nova, modelos preditivos para o mercado financeiro sao
tao antigos quanto a propria bolsa de valores [5]. Investidores
sempre estdo em busca de informacdes que possam influenciar
positivamente seus ganhos. Nesse sentido, diversos estudos fo-
ram feitos e podemos separa-los em dois grupos, apresentados
a seguir:

O primeiro grupo defende que ndo € possivel aferir ganhos
no mercado com a predi¢do de valores futuros, pois, o preco
atual dos ativos € o melhor progndstico sobre o prego futuro.
Nessa vertente, temos dois importantes trabalhos: Fama [14]
com a hipétese do Mercado Eficiente, onde diz que toda a
informacao disponivel ja estd refletida nos precos de forma
praticamente imediata para mercados suficientemente liquidos;
A hipétese do Passeio Aleatério (random walk) [24], onde os
precos caminhariam de forma aleatéria ao longo do tempo,
nao sendo possivel uma predicdo de comportamentos futuros.
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O segundo grupo, defende que os mercados ndo sdo re-
almente eficientes e portanto, seria possivel obter retornos
acima da média de forma constante explorando as inefici€ncias
do mercado. Este trabalho parte desse pressuposto e vai
explorar o mercado de fundos imobilidrios brasileiro para
tentar encontrar estas ineficiéncias e fazer previsdes acertadas
sobre os movimentos futuros de determinados ativos.

A. Motivagoes

Historicamente o Brasil sempre favoreceu o investimento
em renda fixa. Teve uma das maiores taxas de juros basicas do
mundo, chegando a 45%a.a. [4]. Assim o investidor conseguia
obter altos ganhos com riscos muito baixos.

A queda sistemadtica e gradual da taxa SELIC, chegando
hoje nas minimas histéricas, fez com que até mesmo o mais
tradicional investimento brasileiro, a poupanca, ter rendimen-
tos proximos a zero [16]. Nesse cendrio, mudancgas na forma de
investir sdo necessdrias, o investidor que quer ter ganhos acima
da inflacdo precisa migrar para investimentos mais arriscados.

Fato corroborado pelos dados do ano de 2020 da B3!, que
mostram que o numero de pessoas fisicas que investem na
bolsa de valores brasileira, cresceu 168% nos ultimos dois
anos [2].

Diante dessa circunstincia, novas ferramentas se fazem ne-
cessarias para auxiliar esse alto nimero de novos investidores
com pouca experiéncia em investimentos de renda varidvel.
E nesse sentido, que o uso de sistemas inteligentes podem
tornar-se um grande aliado do investidor.

B. Objetivos

O objetivo desse artigo € analisar se o uso de modelos de
inteligéncia artificial (IA) sdo capazes de prever a variacdo dos
precos das cotas de fundos imobilidrios. Estes precos estdo
sujeitos a volatilidade do mercado de capitais e da economia,
além dos riscos relacionados aos iméveis integrantes dos
fundos, como taxa de ocupacio e desvaloriza¢do dos imdveis.

As andlises serdo feitas sobre o conjunto dos principais
FIIs negociados na bolsa de valores brasileira, utilizando
como entrada suas cotagdes histdricas e varidveis do cendrio
macroecondomico.

IB3 ¢ sigla para Brasil, Bolsa, Balcdo. A bolsa de valores oficial do Brasil.



Neste contexto, sdo propostos dois objetivos especificos para

este trabalho, a saber:

o Desenvolver modelos de aprendizado de maquina para
prever o retorno seguinte (t+1) do preco de cotas de
fundos imobilidrios;

e Verificar se o uso de indicadores macroecondomicos
exdgenos ajudam na capacidade preditiva dos modelos.

Para responder os itens citados, serdo utilizados modelos

redes LSTMs com diversas configuragdes. Os resultados dos
modelos serdo comparados com o desempenho das cotas no
mesmo periodo e estratégias de negociacdo simplificadas.

C. Justificativa

A escolha pelos fundos de Investimento Imobilidrio (FII)
ndo € por acaso. Os fatores que motivaram a escolha estdo
listados a seguir:

o Apesar da lei que regula o funcionamento dos FlIs ter

sido promulgada em 1993, a negocia¢do desses fundos
s6 comegou a ganhar relevancia a partir de 2011;

o Foram encontrados poucos estudos especificos com o
foco na previsdo de retornos desse tipo de investimento.
Entre eles, Carvalho (2019) onde foi usado uma regressao
por minimos quadrados parciais para prever valores fu-
turos do indice IFIX. E dois trabalhos que faziam uso
de wavelets e redes neurais artificiais para modelos de
previsdo dos FllIs [32] [13];

o Embora o crescimento do nimero de pessoas fisicas que
investem na bolsa de valores brasileira nos tultimos dois
anos ja foi expressivo, o crescimento dos que investem
nestes fundos € ainda maior. Mais de 600% nos ultimos
dois anos [3];

o Apesar de todo esse crescimento, o volume financeiro
negociado dos FlIs é cerca de 100 vezes menor que o do
mercado aciondrio. Sdo as pessoas fisicas que dominam
esse mercado, com quase 70% do volume negociado, ante
participagdo de aproximadamente 25% no mercado de
acoes, que € dominado por investidores estrangeiros e
institucionais.

Conforme o cendrio descrito anteriormente, em que O mer-
cado analisado € dominado por pessoas fisicas com pouca
experiéncia em renda varidvel, com relativa baixa liquidez e a
falta de estudos especificos, pode ter sua eficiéncia comprome-
tida, tornando-o assim mais fécil encontrarmos oportunidades
de ganhos consistentes.

D. Organizag¢do do artigo

Esse artigo é composto por 5 capitulos. No capitulo II
de Fundamentagdo Tedrica serdo apresentados dois assuntos
principais. Primeiro, sera feita uma breve introducdo sobre
mercado financeiro e de fundos imobilidrios necessarios para
a compreensao do trabalho. Em seguida serdo apresentados os
principais conceitos das técnicas usadas neste trabalho.

O capitulo 3 inicia com uma discussdo acerca dos dados
a serem utilizados nos experimentos. Apos serdo detalhados
os modelos e arquitetura das Redes Neurais utilizadas. Em
seguida, as métricas de como os resultados serdo avaliados.

Depois serdo demonstrados, comparados e analisados os re-
sultados obtidos pelas diferentes configuracdes de arquiteturas
utilizadas. Por fim, nas consideracdes finais sdo discutidos
os resultados, limitagdes e as perspectivas de aplicagdo da
metodologia.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos utilizados ao
longo desse trabalho.

A. Mercado Financeiro

O objetivo desta secdo € esclarecer os termos financeiros
utilizados, uma vez que o seu entendimento é essencial para a
melhor compreensdo do que serd apresentado a seguir e nem
sempre sdo conhecidos pelo publico em geral [27]. Como
os conceitos aqui apresentados ja estdo bem definidos na
literatura, serd utilizado como base o que € apresentado em
referéncias consolidadas.

1) Fundos de Investimentos Imobilidrios:

Os Fundos de Investimentos Imobilidrios (FIIs) sdo fundos
de investimentos destinados a aplicacdo em empreendimentos
imobilidrios que incluem, constru¢do de imoéveis, aquisi¢do
de imdveis prontos, assim como o investimento em titulos
relacionados ao mercado imobilidrio.

Investimentos em FIIs tem o objetivo de auferir ganhos
através de rendimentos de loca¢do ou venda de unidades do
empreendimento que lastreia o fundo [9]. Rendimentos que
sdo distribuidos aos cotistas de acordo com o nimero de cotas
que possuir. Além desses, ha ganhos com valorizac@o das cotas
negociadas em bolsa.

Apesar desses ativos estarem limitados ao mercado imo-
bilidrio, podem ter diversas configuracdes, estratégias e es-
truturas. Para permitir uma distin¢cdo adequada dos fundos, a
ANBIMA? propde a seguinte classificagio:

« Desenvolvimento: fundos que investem
majoritariamente,  direta ou  indiretamente, em
desenvolvimento/incorporacdo de  empreendimentos

imobilidrios em fase de projeto ou construgdo, para fins
de geracdo de renda com locagdo ou alienacdo futura;

« Renda: fundos que investem majoritariamente, direta ou
indiretamente, em empreendimentos imobilidrios cons-
truidos, para fins de geracdo de renda com locacio;

o Titulos e Valores Mobilidrios: fundos que investem
majoritariamente, direta ou indiretamente, em titulos de
base imobilidria (CRI?, LH* e LCP) e fundos de fundos
(cotas de outros fundos imobiliarios);

o Hibrido: fundos cuja estratégia de investimento ndo se
encaixa nas classificagcdes mencionadas acima.

2 Associagdo Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiro e de Capi-
tais

3Certificado de Recebiveis Imobilidrios

4Letras Hipotecarias
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O patrimdnio dos FIIs € dividido em cotas, que representam
fragdes de seu patrimonio. O investidor que deseja investir
nesse tipo de aplicacio deve, portanto, adquirir estas cotas. E
possivel adquirir as cotas durante as chamadas ofertas puiblicas
ou negociando com outros investidores no chamado mercado
secundario.

As principais vantagens deste tipo de investimento, sdo as
seguintes [9]:

« Investimento inicial baixo: A formatacdo desse investi-
mento em cotas permite ao investidor comprar apenas
uma fracdo de um ou mais iméveis com um valor
financeiro inicial mais acessivel;

o Liquidez: As cotas de FIIs sdo negociadas em bolsa,
como se fossem agdes. O que proporciona maior agi-
lidade nas transa¢des em comparacdo com transacdes
imobilidrias tradicionais;

o Diversificacdo: Um tnico fundo pode ter uma grande
diversidade de iméveis na carteira. A diversificagdo con-
tribui para diminuir o risco do investidor, pois, torna
possivel ter ganhos em diferentes cendrios e mercados;

o Gestao profissional: Os fundos sdo administrados por
gestores profissionais terceirizados, para que os cotistas
ndo precisem se preocupar com procedimentos referen-
tes a certiddes, escrituras, recolhimento do ITBI®, entre
outros;

o Beneficio fiscal: Os rendimentos distribuidos pelos FIIs
a seus cotistas sdo isentos de imposto de renda. Essa
é uma das principais vantagens dos fundos imobilidrios
para a pessoa fisica. Para haver isen¢@o, o FII deve ter,
no minimo, 50 cotistas. Além disso, o cotista beneficiado
pela isencdo fiscal ndo pode deter mais de 10% das cotas
do fundo.

As desvantagens desse tipo de investimento estdo elencadas
pelos préprios regulamentos dos fundos, que citam, em geral:
o risco de mercado (e.g. variagdes do preco do ativo em
si), mercado imobilidrio (e.g. vacancia, desvalorizacdo dos
iméveis), da economia (e.g. inflacdo, taxa de juros) e de gestao
(e.g. politica de investimento).

O principal indicador do desempenho médio das cotacdes
dos fundos imobilidrios negociados nos mercados de bolsa é
chamado de Indice de Fundos de Investimentos Imobilidrios
(IFIX). Ele é o resultado de uma carteira tedrica de ativos,
elaborada de acordo com certos critérios definidos pela B3.
Foi criado no final de 2010 e atualmente sua carteira tedrica
possui 119 fundos.

Tabela I
OS 5 ATIVOS COM O MAIOR PARTICIPACAO NO IFIX

Fundo Qtde. Tedrica  Participacdo
KNIP11 47.134.764 5,16%
KNCR11 39.097.087 3,66%
KNRI11 24.157.121 3,48%
HGLG11 18.436.967 3,19%
XPLGI11 27.101.061 3,15%

SImposto sobre a Transmissdo de Bens Iméveis

2) Compra e venda de ativos:

Existem vdrias maneiras de operar no mercado financeiro
de acordo com o critério e perfil de cada investidor. Essas
operacdes podem ser realizadas com uma alta frequéncia,
baixa frequéncia, ou apenas uma vez. Cada frequéncia recebe
um nome especifico, a saber:

o Scalping mantém posicOes abertas apenas por segundos
ou minutos, sdo operagdes de alta frequéncia realizadas
sempre através de robos;

o Day trade as posicdes t€m que ser abertas e fechadas no
mesmo dia;

o Swing trading mantém posi¢des por varios dias, semanas
ou até alguns meses;

e Buy & hold sao operagoes feitas por investidores que
visam o longo prazo, mantendo a posi¢do aberta por
meses ou anos.

Em relacdo ao tipo de operagdo em bolsa de valores, existem

basicamente duas formas, apresentadas a seguir:

o Normal: esta ¢ a forma mais conhecida de negociagao.
Determinado ativo é comprado por um preco €, apds certo
periodo, vendido por outro preco. A diferenga entre os
precos de compra e venda resultam no lucro ou prejuizo
para o investidor. E a operagio feita quando se acredita
na alta de algum papel;

o Descoberto: Neste método, um investidor comeca o
processo vendendo um ativo, sem efetivamente possui-
lo. Ao fim de determinado periodo, o investidor compra
o ativo anteriormente vendido, fechando a posi¢do. Esta
modalidade de negocia¢do permite que investidores lu-
crem com a queda do prego do ativo. A operacdo de venda
sem possuir os ativos s6 é permitida em dois cendrios:
o investidor precisa primeiramente alugar o papel que
quer negociar e sO entdo realizar a venda ou no caso
da operacdo de compra ser realizada no mesmo dia (day
trade), esse aluguel ndo € necessdrio.

O empréstimo de FIIs ficou disponivel somente a partir

de novembro de 2020 [3], antes dessa data ndo era possivel
operar a descoberto nesse tipo de ativo.

3) Indicadores macroecondmicos e financeiros:

Os indicadores macroecondomicos sdo conjuntos de dados
e medidas capazes de dar um entendimento do estado da
economia em determinado periodo. Podem ser separados em
4 grandes grupos: indicadores de nivel de atividade, inflacdo,
fluxo financeiro e por fim taxas de juros e de cambio.

Estudos indicam que retornos dos fundos imobilidrios po-
dem ser explicados por fatores macroecondmicos (taxa de
juros, inflacdo, economia internacional) [33] principalmente
pelo fato dos contratos de locacdo que lastreiam boa parte dos
fundos serem corrigidos por indices de inflagdo.

Indices de inflagio oficiais’ sdo mensurados de forma

TIPCA (indice nacional de precos ao consumidor amplo) e IGP-M (indice
geral de precos - mercado)



mensal, uma alternativa vidvel que reflete as expectativas da
inflacdo de forma didria podem ser encontradas nos Indices de

Mercado ANBIMA, conhecido como IMA, que é referéncia
para os investimentos em renda fixa.

Assim segue uma breve descricao de alguns indicadores:

o Cambio Taxa de conversdao de Real para Dolar;

« EMBI® Indice de Titulos da Divida de Mercados Emer-
gentes, a principal ferramenta usada pelo mercado finan-
ceiro para se chegar ao risco-pais;

o IFIX principal indicador de desempenho dos fundos
imobilidrios negociados na B3;

o IBOV principal indicador de desempenho das acdes ne-
gociadas na B3;

e S&P 500° é um indice americano composto pelas 500
maiores empresas dos EUA. Considerado o indice de
maior representatividade no mercado financeiro mundial;

e VIX!'” ¢ o indicador que mensura a volatilidade das
opcdes sobre acdes do S&P 500. Usado para mediar a
incerteza do mercado;

o IMA-Geral formado por todos os titulos que compdem
a divida publica;

o IMA-B formado por titulos publicos indexados a inflagdo
medida pelo IPCA;

o IMA-C formado por titulos piblicos indexados a inflacdo
medida pelo IGP-M;

o IMA-S formado por titulos pds-fixados atrelados a taxa
basica de juros (Selic);

o IRF-M formado por titulos publicos prefixados.

4) Andlise e Eficiéncia do Mercado:

A formacgdo de precos de um ativo envolve uma série de
fatores econdmicos, politicos e até mesmo psicoldgicos, que
podem se relacionam entre si. Entre eles podem-se destacar:
a lei da oferta e demanda, perspectivas de crescimento e lucro
futuro e especulacdo financeira.

A andlise do mercado e precos segue duas abordagens
distintas, que sdo denominadas andlise técnica e andlise fun-
damentalista.

A analise técnica utiliza a ideia de que os movimentos
de alta ou baixa sdo determinados por padrdes recorrentes,
sendo possivel prever estes movimentos. Esta andlise utiliza-
se de graficos e histéricos de preco e volume para identificar
padrdes que auxiliem na decisdo de compra ou venda de um
determinado ativo.

A andlise fundamentalista procura precificar um ativo a
partir de seus resultados financeiros e operacionais, como
rentabilidade, credibilidade, expectativa de crescimento, etc.

A validade dessas abordagens de andlise sdo criticadas com
base na Hipdtese do Mercado Eficiente (HME) [14], que

8Emergin Markets Bond Index
9Standard & Poor’s 500
10Volatility Index

preenchidas algumas condicdes, atesta que seria impossivel
desenvolver modelos para obter ganhos no mercado e que
qualquer modelo desenvolvido possui 0 mesmo desempenho
de tentativas aleatérias.

Existem trés niveis descritos de eficiéncia no mercado [14]:

« Forma fraca de eficiéncia: Afirma que o mercado ¢ efici-
ente em refletir todas as informagdes publicas disponiveis.
Nesse caso, o histérico de pregos dos ativos ndo teria
nenhuma informagao util para previsdo de movimentos
futuros;

« Forma semiforte de eficiéncia: Sustenta que as novas
informacdes sdo absorvidas pelo mercado rapidamente.
Dessa forma, os investidores ndo conseguem resultados
acima do mercado com informagdes conhecidas;

o« Forma forte de eficiéncia: Neste nivel, os precos ja
refletiriam toda a informag@o disponivel, mesmo aquelas
que sdo de conhecimento publico.

y

[ 3. Informagéo privada

2. Informagdo publica

1. Pregos passados

Figura 1. Formas de eficiéncia, cada nivel adiciona um tipo de informacdo
cujo com o qual ndo seria possivel prever um movimento. Fonte: Adaptada
de [7].

Apesar de a Hipdtese do Mercado Eficiente ser corro-
borada por vdrios trabalhos, existem outros que sugerem o
contrario, apontando uma série de anomalias e inconsisténcias
ndo explicadas pela HME [22]. Alguns estudos apontam que
os precos ndo reagem imediatamente a divulgacdo de novas
informacgdes e que levariam um certo tempo para entrarem
em equilibrio. Outra critica, afirma que a variacdo dos precos
sofrem influéncia de aspectos psicoldgicos dos participantes
ou que estes podem ser manipulados por grandes investidores.

Tais estudos mostram que os retornos das ag¢des podem
ser previstos por apresentarem tendéncias em determinados
periodos e que recursos computacionais tém auxiliado a
identificar esses padrdes e fazer previsdes acertadas.

B. Séries Temporais

Uma série temporal é um conjunto de observacdes ordena-
das no tempo que apresentam uma dependéncia serial entre
as mesmas. Uma grande variedade de fendmenos naturais,
econdmicos, etc. se enquadram nesse conjunto. Séries tem-
porais podem ter uma grande variedade de padrdes e uma
maneira comum de descrever o comportamento de uma série



é através da decomposi¢ao da série original em 4 partes:
tendéncia, sazonalidade, ciclo e residuo [20].

A tendéncia de uma série indica o seu comportamento de
longo prazo, isto €, se ela cresce, decresce ou permanece
estavel, e qual a velocidade destas mudancas.

A sazonalidade em uma série corresponde as oscilagcdes de
subida e de queda que ocorrem em um determinado periodo
do ano, do més, etc sempre em frequéncia conhecida.

Os ciclos sdo caracterizados pelas oscilagdes de subida
e de queda nas séries sem frequéncia definida. Geralmente
ocasionadas por fatores econdmicos. A diferenga para sazonal
€ que movimentos ciclicos tendem a ser irregulares e de maior
magnitude.

O residuo ou ruido € o que resta apds retirar da série os trés
primeiros componentes. Quando o residuo € um componente
aleatério, de média zero e varidncia constante, ele recebe o
nome de ruido branco (white noise). O ruido branco consiste
em um tipo de processo puramente aleatdrio, sem relagdo
causal com nenhum outro fendmeno [10].
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Figura 2. Série temporal dos valores do cdmbio, decomposta em tendéncia,
sazonalidade e residuo. Fonte: Elaborado pelo autor.

Usualmente na decomposi¢do de uma série temporal, os
componentes tendéncia e ciclo sdo combinados em um dnico
componente, chamado de tendéncia-ciclo ou apenas tendéncia
[20]. Essa decomposicao pode ser escrita como:

Yy =Ty X Sy X Iy (1)

onde y; € a observagdo da série no tempo t, 73 é o
componente tendéncia-ciclo, S; componente da sazonalidade
e R; o residuo.

Um aspecto fundamental em séries temporais é como
uma observacdo num determinado instante estd relacio-
nada as observagdes passadas, chamado de autocorrelagao.
As observacdes podem estar autocorrelacionadas em diver-
sas ordens. A autocorrelacio de primeira ordem caracte-
riza séries onde uma observacdo estd correlacionada com a
observagdo imediatamente anterior, segunda ordem quando
uma observagao estd correlacionada com atraso (lag) de dois
intervalos de tempo e assim por diante.

Outro conceito importante é a estacionariedade, que é
caracterizada por uma série temporal que se comporta de
forma aleatéria ao longo do tempo, com média, varidncia e
autocorrelacdo constantes. Quando uma série possui tendéncia
e/ou sazonalidade ela é considerada como ndo estaciondria
e transformacdes matemadticas podem ser usadas para ’esta-
cionarizar’ essa série. A transformac¢do mais comum ¢é fazer
diferencgas sucessivas da série original, até se obter uma série
estaciondria. A primeira diferenga € definida por [29]:

2

A figura 3 mostra a diferenca de comportamento entre uma
série de precos e retornos de um ativo. Uma série de precos
costuma ser do tipo ndo estaciondrio. Enquanto a série de
retornos € representada por um processo estaciondrio.

Ayy =y — Yp1
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Figura 3. Comparagdo de séries temporais de pregos e retornos de THRAT11.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Em geral os estudos de uma série temporal estdo in-
teressados em: Analisar e descrever a série, verificar suas
caracteristicas mais relevantes e suas possiveis relagdes com
outras séries; Previsdo (forecast), a partir de valores histdricos
da série, procura-se estimar os valores futuros.

A maioria dos métodos de previsao costuma usar séries
temporais estaciondrias para fazer previsdes por serem
séries mais bem comportadas e terem propriedades bem
conhecidas. Como, por exemplo, a reversdo a média, “um
processo estaciondrio ndo pode se distanciar demais de sua
média, por ter varidncia finita. A velocidade de reversdo
a média € determinada pela autocovariancia: ela é rdpida
quando as autocovariincias sdo pequenas, e lenta quando sdo
grandes”[28, p. 21].



1) Testes de raiz unitdria:

A série de retornos da figura 3 oscila em torno de valores
bem definidos e limitados, um sinal claro de estacionariedade.
Mas nem toda séria tem um comportamento t3o evidente e por
isso, € necessario um método objetivo para fazer tal afirmagao.

Assim, para determinar estacionariedade em uma série
temporal, foram desenvolvidos testes estatisticos chamados de
testes de raiz unitdria que t€m as seguintes hipéteses:

Hy(hipétese nula): tem raiz unitdria (ndo é estaciondria)

H1: ndo tem raiz unitaria (é estaciondria)

O primeiro teste foi feito por Dickey e Fuller em 1979 e foi
chamado de Dickey-Fuller. Uma de suas premissas € de que
os seus residuos se comportem como ruidos brancos. Contudo,
em muitas séries temporais o erro faz parte de um processo
estaciondrio qualquer [11]. Por este motivo, posteriormente foi
feito uma melhoria no teste original e esse novo teste recebeu
o nome de Dickey-Fuller Aumentado (ADF)!!.

O teste de ADF testa a hipétese nula, na qual, uma raiz
unitdria estd presente em um modelo autorregressivo. Isto é
feito decompondo a série em componentes, sendo um deles
o coeficiente de presenca de raiz unitdria. Desse coeficiente
¢ calculado uma estatistica, que os valores criticos foram
tabelados por Dickey e Fuller através de simulacdo Monte
Carlo [11]. Ao comparar o valor obtido com o tabelado obtém-
se a probabilidade de rejei¢ao da hipétese nula.

Existem outros testes de raiz unitdria, como o teste de
Phillips-Perron e o teste KPSS, mas o ADF que ¢ mais
conhecido e presente na literatura [28].

C. Aprendizado de Mdquina

O Aprendizado de Madquina (machine learning), é uma
subdrea da Inteligéncia Artificial, que se utiliza de algoritmos
especificos que podem aprender sem serem especificamente
programados, através da observacdo de dados. Apesar de nao
ser uma area nova, vem ganhando maior relevancia nos tltimos
anos devido a maior disponibilidade de volume de dados e
melhoria na capacidade de recursos computacionais [18].

A utilizagdo de aprendizado de mdquina destaca-se no
processo de obtencdo de informacdo util a partir de um
grande volume de dados onde seria invidvel realizar a tarefa
manualmente. Essa informacao € representada em um tipo de
modelo matemadtico que é usado para fazer inferéncias, ou
predigdes, a partir de um novo conjunto de dados.

O mecanismo de aprendizagem se divide em duas categorias
principais, o aprendizado supervisionado e o aprendizado ndo
supervisionado.

1) Aprendizado Supervisionado:

No aprendizado supervisionado, apresenta-se ao algoritmo
exemplos de entradas e saidas desejadas. O objetivo é aprender
uma regra geral que mapeia as entradas para as saidas ainda
nao conhecidas. Os problemas mais comuns desse tipo sdo os
que envolvem classificag@o ou regressdo dos dados.

1 Augmented Dickey-Fuller

Nos problemas de classificacdo, as entradas sao mapeadas
de forma a rotular os dados em categorias limitadas e distin-
tas. Um problema frequente, acontece quando o conjunto de
dados utilizado para o treinamento do modelo possui muitos
exemplos de uma classe e poucos exemplos da outra classe.
Esse desbalanceamento de classes pode ser corrigido com
técnicas para aumentar ou diminuir as amostras ja existentes
no conjunto, de forma a se obter um conjunto de dados
balanceado.

Nos problemas que envolvem regressao, as entradas sao
mapeadas para uma func¢do continua. Sua principal diferenca
para a classificacdo é saida do modelo, que nesse caso ¢ um
valor numérico.

Alguns dos algoritmos mais importantes dessa categoria sao
[18]:

o Regressdo Linear;

o Regressdo Logistica;

o K - Nearest Neighbors (KNN);

o Miquinas de vetores de suporte (SVM - Support Vector

Machine);
o Arvores de decisdo;
« Rede neural artificial.

2) Aprendizado Ndo Supervisionado:

No aprendizado ndo supervisionado nao é apresentado ao
algoritmo as saidas desejadas. Nesse caso, o algoritmo so-
zinho deve encontrar estruturas ou padrdes para as entradas
fornecidas. Dos resultados é feita uma medicdo da qualidade
da tarefa. Assim, os pardmetros sdo ajustados de modo que
essa medida seja otimizada.

As técnicas de aprendizado de mdquina ndo supervisionadas
sdo aplicadas em problemas de clusterizagdo, associagdo,
detec¢do de anomalias e reducdo de dimensionalidade [18].

3) Generalizag¢do:

Quando treinamos um modelo de Aprendizado de médquina,
a ideia € que o modelo aprenda sobre os dados de entrada e
possa realizar previsdes, com um erro aceitdvel, com novos
dados, que ndo estavam presentes nos dados de entrada, ou
seja, dados nunca vistos pelo modelo.

Opverfitting acontece quando um modelo tem um desempe-
nho excelente com os dados nos quais foi treinado, porém
se mostra ineficaz para prever resultados com novos dados.
Neste caso, o modelo ndo tem capacidade de generalizagao.
Aprendeu tdo bem as relacdes existentes no treino, que acabou
apenas decorando o que deveria ser feito nao sabendo trabalhar
com novas amostras.

O overfitting acontece quando o modelo é muito complexo
em relacdo a quantidade e ao ruido de dados de treinamento
ou devido ao excesso de treinamento. As possiveis solugc@o
sao [18]:

o Simplificar o modelo escolhendo um algoritmo mais

simples, com menos atributos;



o Coletar mais dados para treinamento do modelo;

¢ Reduzir o ruido nos dados de treinamento, corrigindo ou
removendo valores extremos e incorretos;

o Limitar o treinamento de modo a evitar que os dados
sejam decorados.

Por outro lado, no underfitting o modelo nio consegue en-
contrar relagdes entre as varidveis, neste cendrio o desempenho
do modelo ja € ruim no préprio treinamento.

As causas do underfitting podem incluir, o uso de modelos
muito simples para os dados, assim ele ndo é capaz de
encontrar relacdes entre as varidveis. Outra causa comum € a
utilizacdo de caracteristicas ndo representativas para o modelo,
nesse caso o modelo ndo encontra relacdes entre as varidveis
porque elas simplesmente ndo existem. As possiveis solugdo
sao [18]:

o Selecionar um modelo mais poderoso,

parametros;

o Escolher melhores caracteristicas para alimentar o algo-

ritmo de aprendizagem;

o Reduzir as restricdes do modelo, tornando-o mais flexivel.

com mais

Underfitting Ideal Overfitting

modelo

e valores

Figura 4. Gréfico demonstrando modelos com diferentes graus de ajuste aos
dados de treinamento. Fonte: Elaborado pelo autor.

4) Separagdo dos dados:

Poderiamos utilizar a totalidade dos dados no processo
de treinamento, porém, desta forma ndo saberiamos o real
desempenho deste modelo. Como visto anteriormente, os
modelos podem sofrer de overfitting que sé seriam descobertos
na aplicacdo real do modelo.

Desta forma, para medir o desempenho real do modelo
criado, € necessdrio realizar testes com ele, utilizando dados
diferentes dos usados durante o treinamento. Para este fim, a
melhor opcdo é separar os dados em dois conjuntos: conjunto
de treinamento e conjunto de testes [18].

Ao realizar o treinamento do modelo usando o conjunto de
treinamento e avaliando o mesmo com o conjunto de testes,
obtém-se uma boa estimativa de erro do modelo para um
conjunto inédito de dados.

Um bom modelo deve ser capaz de aprender a generalizar,
tendo desempenhos semelhantes com os dois conjuntos. Se
o erro medido no conjunto de treinamento for muito menor
que no de testes significa que o modelo sofreu overfitting aos
dados.

Existe outro problema relacionado a escolha dos hiper-
pardmetros. Ao medir o erro por vdrias vezes no conjunto
de testes, existe o risco do modelo e dos hiperparametros se
adaptarem a este conjunto em especifico, e que provavelmente
ndo funcionariam tdo bem sob um novo conjunto de dados
[18].

Para este problema, uma solu¢do comum € dividir o con-
junto de testes em dois, criando um conjunto chamado de
valida¢@o. Assim o modelo e os hiperparametros sdo selecio-
nados com base no erro do conjunto de validagdo e testados
efetivamente uma unica vez no conjunto de testes.

D. Redes Neurais Artificiais

As Redes neurais artificiais (RNA) s@o um modelo compu-
tacional inspirado no funcionamento do cérebro. As primeiras
referéncias desse modelo datam de 1943 com McCulloch e
Pitts que modelaram uma rede neural simples usando circuitos
elétricos. O processo de desenvolvimento das RNAs € marcado
por longos periodos de estagnagdo e por um recente e cres-
cente interesse cientifico, devido as inovagdes tecnoldgicas e
aumento da capacidade computacional. Elas sdo usadas em
modelos de inteligéncia artificial por possuirem capacidade de
aprendizado de maquina e reconhecimento de padrdes [15].

Os neurénios artificiais, sdo chamados de perceptrons que
sdo as estruturas mais bdsicas da rede. Os perceptrons mais
simples possuem trés estruturas logicas: conjunto de entradas
cada uma caracterizada por um peso, um somador para somar
os sinais de entrada ponderadamente e uma funcao de ativagdo
que determinard a ativag@o ou nao do perceptron, tipicamente
em um intervalo normalizado. O modelo pode incluir também
um bias de entrada. Ele € incluido no somatdrio com o objetivo
de aumentar o grau de liberdade desta funcdo [1].

Bias
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Figura 5. Neuronio artificial recebendo n sinais de entrada mais bias. Fonte:
Elaborado pelo autor.

A descrigdo matematica de um perceptron pode ser vista
como:

saida = fa(Z(entTadas - pesos) + bias) 3)

S@o nestas estruturas que o processo iterativo de ajuste
dos pesos acontece, a chamada aprendizagem. A defini¢do de
aprendizagem no contexto de redes neurais segundo Mendel
e McLaren 1970 é:

“Aprendizado € um processo pelo qual, os parametros
de uma rede neural sdo adaptados através de um processo



continuo de estimulagdo do ambiente no qual a rede estd
inserida. O tipo de aprendizado é determinado pela maneira
na qual ocorre as mudangas dos parametros”

1) Treinamento da rede neural:

Os pesos e bias dos neur6nios devem ser estimados da
melhor forma possivel, de modo a minimizar o erro entre a
saida calculada e a saida real. Esse processo de estimacdo e
ajuste é dado o nome de treinamento da rede neural [15].

O treinamento comega, na maior parte das vezes, com 0S
pesos e bias inicializados de forma aleatéria. Entdo, segue a
seguinte iteragdo:

¢ Cailculo da saida com os pesos e bias atuais.

o Cilculo do erro de saida, comparando a saida calculada

com a saida real.

o Teste de convergéncia do erro calculado. E adotado um

critério de parada dependendo da andlise do problema.

o Aplicacdo de uma fun¢do matematica para atualizar os

pesos e bias de forma a minimizar o erro calculado.

Inicio

[ Inicializagdo de pesos e bias ]

[ v

Atualizagéo
dos pesos e bias
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Figura 6. Fluxograma do treinamento de rede neural. Fonte: Elaborado pelo
autor.

Cada execug@o do lago é chamada de época de treinamento
e pode ser melhor visualizado no fluxograma da figura 6.

2) Camadas:

Tipicamente as redes utilizam conjuntos de neurdnios in-
terconectados em vdrias camadas, chamados de Multi-Layer
Perceptron (MLP), como vistos na figura 7.

As camadas de um MLP podem ser divididas em trés tipos:

o Entrada (input layer): Cada rede tem uma camada desse
tipo. O nimero de neur6nios € igual ao nimero de
atributos dos dados. Em algumas configuragdes possuem
um neurdnio adicional para o bias.

o Escondida (hidden layer): Responsavel pelo processa-
mento dos dados. A arquitetura dessa camada pode variar

Camada de
Entrada

Camada
Escondida

Camada de
Saida

Figura 7. Exemplo de MLP com uma camada escondida de 5 neurdnios.
Fonte: Elaborado pelo autor.

bastante, podendo ir de zero a muitas camadas ocultas.
O nimero de neurdnios também varia conforme o tipo e
complexidade do problema.

o Saida (output layer): Igualmente a camada de entrada,
cada rede tem apenas uma camada de saida. O nimero
de neurdnios € determinado pelo tipo de problema. Em
regressdes teremos um unico nd. Para problemas de
classificacdo, geralmente teremos um né por classe.

A topologia mais comum € denominada feedforward, onde

o fluxo de dados € unidirecional, sem ciclos ou repeticoes
entre seus neurdnios [25].

3) Fungoes de ativagdo:

O uso de fungdes de ativagao em redes neurais tem algumas
finalidades. A principal delas é adicionar um elemento ndo
linear a rede, sem esse elemento, a rede neural, s6 poderia
captar relacdes lineares entre as varidveis de entrada e de
saida [19]. Essa finalidade é mais importante nas camadas
escondidas da rede neural.

Nas camadas de saida, as fungdes de ativacdo tem a tarefa
de transformar e/ou limitar o valor de saida, a depender do
tipo de problema que a rede estd tentando resolver.

Algumas das func¢des de ativagdo mais utilizadas:
o Funcao linear: E a funcdo de ativagdo mais bdsica
porque ndo altera a saida de um neurdnio.

f(s)=s “)

o Funcao de Etapa Binaria: Ela pode ser usada quando
a saida da rede é um classificador bindrio.

1, ses>=0
=7 5
1) 0, ses<0 ®)

o Funcao sigmoide: Nesse tipo de funcdo, a saida do
neurdnio assumird valores reais entre 0 e 1.

f(s) = ——

T 1t ©



o Funcao tangente hiperbdlica: Nesse tipo de fungio,
a saida do neurdnio assumird valores reais negativos e
positivos entre -1 a 1.

1l—e7"
Cltes
o Funcao ReLU: Por ser leve computacionalmente e acele-

rar a velocidade do treinamento, é hoje uma das fungdes
de ativac@o mais utilizadas.

f(s) = tanh(s) (7

f(s) =max(0,s) ®)

4) Fungdo de Custo:

Para cada iteracdo de treinamento, € preciso quantificar o
erro entre a saida calculada e a saida real. Isso é feito pelas
chamadas fungdes de custo, também chamadas de funcdes de
perda (loss function). E uma fungdo de suma importincia, sua
tarefa € traduzir em um tnico nimero, o quao perto do objetivo
o modelo estd, de modo que uma melhoria desse nimero
indique um modelo melhor [30].

A funcdo mais comum para problemas de regressdo € a
funcdo de perda de erro quadratico médio (mean squared erro
- MSE). Dada pela equacdo 9, ela calcula a média dos erros
do modelo ao quadrado, fazendo com que o erro aumente
exponencialmente conforme aumenta a distancia entre o valor
predito e o valor real.

LR VR
MSE =~ (Y~ X))

=1

(€))

Outra fun¢do bastante conhecida é chamada de erro absoluto
médio (mean absolute error — MAE). A diferenga para a
MSE € que ela calcula a média dos erros de maneira linear,
penalizando menos os valores discrepantes (outliers).

1 n
MAE ==Y |Y; — X; 10
n;\ | (10)

5) Fungdo de Otimizagdo :

O objetivo da funcdo de otimizag¢do é, dado uma funcdo
arbitrdria, encontrar o conjunto de varidveis de entrada que
resulte no menor valor da fungao.

O algoritmo de otimizagdo mais usado para treinamento
de redes neurais € conhecido como Descida do Gradiente
(Gradient Descent), um dos requisitos para seu uso € que a
funcdo de custo seja diferencidvel. Sua equacdo é apresentada
em 11, onde W sdo os coeficientes da funcdo, o a taxa de
aprendizagem e J a funcdo de perda.

Wi = W; —aVJ(Wj) (11

A derivada do custo (gradiente) € calculada, pois, resulta
na inclinagdo da funcdo em um determinado ponto. Conhecer
a inclinacdo é fundamental para definir a dire¢@o (sinal) para

Valor inicial
Passo de \
J(w) aprendizagem
Gradiente
w
Figura 8. Representacdo da Descida do Gradiente (com o objetivo de

minimizar a funcdo de custo) Fonte: Elaborado pelo autor.

atualizar os valores dos coeficientes para obter um custo menor
na proxima iteracdo.

A taxa de aprendizagem controla o quanto os coeficientes
alteram em direc@o oposta ao gradiente em cada atualizacdo.
Se essa taxa de aprendizagem for muito pequena, o algoritmo
precisard de muitas iteracdes para convergir, o que levard
muito tempo. Por outro lado, se ela for muito grande, o
algoritmo pode nunca convergir.

O algoritmo inicializa em um ponto aleatério do espaco de
pesos e entdo, os atualiza na dire¢do oposta ao do gradiente
até que algum critério de parada seja atingido.

A cada iteracdo do algoritmo pode receber um ou mais
exemplos antes de fazer uma atualizacdo de peso, essa quanti-
dade é chamada de tamanho do lote (barch size). Para um lote
grande maior serd o tempo necessario para calcular o gradiente
para cada etapa. Quanto menor o lote, mais irregular sera a
descida do gradiente. Se um lote contiver todos os exemplos
de treinamento entdo cada iteragcdo € igual a uma época [1].

E. Redes Neurais Recorrentes

Em uma rede neural tradicional, todas as entradas (e saidas)
sdo independentes umas das outras. Mas algumas informagdes
s6 fazem sentido pelo contexto em que estdo inseridas e foi
para suprir essa necessidade que as redes neurais recorrentes
(RNR) foram criadas. Elas sdo um tipo de RNA projetada para
sequéncias de dados. Sua diferenga, é possuir uma recorréncia,
onde o resultado do passo anterior (h;_1) é realimentado na
rede, afetando assim o passo seguinte (h¢). Assim, as redes
recorrentes tém duas fontes de entrada, resultado anterior e o
valor de entrada presente (X;), tal que:

he = f(hi-1,X3) (12)

onde h; além da saida é chamado de estado do sistema. A
figura 9 representa o conceito recorrente da equacdo 12, onde
o bloco A representa a fungdo f(.).

A funcdo pode ser desdobrada em um ndmero finito de
janelas temporais (time steps), aplicando a equacdo 12 por
t — 1 vezes. Esse desdobramento pode ser visto na figura 10
que ilustra uma rede recorrente com 3 time steps.
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Figura 9. Neurdnio recorrente Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 10. RNR desdobrada, com 3 time steps. Fonte: Elaborado pelo autor.

Por essa caracteristica de conseguirem guardar contexto,
podem-se dizer que as RNRs t€ém memdria de curto prazo.
Naturalmente sdo aplicadas em problemas onde o contexto
é importante, como traducdo de textos, caligrafia, reconheci-
mento de voz, dados de séries numéricas, bolsas de valores,
etc.

Uma de suas deficiéncias € chamada de explosdo/dissipagdo
do gradiente. Esse problema aparece em dependéncias longas,
onde as sucessivas operagdes fazem com que o valor do
gradiente tenha a tendéncia de explodir ou a desaparecer nas
camadas anteriores, o que pode gerar problemas na modelagem
dos dados.

Possuem diversas variagdes, as mais conhecidas sdo:

« Hopfield;

o Gated Recurrent Unit (GRU);

o Long Short Term Memory(LSTM).

F. Redes Long Short Term Memory

As redes Long Short Term Memory (LSTM) foram criadas
para resolver problemas onde o contexto de longo prazo
sdo importantes. Sua principal diferenca para as RNRs € a
implementagdo de um estado da célula que é perpetuado
aos passos seguintes. Para adicionar ou remover informacdes

ao estado da célula a LSTM usa estruturas chamadas de
portdes (Gates). Os portdes sdo funcdes do tipo sigmoide que
produzem numeros entre zero € um, que determina o quanto
de cada valor ¢ liberado.

Ci1

Figura 11. Diagrama de uma célula LSTM com suas estruturas internas.
Fonte: Elaborado pelo autor.

O funcionamento de uma LSTM pode ser dividida em
quatro estruturas bdsicas, detalhadas a seguir.

Estado da célula (Cell State) é o que da capacidade de
a rede de manter informacdes de longo prazo fora do fluxo
convencional. Representada na linha horizontal na parte de
cima do diagrama da figura 11.

Cy = fy x Coo1 +iy x C, (13)

Forget Gate o primeiro passo € decidir se o estado anterior
da célula serd mantido ou esquecido. Essa decisdo é feita na
Forget Gate. Ela tem uma funcdo de ativacdo sigmoide que
recebe os valores h;_1 ¢ X; e retorna um numero entre 0 e
1. Um representa manter completamente o estado da célula e
zero esquecer completamente.

fe=o(Wglhe—1, X¢e] + bt) (14)

Input Gate o passo seguinte € decidir quais informagdes
serdo adicionadas no estado da célula. Primeiro, temos outra
funcao sigmoide com as mesmas entradas da forget Gate para
decidir quais valores atualizar. Esses valores sdo combinados
com um vetor chamado modulagdo de entrada (16) para
atualizar o estado.

Essa modulacdo de entrada € necessdria, uma vez que
esses valores sdo adicionados ao estado da cédula e como a
sigmoide retorna apenas nimeros entre 0 e 1, o estado nunca
poderia ser zerado/esquecido. Por isso usa-se a fun¢do tangente
hiperbdlica que tem uma saida mais ampla entre -1 e 1.

it = U(Wi[ht_l,Xt] + bz) (15)



Cy = tanh(Welhy_1, Xi] + be) (16)

Output Gate e por fim € preciso definir a saida. Os valores
de entrada e o estado da célula sdo combinados apds passarem
por uma sigmoide e uma fungdo tangente hiperbdlica. O
resultado € enviado como saida e entrada para proxima célula.

or = o(Wolhi—1, Xt] + bo) a7
ht = 0y X tanh(Ct) (18)

Dessa forma cada célula LSTM recebe trés entradas, o
ultimo estado da cédula (C;_1), a saida do tdltimo estado oculto
(ht—1) e a observacdo no tempo =t (X;).

I1I. MATERIAIS E METODOS

Nesse estudo, foi utilizada a série histérica de pregos
individuais dos fundos que compdem o IFIX. Dos 119 fundos
da carteira atual, nem todos possuem um longo histdrico,
outros tiveram no passado, um volume negociado tdo baixo
que passavam semanas sem alteracdes no preco. Por isso a
data do estudo foi escolhida de forma que incluisse o maior
nimero possivel de fundos, entre agosto de 2014 até abril de
2021.

Nas sessdes a seguir serdo apresentados com mais detalhes
os processos de pré-processamento e separacdo dos dados.
Depois, treinamento e a forma de avaliagdo dos modelos
adotada.

A. Preparacdo do Conjunto de Dados

Foram coletados a série historica didria de pregos de fecha-
mento dos 119 fundos que compdem o IFIX mais os valores
didrios dos 11 indicadores vistos na se¢do II-A3, com 1558
amostras cada um.

Tabela II
AMOSTRA DOS DADOS COLETADOS
Daa | .. KNCRIl KNRIII VIX  S&P  CAMBIO  IFIX IBOV
TT70872014 10338 119,50 723 193692 229 139182 56613.32
12/08/2014 10399 117.90 1413 193375 229 138080 5644234
13/08/2014 10450 11612 1290 194672 229 139270 5558119
14/08/2014 10350 117,00 1242 195508 228 139148  55.78041
15/08/2014 10640 118,44 1305 195506 227 139715 5696365
12/0472021 9326 151,00 1691 412799 574 284501 11881174
13/04/2021 9330 150.89 1665 414159 572 284337 11929713

1) Pré processamento:

Uma inspecdo visual constatou que pontualmente existiam
para certos dias, valores discrepantes dos restantes, possivel-
mente uma falha na coleta dos dados. Entdo a primeira etapa
foi a remocdo dos valores claramente atipicos dos precos. Para
essa etapa, foram removidos todos os valores que tinham uma
variacdo de + 20% em relagdo ao dia anterior.

Qualquer série que apresentava mais que 5 valores faltantes
consecutivos foram descartadas. Nas demais, foi aplicado uma
interpolagdo linear para preencher esses valores. Também
foram descartadas as séries nas quais os valores nao apre-
sentaram mudancas por mais de 10 dias consecutivos.

Com estas regras, os problemas apresentados no inicio
desse capitulo foram mitigados, 86 fundos acabaram sendo
descartados, restando assim 33 fundos com os 11 indicadores
financeiros e macroecondmicos.

2) Retornos e estacionariedade:

Como o objetivo é prever os retornos futuros, foi preciso
transformar as séries de precos em séries de retornos didrios.
Seja P, o preco de um fundo ou valor de um indicador em
determinado dia, seu retorno é definido por [31]:

by

Ri= -t _
TP,

1 (19)

Tabela III
RESULTADO DO TESTE DE ADF SOBRE AS SERIES DE RETORNOS DOS
FUNDOS E INDICADORES

Séries ‘ Estatistica ADF'  Valor-p?
ABCPIT | -11.827 0,000
BBFI11B -21,791 0,000
BBPOI1 | -13,783 0,000
BBRCI11 -47,489 0,000
BPFF11 ‘ -17.530 0,000
BRCRI11 -17,327 0,000
CBOP11 ‘ -18.724 0.000
CEOCI1 -12,313 0.000
CTXT11 ‘ -7,155 0.000
FAMBI1B  -24,805 0,000
FCFL11 | -33,857 0,000
FIGS11 9,112 0,000
FLMAI1 ‘ -17,664 0,000
FPAB11 -12,360 0,000
HGBS11 ‘ -16,941 0.000
HGCRI11 -19,711 0.000
HGREI11 ‘ -17,004 0.000
JSREI1 -12,744 0,000
KNCRI1 | -11,683 0,000
KNRII1 -14,071 0,000
MBRFI11 ‘ -48,164 0,000
MXRF11 -16,816 0,000
PQDP11 ‘ -18,256 0.000
RBBVI11 -30,541 0.000
RBRDI1 ‘ -9,672 0.000
RNGOI11 -17,137 0,000
SDIL11 | -17.789 0,000
SHPH11 -12,001 0,000
SPTWI1 | -17,592 0,000
VLOL11 -21,293 0,000
VRTAIL1 ‘ -17.205 0,000
XPCM11 -10,043 0.000
XTEDI1 ‘ -14,140 0.000
IMA-B -41,264 0,000
IMA-C | -40,177 0,000
IMA-S -1,039 0,739
IRF-M | -25.355 0,000
IMA-G -41,024 0,000
EMBI ‘ -17,680 0,000
VIX -18,378 0,000
S&P ‘ -9.428 0.000
Céambio -43,702 0,000
IFIX | -10.220 0,000
IBOV -15,002 0,000

LA estatistica ADF, é um nimero negativo, quanto mais negativo, mais
indicativo o teste se torna de rejeitar a hipétese nula de que existe raiz
unitdria na série. 2E a probabilidade de rejei¢do da hipétese nula quando ela
¢é verdadeira.

Sobre as séries de retornos, foi aplicado o teste de ADF
para confirmar a estacionariedade em cada uma das séries.

Como ja era esperado, quase todas as séries passaram no
teste, com uma probabilidade menor que 0,1% de serem
ndo estaciondrias, como demostrado na tabela III. Apenas
a série de retornos do indicador 'IMA-S’ apresentou alta
probabilidade de ndo estacionariedade no teste.

Analisando o indicador, foi visto que como ele se comporta
de forma diferente dos demais, apresenta pequenos retornos
didrios sempre positivos. Por isso, foi optado por descartar
esse indicador.

Por fim, a base de dados final ficou com 33 séries de
retornos didrios dos fundos e 10 séries de indicadores, cada
uma com 1558 amostras.



3) Conjunto de treino, validagdo e teste:

A separacdo dos conjuntos de treino, validacdo e teste
foram feitas nas propor¢des aproximadas de: 70%, 15% e 15%
respectivamente.

E possivel verificar pela figura 12, que o conjunto de dados
abrangeu todo o periodo da pandemia mundial do Coronavirus
(COVID-19), fato com consequéncias inéditas na volatilidade
das séries de retornos. Por isso, inicialmente foi excluido um
periodo de 135 dias do conjunto de dados, uma vez que
com uma volatilidade tdo alta, os dados de um unico dia
poderiam distorcer a média de todo o periodo de testes. Ao
final dos experimentos iniciais, esse periodo serd incluido para
comparagao.

Retornos do IFIX

0050 4

0025 4

0000

—0.025

—0.050

Betornaos do indice

=0.075

—0.100 1

—0.125

015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Figura 12. Separacdo dos dados em treino, validacdo e teste indicados pelas
cores verde, amarela e vermelha respectivamente. Fonte: Elaborado pelo autor.

Assim, o conjunto de treino ficou com 1000 amostras e
o conjunto de validacdo e teste com 200 amostras cada um.
Tratando-se séries temporais, os dados ndo foram embaralha-
dos e foram tomados de forma sequencial, como mostrado no
grafico da figura 12. Os dados ndo precisaram ser normali-
zados uma vez que a série de retornos ja apresenta a mesma
ordem de grandeza para todos os dados.

4) Entrada de dados:

Como um dos objetivos especificos deste artigo € verificar
se o uso de indicadores macroecondmicos melhora sua
capacidade preditiva das RNAs as entradas foram separadas
em 3 conjuntos de dados.

1) Fundo analisado ;

2) Fundo analisado, IMA-G, IFIX, IBOV;

3) Fundo analisado, IMA-G, IFIX, IBOV, Cambio, EMBI,

IMA-B, IMA-C, IRF-M, VIX, S&P.

Como exemplificados na figura 13, o 1° conjunto apenas
com o retorno do fundo (laranja). Um segundo que adicionou
3 indicadores (azul) e terceiro conjunto com todos os 10
indicadores (vermelho).

cuw £=3 t-2 t-1 t
Retorno Retorno | | Retorno | | Retorno
do fundd)| || do fundo | | do fundo | | do fundo

% % % %
IMA-G IMA-G IMA-G IMA-G

% IFIX H % IFIX K

|
(o] [
|

%IBOVI I%IBOVH%IBOVH%IBOV}\

% % % %
Cambio Cambio | | Cambio | | Cambio
Retorno
[% EVBI [% EMBI l [% EMBI ] [% EMBI F LSTM do fundo
(t+1)
% IMA-Bl| | % IMA-B| | % IMA-B | | % IMA-B
% % % %
IMA-C IMA-C IMA-C IMA-C
% % % %
IRF-M IRF-M IRF-M IRF-M

| % VIX | | % VIX |

% VIX H % VIX

% S&P | | % S&P || % S&P

% S&P ]

Figura 13. Sele¢@o das entradas dos modelos para janela temporal de 3 dias.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Os dados normalmente estdo dispostos em 2 dimensdes:
amostras e variaveis (atributos). A entrada de dados em uma
rede LSTM tem uma particularidade, ela tem 3 dimensdes.
Além das amostras e varidveis, existe uma dimensao de janela
temporal. Nesse caso, os dados passam por uma remodelagem
conforme o tamanho da janela temporal escolhida.

A variagdo do tamanho da janela temporal faz com que
a quantidade de dados disponivel em cada periodo varie em
alguns poucos dias. Por esse motivo, e para garantir que
mesmo nas diferentes configuragcdes as redes iriam executar
os experimentos exatamente sobre os mesmos dados, foi
necessdrio incluir um intervalo de 7 dias entre os dados de
treino e validacdo, que pode ser observado na figura 12.

B. Treinamento dos modelos

Nessa etapa, foram utilizadas redes LSTM, escolhidas pela
caracteristica de preservar o gradiente e serem estudadas na
literatura para fazer previsdes em séries temporais [25].

1) Configuracdo:

Para todas as redes LSTMs utilizadas neste trabalho foi
adotado a seguinte arquitetura: uma camada de entrada, uma
camada oculta e a camada de saida. O tamanho do lote em 50
e o treinamento limitado a 500 épocas de treino, tendo como
base trabalhos semelhantes que se limitaram seus treinamentos
a valores semelhantes ou menores [6] [25].

A funcdo de ativacdo escolhida para camada de saida foi a
linear, pois, os valores de saida da regressdo podem assumir
valores negativos.
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Figura 14. Exemplo da arquitetura da rede proposta, com uma janela temporal
de 5 dias e usando o conjunto de dados 2, totalizando 435 pardmetros
treindveis. Fonte: Elaborado pelo autor.

Este trabalho foi desenvolvido em Python (v3.7.10). A lin-
guagem foi escolhida pela vasta gama de recursos e bibliotecas
disponiveis para trabalhar com algoritmos de aprendizagem de
mdquina e rapidez no desenvolvimento.

A principal biblioteca usada foi o Keras (v2.3.1), uma
conhecida API de aprendizado de mdquina, que forneceu a
implementagdo da LSTM. Pandas (v1.2.4) para manipulagdo
e andlise de dados. Statsmodels (v0.11.1) que forneceu a
implementacdo do teste ADF e Tensorflow (v1.15.0) que
foi necessdrio para implementacdo da funcdo de custo
customizada. Toda simulacdo executou em uma mdiquina
local, fazendo uso da CPU (Intel Core i7-6700) com 32Gb
de ram com sistema operacional Windows 10 PRO x64.

2) Hiperpardmetros:

Para um estudo mais abrangente, foram adotadas variacdes
em alguns pardmetros de configuragdo. O nimero de neurdnios
na camada oculta variando entre 4, 8 e 16. O tamanho da janela
temporal variando entre 1, 3, 5 e 7 dias.

Desta forma, a combinac¢do das variagdes de configuragdo
da rede, com os 3 conjuntos de dados vistos na sessdo I11-A4,
resulta em 36 (3x4x3) modelos para cada um dos 33 fundos
analisados.

3) Fungdo de custo:

Como visto no capitulo II-D4 a funcdo de custo MSE,
por sua caracteristica de penalizar valores discrepantes, é
ideal para previsdo de pregos, onde outliers sdo esperados,
porém, devem ser penalizados. Por outro lado, por ser uma
funcdo puramente estatistica e simétrica, previsdoes negativas e
positivas de mesma magnitude de erro tem o mesmo valor de
custo [21]. Como neste trabalho, o sinal das previsdes € o que
vai guiar a tomada de decisdo, ignorar essa informagdo seria
uma falha de representacdo do modelo.

Em seu artigo, Lee (2007) exemplifica 4 funcdes para
avaliar corretamente problemas de previsdes de retornos fi-
nanceiros. O problema é que a implementacdo delas para
uso no treinamento da rede, esbarra na fun¢do de otimizagdo
vista no capitulo II-D5, que depende que estas fungdes sejam
diferencidveis e elas ndo sdo.

Uma funcdo de custo alternativa foi proposta por Cheung
(2020) e adaptada para o uso neste trabalho. Ela foi nomeada
como direction loss, neste trabalho ela sera referenciada como
DMSE.

O conceito basico dela é penalizar a funcdo MSE toda
vez que a direcdo (sinal) do valor da previsdo for diferente
do esperado. A penalizacdo é dada pelo coeficiente o que
multiplica o valor da MSE original. Quanto maior o « maior
¢ a penalizacdo. Neste trabalho foi adotado v = 10 o que
significa que a cada erro de direcdo o custo é multiplicado
por 10.

MSE(0),
MSE(0)

DMSE(®) = se os sinais forem iguais
B caso contrdrio
(20)

4) Parada antecipada:

Foi adotado um critério de parada antecipada (early stop-
ping) para o treinamento dos modelos por dois motivos:
Evitar o overfitting por excesso de treinamento e também para
encurtar a etapa de treinamento das 1.188 (36 configuracdes
x 33 fundos) redes.

Validagéo

Parada antecipada

Erro

Epocas

Figura 15. Exemplo do funcionamento da parada antecipada. Fonte: Elabo-
rado pelo autor.

O critério escolhido foi parar o treinamento sempre que
a taxa de erro no conjunto de validagdo ndo diminuir apds
25 épocas. Quanto menor esse nimero maior o risco da rede
encontrar-se em um platd no treinamento que eventualmente
poderia melhorar depois de um tempo.



C. Estratégia de investimento

A estratégia de investimentos de um investidor hipotético

¢ feita diariamente. Ao final de cada dia, no fechamento
do mercado, a rede previamente treinada € alimentada com
os dados atuais e faz a previsdao do retorno de cada ativo
para o proximo dia. Se a previsdo de retorno da rede for
maior que zero, o investidor assume uma posi¢do comprada
no ativo, esperando que o valor do ativo suba no dia seguinte.
Se a previsdo for menor que zero, o investidor assume uma
posicdo vendida no papel, esperando que o valor do ativo
caia. A predicdo do modelo pode ficar em zero, nesse caso, o
investidor hipotético ndo faz nenhuma operagao.
Se a previsdo se mostrar correta, o lucro correspondera a
variacdo de preco efetiva do papel no dia, caso contrario,
a variacdo do dia entrara como perda. Para simplificar a
avaliacdo, custos de transacio ndo s@o incluidos.

N

retorno total = Z sign(fi) * Vit
t=0

2n

Matematicamente o retorno da aplicacdo da estratégia é dada
pela formula 21, onde sign(f) é o sinal do valor de saida do
modelo e Y o retorno efetivo do ativo.

Foi implementada também uma estratégia modificada, nela,
a posicao comprada s6 é assumida nos casos em que a previsao
de retorno for > 0,1% e a posi¢do vendida quando o retorno
for < —0,1%. Os casos em que a previsdo ficar no intervalo
de [-0,1%, 0,1%] representaria uma indefini¢do da previsao,
uma vez que os valores estdo proximos a zero, entdo nenhum
posicionamento € feito e € atribuido retorno zero para o dia.
Com o retorno total sendo dado pela formula 22.

sign(f) * Yi1  se|fi] > 0.1%

N
retorno total’ = E o
0 caso contrario

t=0

(22

Em outras palavras, em caso de duvida da previsdo do
modelo, o investidor ndo faria nenhuma operagcdo naquele
dia.

1) Regressdo ou classificacdo:

Um olhar mais atento poderia questionar se com a estratégia
adotada o problema ndo passaria a ser de classificagdo em
vez de uma regressdo. Alguns trabalhos seguem a linha da
classificacdo [12] com a saida do modelo sendo bindria:
compra’ ou 'venda’.

Esse tratamento certamente simplificaria o problema, mas ao
particionar uma saida continua como pregos ou retornos para
uma saida bindria, existiria perda de informag¢do e diminui¢do
da variancia dos dados.

Um investidor ndo deveria estar preocupado, ao menos
a principio, tdo e somente em quantos dias ele acertou o
movimento e sim qual foi o retorno financeiro que ele teve
ao final de um periodo. Para tal, a amplitude do movimento

¢ importante, mas a informacdo da amplitude seria perdida
numa binarizacdo da saida.

Por estes motivos, mesmo que a estratégia de investimentos
adotada pareca assumir um formato bindrio, o problema de
previsdo de tendéncias de retorno ainda € melhor representado
como um problema de regressao.

D. Métricas de avaliagcdo

Para quantificar o desempenho dos modelos na regressao,
sdo utilizados métricas que analisam as diferengas entre a série
de valores previstos e a série de valores reais. Neste trabalho
serdo aplicados a ja citada fung@o de erro quadratico médio
(MSE) e o coeficiente de determinacio R? que é uma medida
estatistica que basicamente, indica quanto o modelo foi capaz
de explicar os dados coletados, dado pela equacdo:

N L =\2
R2—1_ iz Wi — W) (23)

S (i — 5i)?

onde N € nimero de observacdes, 7; média das observacoes
e 7; € o valor estimado de ;.

Como ja foi melhor detalhado no capitulo da funcdo de
custo, fungdes puramente estatisticas nao sdo ideais no con-
texto deste problema, por isso, além das métricas MSE e R2,
foi utilizado a DMSE (férmula 20) e outras 2 métricas citadas
no artigo do Lee (2007) que ndo puderam ser implementadas
como fun¢do de custo devido a ndo serem diferenciaveis, mas
que funcionam para avaliagdo dos resultados.

Sao elas a mean forecast trading returns (MFTR) e mean
correct forecast directions (MCFD):

1

MFTR = v (24)

N
* Zsign(ft) * Y

t=0

N
1 . .
MCFD = ~* ;,0 sign(fe) * sign(Yiy1) >0 (25)

A primeira, nada mais é do que o retorno médio didrio
visto no capitulo anterior. A segunda € a média da somatdria
do nimero de vezes que o sinal da previsdo foi 0 mesmo do
valor efetivo, ou simplesmente, a porcentagem de dias em que
o modelo acertou o movimento correto dos ativos (alta ou
baixa).

E. Base de comparacdo

As métricas avaliam e comparam os modelos entre si,
mas € preciso ter uma base de comparagdo (baseline) para
comparar o desempenho da estratégia de investimentos usando
os modelos com o préprio mercado de ativos.

Por exemplo, um modelo que teve retorno médio de 0,1%
ao dia por determinado periodo pode ser considerado bom?
Depende, se o ativo analisado valorizou no mesmo periodo
0,2% ao dia, um investidor que tivesse comprado o ativo e



ndo feito nenhuma outra operagdo de compra e venda, teria
tido o dobro de retorno.

E possivel criar bases de comparagio com diversas comple-
xidades de estratégias, esse trabalho vai limitar-se a estratégias
bem simples, a ideia aqui é apenas dar uma nocao de desem-
penho geral do mercado no periodo analisado.

Para isso, foi definido 4 estratégias de comparacao:

e Buy and Hold: E um dos benchmarks mais usados
na renda varidvel, consiste em ficar comprado no ativo
durante todo o periodo, ndo realizando nenhuma outra
operacao;

« Sempre vendido: E a estratégia oposta ao Buy and Hold,
onde o investidor acredita na queda constante e fica
vendido no ativo durante todo o periodo, nao realizando
nenhuma outra operagao;

o Segue tendéncia: Nessa estratégia o hipotético investidor
acredita que a tendéncia atual vai continuar, ou seja, se
hoje o ativo valorizou, amanha deve continuar subindo;

o Retorno a média: Oposta da ’Segue tendéncia’, onde o
investidor acredita que se hoje o ativo valorizou, amanha
ele devera cair.

Estas estratégias servirdo como comparativo na avaliagao
da rentabilidade resultantes dos modelos treinados.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nessa sessao serdo descritos e discutidos os resultados obti-
dos com o uso das metodologias descritas no capitulo anterior.
Para uma visualiza¢do mais assertiva, dado que algumas tabe-
las t€ém muitos valores, os mais relevantes foram destacados
em negrito e os piores valores coloridos em vermelho.

O primeiro passo foi estabelecer as bases de comparacdo
descritas no capitulo III-E. A tabela VII contem lista cada
um dos 33 fundos selecionados para este estudo com seus
respectivos resultados no periodo do conjunto de teste.

Para tentar mitigar que o acaso tenha grande interferéncia
nos resultados, uma vez que os dados utilizados neste trabalho
estdo sujeitos a muito ruido, os resultados a seguir serdo
apresentados usando a média da regressdo dos modelos de
cada um dos 33 fundos.

Tabela VII
BASE DE COMPARAQAO - LISTA DE FUNDOS
Fundo | B&H! SV2 ST3 RM*

BBFITIB | -0,03% 0,03% 0,28% -0,28%
BBPOI1 | -0,13% 0,13%  020% -0,20%
BBRC11 | -0,09%  0,09%  0,16%  -0,16%
BCFF11 | -0,01% 0,01%  003% -0,03%
BPFF11 | -0,08%  0,08%  -0,02%  0,02%
BRCRI11 | -0,04% 0,04%  0,05% -0,05%
CEOC11 | -0,07%  0,07%  -0,14%  0,14%
CTXTI1 | -025% 025% -0,03%  0,03%
FAMBI1IB | -047% 047%  0,15% -0,15%
FCFLI1 | 0,05% -0,05% -0,18%  0,18%
FIGSI1 | -0,04% 0,04% -0,07%  0,07%
FPABL1 | -0,08% 008% -049%  049%
HGBSI11 | -0,02% 0,02%  0,07% -0,07%
HGCRI11 | 0,03% -0,03% 0,01% -0,01%
HGLGI! | -0,03% 0,03%  0,10% -0,10%
HGRELl | -0,03% 003% -0,01% 0,01%
JSREIL | -0,02%  0,02%  -0,06%  0,06%
KNCRI1 | 0,02% -0,02% -0,01% 0,01%
MBRFII | -0,19% 0,19% -0,17%  0,17%
MXRF11 | 0,00 000% 000%  0,00%
ONEF11 | 001% -0,01% -0,18%  0,18%
PQDPIl | -0,01% 0,01% -021% 021%
RBBVIl | 0,06% -0,06% -0,15% 0,15%
RBEDI11 | -0,04% 0,04%  0,00%  0,00%
RBVAIl | -0,10% 0,10%  0,02%  -0,02%
RCRBI11 | -0,04% 0,04% -0,06% 0,06%
RNGOI11 | -0,07% 0,07%  -0,09%  0,09%
SDILI1 | 0,05% -0,05% -0,05%  0,05%
SHPHI11 | 0,03% -0,03% -027%  027%
THRAIL | 0,04% -0,04% -0,01%  0,07%
VLOLI1I | 0,02% -0,02% -0,09%  0,09%
XPCMI11 | -0,11% 0,11%  0,53% -0,53%
XTEDII | -0,01% 0,01% -022%  022%

LBuy and Hold, 2Sempre vendido, 3Segue tendéncia, *Retorno a média

Tabela VIII
BASE DE COMPARAGAO - MEDIA DOS 33 FUNDOS

| B&H SV ST RM
Acertos - - 44,45% 50,83%
Retorno médio | -0,050%  0,050% -0,029%  0,029%

Nas tabelas IV, V e VI sdo apresentados os resultados
médios das redes com as diferentes configuragdes de hiper-
parametros, para os 3 conjuntos de entrada.

Na tabela IV mostra os resultados dos modelos que rece-
beram apenas o proprio retorno do fundo como entrada. Em
média os resultados obtidos usando uma janela temporal de 5
e 7 dias se mostraram melhores.

Os resultados da tabela V sdo com os modelos que além
do préprio fundo, receberam 3 indicadores como entrada.
O retorno médio e porcentagem de acertos foram levemente
superiores aos da tabela anterior, mas com uma piora signifi-
cativa da métrica R

Na tabela VI € apresentado os resultados do uso de todos
os indicadores como entrada. Ela demonstra uma piora média
de todos os indicadores utilizados, apresentando até um caso
de retorno médio negativo.



Tabela IV
CONJUNTO DE ENTRADA 1 - MEDIA DOS 33 FUNDOS

camada oculta 8 16
janela temporal 1 3 5 7 1 3 5 7 1 3 5 7
R? | -1,54% -298% -123% -192% | -147% -192% -1,11% -1,41% | -1,94% -1,30% -1,61% -1,84%
MSE x10% 1,893 1,906 1,840 1,850 1,844 1,843 1,832 1,837 1,883 1,840 1,840 1,838
DMSE x102 1,256 1,289 1,090 1,107 1,052 1,034 1,046 1,053 1,279 1,081 1,031 1,022
Acertos | 49,39%  48,58%  49,55%  48,94% | 49,62% 49,11%  48,76%  49,18% | 4927%  49,12% 49,11%  48,85%
Retorno médio | 0,026%  0,002%  0,049%  0,035% | 0,052%  0,052%  0,038%  0,044% | 0,010% 0,040%  0,058%  0,053%
Tabela V
CONJUNTO DE ENTRADA 2 - MEDIA DOS 33 FUNDOS
camada oculta 8 16
janela temporal 1 3 5 7 1 3 5 7 1 3 5 7
R? | 345% -373% -203% -336% | -1,60% -2,58% -2,85% -1,99% | -1,60% -2,00% -2,65% -2,92%
MSE x10% 1,888 1,916 1,841 1,897 1,842 1,864 1,843 1,856 1,849 1,847 1,874 1,865
DMSE x103 1,177 1,261 1,081 1,221 1,029 1,089 1,053 1,168 1,110 1,094 1,198 1,161
Acertos | 49,73%  49,44%  4948%  48)16% | 4989%  49,32% 48,76%  49,15% | 50,03%  48,77%  49,59%  48,67%
Retorno médio | 0,049%  0,022%  0,053%  0,032% | 0,064%  0,045% 0,047%  0,045% | 0,044%  0,034% 0,041%  0,043%
Tabela VI
CONJUNTO DE ENTRADA 3 - MEDIA DOS 33 FUNDOS
camada oculta 8 16
janela temporal 1 3 5 7 1 3 5 7 1 3 5 7
R? | 575% -147% -1324% -509% | -6,56% -592% -469% -579% | -2,53% -2,80% -3,77% -5.48%
MSE x10% | 1,903 1,915 2,015 1,895 1,925 1,912 1,891 1,917 1,867 1,874 1,888 1,908
DMSE x10% | 1,203 1,174 1,405 1,119 1,290 1,106 1,074 1,267 1,080 1,033 1,194 1,237
Acertos | 48,82%  4830%  48,14%  4745% | 48,7710% 48,61% 4798%  47,64% | 49,36%  48,32%  47.82%  47,58%
Retorno médio | 0,015%  0,022%  -0,003%  0,019% | 0,005% 0,034% 0,039% 0,011% | 0,049%  0,040% 0,011% 0,005%
No geral, é possivel fazer algumas constatacdes iniciais. Tabela IX

Mesmo na melhor configuragdo o retorno médio de 0,064%
ao dia ndo foi muito superior a melhor baseline que foi de
0,050%. Os piores resultados se concentraram no uso de 4
nés na camada oculta e que no geral o conjunto de entrada 3
foi consideravelmente pior que os outros dois.

Outro fato que chamou atencdo foi a métrica R? ficou
negativa para todos as configuracdes, em média. Informagao
que poderia indicar que os modelos tiveram algum tipo de
problema durante a fase de treinamento. A confirmacdo dessa
suspeita aconteceu quando os modelos foram apresentados aos
dados de treinamento e o R? continuou negativo (na média dos
33 fundos) para todas as configura¢des de hiperparametros e
conjuntos de entrada, um sinal claro de underfitting. Prova-
velmente os modelos ndo foram capazes de encontrar relagcdes
entre as entradas fornecidas e a saida esperada.

Uma nova filtragem dos fundos foi realizada, selecionando
apenas aqueles que durante a fase de treinamento apresentaram
R? acima de 1%, na tentativa de selecionar apenas os fundos
nos quais a entrada tinha alguma significancia estatistica para
o objetivo. Essa selecdo resultou em 6 fundos: BPFF11,
FPAB11, KNCRI11, MBRF11, THRAI1 e XPCM11.

Os resultados a seguir serdo apresentados usando a média
apenas desses 6 fundos selecionados, excluindo as colunas
referentes a camada oculta com 4 nés e o conjunto de entrada
3 que tiveram os piores resultados no experimento anterior. A
base de comparacio foi novamente calculada, sem apresentar
grandes diferencas com a anterior.

BASE DE COMPARAGAO - MEDIA DOS 6 FUNDOS COM R? > 1% NA FASE
DE TREINAMENTO

| B&H SV ST RM
Acertos - - 43,33% 49.42%
Retorno médio | -0,067% 0,067%  -0,037%  0,037%

Olhando para os nimeros, ndo ha grande diferenca em relacao a médias dos
33 fundos iniciais da tabela VIII

Tabela X
CONJUNTO DE ENTRADA | - MEDIA DOS 6 FUNDOS COM R? > 1% NA
FASE DE TREINAMENTO

camada oculta 8 16

janela temporal 1 3 5 7 1 3 5 7
R 0,19% 0,92% 0,58% 1.09% 0,26% 1.27% 0,76% 1,34%
MSE x10* 2451 2,424 2412 2,408 2441 2,406 2411 2,395
DMSE x10% 1,562 1,346 1,364 1,452 1,568 1,369 1,364 1,359
Acertos | 50,92%  50,58%  49.83% 50.42% | 50,83%  50.33%  50,08%  51,00%
Retorno médio | 0,109%  0,168%  0.151%  0,157% | 0,109%  0.159%  0,165% 0,181%

Tabela XI

CONJUNTO DE ENTRADA 2 - MEDIA DOS 6 FUNDOS COM R? > 1% NA
FASE DE TREINAMENTO

camada oculta

8

16

Jjanela temporal

1

3

5

7

1

3

5

7

RZ | -081% -074% -1,55% -254% | -075% -042% -178% -2,55%

MSE x10* 2,455 2,443 2,422 2,438 2,448 2,441 2,433 2,431
DMSE x10% 1,502 1,374 1,564 1,542 1,504 1,364 1,476 1,363
Acertos | 52,08% 49.42% 47,58%  48,00% | 52,00% 49,58% 47,75%  49,00%
Retorno médio | 0,150%  0,156%  0,094%  0,113% | 0,152%  0,159%  0.115%  0,166%

A tabela X mostra um resultado bastante superior em
comparacdo ao anterior contendo todos os fundos. Melhorando



em todas as métricas, R? positivo para todas as configuragdes,
porcentagem de acertos acima de 50% na maioria dos casos e
com a melhor configura¢do resultando em um retorno médio
de 0,181% ao dia, quase trés vezes maior que a melhor
baseline que foi o ’Sempre vendido’ com 0,067 %.

A tabela XI também mostra uma melhora significativa de
todas as métricas quando comparados aos da tabela V. Porém,
com resultados piores que os que foram treinados usando
apenas o conjunto de entrada 1.

Os resultados das tabelas X e XI deixam claros que a
metodologia inicialmente usada ndo funciona para todos os
fundos porque que muitos deles sofreram com underfitting.
Portanto, uma selecdo mais criteriosa se faz necessaria para
selecdo de fundos cujos modelos sejam mais significativos.

Todos os resultados apresentados até aqui, seguiram a
primeira estratégia descrita na sessdo III-C, na qual, caso a
previsdo de retorno da rede for maior que zero, o investidor
assume uma posicdo comprada no ativo, caso contrdrio as-
sume uma posicao vendida. Como consequéncia, o hipotético
investidor teria que tomar uma posicdo todos os dias.

Mas o que aconteceria com os resultados, caso ele tivesse
a opcdo de ndo operar caso o sinal retornado do modelo
nio fosse significativo o suficiente? Para responder a esta
questdo, foi adotado a estratégia modificada também detalhada
na sessdo III-C. Com ela, nos dias que a previsdo ficar no
intervalo de [-0,1%, 0,1%], que de certa forma representa uma
incerteza do modelo, o investidor ndo faria nenhuma operagao.

configuracéo obteve um retorno médio de 0,187% ao dia, que
durante os 200 dias de testes resultaria em um retorno total de
37,41% no periodo. Bastante superior aos baseline propostos.
O indice de acerto ficou pouco acima dos 52% em média
para conjunto de entrada 1, o que é compreensivel diante do
problema analisado, em que cada ponto percentual pode se
traduzir em elevados ganhos financeiros.

Um dltimo experimento foi feito, com a inclusao do periodo
inicialmente excluido devido a pandemia do COVID-19 nos
dados de teste. Sdo aproximadamente 100 dias que apresen-
taram uma volatilidade dos retornos didrios acima da média
histérica. Como esses dias ndo tinham sido incluidos nos
testes anteriores, as bases de comparacdo foram novamente
calculadas e apresentadas na tabela XIV.

Tabela XIV
BASE DE COMPARACAO - MEDIA DOS 6 FUNDOS COM R? > 1% NA FASE
DE TREINAMENTO - PERfODO DA PANDEMIA INCLU{DO

\ B&H Y% ST RM
Acertos - - 43,78% 49,56%
Retorno médio | -0,032%  0,032%  -0,005%  0,005%

Retorno médio das bases de comparagdo foram bem mais modestos quando
o periodo da pandemia foi incluido.

Tabela XV
CONJUNTO DE ENTRADA 1 - MEDIA DOS 6 FUNDOS - PERIODO DA
PANDEMIA INCLUIDO

Tabela XII
CONJUNTO DE ENTRADA 1 - MEDIA DOS 6 FUNDOS - ESTRATEGIA
MODIFICADA
camada oculta 8 16
janela temporal 1 3 5 7 1 3 5 7
Dias operando | 62,17%  66,83%  72,50% 70.42% | 62,67% 67,17% 71250% 71,25%
Acertos | 5434% 53,17% 51.67% 51.59% | 54,03% 5240% 51,46% 52,33%
Retorno médio | 0,155%  0,187%  0,166%  0,154% | 0,150% 0,179% 0,184%  0,177%

Uma comparagdo com a tabela X mostra uma melhora na porcentagem de
acertos e retornos médios em quase todas as configuragdes.

Tabela XIII
CONJUNTO DE ENTRADA 2 - MEDIA DOS 6 FUNDOS - ESTRATEGIA

MODIFICADA
camada oculta 8 16
janela temporal 1 3 5 7 1 3 5 7
Dias operando 64,58%  7083%  75,75%  7825% | 6525%  70,50%  7550%  77.58%
Acertos 51,69% 51,05%  48,09%  50.18% | 5223%  50,99% 47.77%  49.44%
Retorno médio | 0,144%  0,163%  0,126%  0,148% | 0,143%  0,148%  0.111%  0,124%

Uma comparagdo com a tabela XI mostra uma leve melhora na porcentagem
de acertos.

Os resultados dessa modificacdo podem ser vistos nas
tabelas XII, XIII e se mostraram promissores. Principalmente
com o conjunto de entrada 1, que melhorou tanto os indices
de acerto como retorno médio das opera¢des. No conjunto
2 foi observado apenas uma leve melhora porcentagem de
acertos com o retorno médio praticamente constante. Outra
vantagem que ndo foi considerada nesse trabalho mas que
na prética faz diferenga, € a reducdo nos custos operacionais,
uma vez que reduziu para aproximadamente 70% os dias de
operagdo, sem afetar o retorno obtido. O resultado da melhor

camada oculta 8 16
janela temporal 1 3 5 7 1 3 5 7
21-135%  -226%  -329%  3.62% | -1,37% -198% -327% -347%
MSE x10* 4350 4.364 4,388 4,406 4,350 4.357 4399 4411
DMSE x10% 2,904 2,957 3,027 3,067 2,920 2,917 3,035 3,032

Acertos
Retorno médio

51.00%
0,103%

50,17%
0,082%

49,94%
0,074%

50.78%
0,096%

50,89%
0,104%

49.89%
0,090%

50,06%
0,082%

50,78%
0,104%

Tabela XVI
CONJUNTO DE ENTRADA 2 - MEDIA DOS 6 FUNDOS - PERIODO DA
PANDEMIA INCLUIDO

camada oculta 8 16
" janela temporal_| 1 3 5 7 1 3 5 7
R? 0,46% 1,90% 221% 1,29% 0,61% 2,04% 2,93% 1,34%
MSE x10* 4,302 4,251 4,221 4,274 4,288 4,251 4,189 4,258
DMSE x10° 2,741 2,484 2,435 2,565 2,743 2,502 2,335 2,457
Acertos | 53,11% 51,72% 5139% 51,50% | 52,89% 5183% 51,56% 51,72%
Retorno médio | 0,184%  0,226%  0.233%  0235% | 0,181% 0231% 0254%  0,259%

Os resultados das tabelas XV e XVI devem ser comparados
aos das tabelas X e XI respectivamente. Os resultados médios
dos modelos usando o conjunto de entrada 1 com o periodo
da pandemia incluido, tiveram um retorno médio pior, apesar
das porcentagens de acertos tenham se mantidos quase nos
mesmos patamares. Entretanto, os resultados mais interessan-
tes sdo apresentados na tabela XVI, no qual, além de serem
superiores aos seus pares sem o periodo pandémico, pela
primeira vez, foram observados vantagens no uso do conjunto
de entrada 2 em relacdo ao conjunto 1. O uso de indicadores
macroecondomicos ajudaram os modelos a performarem melhor
nesse cendrio de maiores incertezas e volatilidade de tal
forma que a melhor configuragdo obteve um retorno médio de
0,259% ao dia durante os 300 dias de testes, o que resultaria



em um retorno total de 77,7% no periodo, mais de oito vezes
superior a melhor base de comparacdo do periodo.

Por fim, uma decisdo que se mostrou acertada foi o uso
da fun¢@o de custo DMSE para otimizacdo dos modelos. Era
esperado que um menor erro, resultasse em um maior retorno
médio, portanto, uma correlagdo negativa. Fato esse que pode
ser visto na tabela XVII, onde o DMSE obteve a melhor
correlacdo negativa dentre as demonstradas nesse trabalho.

Tabela XVII
CORRELACAO ENTRE AS FUNCOES DE CUSTO E O RETORNO MEDIO

MAE DMSE
0,096  -0,276

Funcdo de custo | MSE
Correlagio | -0.239

Na tabela X VIII foram selecionados resultados que demons-
tram essa melhor correlagdo na pratica.

Tabela XVIII
SELECAO PARA EXEMPLIFICAR A CORRELACAO ENTRE O RETORNO
MEDIO E AS METRICAS USADAS

R2 | -161% -130% -1,60%  -2,85%

MSE x10* | 1,840 1,840 1,842 1,843
DMSE x103 | 1,031 1,081 1,029 1,053
Acertos | 49,11%  49,12%  49.89%  48,76%
Retorno médio | 0,058%  0,040%  0,064%  0,047%

Foram escolhidos propositalmente resultados com praticamente 0 mesmo
MSE para facilitar a comparacao.

V. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve o objetivo de propor um modelo de
previsdo do mercado de fundos de investimentos imobilidrios
através de uma rede LSTM, alimentada com os dados
histéricos do proprio fundo e também verificar se o uso
de indicadores macroecondmicos auxiliariam a capacidade
preditiva dos modelos.

Com os resultados das previsdes obtidas no capitulo an-
terior, foi possivel verificar que as diversas configuracdes
tém diferencas significativas na capacidade de previsdo. Outra
constatagao foi de que o modelo proposto ndo funcionou para
todos os fundos inicialmente selecionados, pois muitos deles
sofreram com underfitting. Mas que apds uma nova selecdo
dos fundos, os resultados se mostraram promissores, tendo
um retorno médio didrio acima das bases de comparagdo
estabelecidas, com as melhores configuragdes obtendo um
retorno de tr€s a oito vezes maior para o periodo em relagdo
as bases de comparag@o propostas. Principalmente com o uso
da estratégia mais conservadora, na qual, nos dias em que a
previsdo apresente incerteza, ndo é feita nenhuma operacio,
com algumas configuragdes alcancando um indice de acerto
do sinal das opera¢des maior que 53%.

A questdo do uso de indicadores macroecondmicos, parece
ndo ter tido uma resposta definitiva. Para quase todos os
experimentos realizados, o subconjunto de indicadores usados
neste trabalho pareciam indicar que ndo eram tteis na previsao.
Com os modelos que utilizaram o conjunto de entrada 1
(que tinha apenas o histérico de retornos do préprio fundo

como entrada), performando melhor que os demais. A exce¢do
aconteceu quando nos dados de teste, foram incluidos o
periodo da pandemia do COVID-19, nesse caso o conjunto
de entrada 2 teve um desempenho muito melhor do que tinha
sido observado até entdo.

O motivo dessa melhora tdo significativa merece ser anali-
sada em trabalhos futuros, foram levantadas duas hipdteses
que podem ajudar a explicd-laz Num periodo com muitas
incertezas, indicadores macroecondmicos passam a ter re-
levancia maior para predicdo, pois os investidores estariam
mais preocupados com o cendrio macroecondomico do que com
o desempenho individual dos fundos; A lacuna deixada ao
excluir o periodo atrapalhou os demais experimentos.

Como contribui¢do, o uso da funcdo de custo DMSE mos-
trou que pode ser util, obtendo a melhor correlacdo negativa
com o objetivo principal que é maximizar o lucro. Apesar de
ter sido a melhor fungdo, o valor de -0,28 indica uma corre¢ao
baixa, o que deixa margem para novos trabalhos explorarem o
assunto, uma vez essa funcdo tem um parametro ajustavel a.
Se « for setado com um valor baixo, a amplitude do erro tem
maior importancia. Caso « seja setado com um valor alto,
a direcdo do erro passa a ter mais relevancia. Encontrar o
ajuste ideal ndo € trivial, uma vez que o investidor para ter
lucro precisa acertar a dire¢do do movimento e o lucro vem
da amplitude desse movimento.

Outro ponto a ser observado e trabalhado no futuro é a
definicdo de critérios de selecdo e tratamento mais individu-
alizado para cada fundo. Como visto, dos 33 fundos inicial-
mente selecionados, apenas 6 tiveram um treinamento efetivo.
A abordagem usada neste trabalho, de tratar os fundos de
forma homogénea, usando para todos os mesmos indicadores
macroecondmicos provavelmente ndo é adequada. Uma busca
de caracteristicas mais significativas também se faz necessaria.
Uma etapa inicial de clusterizagdo pode ajudar na obtencdo de
resultados mais consistentes para uma gama maior de fundos.

Uma limitacdo do estudo foi a ndo inclusdo dos custos
operacionais na contabilizacdo dos resultados finais. Parte da
motivacdo dessa decisdo foi devido ao fato das principais
corretoras do pafs, ndo cobrarem corretagem em operacoes
com FIIs [17]. Nao tendo portando, custos fixos nas operagdes,
com as Unicas taxas incidindo sobre o volume financeiro mo-
vimentado, que devem ser considerados em algum momento,
mas € algo muito particular de cada investidor.

Os resultados encontrados contribuem para o tema da
criacdo de modelos preditivos com o intuito de ajudar
operacdes com Fundos Imobilidrios. Esses resultados acima
da média, caso confirmados em um experimento pratico, vao
no sentido de contrapor a hipdtese do mercado eficiente até
mesmo em sua forma fraca.

Por fim ressalta-se que a drea de previsdes de mercados
financeiros € muito visada e estudada, o que prové uma
infinidade de outros caminhos a serem tomados a partir este
trabalho.
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