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Resumo

O presente trabalho se disp0s a discorrer sobre os impactos que os dados da pandemia
teriam em modelos de machine learning, no contexto do mercado de renda varidvel. Foram
avaliados, principalmente, modelos de Boosting, sendo eles o LightGBM, o CatBoost € o
XGBoost. Além disso, foi simulado um modelo de ensemble com o préprio LightGBM, um
Double Ensemble. A base para a modelagem foi uma biblioteca desenvolvida pela Microsoft
chamada Qlib, que serve como ferramenta para a extragdo de dados, modelagem e avaliacao

do desempenho dos modelos.

Para a modelagem dos 3 algoritmos citados, foram realizados muitos testes € muitas
mudancas de configuracdes, desde o processamento dos dados até a otimizacdo de hiperpa-
rametros. Essas alteracdes permitiram melhorar o desempenho dos modelos, demonstrando
que esses tipos de modelos que utilizam boosting, desempenham muito bem nessa situacao

proposta.

Por fim, foi visto o impacto dos dados da pandemia, quando colocados no dataset de
teste e quando colocados no dataset de treino e validacdo, mostrando que a depender da
caracteristica do bloco de dados utilizados o impacto pode ser mais severo em um ou em
outro, no caso, foram utilizados papéis que compde o Ibovespa e papéis que compde a bolsa

brasileira (B3) como um todo.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Arvores de Decisdo , Investimentos Quanti-

tativos, Testes de Dataset, Qlib, Mercado Financeiro.

i



SUMARIO

1 INTRODUGCAOD «tuuteeeeeeeeeeasannsssseeececsssssasssssssccccsssssannsssnes 1
1.1 1\ 01 3 77-N 07X 1
1.2 ()1 23 B 40 1 1
1.3 LIMITACOES DOS EXPERIMENTOS ... uitititttiiieeeiaeeeiiaeeeiiaeeeiaanns 2
1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO ..ttt tettiiiiee e e e eeiieae e eeeaiinaaaaaans 2
2 FUNDAMENTACAO TEORICA «vtviiieeereennneeeennnoseecsnsssseesnnsscannns 3
2.1 MACHINE LEARNING ...ttt e ttie e tie et eieeeeiaeeeieeeeraeaennaaas 3
2.1.1  CONCEITOS GERAIS .. \utttiiiettie et tiie et ie e i e e ie e ie e iaeeeaanns 3
2.1.2  TIPOS DE ALGORITMOS E BACKPROPAGATION .......coviiiieennnnaannnn.. 4
2.1.3  ALGORITMOS DE ARVORES DE DECISAO........ovuiuiuiniiaiiananne. 5
2.1.4 MODELOS UTILIZADOS ...\ttt ettt tiie e et et iieae e eiiiea e e e eeaanas 7
2.1.5 BIBLIOTECA QLIB ... e e e 9
2.2 MERCADO FINANCETIRO . ...ttt ettt et iiee e e e e ie e iie e iee e eaanns 14
2.2.1 BOLSA DE VALORES E INSTITUICOES DO MERCADO FINANCEIRO ...... 14
2.2.2  MERCADO DE ACOES ..ttt it e 14
2.2.3 INDICES E PARAMETROS RELEVANTES ... .ututuinenineneeee e 15
2.3 DESEMPENHO DO IBOV .. 16
3 ESTUDO EMPIRICO c.uvttiinnneeeeenneeeeeenoneeeeasanseeeasnnssscannnsnnns 17
3.1 OBTENCAO DOS DADOS ittt ittt 17
3.2 UTILIZACAO QLIB - US E CN Lottt 18
3.3 DADOS DO MERCADO BRASILEIRO E ALTERACOES .....ocvvviiieinnnnn.. 20
3.3.1  DIVISAO DO DATASET ..ttt ittt ie e et eanns 21
3.3.2 ESTRATEGIA E PROCESSADORES .. .\uuuuiiiiiiiiiaiiaeeieaaaaaaaaaaaaaaaaa... 22
3.3.3 MELHORIA DE HIPERPARAMETROS .....ottuuiiieeiiiiiiaeeeaeiiiiaaaeannns 23
4 ANALISE DOS RESULTADOS .« tttueteeneeenaseenscesnseasssesnscesascsnssanns 26
4.1 SIMULACOES US E CN .ttt 26
4.2 EXPERIMENTO 1 - PARTE L ...ooo e 28
4.2.1  LIGHTGBM. . o e i 28
4.2.2  CATBOOST ettt 29
4.2.3  XGBOOST ittt 30

1l



424  ENSEMBLE ..ttt ittt et e e e e e e e 30

4.2.5 COMPILADO DOS RESULTADOS EXPERIMENTO 1 - PARTEI .............. 31
4.3 EXPERIMENTO 1 - PARTE IL ..oooo i 32
4.3.1  LIGHTGBM. ..o e e e 32
4.3.2  CATBOOS T .ttt ettt e e e e e 33
4.3.3 X GBOOST ottt e 34
4.3.4  ENSEMBLE c.iiiiiiiiittittetettettttte ettt 35
4.3.5 COMPILADO DE RESULTADOS EXPERIMENTO 1 - PARTE II............... 35
4.3.6 CONCLUSOES EXPERIMENTO 1 ...iviiiiiiiiie it 36
4.4 EXPERIMENTO 2 - PARTE I ...ooi 37
4.4.1 LIGHTGBM . ... e 37
R 7 N 2 70 0 1 38
4.4.3 X GBOOST ittt s 39
444 ENSEMBLE ..iiiiitiiittt ittt 39
4.4.5 COMPILADO DE RESULTADOS EXPERIMENTO 2 - PARTE I................ 40
4.5 EXPERIMENTO 2 - PARTE Il ...ooo i 41
4.5.1  LIGHTGBM. ..o e e e 41
4.5.2 CATBOOS T ittt e e 42
4.5.3 X GBOOST ottt s 43
4.5.4  ENSEMBLE ..ttt ettt et ettt e e s 43
4.5.5 RESULTADO COMPILADOS EXPERIMENTO 2 - PARTE Il ................... 44
4.5.6 CONCLUSOES DO EXPERIMENTO 2 ..ituiiieeiiiiiiiiaeeeeeeiiiinaeeeennnnns 45
4.5.7 CONCLUSOES GERAIS...ttiiittiitttttittttettttteeetteteteteeeeeeeananes 45
4.5.8  TUTORIAL .iiiiiiiiet ittt eeeeaaaaaes 46
4.5.9 RECOMENDACOES PARA PESQUISAS FUTURAS ......civviiiiiiiiiiiaiinnn, 47
5 CONCLUSAOD ttttttitteneetessssssosssssssssssssssssssssssssosassasssnassas 49

6 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ¢ ttveeeereneeeeenneeesseesassnssaasnnsaansns 50



LISTA DE FIGURAS

2.1
22

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

4.9

4.10
4.11
4.12
4.13
4.14
4.15
4.16
4.17
4.18
4.19
4.20
4.21
4.22
4.23
4.24
4.25
4.26
4.27
4.28
4.29
4.30

Exemplo de Arvore de DECISAO .........cc.vveeeeeeeeieeeeeeeeee e 6
Desempenho do IBOV - https://br.financas.yahoo.com/chart/%5EBVSP ........ 16
Resultados CatBoost - US ... 26
Benchmark - IBOV até 2019 .....ooviiiiiiii e, 28
LightGBM com IBOV até 2019 ..ot 28
LightGBM com B3 até 2019 ....c.ouiiiiiiii e 29
CatBoost com IBOV até 2019 ........cuiiiiiiiiiiiii e 29
CatBoost com B3 at€ 2019 ..o 29
XGBoost com IBOV at€ 2019, .. oo 30
XGBoost com B3 at€ 2019...... oo 30
Ensemble com IBOV até 2019 ..o 31
Ensemble com B3 até 2019 ..o 31
Benchmark - IBOV até 2022 .....oviiiiiiiii e 32
LightGBM com IBOV até 2022 .......cooiiiiiiiiiiiii e 33
LightGBM com B3 até 2022 ......ouiiiiiiiie e 33
CatBoost com IBOV até 2022........cuiiuiiiniiiiii e 33
CatBoost com B3 at€ 2022 ......oiiiiiiiiiii i 34
XGBoost com IBOV at€ 2022.......ouiniiiiiiieiee s 34
XGBoost com B3 at€ 2022.......cuiniiiiiii e 34
Ensemble com IBOV até 2022 .........coiiiiiiiiiiiiiii e 35
Ensemble com B3 at€ 2022 ..ot 35
Benchmark - IBOV de 2021 @ 2022......cuiuininiiiiiie e 37
LightGBM com treino e validagdo do IBOV até 2019 .............cccooeiiiiienin. 37
LightGBM com treino e validagdo da B3 até 2019...........c.coooiviiiiiiinninn. 38
CatBoost com treino e validagao do IBOV até 2019..........c.cceviviiiiiiiininnn. 38
CatBoost com treino e validacdo da B3 at€ 2019.........c.covviiiiiiiinin.n. 38
XGBoost com treino e validagdo do IBOV até 2019...........coooiviiiiiiiinat. 39
XGBoost com treino e validagao da B3 até 2019.............coooiiiiiinnt, 39
Ensemble com treino e validacdo do IBOV até 2019 ...........cccceveviiiiiininnns. 40
Ensemble com treino e validacdo da B3 at€ 2019 ..........cocoiviiiiiiiiiinininnns 40
Benchmark - IBOV de 2021 @ 2022......cuiuininiiiiiiieee e 41
LightGBM com treino e validagdo do IBOV até 2020 .............ccceevieinene.n. 41



4.31
4.32
4.33
4.34
4.35
4.36
4.37

LightGBM com treino e validacio da B3 até 2020...........ccccevvviiiiiniiinennn. 42
CatBoost com treino e validagao do IBOV até 2020..........c.ccevvviiiiiniinininnnn. 42
CatBoost com treino e validagao da B3 até 2020 ..........ccceeveiiivininiiininennns 42
XGBoost com treino e validacao do IBOV até 2020...........ccoeviiiiiiinininennnnn. 43
XGBoost com treino e validagdo da B3 até 2020..........c.coeviiveiininiininene.n. 43
Ensemble com treino e validacdo do IBOV até 2020 ...........ccccevviviiininninennnn. 43

Ensemble com treino e validacdo da B3 at€ 2020 ..........cccoevivviiiiiinininn.. 44



LISTA DE TABELAS

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5

Compilado de Resultados com Teste até 2019 .......ccovvviviiiiiiiiiniiiiiinennns 31
Compilado de Resultados com Testes na Pandemia .............c.covuviiiinnnn.n. 36
Compilado de Resultados para dados de Treino e Validacdo até 2019 ............ 40
Compilado de Resultados para dados de Treino e Validacdo até 2020 ............ 44
Andlise da piora no desempenho das Partes..........oeeueuvivieniniininieneininenanns 46

Vil



Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

No presente ano de 2023, tem-se notado um altissimo aumento do interesse da populacao
brasileira e mundial em inteligéncia artificial e em investimentos de modo geral. De acordo
com pesquisa realizada pela McKinsey & Company, um ter¢o dos entrevistados afirma que
suas companhias j4 utilizam inteligéncia artificial em algum processo recorrente e 40% dos
entrevistados afirmaram que suas empresas aumentaram o investimentos em inteligéncia ar-
tificial no dltimo ano. Além disso, teve-se a explosdo de IA generativas no publico co-
mum, ndo se limitando a circulos e tecnologia. O maior expoente dessa popularizacao foi o
ChatGPT, que teve quando lancado o recorde de usudrios cadastrados, com 100 milhdes em
2 meses de utilizacdo.

Em relacdo a investimentos, nota-se um crescimento constante do niimero de investidores
ano a ano, com crescimento de 34% na modalidade de renda fixa e 23% em renda variavel, de
acordo com dados da prépria B3, de junho/22 a junho/2023. O numero total de investidores

chegou em junho/2023 a 17,6 milhdes de pessoas, com um potencial de crescer muito mais.

1.2 Objetivos

Aliando esses dois temas atuais € com a sinergia que eles apresentam, pensou-se no
presente trabalho de analisar o desempenho de diferentes modelos de inteligéncia artifi-
cial, quando impactados por variagdes extremas do mercado, como a pandemia. Com isso,
analisou-se como os modelos se comportam quando as altera¢des estdo no dataset de teste e

como eles se comportam quando as alteracdes estdo nos datasets de treino e validagdo.



1.3 Limitacoes dos Experimentos

Neste trabalho foram realizados alguns experimentos que simulam desempenhos de port-
félios montados pelos modelos de machine learning, porém essas simula¢des contém vérias
limitagdes. Os testes realizados sé levam em considerag@o caracteristicas inatas dos papéis,
como preco e volume de negociacdo, excluindo da andlise indicadores econdmicos, como
taxa de juros bdasica e PIB, além de eventos do mercado que s@o impossiveis prever. Tais
eventos podem ser qualquer grande noticia ou acontecimento que gere medo nos investidores
e acrescente risco as operacdes, como inicio de guerras, que podem ter impacto na economia
global, como o conflito Rissia-Ucrania, e acusagdes e julgamentos de corrup¢do, que foram
constantes nos ultimos 15 anos no Brasil. Esses eventos sdo componentes externos que nao

entraram na modelagem para as simulagdes da situacao proposta.

1.4 Estrutura do Trabalho

O trabalho contém 5 capitulos, sendo estruturado da seguinte forma.

Capitulo 2: foram abordados alguns pontos de fundamentacao tedrica, que auxiliardo

a compreensio dos experimentos realizados e na interpretacdo dos resultados.

 Capitulo 3: foram descritos os procedimentos dos experimentos, um pouco do passo
a passo do que foi feito para execucao e melhoria dos modelos.

* Capitulo 4: foram apresentados e analisados os resultados dos modelos, sendo dis-
cutidos os impactos que os dados da pandemia tem nos diferentes datasets. Também
foi descrito um pequeno tutorial, com dicas que podem auxiliar trabalhos futuros e

algumas recomendacdes de caminhos para futuras pesquisas.

Capitulo 5: serviu como a conclusio do trabalho, com reflexdes finais.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

2.1 Machine Learning

2.1.1 Conceitos Gerais

Machine learning] é uma forma de programagdo em que a mdquina simularia o apren-
dizado humano, gerando resultados cada vez mais precisos com uma grande quantidade de
dados. Algoritmos de machine learning tem diversas aplicagdes no mundo atual, como: re-
comendacgio de conteido em redes sociais e streaming, detec¢do de fraudes em transagdes
bancdrias, classificacdo de imagens, classificagdo de spam, andlises de negdcios, anélises de

acOes e muitas outras aplicacoes.

Pode-se descrever 3 métodos de machine learning: aprendizado supervisionado, o nao-
supervisionado e o semissupervisionado. No aprendizado supervisionado, o conjunto de
dados € rotulado anteriormente, de forma que o algoritmo se ajusta até chegar numa eficacia
adequada, tornando-se capaz de trabalhar com bons resultados no problema proposto. O
funcionamento desses algoritmos pode ser separado em 3 componentes, processo de decisao,
funcgao de erro e processo de otimizag@o. O processo de decisdo € basicamente a estipulacdo
de um padrao observado pelo algoritmo no conjunto de dados, ja a funcao de erro, avalia os
resultados obtidos por esse padrdo e confere a precisao com os rétulos dos dados. O processo
de otimizagdo € a atualizagdo das pontuacdes do modelo a fim de melhorar sua precisdo,
esse processo € repetido até que a maior precisdo possivel seja encontrada. No algoritmo
nao-supervisionado os dados ndo sdo rotulados, entdo cabe ao algoritmo identificar padrées
e semelhancas sem conhecer a "resposta”, ndo tendo a ajuda de uma classificacdo humana.
No semissupervisionado, a diferenca estd na quantidade de dados rotulados, utilizando uma

pequena parte rotulados e uma maior parte que nao contém rétulos.

E importante ressaltar que existem diversos tipos de algoritmos de machine learning e
cada um tem um certo tipo de problema que é mais indicado. Existem problemas, como

a classificacdo de spam, que pedem um algoritmo com aprendizado supervisionado, por



exemplo.

2.1.1.1 Divisao e Tratamento dos Dados

Como foi citado, os dados podem ser rotulados ou ndo rotulados, mas outro passo rele-

vante no tratamento desses dados € a divisdo em blocos: treino, validagdo e teste.

Os dados de treino sdo a maior parte do conjunto de dados disponivel e sd@o usados para o
treinamento do modelo escolhido, como citado anteriormente para encontrar o padrao nesses
dados.

O bloco de validacdo ja tem sua funcionalidade ligada a alteracdo e otimizacdo de hi-
perparametros, que por sua vez, sdo atributos que controlam o treinamento do algoritmo e
possibilitam uma generalizacdo, evitando problemas que o algoritmo s6 funciona para o con-

junto de dados proposto (overfitting) e problemas que a precisdo € muito baixa (underfitting).

O dataset de teste ja € uma avaliacdo do modelo e € utilizado para verificar a capacidade
de trabalhar com dados que ndo viu antes.
2.1.2 Tipos de Algoritmos e Backpropagation

Existem vdrios tipos de algoritmos sendo alguns extremamente comuns para as aplica-

coes citadas acima e, principalmente, para a anélise de produtos do mercado financeiro.

2.1.2.1 Regressao Linear

E um algoritmo mais utilizado para a predicao de valores, observando uma relagdo linear
entre os dados. Os inputs nesse algoritmo sao analisados para tragar uma relacao com alguma

variavel como resultado.

2.1.2.2 Regressao Logistica

Esse algoritmo faz previsdes de forma bindria, tendo como resultado uma probabilidade
de ocorréncia de um evento. A regressdao logistica se diferencia da regressdo linear pela

defini¢do da varidvel resultante como uma probabilidade e por precisar de um dataset maior.

2.1.2.3 Redes Neurais

As redes neurais tém esse nome devido a tentativa de simular o cérebro humano, com
varios neurdnios que realizam o processamento da informacdo. Esses "neur6nios"sdo cha-

mados de nds e fazem o processamento interligado dos dados recebidos. Cada n6 recebe



uma informacao e atribui um peso a ela, de acordo com a sua influéncia na saida, apds isso é

feita uma soma ponderada dos sinais e a saida depende se esse valor excede um certo limite.

A correcdo dos pesos em cada um dos nds pode ser feita de acordo com o tinico exemplo

apresentado (padrdo) ou pelo erro médio considerando um ciclo com N exemplos (batch).

Vale ressaltar um algoritmo muito comum que € o MLP (Multi Layer Perceptron), que

nada mais é do que uma rede neural com varias camadas (grupos de nos).

2.1.2.4 Backpropagation

O backpropagation é a propagacdo "para trds"do erro do algoritmo, avaliando o gradiente
descendente da funcdo de erro. A fun¢do de erro € o erro entre a saida obtida e a saida es-
perada (considerando um algoritmo de aprendizagem supervisionada), considerando o bloco
de inputs e os parametros utilizados. Ja o gradiente descendente € uma forma de minimizar
fungdes diferencias e quando aplicado a funcao de erro, € possivel achar o ponto de erro mi-
nimo da funcao, realizando a correcdo dos pesos. Por fim, a propagacdo "para trds"acontece
porque a primeira camada a ter seus pesos corrigidos € a ultima, tendo a primeira camada
como a ultima a ser corrigida, fazendo com que a correcdo seja propagada de camada em
camada.

2.1.3 Algoritmos de Arvores de Decisio

Os algoritmos de arvores de decisdao sdo amplamente utilizados para problemas de re-
gressdo, sendo possivel, fazer previsdes com base em algumas regras de decisdo. Seu fun-
cionamento se da, como o nome diz, com um formato de "arvore", tendo ramos e folhas,
sendo formada por uma sequéncia de nés, que sdo os pontos de decisdo. Os nds podem ser
nds internos, que representam atributos de decis@o, assim, a partir deles o dado pode ser
direcionado para um ramo diferente da arvore e nds terminais, que sdo os nds de resposta

(folhas).

O algoritmo funciona com 3 principais etapas, sendo elas a defini¢do de um critério de
parada, a avaliacdo dos scores dos atributos e a defini¢do de classes nos nds. A regra de
parada é uma condicao que determina se aquele € um né de resposta ou se ainda tem mais
caminhos (ramos), as classes sdo atribuicdes feitas nos nds e o score € basicamente uma
classificacdo, que identifica os atributos mais relevantes para o problema em questdo. Os
modelos de arvore de decisao também podem ser usados para problemas de regressdo, em
que o resultado é um valor numérico. Para isso, sdo utilizados os desvios padrdo dos valores
da varidvel target, para cada varidvel de predi¢do, assim, uma varidvel com um pequeno
desvio padrdo estd mais proxima da média, fazendo com que ele tenha uma importincia
grande na estruturacdo da arvore.
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Figura 2.1: Exemplo de Arvore de Decisdo

No trabalho, foram desenvolvidas vdérias simulacdes que utilizam &drvores de decisio,
mais especificamente técnicas de boosting, que sdo uma classificacdo de ensemble. Existem
varios tipos de ensemble, como Bagging, que utiliza alguns modelos, treinados por uma parte
do dataset, que devem ter caracteristicas parecidas, e assim obter a média dos valores dos
resultados dos modelos. Um exemplo de Bagging sao as Ramdom Forests. Outro modelo
muito importante sdo os de Boosting, que serdo amplamente discutidos na sequéncia. Os
algoritmos de boosting, treinam modelos um depois do outro, realizando alteracdes para
melhoria dos modelos seguintes, assim, fazendo com que modelos com desempenho ruim
ou simples tenham resultados melhores, ja que os erros cometidos nos modelos sdo utilizados

para correcOes e ajustes de peso nos seguintes.

2.1.3.1 Modelos de Boosting

No presente trabalho foram utilizados 3 modelos de boosting, todos pertencentes a classe
de Gradient Boosting, o LightGBM, o CatBoost € o XGBoost. Os modelos de Gradient Bo-
osting sdo formados por varias drvores de decisdo e cada drvore € influenciada pela anterior,
com a alteracdo de parametros, visando minimizar os erros. Essa alteragdo se da pela des-
cida do gradiente, que nada mais € que um método para minimizacao de uma fungao, no caso

desses modelos, minimizando a funcao de erro.

Alguns dos erros mais comuns usados em problemas de regressdo sao: o erro quadrético
médio (MSE), a raiz do erro quadritico médio (RMSE) e o erro absoluto médio (MAE).
Foram utilizados nas simula¢des o MSE e o RMSE, que t€ém as definicdes demonstradas a

seguir.
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Destaca-se que o objetivo do gradiente descendente € minimizar essas funcdes de erro,

assim melhorando as 4rvores seguintes, levando a melhores resultados.

2.1.4 Modelos Utilizados

Como descrito na secao anterior, foram utilizados algoritmos de Boosting, sendo que,

cada um deles tem origens e parametros diferentes. A seguir serd explicado um pouco de

cada modelo.

2.1.4.1 LightGBM

O LightGBM ¢ um modelo desenvolvido pela Microsoft, com foco em acelerar o treina-

mento e trabalhar bem com uma grande quantidade de dados. Isso acontece porque, dentre

outras especificidades, o LightGBM discretiza resultados continuos, fazendo com que ele

melhore a eficiéncia computacional, quando comparado com outros modelos.

Importante destacar quais sao os hiperparametros do modelo LightGBM, sendo trabalha-

dos nas simulagdes 8 deles.

Loss: Esse parametro defini qual € a funcdo de erro utilizada.

Colsample_bytree: Esse parametro define quais caracteristicas serdo amostradas para
construir cada arvore. Essa varidvel pode influenciar em complexidade e diversidade

de cada arvore.

Learning_rate: E a taxa de aprendizado do modelo, ela controla o tamanho da etapa de

cada iteracdo para chegar no minimo da fungao.

Subsample: E o grupo de dados oriundos da divisdo do dataset, que serdo amostra-
dos em arvores diferentes. Essa varidvel também pode influenciar na diversidade do

modelo.

Lambda_l1 e Lambda_I2: Sao as varidveis de regularizacio, responsaveis por penali-
zar os pesos dos atributos. A principal fungdo da regularizagdo € evitar overfitting e
aumentar a generalizacdo do modelo, mas pode ser prejudicial, a depender do valor,
fazendo com que o modelo ndo se adapte aos dados propostos.

Max_depth: E o tamanho de cada arvore, considerando o inicio até seu né terminal
mais longo. Esse também € um parametro que afeta na complexidade do modelo.



* Num_leaves: Esse parametro representa o nimero maximo de nds terminais por ar-
vore. Também interfere na complexidade do modelo.

 Num_threads: E o nimero de instru¢des que um processo pode ter. Esse valor depende

das caracteristicas do computador utilizado para o treinamento.

2.1.4.2 CatBoost

O CatBoost ¢ um modelo que trabalha muito bem com grandes quantidades de dados e
teve seu desenvolvimento muito ligado a protecdo contra overfitting. O CatBoost tem uma
caracteristica importante que € o Ordered Boosting, uma variacao do Gradient Boosting dos
outros modelos, em que o algoritmo cria uma ordem das classes baseada na suas importancias
para o modelo.

Vale destacar que vdrios hiperparametros sdao comuns ou similares aos modelos, logo
serdo explicado s6 os especificos do CatBoost. Os hiperpardmetros comuns com 0O outro
modelo utilizados sdo: Loss, Thread Count, Learning Rate, Depth (Max_depth), Subsalmple,
Colsample Bylevel (Colsample_bytree) e L2 Leaf Reg (Lambda_I2).

* Grow Policy: Esse parametro define a estratégia de crescimento da drvore, podendo

assumir os valores: SymmetricTree, Depthwise, Lossguide.

* Bootstrap Type: E uma defini¢io das amostragens dos dados que influencia na regula-

rizagdo e velocidade de processamento.

* Iterations: Essa varidvel define o nimero maximo de iteragdes de treinamento.

2.1.4.3 XGBoost

O XGBoost é um algoritmo de excelente desempenho em vérias competicdes de machine
learning e seu nome vem de Extreme Gradient Boosting.

Serdo explicados os hiperparametros que ainda ndo foram descritos nos outros modelos,
mas estdo presentes também: Learning Rate, Objective (Loss), Max Depth, Subsample, Col-
sample_bytree, Reg_Alpha e Lambda, N_jobs (Num_threads) e Num_rounds (Iterations).

1. Booster: Define qual tipo de booster serd utilizado, como o Gradient Boosting.
2. N_estimators: Esse parametros descreve o numero de drvores do modelo.

3. Random_state: Essa varidvel serve para definir alguns nimeros pseudoaleatérios na
constru¢cdo do modelo, como a inicializacao de pesos. Esse parametro permite a repro-

ducgdo do modelo,

4. Num_parallel_tree: E o nimero de arvores paralelas construidas no modelo.



5. Early_stopping_rounds: Define um valor de iteragdes que, caso ndo haja melhora no

desempenho do modelo nesse valor, o treinamento se encerra.

6. Eval_metric: E qual critério € analisado para parar o treinamento no nimero de itera-

coes dem melhora do early_stopping_rounds.

7. Features: Define como as features devem ser tratadas no treinamento do modelo, como
por exemplo, aplicando todas as features em todas as situagdes ou deixando o modelo

definir automaticamente quais aplicar.

2.1.4.4 Double Ensemble

O método de ensemble ja foi explicado anteriormente e todos os algoritmos de boosting
estdo dentro do modelo de ensemble, porém esse 4° modelo € um double ensemble. Assim,
o modelo é formado por uma légica de boosting, mas com as "arvores fracas"sendo algum

algoritmo, no caso, o LightGBM.

Os hipeparametros comuns desse modelo foram os seguintes: Loss, Alphal e Alpha2
(Lambda), epochs (iteracdes) e early_stopping_rounds.
1. "base_model": Define qual modelo serd utilizado no ensemble, no caso, Light GBM.

2. "num_models": Define o niimero de modelos no ensemble, quantos LightGBM serao

treinados em sequéncia.

3. "enable_sr"e "enable_fs": Sdo defini¢bes para fracionamento dos dados entre os mo-
delos e fracionamento das caracteristicas avaliadas.

4. "bins_sr"e "bins_fs": Numero de fracionamentos que vai para cada modelo.

5. "decay": E uma taxa que diminui a importanica de alguns modelos treinados, a fim de

melhorar o desempenho.
6. "sample_ratios": Representa quanto dos dados serd utilizado em cada modelo.

7. "sub_weights": Esse parametro define os pesos de cada modelo na decisao final.

2.1.5 Biblioteca QLIB

Para os testes e simulagdes foi utilizada a biblioteca Qlib, que é uma plataforma orien-
tada por IA para investimentos quantitativos, desenvolvida pela Microsoft. Ela foi criada
para facilitar o uso de IA em simulagdes de investimentos e auxiliar no desenvolvimento de
pesquisas na drea. A biblioteca oferece uma grande quantidade de recursos, desde scripts
para downloads de dados para as simulacdes, até personalizacdo de modelos sofisticados

com avancadas técnicas de apuragdo.
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Descreve-se algumas das funcionalidades disponiveis pela Qlib, aplicadas nos experi-

mentos, utilizando o exemplo do cédigo abaixo.

if

__name__ == "_ _main

Listagem 2.1: Codigo utilizando a Qlib

provider_uri = "~/.gqlib/glib_data/br_data"

GetData () .qlib_data(target_dir=provider_uri , region=REG_US,

exists_skip=True)
qlib.init(provider_uri=provider_uri, region=REG_US)

market = "all"

benchmark = ""“bvsp"

HUHHHABHAR AR R AR AR R AR AR AR A AR AR RS A
# train model
HURRRABRAR AR RAR AR RARARRAG A AR AR AR A
data_handler_config = {
"start_time": "2008-01-01",
"end_time": "2022-02-24",
"fit_start_time": "2008-01-01",
"fit_end_time": "2016-12-31",
"instruments": market,
"infer_processors": [],
"learn_processors": [
{"class": "Fillna"},
{
"class": "CSRankNorm",

"kwargs": {"fields_group": "label"}

] 9
"label": ["Ref ($Sclose, -1) / Sclose"]

# Modified model configuration

model_config = {
"class": "XGBModel",
"module_path": "glib.contrib.model.xgboost",
"kwargs": {
"booster": "gbtree",
"objective": "reg:squarederror",
"max_depth": 6,
"learning_rate": 0.03,
"n_estimators": 500,

"subsample": 0.8,
"colsample_bytree": 0.8,
"reg_alpha": 0.1,
"reg_lambda": 0.1,
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task =

"random_state": 42,
"verbosity": O,

"n_jobs": 4,
"num_parallel_tree": 4,
"early_stopping_rounds": 20,
"eval_metric": ["rmse"],
"num_round": 1500,
"features": "auto",

"model_type": "xgb",

{

"model": model_config,
"dataset": {

# model
model =
dataset

"class": "DatasetH",

"module_path": "glib.data.dataset",

"kwargs": {
"handler": {
"class": "Alphalb8",

"module_path": "glib.contrib.data.handler",

"kwargs": data_handler_config ,

}s

"segments": {

"train": ("2008-01-01",
"valid": ("2017-01-01",
"test": ("2021-01-01",

initiation

"2016-12-31"),
"2020-12-31"),
"2022-02-24"),

init_instance_by_config (task["model"])

= init_instance_by_config(task["dataset"])

port_analysis_config = {

"executor": {

'

"class": "SimulatorExecutor",

"module_path": "glib.backtest.executor",

"kwargs": {

"time_per_step": "day",

"generate_portfolio_metrics": True,

b

"strategy": {

"class": "TopkDropoutStrategy",
"module_path": "glib.contrib.strategy.signal_strategy",

"kwargs": {
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"signal": (model, dataset),

"topk": 20,
"n_drop": 2,
}s
}s
"backtest": {
"start_time": "2021-01-01",
"end_time": "2022-02-24",
"account": 100000000,
"benchmark": benchmark,
"exchange_kwargs": {
"freg": "day",
"limit_threshold": 0.095,
"deal_price": "close",
"open_cost": 0.0005,
"close_cost": 0.0015,
"min_cost": 5,
}s
}s
}
example_df = dataset.prepare("train")

print (example_df.head ())

# start exp

with R.start(experiment_name="workflow"):
R.log_params(xx flatten_dict (CSI300_GBDT_TASK) )
model . fit (dataset)

R.save_objects (#%{ "params.pkl": model})

# prediction
recorder = R.get_recorder ()
st = SignalRecord(model, dataset, recorder)

sr.generate ()

# Signal Analysis
sar = SigAnaRecord(recorder)

sar . generate ()

par = PortAnaRecord(recorder, port_analysis_config , "day")
par.generate ()

O cdbdigo € estruturado por 6 principais fungdes: extragdo dos dados, tratamento dos
dados, configura¢des do modelo, defini¢ao da tarefa, configuracdo da anélise do modelo por

backtest e execuc¢do das tarefas.

Na extracdo dos dados tem-se a a utilizacdo da funcio "get_data"para recuperar um da-
taset previamente selecionado em "provider_uri". De posse dos dados, € possivel dar inicio

a simulacdo, definindo qual mercado o modelo trabalhard, no caso para dados brasileiros,
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IBOV ou B3, e qual o benchmark a ser adotado.

No "data_handler_config"os dados passam por um tratamento, sendo definidas as datas
para inicializa¢do do modelo, além do uso de processadores que trabalham bem esses dados.

Por altimo € definido o pardmetro "label"que auxiliard nas predicdes do modelo.

A préxima etapa é a da defini¢do do modelo em "model_config". E aqui que é definido
qual modelo serd utilizado, com o caminho do script do modelo presente na biblioteca, além

dos hiperparametros para o seu devido funcionamento.

A tarefa, representada em "task", € o que serd executado, é aonde acontece a conexao
do dataset trabalhado com o modelo definido, além da segmenta¢do do dataset em dados de

treino, validagdo e teste.

No "port_analysis_config"sdo definidas as métricas para andlise do portfdlio e backtest.
Aqui € definida a estratégia, o periodo de teste e os valores dos custos de operacdo, que
sdo considerados. A estratégia utilizada em todas as simulag¢des foi a "TopkDropout", que
consiste em selecionar um nimero de acdes "Topk'e realizar a cada periodo, uma troca de

um valor "n_drop"das piores a¢des ranqueadas, por outras melhores posicionadas.

Por fim, sdo executados comando de inicio do experimento, aplicando o modelo e sal-
vando os resultados. Como resultado da execucdo, sdo gerados resultados como o retorno
anualizado e o max drawdown, para o benchmark, o retorno do excesso do portfélio sem

custos e com custos. Entenda-se como excesso o valor que passa do benchmark.
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2.2 Mercado Financeiro

2.2.1 Bolsa de Valores e Instituicoes do Mercado Financeiro

A Bolsa de Valores € um dos principais pilares do mercado financeiro e é o ambiente
aonde sdo negociados ativos financeiros, como ag¢des, titulos publicos e até commodities. No
Brasil, a bolsa de valores € a B3, responsavel por toda a estrutura de negociacao e por alguns
dos principais indices do mercado, como o Ibovespa, que serd melhor explicado na secao
2.2.3.

Além da B3 existem varias outras instituigdes relevantes para o mercado financeiro bra-
sileiro, com destaque a CVM e as corretoras. A CVM (Comissdo de Valores Mobilidrios)
¢ a grande institui¢ao reguladora do mercado no Brasil e tem como objetivo fiscalizar, nor-
matizar, disciplinar e desenvolver o mercado de valores mobilidrios no pais. J4 as corretoras
sdo instituicdes responsdveis por intermediar as operacdes entre os investidores e tomadores
de recurso (pessoa fisica ou juridica que necessita de recursos). Para se investir na Bolsa de
Valores € necessario conhecer as normas e regulacdes da CVM, a fim de se ter conhecimento
necessario sobre as regras de atuagdo no mercado, e abrir uma conta numa corretoras de

titulos e valores mobilidrios (CTVM) para que seja possivel realizar negociacdes.

2.2.2 Mercado de Acoes

As agdes sdo papéis que representam uma pequena porcentagem de uma companhia com
capital aberto. As acdes aqui no Brasil sdo negociadas na B3 e podem ser compradas por
meio de uma corretora, como explicado na secao anterior. Existem diversos tipos de acdes,
mas se destacam as ordindrias (digito 3) e preferenciais (digito 4). As ordindrias garantem
direito a voto aos investidores e as preferenciais possuem prioridade no recebimento de divi-
dendos e de valores em caso de liquidacdo da empresa, Alguns dos exemplos mais famosos
sdo VALE3 e ITSA4. Vale citar, que dividendos sao uma forma de distribuicao de lucros da
empresa para os seus acionistas, sendo uma parte relevante dos rendimentos de um investi-

dor, somada com a valorizac¢do do papel.

O numero de investidores no Brasil vem crescendo, com cerca de 4.6 milhdes de inves-
tidores no mercado varidvel ao final de 2022, e com isso alguns conceitos se tornaram mais
relevantes no mercado brasileiro, como o de montagem de carteira e diversificacdo. A mon-
tagem da carteira, nada mais € do que a selecdo dos ativos para investimentos. A carteira
deve ser selecionada de acordo com o perfil do investidor e seus objetivos com o investimen-
tos. Um fator muito relevante para a definicao de uma carteira € seu balanceamento por meio
da diversificacdo. A diversificacdo consiste em uma forma de mitigacio dos riscos, como
uma analogia popular de nunca colocar todos 0s ovos na mesma cesta, porque se cair todos
quebram. O mesmo vale para os papéis, nunca concentrar todo seu investimento em uma

empresa s, ou até mesmo no mesmo setor, porque se cair, todo o seu investimento & afe-
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tado. O ideal € encontrar um equilibrio em que se uma a¢do cair, tem outra que estd subindo
e assim compensa a perda.

2.2.3 Indices e Parametros Relevantes

Essa secdo contém alguns indices e parametros relevantes para o trabalho em questio,
mas também para a avaliag@o de agdes no geral. Uma ideia muito importante para se entender
os investimentos no mercado de acdes 4 a de Risco x Retorno. Esse conceito pode ser definido
pelo retorno sendo a expectativa de receita a partir de um determinada operagdo e o risco

como uma medida da incerteza ou volatilidade do retorno.

Para se avaliar o desempenho de um ativo é comum compara-lo com um benchmark.
Um benchmark é um indice usado, além da avaliacdo de desempenho, para a comparacdo de
diferentes ativos. Alguns dos benchmarks mais populares do mercado sio o Ibovespa e o CDI
(explicados abaixo). Seguem alguns outros paramtros importantes para o desenvolvimento

do presente trabalho:

1. Ibovespa (IBOV): O Ibovespa € o principal indice de referéncia do mercado de acdes
brasileiro. Ele representa a média ponderada do desempenho das a¢des mais negoci-
adas na B3 (Brasil, Bolsa, Balcdo) e reflete as variacdes da cotacdo dessas agdes ao
longo do tempo. Como citado, € um dos principais benchmarks do Brasil.

2. Taxa Basica de Juros: A Taxa Basica de Juros ou Taxa Selic € a taxa de juros determi-
nada pelo Banco Central para controlar a oferta de moeda e a inflacdo. Ela serve como
referéncia para diversas operagdes financeiras, como empréstimos, financiamentos e

investimentos.

3. Certificado de Depésito Interbancario (CDI): O CDI é uma taxa utilizada como
referéncia para remuneracio de investimentos de renda fixa no Brasil. Ele representa
a taxa de juros praticada em empréstimos entre bancos e também é um dos principais
benchmarks do Brasil. Além disso, é ligada a Selic, sendo cerca de 0.10% abaixo da
Selic.

4. Volume: O volume de acdes se refere a quantidade de agdes negociadas em um de-
terminado perfodo de tempo. E uma medida de liquidez e atividade do mercado, indi-

cando o nimero de transacoes realizadas.

5. Maximo DrawnDown: E a maior perda registrada em um investimento durante um
determinado periodo de tempo. Ele mede o pico de desvalorizagdo maxima em relagcdo
ao valor maximo anterior.

6. Minimo Drawn Down: E a menor perda registrada em um investimento durante um
determinado periodo de tempo. Ele mede o ponto de menor desvalorizagao em relacdo
ao valor maximo anterior.
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7. Beta: O Beta € uma medida de volatilidade relativa de um ativo em relagdo ao mercado
como um todo, no caso do Brasil, considera-se a volatilidade do mercado como o
IBOV. Ele indica a sensibilidade do preco do ativo as oscilagcdes do mercado. Um beta
igual a 1 significa que o ativo se move em linha com o mercado, enquanto um beta

maior que 1 indica maior volatilidade e um beta menor que 1 indica menor volatilidade.

8. EBITDA: O EBITDA ¢ uma métrica financeira que representa o lucro operacional
de uma empresa antes dos juros, impostos, depreciacdo e amortiza¢do (earnings be-
fore interests, taxes, depreciation e amortization) . E utilizado para avaliar a saude
financeira e a geragcao de caixa operacional de uma empresa.

9. Dividend Yield: Representa a relacdo entre os dividendos (distribui¢do de lucros para
0s acionistas) pagos por uma empresa e o preco de suas acdes.

2.3 Desempenho do IBOV

Nessa secdo, serdo avaliados o desempenho do principal indice da bolsa brasileira, o
IBOV. A grifico abaixo, foi extraido do Yahoo Financas e mostra o desempenho do IBOV
de 2016 a 2023.
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Figura 2.2: Desempenho do IBOV - https://br.financas.yahoo.com/chart/%5EBVSP

E possivel notar que o indice, formado por papéis de renda varidvel, passa por uma
volatilidade considerdvel, porém do ano de 2016 a 2020, a tendéncia era de crescimento do
indicador. No ano de 2020, houve um rdpido crescimento da pandemia no mundo inteiro e
no Brasil, notificou-se o primeiro caso de infec¢cdo em 26/02. Nas proximas duas semanas,
com o caos aumentando no mundo inteiro e a infec¢ao se espalhando no Brasil, o mercado
comecou a cair muito, devido ao receio dos investidores do que estava por vir, até que no
dia 12/03/2022, a bolsa registrou a maior queda desde 2008, com o acionamento de dois
circuit breakers, mecanismo utilizados pela B3 para a interrup¢io de negociagdes devido a
bruscas quedas. A partir dessa data, a queda continuou levando a bolsa a derreter no primeiro

trimestre de 2020, registrando assim, uma anomalia no bloco de dados do valor do IBOV.
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Capitulo 3
Estudo Empirico

Nessa se¢do, serdo passados os precedimentos que marcaram esse trabalho, desde a ob-
tencdo de dados, a escolha e utilizacdo dos modelos até a melhoria de hiperparametros e
adaptacdes para melhoria dos resultados. Serdo colocadas algumas dificuldades enfrentadas

e quais solugdes foram encontradas, a fim de orientar replicacdes e trabalhos futuros.

3.1 Obtencao dos Dados

Apo6s a introducdo com as ferramentas e estudos necessdrios para a compreensao dos
objetivos do trabalho, se deu inicio a primeira parte dos experimentos: A obtencdo dos dados.
Uma das partes principais da solu¢do de um problema com IA € o dataset que € utilizado para

treinamento.

A propria biblioteca Qlib contém alguns scripts capazes de importar dados dos mercados
americano, chinés e brasileiro. Esses scripts possibilitam o download dos dados, com a
selecdo da regido, por exemplo para os dados dos Estados Unidos (US), utilizamos —region
us, no comando para executar o script. O exemplo abaixo conta com o diretério em que os

dados serdo salvos em target dir.

Os dados que sdo salvos veem na mesma estrutura, independente da regido selecionada.
Sao baixados 3 pastas com os dados: calendars, features e instruments. Em calenders, estao
os dias em que foram coletados os dados, em features, estdo as features avaliadas de cada
acdo e dos respectivos indices, que sdo: open, close, high, low, volume, change e factor. Na
parte final de instruments temos as datas que cada papel estava ativo, seja na bolsa como um
todo, seja em um indice especifico como o S&P500 (US) e o IBOV (BR).

Os dados do mercado brasileiro foram os mais amplamente trabalhados no presente es-
tudo, sendo avaliados o uso do indice Ibovespa e os papéis que o compde. Abaixo, como
exemplo, estdo os 20 papéis com maior participacdo no indice IBOV no més de dezem-
bro/2023:
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Cadigo Acdo Part. (%)
VALE3 VALE 14,766
PETR4 PETROBRAS 7,214
ITUB4 | ITAUUNIBANCO | 6,428
PETR3 PETROBRAS 4,467

BBDC4 BRADESCO 3,731
B3SA3 B3 3,579
ELET3 ELETROBRAS 3,393
BBAS3 BRASIL 3,262
ABEV3 AMBEV S/A 2,951
RENT3 LOCALIZA 2,611
WEGE3 WEG 2,579
ITSA4 ITAUSA 2,35
PRIO3 PETRORIO 1,815

BPACI1 | BTGP BANCO 1,799
EQTL3 | EQUATORIAL 1,692

SUZB3 SUZANO S.A. 1,601
RADL3 | RATADROGASIL 1,685
RDOR3 REDE D OR 1,632

Um ponto importante sobre os dados € que o dataset da bolsa brasileira tem mais falhas,
quando comparado com os de US e CH. Essas falhas acontecem porque o mercado brasileiro
¢ bem menor e menos desenvolvido que esses paises, fazendo com que os varios papéis sejam
muito recentes ou que tenham sido encerrados ou alterados nos ultimos 15 anos. Tais falhas
inspiraram algumas alteracdes que serdo melhor explicadas na se¢io 3.3.2, visando o melhor

tratamento e melhoria dos resultados.

3.2 Utilizacao Qlib - US e CN

Ap6s a obtencdo dos dados, foi iniciado o periodo de simulacdes. De acordo com pes-
quisas e sendo alguns dos algoritmos mais indicados para a andlise de problemas como o
em questdo, foram selecionados o XGBoost, Catboost e LightGBM. Com esse algoritmos,

inicialmente, foram simuladas situacdes com os dados dos Estados Unidos e da China.

As primeiras simulacdes foram realizadas com arquivos YAML (uma linguagem de seri-
alizacdo de dados) , ja que a Qlib fornece uma possibilidade de execucao por meio do uso da
funcdo grun. Abaixo, segue o c6digo de uma simulagdo com o modelo XGBoost, importante
notar as fungdes utilizadas, que foram previamente explicadas na se¢do de Fundamentagdo

Teorica.

Listagem 3.1: YAML com simul¢do para o dados americanos
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> qlib_init:

3 provider_uri: "~/.glib/glib_data/us_data"
4 region: us

s market: &market SP500

¢ benchmark: &benchmark ~dji

7 data_handler_config: &data_handler_config

8 start_time: 2008-01-01

9 end_time: 2019-12-31

10 fit_start_time: 2008-01-01
1 fit_end_time: 2014-12-31
12 instruments: smarket

13 port_analysis_config: &port_analysis_config

14 strategy :

15 class: TopkDropoutStrategy
16 module_path: qlib.contrib.strategy
17 kwargs:

18 topk: 20

19 n_drop: 2

20 signal : <PRED>

21 backtest:

2 start_time: 2017-01-01

23 end_time: 2019-12-31

2% account: 100000000

25 benchmark: =xbenchmark

26 limit_threshold: 0.095

27 deal_price: close

28 open_cost: 0.0005

29 close_cost: 0.0015

30 min_cost: 5

31

»  task:

33 model :

34 class: XGBModel

35 module_path: qlib.contrib.model.xgboost
36 kwargs:

37 booster: gbtree

38 objective: reg:squarederror
39 max_depth: 6

40 learning_rate: 0.05

41 n_estimators: 100

) subsample: 0.9

43 colsample_bytree: 0.9
44 reg_alpha: 0.1

45 reg_lambda: 1.0

46 random_state: 42

47 verbosity: 0

48 n_jobs: 4

49 num_parallel_tree: 4
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50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

early_stopping_rounds: null
eval_metric: [rmse]
num_round: 100
features: all
model_type: xgb
dataset:
class: DatasetH
module_path: qlib.data.dataset

kwargs:

handler :
class: Alphal58
module_path: qlib.contrib.data.handler
kwargs: xdata_handler_config

segments :
train: [2008-01-01, 2014-12-31]
valid: [2015-01-01, 2016-12-31]
test: [2017-01-01, 2019-12-31]

record:

— class: SignalRecord
module_path: qlib.workflow.record_temp
kwargs: {}

— class: PortAnaRecord
module_path: qlib.workflow.record_temp
kwargs:

config: sport_analysis_config

3.3 Dados do Mercado Brasileiro e Alteracoes

O objeto de maior estudo desse trabalho € o mercado brasileiro, com isso, finalizados
os testes com os dados americanos e chineses, foi feita uma adaptacdo para arquivos python
e ndo mais em YAML. Os arquivos python permitem mais liberdade para testes e prints de

averiguagdo de como esta sendo desenvolvido o modelo.

Para utilizacdo dos dados brasileiros foram necessdrias algumas alteracdes na fungdo
path do script. A primeira delas alterando o "provider_uri"que traz o local dos arquivos,
sendo alterado pra pasta que traz os dados do Brasil, depois a alteracao do market, aqui con-
sideraremos o os papéis que compuseram o Ibovespa (no codigo determinado por "ibov")
e o benchmark, o préprio indice Ibovespa (no cédigo determinado por "bvsp". Para as si-
mulacdes com os dados de todos os papéis que compde a B3 foi necessdria a alteragdo do
market de "ibov'"para "all". Para a interpretacdo dos resultados, considerou-se "B3"como a

representacdo dos papéis de toda a bolsa brasileira.

Assim foram realizados as primeiras simulacdes usando os modelos LightGBM, Cat-
boost e XGBoost, posteriormente foi simulado também um modelo de Ensemble, com o
LightGBM. O trabalho foi dividido em 2 experimentos, o primeiro que visa analisar os im-
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pactos dos dados da pandemia (ano de 2020) no dataset de teste, em cada um dos modelos,
e o segundo que visa analisar os impactos desses dados no dataset de treino.

O primeiro experimento teve o dataset dividido com treinamento e validacdo até o final
de 2017, com variagdo do periodo em que os dados eram treinados, sendo antes da pandemia
ou considerando todo o periodo disponivel. J4 o segundo experimento, a variagdo se deu na
inclusdo ou ndo do ano de 2020 nos dados de treino e validagdo, com o periodo de teste sendo
de 2021 até inicio de 2022. Todos os modelos foram simulados com os dados do Ibovespa e

da B3 como um todo. Essa divisdo do dataset serd mais explorada na se¢do 3.3.1.

Assim como a divisao do dataset, foram realizadas outras alteragdes visando a melhoria
dos modelos, com a alteracio da estratégia e a mudanga dos processadores, que com a utili-
zacdo dos dados brasileiros, que tinham varias falhas, se mostraram muito importantes. Por
fim, foram realizados vérios testes para a otimizacdo dos hiperparametros de cada modelo,

na tentativa de melhorar os respectivos desempenhos.

3.3.1 Divisao do Dataset

Os dados utilizados nas simulacdes dos dados brasileiros foram de janeiro de 2008 até
fevereiro de 2022. Os datasets foram divididos considerando os 2 principais experimentos

realizados, sendo eles:

* Experimento 1 - Dataset considerando o impacto dos dados da pandemia no dataset de
teste. Segue a divisdo dos dados, sendo os dados para treino e validagdo iguais para as

duas partes do experimento e a diferenca no periodo de teste.

— Parte 1 - Teste Pré-Pandemia

% Dados de treino: 2008-01-01 até 2014-12-31
* Dados de validagdo: 2015-01-01 até 2016-12-31
+* Dados de teste: 2017-01-01 até 2019-12-31

— Parte 2 - Teste com a Pandemia

% Dados de treino: 2008-01-01 até 2014-12-31
* Dados de validacdo: 2015-01-01 até 2016-12-31
x* Dados de teste: 2017-01-01 até 2022-02-24

* Experimento 2 - Dataset considerando o impacto da pandemia no dataset de treino e
validag¢do. Segue a divisdo dos dados, sendo os dados para teste iguais para as duas
partes do experimento e a diferenca no periodo de treino e validagao.

— Parte 1 - Nio incluindo 2020

% Dados de treino: 2008-01-01 até 2016-12-31
* Dados de validacdo: 2017-01-01 até 2019-12-31
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% Dados de teste: 2021-01-01 até 2022-02-24
— Parte 2 - Incluindo 2020

% Dados de treino: 2008-01-01 até 2016-12-31
x Dados de validacao: 2017-01-01 até 2020-12-31
x* Dados de teste: 2021-01-01 até 2022-02-24

3.3.2 Estratégia e Processadores

Para a melhoria dos modelos com dados do Brasil, foram alterados varios parametros e

alguns dos principais foram alteracdes na estratégia e em alguns dos processadores.

A estratégia utilizada foi a TopKDropoutStartegy, que como explicado anteriormente,
consiste em uma estratégia que seleciona um nimero "Topk"especifico de a¢cdes para compor
a carteira e um nimero "Drop"que sdo as acdes a serem trocadas a cada periodo de negoci-
acdo. As primeiras simulacdes foram com 50 papéis sendo trocados os 5 com pior ranking
ap6s uma nova avaliacdo, ou seja, "Topk"igual a 50 e "Drop"igual a 5. Viérios testes foram
realizados, visando diminuir o tamanho da carteira, assim aumentando a concentracao, mas
potencialmente aumentando os ganhos. Os exemplos disponiveis na Qlib trazem muito esse
valor de 50/5, mas com os indices do exterior que tem muito mais acdes, ja o IBOV conta
com cerca de 85 papéis, assim, fazendo com que haja a necessidade de diminuir um pouco a
quantidade de papéis na carteira. Ao final de vdrios testes, com carteiras mais concentradas
e menos concentradas, a estratégia escolhida foi com o "Topk"igual a 20 e "Drop"igual a 2,
apesar de uma pequena variagdo dependendo do modelo, essa foi a combinacdo que melhor

funcionou com os dados brasileiros.

Em relacdo aos processadores, também foi um mudanca que trouxe impactos relevan-
tes para os resultados. Primeiro, uma necessidade dos dados brasileiros era um tratamento
melhor, muitos dados como "NaN"(Not a Number), devido a falhas nos dados e, princi-
palmente, o mercado brasileiro ser "pequeno”, com acdes novas, muitas acdes que sofrem
alguma mudanca e algumas que sdo encerradas. Para isso, foram utilizados dois tipos de
processadores "Dropnalabel"e "Fillna", o primeiro, retirava dos dados os papéis que tinham
algum valor como "NaN", ja o segundo preenchia o espago com o valor 0. A partir de simu-
lacdes foi verificado que o "Fillna"apresentava melhores resultados e por isso foi escolhido

para a comparagao dos modelos.

O segundo tipo de processador que fez uma diferenga considerdvel no resultado foram
alguns learn processors: RobustZScoreNorm e CSRankNorm. As primeiras simulag¢des uti-
lizaram o primeiro tipo desse processador, realizando a normalizacido Z-score, ndo obteve
resultados bons, assim, realizou-se a troca para o CSRankNorm que teve resultados substan-

cialmente superiores, se mostrando mais adequado para o dataset em questao.
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3.3.3 Melhoria de Hiperparametros

Para melhora dos modelos foi necessdria a otimizacdo dos hiperparametros. Em cada
um dos modelos, vdrios testes foram realizados até que chegasse nos melhores desempenhos
observados. Para o modelo do LightGBM, esses foram os valores finais para os hiperpara-

metros:
Listagem 3.2: Hiperparametros do modelo de LightGBM
model_config = {
"class": "LGBModel",
"module_path": "glib.contrib.model.gbdt",
"kwargs": {
"loss": "mse",

"colsample_bytree": 0.7,
"learning_rate": 0.01,
"subsample": 0.7,
"lambda_11": 5,
"lambda_12": 5,
"max_depth": 5,
"num_leaves": 50,
"num_threads": 20

As alteracdes nesse primeiro modelo foram realizadas, principalmente, visando evitar o
overfitting e pra diminuir a complexidade do modelo com a reducao de alguns parametros
iniciais. Dos iniciais, foram diminuidos todos os parametros com excec¢ao do "num_threads".
Os valores de lambda, foram reduzidos para dar mais flexibilidade ao modelo e permitir uma
menor regularizacdo, ja a "learning_rate"foi reduzida visando uma melhor generalizacao

do modelo e os outros hiperpardmetros foram reduzidos para diminuir a complexidade do

modelo.

Para o modelo CatBoost foram definidos os seguintes parametros:

Listagem 3.3: Hiperparametros do modelo de Catboost

model_config = {

"class": "CatBoostModel",
"module_path": "glib.contrib.model.catboost_model",
"kwargs": {

"loss": "RMSE",

"thread_count": 20,
"grow_policy": "SymmetricTree",
"bootstrap_type": "Bernoulli",
"learning_rate": 0.1,
"iterations": 2000,

"depth": 6,
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"subsample": 0.8,
"colsample_bylevel": 0.8,
"12_leaf_reg": 3

Nesse segundo modelo, as altera¢cdes mais impactantes foram no aumento da quantidade
de iteracdes, na "grow_policy"que comecou como DepthWise e mostrou um resultado me-
lhor com SymmetricTree. Além dessas adaptacdes, foi adicionado um valor de regularizagcdo

visando trabalhar com a flexibilidade do modelo, podendo ajudar a evitar um overfitting.

O terceiro modelo utilizado foi o XGBoost, esses foram os hiperpardmetros finais:

Listagem 3.4: Hiperparametros do modelo de XGBoost

model_config = {
"class": "XGBModel",
"module_path": "glib.contrib.model.xgboost",
"kwargs": {
"booster": "gbtree",
"objective": "reg:squarederror",
"max_depth": 6,
"learning_rate": 0.03,
"n_estimators": 500,

"subsample": 0.8,
"colsample_bytree": 0.8,
"reg_alpha": 0.1,
"reg_lambda": 0.1,
"random_state": 42,
"verbosity": O,
"n_jobs": 4,
"num_parallel_tree": 4,

"early_stopping_rounds": 20,

"eval_metric": ["rmse"],
"num_round": 1500,
"features": "auto",
"model_type": "xgb",

Nesse terceiro modelo foram feitas algumas mudancas para diminuir a regulariza¢ao
e aumentar o nimero de drvores, além de alterar a quantidade de iteracdes e da "lear-
ning_rate". Os valores de "subsample"e "colsample_bytree"foram reduzidos para compensar
um pouco da regularizacdo diminuida na "reg_alpha"e "reg_lambda", o "num_estimators",
"num_parallel_trees"e "num_rounds"foram aumentados visando aumentar a diversidade e

aprendiado das arvores.

O quarto e ultimo modelo utilizou a técnica de Ensemble, explicada anteriormente. O
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modelo utilizado foi o LightGBM.

model_config

Listagem 3.5: Hiperparametros do modelo de Ensemble

= {

"class": "DEnsembleModel",

"module_path":

"kwargs": {
"base_model": "gbm",
"loss": "mse",
"num_models": 6,
"enable_sr": True,
"enable fs": True,

"alphal": 1.0,

"alpha2": 1.0,

"bins_sr": 10,

"bins_fs": 5,

"decay": 0.95,
"sample_ratios": [0.8, 0.7,
"sub_weights": [1, 1, 1, 1,
"epochs": 150,
"early_stopping_rounds": 20

"glib.contrib.model.double_ensemble",

Para a melhora desse modelo, foi diminuido o "decay", que aumenta a importancia de
modelos antigos no resultado, foi aumentado o nimero de "epochs"para tentar aumentar a
aprendizagem e adicionado um "early_stopping_rounds"para evitar overfitting e melhorar o

desempenho.

Vale lembrar que essas alteragdes foram realizadas por meio de testes, almejando melho-
res desempenhos, porém podem existir combinagdes melhores. O foco aqui € avaliar como
modelos com bom desempenho sao impactados pela pandemia, que foi um evento inesperado

e externo ao desempenho dos papéis.
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Capitulo 4
Analise dos resultados

Nessa secdo, serdao apresentados os resultados dos experimentos, acompanhados de uma
andlise que explica um pouco das relacdes de desempenho de cada modelo. Na secdo 4.1,
serdo mostrados os resultados de uma simulagdo com os dados americanos, utilizando um
dos modelos, o CatBoost. Essa simulac@o vai servir como exemplo de como os resultados

devem ser interpretados e como faremos as andlises dos dados brasileiros.

4.1 Simulacoes US e CN

Os primeiros testes realizados com dados chineses e americanos apresentaram resultados
diversos. Os resultados das simula¢des € medido via backtest e traz trés grupos de resultados:
os resultados do benchmark selecionado, o resultado do modelo sem considerar o custo das
operacoes e o resultado incluindo custo das operagdes. As principais métricas observadas
foram o "annualized_return"que indica o desempenho do portfélio no periodo testado e o

"max_drawndown", que indica a maior queda da carteira no periodo.

'The following are ana s results of benchmark return(ild

results of the ex return without c

max_drawdown -
'The following are analysis results of the ex return with co

annualized_return
information_ratio
ax_drawdown

Figura 4.1: Resultados CatBoost - US
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As andlises foram focadas na comparacao dos resultados do benchmark com os resulta-
dos do portfélio ja considerando os custos.

Inicia-se as andlises com o "annualized_return", em que tivemos o benchmark (fndice
Dow Jones) com retorno de 0.1001 e o retorno do portfélio com 0.0215. Para interpretar

esse resultado utiliza-se a seguinte expressao:

return_real = return_benchmark x 100 * (1 + return_port folio) “4.1)

em que o retorno do benchmark ja € apresentado com a porcentagem, sendo necessaria
somente a multiplicagdo por 100, que no caso resulta em um retorno de 10,01%. Ja o retorno
do portfélio que € exibido, é uma parcela do retorno do benchmark. No caso temos 0.0215,

substituindo na equagdo acima temos:

return_real = 10.01 % (1.0215) 4.2)

return_real = 10.225% (4.3)

Assim, o retorno do modelo foi 0.215% acima do benchmark, com um retorno total de
10.225%. Entenda-se que quanto maior o retorno, melhor o resultado, ja que, na pratica o

rendimento do portfélio seria maior.

Para a analise do Max Drawdown (MDD), o racional é quase 0 mesmo, com uma pequena

mudanca de sinal, descrita na equagao abaixo.

MDD_real = M DD_benchmark = 100 % (1 — M DD_port folio) 4.4)

Assim, no caso desta secdo, tem-se que o Max Drawdown do benchmarck foi -0.4279,
ou -42.79%, lembrando que os dados de teste englobavam a pandemia. J4 o modelo teve um
Max Drawndown de -0.1597, substituindo na equacao:

MDD_real = —42.79 % (1.1597) (4.5)

MDD_real = —49.62% (4.6)

Interpreta-se o resultado do MDD como, quanto maior melhor, j4 que representa a maior
queda em um periodo. Se o MDD estiver mais proximo de zero, representa pouco risco e

uma boa noticia para o investidor.

Com esses dois indicadores, € possivel avaliar e comparar os diferentes modelos, de

acordo com desempenho, risco e volatilidade. Nas proximas secoes, serdo dispostos os re-
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sultados dos experimentos observando, principalmente, esses indicadores amplamente abor-

dados, comparando os resultados dos benchmarks e do modelo considerando os custos.

4.2 Experimento 1 - Parte I

Nessa primeira parte, foi avaliado o desempenho dos modelos, testando-os antes da pan-
demia, até o final de 2019. O desempenho do benchmark avaliado (Ibovespa) est4 descrito
na imagem 4.2.

'The following are analysis results of benchmark return{iday)."
risk

mear 8.808942

std 1217

annualized return
information_ratio 1.1941
max_drawdown -8.218817

Figura 4.2: Benchmark - IBOV até 2019

Foi observado que o retorno anualizado do periodo foi de 22.42% e o Max Drawdown
de -21.80%. Possuindo esse dados, foi possivel comparar com os resultados dos diversos
modelos.

Na avaliagdo dos modelos detalham-se 2 resultados, o primeiro considerando somente
os papéis que compde o IBOV e o segundo considerando todos os papéis da B3. Os dados

desse benchmark servirdo para todos as simulagdes dessa parte 1.

4.2.1 LightGBM

Nesse primeiro modelo, verifica-se os resultados do modelo LightGBM.

"The following are analysis results of the excess return with cost(lday).’
risk
mean &.888154

std 8.885488
annualized return @.836744
information_ratio @.434818
max_drawdown -8.155129

Figura 4.3: LightGBM com IBOV até 2019

Com dados até o final do ano de 2019, modelo de com LightGBM teve um desempenho
interessante de +0.0367, o que realizando as contas da equacdo 4.1, tem-se que o retorno
do modelo € de 23.25%, ou seja, um ganho de +0.82% acima do benchmark. O MDD teve
como resultado do modelo -25.18%, 3.38% menor que o observado no benchmark.
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A seguir confere-se os resultados com os dados da B3.

‘'The following are analysis results of the excess return with cost(lday).’
risk

mean 6. 888584

std 818767

annualized return
information_ratio
max_drawdown

Figura 4.4: LightGBM com B3 até 2019

Ja na simulacdo usando os dados da B3 como um todo, o modelo teve um desempenho
de +0.1389, o que é melhor que com os dados do IBOV, totalizando um retorno de 25.54%,
3.11% acima do benchmark, o que ja representa um ganho muito relevante. O MDD do
modelo foi de - 26.00%, sendo assim, 4.2% abaixo do Ibovespa.

4.2.2 CatBoost

O segundo modelo foi o CatBoost e assim foram expostos seus resultados:

*The following are analysis results of the excess return with cost{lday)."
risk

mean 6.60608162

std 8.885462
annualized return @.838568
information_ratio @.457
max_drawdown -8.1

Figura 4.5: CatBoost com IBOV até 2019

No mesmo periodo, o CatBoost teve desempenho ligeiramente superior ao LightGBM,
com retorno de 0.0385 sobre o benchmark, que totaliza 23.29%, um aumento de 0.86%
do Ibovespa. Ja na andlise de risco, teve-se o0 MDD também um pouco melhor que o do
LightGBM, com um total de -24.56%, representando um diferencial de -2.75%.

A seguir confere-se os resultados com os dados da B3.

"The following are analysis results of the excess return with cost(lday).’
risk

annualized return
information ratio
max_drawdown

Figura 4.6: CatBoost com B3 até 2019

O CatBoost ndo apresentou melhora com os dados da B3, tendo inclusive uma leve piora

para um desempenho de 23.52%, um aumento de 0.823%, bem préximo do desempenho da
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primeira simulacdo do LightGBM. J4 no MDD, notou-se também uma piora, com resultado
de -27.028%, uma diminui¢do do benchmark de 5.227%.

Percebeu-se que o modelo CatBoost, teve desempenho um pouco melhor que o
LightGBM com os dados do IBOV, mas com a B3 um desempenho bem pior.

4.2.3 XGBoost

O terceiro modelo utilizado foi 0 XGBoost. Seguem os resultados para o IBOV.

'The following are analysis results of the excess return with cost(lday).’
risk

mean

std

annualized return
information_ratio
max_drawdown

Figura 4.7: XGBoost com IBOV até 2019

Esse foi o modelo com o melhor desempenho no cendrio de papéis do IBOV, com um
retorno total de 23.85%, um aumento de 1.43% do benchmark, que ja ¢ um bom retorno. O
MDD também teve um bom resultado, comparando com os outros modelos, com um valor
total de -25.146%, pior que o Ibovespa -3.34%.

A seguir confere-se os resultados com os dados da B3.

'The following are analysis results of the excess return with cost(lday).'
risk

mean 8.081685
28744

std 8.82¢
annualized return ©.481853
information _ratic ©.984414
max_drawdown 7

Figura 4.8: XGBoost com B3 até 2019

Para os dados da B3, o XGBoost teve como resultado um retorno anualizado de 0.401,
muito acima que os outros modelos, totalizando um retorno de 31.42%. O aumento em rela-
cdo ao benchmark foi de 8.99%, reapresentando um excelente retorno. O MDD apresentou
uma queda um pouco maior que os outros modelos de -0.2657, totalizando -27.59%, o menor

valor registrado nessa parte 1.

4.2.4 Ensemble

O modelo utilizando o método de Ensemble com o LightGBM teve os seguintes resulta-

dos.
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"The following are analysis results of the excess return with cost{lday).’
risk

mMEan -8.808084

std &.885606
annualized return -©.882898
information_ratio -@&.818136
max_drawdown -8.211854

Figura 4.9: Ensemble com IBOV até 2019

Com os papéis do IBOV, o modelo co ensemble teve o pior resultado deste cenério, com
um retorno totalizando 22.40%, acompanhando o benchmark. O MDD teve também o pior

resultado, com o menor valor dos dados do IBOV com -26.41%, uma variacao de -4.61%.

Com os dados da B3, esse modelo conseguiu desempenhar melhor, conforme demostrado

a seguir.

'The following are analysis results of the excess return with cost(lday)."
risk

mean 6.000473

std a.812863

annualized return
information ratio @. 2
max_drawdown -8.278748

Figura 4.10: Ensemble com B3 até 2019

O retorno superior ao visto na outra simulagdo foi de 0.1138, que resulta em um retorno
anual de 24.98%, um diferencial muito bom de 2.55%. Ja o MDD foi o menor deste cenario

com 27.87%, um diferencial de relevantes -6.07%.

4.2.5 Compilado dos Resultados Experimento 1 - Parte I

Nessa se¢do, encontra-se a tabela de comparagdo dos resultados dessa primeira parte.

Tabela 4.1: Compilado de Resultados com Teste até 2019

Modelo Fonte de Dados Retorno Total (%) ‘ A de Retorno (%) MDD (%) ‘ A de MDD (%)

. IBOV 23,25 0,82 -25,18 -3,38
LightGBM

B3 25.54 3,11 -26,00 -4.20
IBOV 23,29 0,86 -24,56 -2,76

CatBoost
B3 23,52 0,83 -27,03 -5,23
IBOV 23,85 1,42 -25,15 -3,35

XGBoost
B3 31,42 8,99 -27.,59 -5,79
IBOV 22.41 -0,02 -26,41 -4.61

Ensemble
B3 24,98 2,55 -27.87 -6,07
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Verificou-se nessa primeira parte do primeiro experimento que os modelos tiveram um
bom desempenho em todas as situagdes. O XGBoost foi o modelo que apresentou o melhor
desempenho nesse cendrio, que contava com um dataset com menos imperfei¢des, ja que a
pandemia nao fez parte dessa primeira parte. Além do destaque ao XGBoost, notou-se que
quase todos os modelos, com a excecdo do CatBoost, tiveram uma melhora nas simulacdes
com os dados da B3. Uma hipétese para essa ocorréncia € a maior quantidade e diversi-
dade dos dados, o que pode favorecer esses tipos de algoritmo de arvore, principalmente e

boosting.

4.3 Experimento 1 - Parte 11

Nessa segunda parte do experimento, foram simulados cendrios considerando o periodo
da pandemia, mantendo-se os mesmos dados de teste e validagdo, mas com o periodo de
teste se estendendo até 2022. O objetivo ao final desse experimento € avaliar os impactos
da pandemia, que representa um grande outlier nos dados, um evento inesperado e externo
as informacdes analisadas nesses modelos, t€m nos desempenhos dos modelos avaliados e

comparar com o que foi visto com os dados de pré-pandemia.

O Ibovespa teve os seguintes resultados no novo periodo de teste, que considera a pan-

demia.

‘The following are analysis results of benchmark return(lday).’
risk

mean 8. 808646

std &.816555

annualized return
information ratio
max_drawdown -8.5753

Figura 4.11: Benchmark - IBOV até 2022

Ja é possivel identificar um primeiro sinal muito relevante, o indicador de risco avaliado,
0 Max Drawdown teve o valor de -57.35, o que quer dizer quem em determinado periodo, as
perdas do indice foram de -57.35%. Além disso, o retorno anualizado do periodo também
foi pior, com -15.38%.

4.3.1 LightGBM

O modelo LightGBM com o IBOV, sendo testado no periodo da pandemia teve os se-

guintes resultados.
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'The following are analysis results of the excess return with cost(lday).’
risk

mean &.eeaac7y
std &.886346

annualized return
information_ratio
max_drawdown -p.188883

Figura 4.12: LightGBM com IBOV até 2022

Essa primeira simulacdo teve um resultado interessante, com 0.0159, mas que representa
um acréscimo e 0.244% no retorno do benchmark, totalizando 15.62%. O MDD foi bem
considerdvel de -68.34%, uma queda de -10.82%.

Seguem os resultados do modelo com os dados da B3.

"The following are analysis results of the excess return with cost{lday)."

mean
std

annualized return
information_ratio
max_drawdown

Figura 4.13: LightGBM com B3 até 2022

Nota-se que os o retorno foi melhor, sendo até superior ao modelo CatBoost da parte 1.
O retorno total foi de 16.42%, gerando um acréscimo de 1.03% no benchmark. O MDD

teve o menor valor das simulagdes, com -0.3265, resultando em -76.31%, uma variacao de
-18.78%.

4.3.2 CatBoost

Foi-se simulado o CatBoost com o periodo da pandemia

"The following are analysis results of the excess return with cost{lday).'
risk
mean 6.008156

std &.886244
annualized return
information_ratic @.369
max_drawdown -8.1

Figura 4.14: CatBoost com IBOV até 2022

O retorno desse modelo foi bem parecido com o resultado da parte I do experimento,
tendo 0.0355, totalizando 15.92%, um acréscimo de 0.54% no benchmark. Ja o MDD foi
proporcionalmente baixo, de -0.1463, porém totalizando um alto valor de -65.94%, repre-

sentando uma variacdo de -8.41%.
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Verifica-se a seguir o resultado com os dados da B3.

‘The following are analysis results of the excess return with cost(lday)."
risk

mean B8.088151

std B.e89144

annualized return @.835958
information_ratio
max_drawdown

Figura 4.15: CatBoost com B3 até 2022

O resultado com o dataset da B3 foi bem similar ao visto nas outras simulacdes do Cat-
Boost, com 0.0359 de retorno, resultando em 15.93% de retorno anualizado, com variagdo
de 0.55%. O MDD caiu -0.2398, gerando uma queda total de -71.32%, o que representa uma
variacdo de -13.76%.

4.3.3 XGBoost

Demonstra-se os resultados do modelo XGBoost, que teve o melhor desempenho na parte

"The following are analysis results of the excess return with cost(lday).'
risk

mean &.0ega12

std

annualized return
information_ratio
max_drawdown

Figura 4.16: XGBoost com IBOV até 2022

O retorno do XGBoost nesse cendrio de pandemia, praticamente acompanhou o bench-
mark, com total de 15.42%, variando 0.04%. Ja o MDD ficou numa média esperada, de
-0.2207, fazendo o MDD do modelo chegar a -70.22%, variando -12.69%.

"The following are analysis results of the excess return with cost(lday).'
risk

mean

std

annualized return
information ratio
max_drawdown -B.

Figura 4.17: XGBoost com B3 até 2022

Com o dataset de todos os papéis da B3, o XGBoost entregou um excelente resultado,
com um retorno alto de 19.72%, ficando acima do benchmark 4.43%. Porém o risco foi
muito alto, em determinado momento da simulacdo a perda chegou a ser de -96.63%, um

diferenca de -39.10% do benchmark. O retorno foi alto, mas o risco foi 0 maio simulado.
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4.3.4 Ensemble

Com o método esemble, teve-se os seguintes resultados.

‘The following are analysis results of the excess return with cost(lday)."

mean
std

annualized return
information_ratio
max_drawdown

Figura 4.18: Ensemble com IBOV até 2022

O método de ensemble trouxe um retorno de 0.0159, que representa 15.62%, um ganho
de 0.244%, bem proximo do desempenho do LightGBM nesse cendrio. O MDD foi de

-72.30%, com variacao de -14.77%, mais uma vez uma perda maxima muito alta.

A seguir, checa-se com os dados da B3.

"The following are analysis results of the excess return with cost(lday).’
risk

mean

std

information ratio
max_drawdown

520506

8.
8.
annualized return 8.
8.
-&.

Figura 4.19: Ensemble com B3 até 2022

Para os dados da B3, o retorno anualizado foi bem estdvel, similar a simulagdo com os
dados do IBOV, com retorno total de 15.68%, variando 0.3%. O MDD foi de -87.99%, com

variacdo de -30.46%, um dos menores valores das simulagdes.

4.3.5 Compilado de Resultados Experimento 1 - Parte 11

A Tabela 2 compara os resultados das simulacdes dessa segunda parte.
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Tabela 4.2: Compilado de Resultados com Testes na Pandemia

Modelo Fonte de Dados Retorno Total (%) ‘ A de Retorno (%) MDD (%) ‘ A de MDD (%)

. IBOV 15,62 0,24 -68,34 -10,81
LightGBM
B3 16,42 1,04 -76,31 -18,78
IBOV 15,92 0,54 -65,94 -8,41
CatBoost
B3 15,93 0,55 -71,32 -13,79
IBOV 15,42 0,04 -70,22 -12,69
XGBoost
B3 19,72 4,34 -96,63 -39.10
IBOV 15,62 0,24 -72.,30 -14,77
Ensemble
B3 15,68 0,30 -87,99 -30,46

Nessa parte, pode-se analisar que devido aos efeitos da pandemia o max drawdown dos
modelos foi muito alto, demonstrando um cendrio de maior risco e volatilidade, o que ja era

esperado.

Um destaque dessa simulacdo foi a consisténcia do modelo CatBoost, em diferentes ce-
ndrios, com datasets diferentes e periodos de teste diferentes, ele entregou resultados bem
préoximos de retorno. Um possivel explicagdo para esse desempenho consistente pode ser
uma caracteristica do CatBoost que permite a otimiza¢do automadtica de hiperparametros e
a combinagdo de features, o que pode tornar o modelo mais flexivel a entradas diferentes,

tornando-o mais adaptavel.

Apesar do destaque para o desempenho do CatBoost, o melhor retorno aconteceu com o
XGBoost com os dados da B3, assim como na parte .

4.3.6 Conclusoes Experimento 1

Foi observado que o desempenho dos modelos foi superior, de forma geral, no periodo
pré-pandemia, como esperado. No teste com a pandemia os retornos diminuiram conside-
ravelmente, com excecdo do bom desempenho do CatBoost, que manteve uma regularidade
que € admirédvel devido a diversidade dos testes. Pode-se concluir que a pandemia, que con-
figura um outlier no dataset, afeta os desempenhos dos modelos e adiciona muito risco aos
portfélios, porém a expectativa era que o impacto fosse muito maior que o observado, ja
que todos os modelos superaram o benchmark. Além disso, uma possivel conclusdo desse
primeiro experimento é a importancia da quantidade de dados e de um grau de diversidade,
o que possibilita os modelos a trabalhar um pouco melhor.

Com isso, conclui-se que os modelos treinados apresentam uma certa resisténcia a situa-

coes adversas e sdo capazes de entregar um desempenho razoavel.
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4.4 Experimento 2 - Parte I

No segundo experimento, foi avaliado o impacto da inclusdo dos dados da pandemia nos
datasets de treino e validagdo. O periodo de teste foi o mesmo para todas as simulagdes,
2021 até fevereiro de 2022.

O benchmark nesse periodo teve o seguinte desempenho.

'The following are analysis results of benchmark return(lday).®
risk

mean -8.800829

std

annualized return -8.8
information_ratio -8.8
max_drawdown

Figura 4.20: Benchmark - IBOV de 2021 a 2022

Para a andlise do retorno com um benchmark negativo, como o registrado de -0.68%,
deve-se inverter o sinal do componente do retorno do portfélio da 4.1. Um exemplo seria,
que um retorno de +0.1 representaria uma variacao de 0.068%, trazendo o retorno total para
-0.612%. O MDD do periodo foi de -24.45%, bem menor que o observado na parte II do

primeiro experimento.

Para a realizacdo da comparagdo, nessa primeira parte, os dados foram testados no pe-
riodo "pds-pandemia", com treino e validagdo até 2019, ja na segunda parte, foram treinados

e validados incluindo o ao de 2020.

4.4.1 LightGBM

No LightGBM, ja foi possivel avaliar que os modelos foram impactados pelas mudangas

realizadas no dataset.

"The following are analysis results of the excess return with cost(lday).’
risk

mean

std

annualized_return
information_ratio
max_drawdown

Figura 4.21: LightGBM com treino e valida¢do do IBOV até 2019

Na primeira simulacdo desse cendrio, teve-se o retorno anualizado negativo, de -0.055,
fazendo com que o retorno do portfélio fosse de -0.72%, com variacdo de 0.04%. O MDD
foi de -27.94%, demonstrando uma variagao de -3.48%.
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"The following are analysis results of the excess return with cost(lday).’
risk
meaan -8.008164

std &.808328
annualized return -8.839147
information_ratio -
max_drawdown -8.

Figura 4.22: LightGBM com treino e valida¢do da B3 até 2019

No Experimento 1, a maioria das simulagdes teve um resultado melhor quando simulado
com os dados da B3, o que também se repetiu nesse primeiro modelo, com desempenho de
-0.039, totalizando um retorno de -0.71%, com varia¢do de 0.03%. O MDD teve uma leve

melhora, porém ficando bem préximo do valor anterior com -27.86%.

4.4.2 CatBoost

Foram avaliados os resultados com o modelo CatBoost.

‘The following are analysis results of the excess return with cost(lday).’
risk
mean -B8.008876

std

annualized return -8.816
information ratio -©.15283
max_drawdown

Figura 4.23: CatBoost com treino e validagdo do IBOV até 2019

O CatBoost com os dados do IBOV ficou préximo do benchmark, com um retorno anu-
alizado de -0.69%, uma diferenca de somente -0.1%. O MDD foi de -0.1616, totalizando
-28.40%, variando -3.95%, proximo ao LightGBM.

Confere-se os resultados com a B3.

'The following are analysis results of the excess return with cost{lday).'
risk

B8.888162

a8.815497

annualized return
information_ratio
max_drawdown

Figura 4.24: CatBoost com treino e validagdo da B3 até 2019

Com os dados da B3 como um todo, o CatBoost teve um bom desempenho, ficando com
um retorno bem préximo dos dltimos resultados, com +0.0385, o que representa um retorno
de -0.654%, um ganho de 0.026% comparado com o IBOV. O MDD foi maior com -0.4283,

o que totaliza -34.92%, uma variagdo de considerdveis -10.47%.
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O CatBoost, mais uma vez, mostra uma consisténcia muito interessante e apresenta bons

desempenhos para as duas situacdes.

4.4.3 XGBoost

Expde-se os resultado do XGBoost, que no experimento 1 teve os melhores desempe-

nhos.

'The following are analysis results of the excess return with cost(lday).’
risk

mean -8. 888184

std g.ea721a
annualized return -8.@: 3
information_ratio -8.2
max_drawdown

Figura 4.25: XGBoost com treino e validacao do IBOV até 2019

Na primeira simulag@o do experimento 2, o0 XGBoost apresentou um retorno de -0.0246,
com retorno de -0.7%, uma variacdo de -0.016%. Ja o MDD teve valor de -28.47, bem

préoximo ao MDD do CatBoost, na mesma situagao.

*The tollowing are analysis results of the excess return with cost(lday).’
risk
mean -8.88621a

std 8.812643
annualized return -8.84
information ratio -@.
max_drawdown

Figura 4.26: XGBoost com treino e validagdo da B3 até 2019

Com os dados da B3, o XGBoost fugiu um pouco do que era observado em outras si-
mulacdes, o resultado piorou, com retorno em -0.71%, uma variagdao de 0.033%. O MDD
foi de -29.72%, o que representa uma queda de -5.27% em relacdo ao benchmark, no pior

momento.

O XGBoost foi bem afetado pela mudanca dos dados de treinamento como observado

por esses resultados, tendo alguns dos piores resultados entre os 3 primeiros modelos.

4.4.4 Ensemble

A seguir, verifica-se como foi o desempenho do modelo com método de ensemble, no

cendrio proposto.
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'The following are analysis results of the excess return with cost(lday).’
risk

mean -8.080471

std g.087211

annualized return -8.112116
information_ratio -1.887845
max_drawdown 6

Figura 4.27: Ensemble com treino e validacdo do IBOV até 2019

Esse modelo teve o pior desempenho dessa primeira parte, com um retorno anualizado
de -0,1121, o que resulta em um retorno de -0.75%, variando -0.076%, O MDD teve valor
de -29.77%, o que representa uma diferenca de -5.33%.

‘The following are analysis results of the excess return with cost(lday).’

risk
mean -@. 888621

std a.a 2
annualized_return -8.1

Figura 4.28: Ensemble com treino e validacdo da B3 até 2019

No segundo dataset, o modelo também fugiu da tendéncia observada de melhorar o de-
sempenho, com um piora de -0.1%, em relacdo benchmark, trazendo o retorno para o pior
resultado da parte I de -0.78%. O MDD foi o segundo pior desse cendrio, com -0.3928, o

que resultou em um total de -34.05%, variando -9.60%.

4.4.5 Compilado de Resultados Experimento 2 - Parte I

A Tabela 3 compara os resultados das simulagdes da primeira parte do Experimento 2.

Tabela 4.3: Compilado de Resultados para dados de Treino e Validagao até 2019

. IBOV -0,72 -0,04 -27.94 -3,49
LightGBM
B3 -0,71 -0,03 -27.,86 -3.41
IBOV -0,69 -0,01 -28.40 -3,95
CatBoost
B3 -0,65 0,03 -34,92 -10,47
IBOV -0,70 -0,02 -28.47 -4.02
XGBoost
B3 -0,71 -0,03 -29.72 -5,27
IBOV -0,75 -0,07 -29.,77 -5,32
Ensemble
B3 -0,78 -0,10 -34,05 -9,60

Vale destacar que o retorno do benchmark foi bem pequeno, nesses casos as variacdes

e impactos dos modelos ndo parecem tao relevantes, porém devem ser avaliadas proporcio-
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nalmente. O CatBoost manteve a consisténcia observada no primeiro experimento, obtendo

dessa vez os melhores resultados com o dois blocos de dados.

O Ensemble foi o que teve o pior resultado nessa situagdo, além de um desempenho nao
muito interessante do XGBoost, dois algoritmos que tinham sido beneficiados pela mudanca

de dataset para B3 no experimento 1 e nesse tiveram uma piora no desempenho.

4.5 Experimento 2 - Parte 11

O objetivo dessa segunda parte é verificar o desempenho dos modelos ao se adicionar
o periodo da pandemia nos dados de validagdo, sendo assim, possivel comparé-los com os
resultados da parte 1.

O resultado do benchmark para essa segunda parte foi 0 mesmo da parte I, devido a
manutencao do periodo testado.

'The following are analysis results of benchmark return(lday).®

mean

std

annualized return -8.806218
information_ratio -8.8
max_drawdown

Figura 4.29: Benchmark - IBOV de 2021 a 2022

4.5.1 LightGBM

O LightGBM teve os seguintes resultados, considerando o ano de 2020 nos dados de
treino e validagdo.

"The tollowing are analysis results of the excess return with cost(lday).’

annualized return -8.
information_ratio -@.¢
max_drawdown -8.

Figura 4.30: LightGBM com treino e validacdo do IBOV até 2020

Ja na primeira simulag¢do dessa parte, foram obtidos resultados menores dos que obser-
vados nos outros testes. O retorno do modelo foi de -0.73%, com variagdo de -0.04%. O
MDD foi de -0.1433, totalizando -27.95%, com um queda comparativa de 3.5%.

Com os dados do IBOV, nido se obteve um bom desempenho e a seguir pode-se conferir
o desempenho com a B3 completa.
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"The following are analysis results of the excess return with cost(lday).’
risk

mean -8.888679

std 8.818358

annualized return -8.161568
information_ratio -@
max_drawdown -8

Figura 4.31: LightGBM com treino e validacdo da B3 até 2020

O desempenho com os dados da B3 foram ainda pior, gerando um retorno de -0.79% e
uma variacdo de 0.11%, valores menores que os observados em qualquer simulacdo da 1*
parte. O MDD foi de -33.60%, caindo -9.15% do benchmark.

4.5.2 CatBoost

O primeiro modelo nao obteve bons resultados, assim avaliou-se se o CatBoost conseguiu

manter a consisténcia observada no experimento 1 e na parte anterior.

‘The following are analysis results of the excess return with cost(lday)."
risk

mean -8.80087a

std 8.ea7ae57

annualized return -8.61
information ratio -8.15
max_drawdown -8.161617

Figura 4.32: CatBoost com treino e validacdo do IBOV até 2020

Na simulagdo com o IBOV, tivemos um retorno anualizado de -0.69%, uma diferenca de
-0.1%. O MDD foi de -0.1616, totalizando -28.40%, variando -3.95%.

E possivel notar que esses resultados sao os mesmos da simulagc@o com treino e validagao

até 2019, mostrando que 2020 ndo teve impacto no treinamento desse modelo com o IBOV.

*The following are analysis results of the excess return with cost(lday).’
risk
mean -8.000819

std 6.8089873
annualized return -©.884568
information ratio -@.829948
max_drawdown

Figura 4.33: CatBoost com treino e valida¢do da B3 até 2020

O retorno com os dados mais abrangentes foi de -0.683%, uma piora de 0.003%, muito

proximo ao benchmark. J4 o MDD teve piora de -5.75%, chegando a -30.20%.
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4.5.3 XGBoost

Demonstra-se os resultados do modelo XGBoost.

'The following are analysis results of the excess return with cost(lday).’
risk

-8.808193

B .87
annualized return -8.
information ratio -8.4
max_drawdown

Figura 4.34: XGBoost com treino e validagcdo do IBOV até 2020

Com os dados do IBOV, o0 modelo XGBoost apresentou resultado de 0.71%, uma varia-
cdo de -0.03%. O MDD teve queda comparativa de 0.1893, o que representa -29.08%, uma
variagdo de -4.63%.

A seguir, sdo exibidos os resultados com todos os dados da B3.

'The following are analysis results of the excess return with cost(lday).'
risk

mean -B8. 080661

std 8.8 3

annualized return -@.
information_ratio -@.9
max_drawdown -8.3

Figura 4.35: XGBoost com treino e validacao da B3 até 2020

O XGBoost, teve o pior desempenho, quando comparado as outras simulagdes do mo-
delo nesses experimentos, com -0.1431, que representa um desempenho de -0.78%, caindo
-0.097%. O MDD também teve um resultado ruim, com -0.3455, ou seja, - 32.89%.

4.5.4 Ensemble

O modelo usando o método de ensemble teve o pior resultado na parte 1, verificou-se o
resultado para o novo cendrio.
'The following are analysis results of the excess return with cost(lday).’

risk
mean -8. 888896

std 8. 087857
annualized return -8.82295¢
information_ratioc -@.
max_drawdown -8.

Figura 4.36: Ensemble com treino e validagao do IBOV até 2020

Com o IBOV, o ensemble apresentou uma melhora, em relacao aos resultados da parte I,
com retorno de -0.69% e variacdo de -0.015%. O MDD teve um discreta queda de -0.1378,
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que representa -27.81% de queda no pior momento do periodo testado, com diferencial de
-3.36% do benchmark.

"The following are analysis results of the excess return with cost(iday).’

mean .
std 8.
annualized return -8.
information_ratio -8
max_drawdown -8.3

Figura 4.37: Ensemble com treino e validacao da B3 até 2020

Com os dados da B3, o ensemble piorou um pouco o rendimento, tendéncia também
observada na parte I. O retorno foi de -0.73%, menor -0.05.% que o benchmark. O MDD foi
de -33.08%, caindo -8.63% do valor do benchmark.

4.5.5 Resultado compilados Experimento 2 - Parte 11

A tabela a seguir compila os resultados da 2* parte do experimento 2.

Tabela 4.4: Compilado de Resultados para dados de Treino e Validagao até 2020

Modelo Fonte de Dados Retorno Total (%) ‘ A de Retorno (%) MDD (%) ‘ A de MDD (%)

. IBOV -0,73 -0,05 -27,95 -3,50
LightGBM
B3 -0,79 -0,11 -33,60 -9,15
IBOV -0,69 -0,01 -28.,40 -3,95
CatBoost
B3 -0,68 0,00 -30,20 -5,75
IBOV -0,71 -0,03 -29.08 -4,63
XGBoost
B3 -0,78 -0,10 -32,89 -8.,44
IBOV -0,69 -0,01 -27,81 -3,36
Ensemble
B3 -0,73 -0,05 -33,08 -8,63

Pode-se observar que o resultado dos modelos piorou de forma geral. O CatBoost teve
o melhor desempenho dos modelos novamente, mantendo um boa consisténcia. O XGBoost
ndo teve um bom desempenho, assim como o LightGBM. Um ponto a se destacar é em
relacdo ao método de ensemble, que teve uma melhora com os dados da pandemia inclusos

no treino e validagdo.

Uma tendéncia observada na parte II, foi que com os dados da pandemia, os resultados
foram piores no dataset da B3, indo na contramao do observado em outras simulagdes. Uma
hipdtese para esse comportamento, pode ser que com dados mais corrompidos, os modelos
pioraram a avaliacdo com empresas com menos liquidez e de tamanho diversos, ndo so as

maiores que o IBOV representa.
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4.5.6 Conclusoes do Experimento 2

No experimento II foi demonstrado o impacto dos dados de 2020, quando incluidos no
dataset de treino e validacdo. Notou-se que ao ndo incluir os dados, na parte I, os desempe-
nhos ndo foram t@o interessantes como no experimento I e isso se deve ao periodo de teste.
Apesar de se excluir o ano com maiores impactos para os dados, o sistema € composto de
dados dependentes, logo, o outlier de 2020 impacta o desempenho dos papéis em periodos
subsequentes e nao podem ser tratados como eventos independentes. Além disso, um ponto
relevante € o proprio momento do mercado avaliado, que constava com muita incerteza e

desempenhos ruins, vide resultado negativo do benchmark no periodo.

Avaliado esse ponto, foi observado o desempenho da parte II do experimento, que mos-
trou uma piora nos desempenhos, de modo geral. De fato, acrescentar a pandemia nos data-
sets ndo ajudou os modelos, mostrando que o impacto de dados ruins nos datatsets de treino

e validacdo podem impactar substancialmente até bom modelos, como o CatBoost.

4.5.7 Conclusoes Gerais

Realizados os experimentos, foi visto que os dados utilizados em um modelo de machine
learning sdo extremamente importantes para um bom desempenho, desde de datasets com
boa qualidade, até o processamento desses datasets, como os que foram realizados com os

dados da bolsa brasileira para melhorar os desempenhos.

Foi notado que os dois experimentos apresentaram uma queda considerdvel de rendi-
mento com a inclusdo do ano de 2020 nos datasets, seja como teste ou treino e validacao.
Com isso, mostrou-se interessante comparar os desempenhos dos modelos entre as partes de
cada experimento, a fim de avaliar qual modo teve o maior impacto nos resultados, adicionar
os dados no dataset de teste ou adicionar os dados no dataset de treino e validacdo. Para
isso, foi calculado a diferenca entre os desempenhos da primeira parte e da segunda dos dois

experimentos, utilizando a seguinte formula.

Var = 100 % (Partey — Partey)/abs(Partey) 4.7)

Essa equacgdo resulta na porcentagem de piora ou melhora entre parte 1 e 2, fazendo a

divisdo da diferenca pelo médulo da referéncia, que no caso foram as partes I.

Avalia-se o quanto variou esse desempenho entre as partes dos experimentos, analisando

a tabela abaixo.
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Tabela 4.5: Anélise da piora no desempenho das partes

Modelo ‘ Fonte de Dados ‘ Experimento 1 ‘ Experimento 2 Dataset com Maior Piora ‘

. IBOV -55,55 -28,09 Teste
LightGBM .
B3 -51,79 -315,38 Treino
IBOV -7,69 -6,25 Teste
CatBoost -
B3 -2,70 -113,15 Treino
IBOV -95,31 -91,66 Teste
XGBoost -
B3 -29,60 -186,00 Treino
IBOV 1500,00 79,46 Treino
Ensemble
B3 -82,45 51,35 Teste

Observou-se que houve um comportamento similar entre os 3 primeiros algoritmos si-
mulados, o LightGBM, CatBoost e 0 XGBoost, apresentando-se uma mudanca da tendéncia
no Ensemble, que foi muito melhor na parte 2 do 1° experimento com o IBOV e, também,

foi melhor com os dois dados no 2° experimento.

Pode-se analisar com os resultados, que a depender do dataset utilizado, sendo com ac¢des
do IBOV ou com ag¢des da B3 inteira, o impacto foi maior em um dos testes. Verifica-
se que com os dados do IBOV, o impacto no resultado, foi maior no experimento que se
alterava o dataset de teste, jd4 com os dados da B3, o impacto foi maior com as alteragdes
nos datasets de treino e validag@o. A exce¢do a essa tendéncia observada, foi novamente no
modelo que utilizou o método de ensemble. Uma possivel explicacdo para essa tendéncia
pode ser a diversidade dos dados da B3, que quando os modelos sao treinados e validados
com eles, o impacto € muito relevante, ja que tem mais papéis, que representam empresas
pequenas/médias. Assim, com um dataset de empresas mais consolidadas ou maiores, como
o IBOV, o impacto ndo € tao grande, mostrando que nesses casos, um dataset diversificado
com a preseng¢a de um outlier impacta muito mais um modelo quando o outlier estd nos dados

de treino e validacao.

Por fim, foi possivel identificar a forca e grandes possibilidades de sucesso que essa mo-
dalidade de investimentos com inteligéncia artificial detém e como € importante se preocupar

com os dados para trabalhos na drea.

4.5.8 Tutorial

Uma segunda parte, trabalhada nesse projeto, foi a montagem de um pequeno tutorial
com informagdes importantes para a utilizacdo da biblioteca. A biblioteca conta com uma

boa documentacao, porém com poucos tutoriais e explicacdes mais diretas.

Primeiro, para o download da biblioteca, sé seguir as instru¢des da documentacio, essa
parte é bem direto ao ponto. Contudo, o download pode ser feito por "pip install"com "pipi
install pyqlib". Um ponto de observacao nesse download é a compatibilidade dos pacotes, a
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qlib foi feita para trabalhar com algumas versdes do python e as mais atuais podem nao estar
habilitadas. O mesmo vale para outras bibliotecas como numpy, entdo € necessario ter muito

cuidado com as versdes dos arquivos.

Com a biblioteca baixada, passa-se para a estruturaciio dos modelos. E necessario reali-
zar um script para baixar os dados, a documentagdo € bem detalhada para os dados chineses
e americanos. E preciso ter muito cuidado da hora de definir a primeira parte do cédigo,
checando se os dados estdo no caminho intencionado e se esse caminho estd descrito em
"provider_uri". Outro cuidados se mostra na definicao do benchmark e market, sendo que os
benchmarks devem ser incluidos com um 4ntes, por exemplo, "bvsp". Para checar os bench-
marcks disponiveis nos dados, basta procurar a pasta de downloads dos dados e verificar na
pasta de "features"quais estdo marcados com »

A execuc¢ao do modelo envolve varios processamentos, que podem ser induzidos a uma
execugdo em paralelo, e com isso, um erro de multiprocessing pode aparecer. Para resolver

esse possivel problema, deve-se incluir o cédigo dentro da condicional "if __name__ ==

n "n,»

__main__ ",

Para a funcdo de "data_handler", deve-se definir os periodos analisados, além das clas-
ses dos processadores, muita atencao nessa parte de processadores, porque a depender dos

dataset, esse processamento pode fazer muita diferenca no desempenho dos modelos.

Para a definicdo do modelo, nota-se a importancia do cuidado com a defini¢do dos hi-
perparametros e sua otimizagdo, seja por meio de simulacdes e ajustes ou por softwares
especializados. Um ponto a se destacar nessa definicao é o "module_path", € preciso definir
o caminho correto de acordo com a organizac¢do da biblioteca, entdo importante verificar a
estrutura da mesma. Por exemplo, "qlib.contrib.model.xgboost", significa que o xgboost estd

na pasta model, dentro da pasta contrib, que por sua vez se encontra na pasta qlib.

Na parte de task deve-se atentar-se ao "module_path"novamente e principalmente a di-
visdo do dataset. O backtest tem pontos de atengdo parecidos, com a os "module_path"do
executor e da estratégia e a definicdo do periodo de teste. Além disso, é nessa secao que sao

definidos os custos das operacdes e a frequéncia de avaliacao.

A parte final, consiste na execu¢do do modelo e na geragdo de métricas de avaliagdo. A

documentagado da biblioteca é bem rica na parte de avaliacdo do portfdlio.

4.5.9 Recomendacoes para Pesquisas Futuras

Para futuros trabalhos, recomenda-se a utilizacdo de outros tipos de avaliacdes comple-
mentares. Como explicado na Introdugdo, essa modelagem contém limita¢des e com isso,
podem ser tomados caminhos para a melhora do desempenho e da aplicagdo no mundo real,
como a utilizacdo de indicadores econdmicos que influenciam movimentos no mercado, in-
dicadores técnicos das empresas, além de andlises de noticias para computar como a compo-

nente externa de avaliacdo. Por fim, entende-se como um excelente caminho essa avaliacao
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de noticias aliada a uma andlise intrinseca dos papéis, sendo possivel gerar um modelo pre-

ditivo bem robusto.
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Capitulo 5
Conclusao

Com esse trabalho foi possivel avaliar a importancia dos dados na modelagem de solu-
coes com inteligéncia artificial, tanto para treino, quanto para testes. Tendo como claras as
limita¢des dos modelos, viu-se que o desempenho da adi¢ao de outliers nos datasets foram
bem impactantes pros desempenhos, porém mais ainda dependendo das caracteristicas do
dataset utilizado. Quando o dataset foi mais diverso, com variacdes maiores, a adicao do ou-
tlier nos dados de treino e validacdo foi pior, mas com dados um pouco mais padronizados,
o impacto na simulacdo com o dataset de teste foi pior. Isso foi uma tendéncia observada
nos treinamentos, com algumas excecoes, principalmente com o modelo de ensemble. Con-
tudo, uma constatacdo é que para esse tipo de problema, regressao voltada para o mercado
de renda varidvel, os métodos de boosting com arvores de decisdo tem, em geral, um bom

desempenho.

Por fim, espera-se que esse seja um campo com cada vez mais pesquisas, visto que o

potencial de beneficios € muito grande.
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