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Resumo

Esta pesquisa tem como objetivo investigar se os retornos das acdes dos modelos de
precificacdo de ativos sdo potencializados quando utilizada a técnica de stacked generalization
em machine learning nos ativos da B3. A amostra foi composta por 202 empresas com
informacdes disponiveis no periodo. Os dados foram coletados por meio de fontes secundarias,
com informac@es provenientes de fontes publicas, como o Banco Central do Brasil (BACEN),
a Bolsa de Valores brasileira (B3) e o Nucleo de Pesquisa em Economia Financeira da
Universidade de Sdo Paulo (NEFIN). Para aplicacdo da técnica de stacked generalization foram
considerados cinco modelos de precificacdo de ativos recorrentes na literatura: Capital Asset
Pricing Model (CAPM), Learning CAPM, Downside CAPM, Conditional CAPM e a
Regressdo Cross-section de Fama e French (1996), e quatro algoritmos de machine learning:
Random Forest (RF), Gradient Boosted Regression Trees (GBRT), Neural Networks (NN) e
Linear Regression (LR). Para atingir os objetivos da pesquisa, a amostra foi dividida em trés
conjuntos de dados em um esquema de janelas de expanséo, na qual os dados sdo segmentados
em partes, sequindo um formato de estimativas recursivas. A eficacia das previsdes foi avaliada
por meio dos ganhos estatisticos — mensurados pelo R? fora da amostra de Campbell e
Thompson (2008), e medidas de previsbes de sinal, como acurécia, sensibilidade e
especificidade. Os resultados evidenciam que a aplicacdo da técnica de stacked generalization
para combinar modelos de precificagdo de ativos pode melhorar significativamente os
resultados das previsGes em diferentes contextos e condi¢cdes de mercado. Além disso, treinar
0s meta-modelos de stacked generalization com a selecdo dos melhores modelos base pode
melhorar a previsdo de acuracia negativa, especialmente em periodos de queda. Todavia, as
evidéncias indicam que os modelos estudados foram incapazes de superar a média histérica dos
retornos das a¢des de forma significativa durante um choque exogeno.

Palavras-chave: otimizacdo de retornos, precificacdo de ativos, stacked generalization,
machine learning.



Abstract

This research aims to investigate whether stock returns from asset pricing models are enhanced
when the stacked generalization technique is used in machine learning on B3 assets. The sample
consisted of 202 companies with information available during the period. The data were
collected through secondary sources, with information from public sources, such as the Central
Bank of Brazil (BACEN), the Brazilian Stock Exchange (B3) and the Center for Research in
Financial Economics of the University of Sdo Paulo (NEFIN). To apply the stacked
generalization technique, five asset pricing models that are common in the literature were
considered: Capital Asset Pricing Model (CAPM), Learning CAPM, Downside CAPM,
Conditional CAPM and the Cross-section Regression of Fama and French (1996), and four
machine learning algorithms: Random Forest (RF), Gradient Boosted Regression Trees
(GBRT), Neural Networks (NN) and Linear Regression (LR). To achieve the research
objectives, the sample was divided into three data sets using an expansion window scheme, in
which the data are segmented into parts, following a recursive estimation format. The
effectiveness of the forecasts was assessed through statistical gains — measured by the out-of-
sample R"2 of Campbell and Thompson (2008), and measures of signal forecasts, such as
accuracy, sensitivity and specificity. The results show that the application of the stacked
generalization technique to combine asset pricing models can significantly improve forecast
results in different contexts and market conditions. In addition, training the stacked
generalization meta-models by selecting the best base models can improve the forecast accuracy
of negative returns, especially in periods of decline. However, the evidence indicates that the
models studied were unable to significantly outperform the historical average of stock returns
during an exogenous shock.

Keywords: return optimization, asset pricing, stacked generalization, machine learning.
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1. INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO DO TEMA

H& um longo debate sobre se os pregos das acdes sdo previsiveis (Jing, Wu e Wang,
2021). O tema é importante porque desempenha um papel fundamental em diversas areas de
financas, como precificacdo de ativos, alocacédo de portfolio e avaliagdo de desempenho de
gestores de investimentos (Giovannelli, Massacci e Soccorsi, 2021). No entanto, a
previsibilidade do retorno das acGes ainda é controversa e a especificacdo do melhor modelo
permanece uma questdo em aberto. Nos Ultimos 50 anos, uma quantidade significativa de
pesquisas foi realizada sobre o tema, com destaque para duas categorias: (i) estudos que
buscam encontrar o melhor modelo de previsdo individual, fundamentados nos principios
delineados por Markowitz (1952); e (ii) estudos que se concentram em combinar previsoes,
respaldados pelo artigo seminal de Bates e Granger (1969).

Na primeira categoria de estudos, encontram-se pesquisas que utilizam modelos de
previsdo individuais. O Capital Asset Pricing Model — CAPM desenvolvido por Sharpe
(1964) e Lintner (1965), o Arbitrage Pricing Model — APT de Ross (1976), e os modelos de
Trés Fatores de Fama e French (1993), Quatro Fatores de Carhart (1997) e Cinco Fatores de
Fama e French (2015), desempenham um papel crucial na explicacdo de grande parte da
variacdo dos retornos das acdes. Essa compreensao apenas foi possivel devido a contribuicdo
fundamental de Markowitz (1952), cuja teoria de selecdo de portfdlios fundamenta-se na
intrinseca relacao entre risco e retorno, postulando a existéncia de uma carteira eficiente.

Markowitz (1952) destaca que a relagdo entre risco e retorno nao apenas implica em
diversificacdo, mas o tipo certo de diversificagdo pela razdo certa. Para o autor, ao tentar
reduzir a variancia nio basta investir em muitos titulos. E necessario investir em industrias
com caracteristicas econdmicas diferentes, visto que elas tém covariancias mais baixas do
que as empresas dentro de uma mesma industria. As principais conclusées de Markowitz
(1952) consideram que através de uma carteira eficiente € possivel obter o retorno esperado
do ativo assumindo um determinado nivel de risco. Todavia, a diversificacdo ndo impede que
uma carteira eficiente encontre o maior retorno esperado dado o menor nivel de risco
possivel. A partir desta contribuicdo, outros autores estabeleceram as bases para o

desenvolvimento do CAPM que fornece uma relagdo entre o retorno esperado de um ativo e
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seu risco sistematico.

O CAPM ¢é um modelo fundamental e tradicional para a precificacdo de ativos de
capital, sendo a base para diversos outros modelos. Desenvolvido a partir da contribuicao de
varios autores na década de 1960, como Sharpe (1964), Lintner (1965), Mossin (1966) e
Black (1972), o modelo estabelece uma relagdo linear entre risco e retorno, com a ideia
central de uma carteira eficiente e a influéncia do beta na equagdo de precificagédo. O
coeficiente beta, representando a sensibilidade do ativo em relacdo ao mercado, desempenha
um papel crucial no modelo, sendo calculado pela covariancia do retorno do ativo e do
mercado, dividida pela variancia do retorno do mercado.

Apesar das premissas restritivas do CAPM, que incluem aversdo ao risco, livre
competicao de mercado e uma taxa livre de risco, 0 modelo tem sido amplamente aceito pelas
implicacdes que oferece. No entanto, estudos empiricos questionaram sua eficécia,
especialmente em relagcdo ao comportamento real dos retornos de titulos. Pesquisas de Friend
e Blume (1970), Jensen, Black e Scholes (1972), e Fama e French (2004) revelaram
inconsisténcias entre os retornos observados e os previstos pelo CAPM, levando a rejeicao
do modelo em certos cenérios. Diante dessas limitaces, surgiram modelos alternativos,
como o APT, buscando superar as simplificacbes do CAPM e oferecer uma abordagem mais
robusta para a precificacéo de ativos.

Desenvolvido por Ross (1976), 0 APT se destaca como uma abordagem alternativa
ao CAPM, abracando uma perspectiva mais flexivel para a precificacdo de ativos. O autor
reconhece a necessidade de um modelo que supere as premissas restritivas do CAPM,
proporcionando uma estrutura que possa lidar com a complexidade do mercado financeiro.
Ao contrario do CAPM, que se baseia em uma unica equacao para relacionar risco e retorno,
0 APT adota um enfoque multifatorial. Este modelo permite a incluséo de diversos fatores
de risco que influenciam os retornos dos ativos, refletindo a diversidade de influéncias
presentes no mercado.

A inovacdo incorporada pelo modelo apresentado por Ross (1976) estd na
consideracdo de que multiplos fatores de risco podem afetar os precos dos ativos. Esses
fatores podem incluir variaveis macroeconémicas, eventos especificos do setor ou outras
condicdes que impactam os mercados financeiros. Assim, o APT oferece uma estrutura mais
adaptavel e abrangente para entender as fontes de variacdo nos retornos dos ativos em
comparagdo com 0 CAPM. A transicdo do CAPM para o APT reflete a evolugao continua na
busca por uma compreensdo mais precisa do comportamento dos precos dos ativos. Ambos

0s modelos compartilham o objetivo fundamental de fornecer um arcabouco teorico para a
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precificacdo de ativos, mas o0 APT se destaca como uma abordagem mais sofisticada e
adaptavel as nuances do mercado financeiro, superando as limitacdes percebidas do CAPM.

Entretanto, o APT recebeu criticas significativas devido a sua falta de especificidade
em relacdo aos fatores de risco a serem considerados. Além disso, os resultados dos testes
empiricos geraram ambiguidades, levando pesquisadores a conclusdes diversas sobre a
validade do modelo. Tais limitagfes instigaram uma busca por abordagens mais robustas.
Autores como Fama e French (1993), Carhart (1997) e Fama e French (2015) responderam
a essas criticas apresentando solugdes inovadoras baseadas em modelos multifatoriais. Essas
abordagens buscam superar as lacunas identificadas no APT, incorporando um conjunto
especifico de fatores de risco com capacidade para melhorar a explica¢do dos retornos dos
ativos.

Fama e French (1993) propuseram o Modelo de Trés Fatores em que incorporaram
outras duas varidveis ao prémio de mercado: o tamanho da empresa e 0 book-to-market,
proporcionando uma explicacdo mais abrangente para os retornos das agdes nos mercados
financeiros dos EUA. A inclusdo desses fatores permitiu uma melhor compreensdo das
variacbes nos retornos, especialmente para empresas pequenas e com diferentes
caracteristicas contabeis. Em consequéncia disto, Carhart (1997) introduziu o Modelo de
Quatro Fatores, ao ampliar o0 modelo de trés fatores incorporando um fator baseado na
performance passada das agdes, o fator “momento”, desenvolvido por Jegadeesh e Titman
(1993). Essa adicdo visou capturar padrdes observados nos retornos das a¢ées que nao eram
explicados pelo CAPM ou pelo modelo de trés fatores. A inclusdo do fator momento
melhorou a capacidade do modelo em explicar anomalias e persisténcias de desempenho em
fundos de investimento.

Posteriormente, Fama e French (2015) apresentaram o Modelo de Cinco Fatores,
em que os fatores de rentabilidade e investimento foram adicionados ao modelo original de
trés fatores de Fama e French (1993) com a finalidade de aumentar a explicacéo da previsao
do retorno das acgdes. Essa extensdo foi baseada na relacdo entre os dividendos esperados,
rentabilidade e investimento, formulando uma abordagem que conecta o retorno esperado
das acOes a esses fatores. O modelo de cinco fatores proporciona uma explicacdo mais
abrangente dos retornos médios das agdes, particularmente ao considerar as relagbes entre
rentabilidade, investimento e outras caracteristicas contabeis.

Em sintese, os modelos de precificacdo de ativos, como o0 CAPM, APT e os modelos
de Trés, Quatro e Cinco Fatores, representam avancos notaveis na teoria de precificacdo de

ativos. Contudo, diversos estudiosos como Wei (1988), Chen, Roll e Ross (1986), Rapach,
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Strauss e Zhou (2010), Rapach e Zhou (2020) e Zhao e Cheng (2022) argumentam que a
combinacgéo de diferentes previsdes oferece uma explicacdo mais robusta para os retornos
médios das acOes, prémio do risco de capital e retorno de titulos corporativos. Essa
abordagem integrada considera uma variedade de fatores e perspectivas, visando
proporcionar uma compreensao mais abrangente e precisa do comportamento do mercado
financeiro e dos ativos. Assim, a convergéncia de multiplos modelos pode oferecer uma visao
mais completa e refinada, superando as limitacdes inerentes aos enfoques individuais.

A segunda categoria de estudos que merecem destague Sd0 0S que se concentram
em combinar previsdes. Zhao e Cheng (2022) propde que as combinagOes de previsdes sao
frequentemente consideradas melhores do que as previsdes individuais em estudos empiricos
e geralmente sdo mais precisas, a medida que as previsdes individuais combinadas forem
independentes e diversificadas, porque os erros aleatorios sdo calculados em média. Além
disso, as combinagdes geralmente estabilizam as previsdes, de maneira semelhante a
diversificacdo entre ativos individuais que reduz a variancia de um portfdlio. O argumento
classico mais recente para combinar previsdes é fornecido pelo artigo seminal de Bates e
Granger (1969), ampliado por Granger e Ramanathan (1984).

Bates e Granger (1969) sdo considerados os primeiros a sistematizar um método
para combinar os resultados dos modelos de previsdo mais eficientes com a finalidade de
agregar as caracteristicas mais relevantes de cada um dos modelos utilizados. Os autores
perceberam que quando pesquisadores e pessoas de negécios realizavam duas (ou mais)
previsdes individuais para um mesmo evento, era natural que aceitassem o melhor modelo e
descartassem o outro. O problema é que a previsdo descartada possui algumas informacGes
independentes que podem ser bastante Gteis. Como quando uma previsao € baseada em
variaveis ou informagfes que a outra previsdo ndo considerou, ou mesmo quando a previsao
faz uma suposicdo diferente sobre a forma de relacionamento entre as varidveis. Neste
sentido, combinar as previsdes pode aumentar a acuracia e o desempenho esperado.

O meétodo proposto por Bates e Granger (1969) é considerado relativamente simples
e eficaz. Simples porque sugere um esquema de combinagdo linear, que envolve a atribui¢éo
de pesos as previsdes de cada modelo com base em seu desempenho passado. Os pesos sao
calculados utilizando a matriz de covariancia de erros de suas respectivas previsdes
individuais e a previsao que obtiver os menores erros quadraticos recebe o maior peso. Eficaz
porque a combinacdo de previsdes pode produzir resultados mais precisos do que qualquer
modelo individual, pois cada modelo tem suas proprias forcas e fraquezas e a combinagéo

deles pode reduzir os erros médios causados por estas limitacoes.



22

A partir dos marcos estabelecidos pelos trabalhos destes autores, os métodos de
combinacdo de previsdes ampliaram seu escopo para diversas areas do conhecimento,
abrangendo nédo apenas a estatistica, mas também a economia e as finangas. Desde o inicio
da década de 1970, a literatura financeira tem registrado uma variedade de modelos de
combinacdo de previsdes na andlise e explicacdo dos retornos das acdes. Esses modelos
incluem abordagens como o método de combinacdo de previsbes probabilisticas em Von
Holstein (1972), combinacéo de previsfes adaptativas em Timmermann (2008), combinagéo
simples em Rapach, Strauss e Zhou (2010), combinacéo iterada em Lin, Wu e Zhou (2018)
e estratégias que incorporam técnicas de machine learning (ML) como a combinagdo simples
em Rapach e Zhou (2020) e a generalizagdo empilhada (stacked generalization) em Zhao e
Cheng (2022).

O método de stacked generalization em machine learning, investigado por Zhao e
Cheng (2022), revela-se uma estratégia promissora para aprimorar a compreensdo do
comportamento dos retornos das a¢des. Por meio de testes empiricos, 0 método demonstrou
ndo apenas a capacidade de superar o desempenho historico médio do prémio de risco das
acOes, mas também de superar abordagens tradicionais em ambientes de elevada
complexidade e incerteza no mercado dos EUA. Intuitivamente, essa abordagem utiliza um
algoritmo que ajusta um modelo (algoritmo de machine learning) de nivel superior, chamado
de meta-modelo, a um grupo de modelos base para produzir uma previsédo refinada.

Zhao e Cheng (2022) descobriram que realizar o stacked generalization com um
meta-modelo um pouco mais complexo pode superar o benchmark médio histérico
tradicional em termos de desempenho dentro e fora da amostra. Além disso, o stacked
generalization geralmente pode ter um desempenho melhor do que varios outros modelos
em termos de previsdo. Os autores também descobriram que os ganhos de previsao fora da
amostra aumentam em mercados de desaceleragdo extrema.

Para os autores, a principal diferenca entre o stacked generalization e 0os métodos
tradicionais de combinacdo de previsfes estd em dois aspectos: (i) 0 meta-modelo pode ser
uma fungdo complicada, enquanto os métodos tradicionais usam uma funcdo simples como
média ou mediana; e (ii) os modelos base podem ser modelos lineares ou ndo lineares,
enquanto as abordagens tradicionais usam modelos lineares de forma intensiva. A utilizagdo
do stacked generalization é mais adequada no problema de previsdo com um ruido, ndo
estaciondrio, e processo de geracdo de dados de comutacdo de regime (DGP). Um DGP é um
modelo estatistico que descreve a geracdo de dados onde as caracteristicas dos dados podem

mudar repentinamente ao longo do tempo ou em diferentes condi¢Bes, muito comum nos
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mercados de capitais. 1sso significa que as relacbes entre as varidveis que geram os dados
podem mudar de forma inesperada, e essas mudancas podem afetar a preciséo dos modelos
de previséo.

O argumento principal para combinar previsdes na precificacdo de ativos de capital
é a crenga de que a previsdo de retorno das agdes ndo pode ser descrita eficientemente por
um unico modelo, e que modelos de machine learning, como o stacked generalization, séo
capazes de melhorar significativamente a explicacdo de retorno das acGes por meio da
combinacdo de diferentes modelos que utilizam algoritmos sofisticados (Granger;
Ramanathan, 1984; Timmermann; 2008; Rapach; Strauss; Zhou, 2010). A metodologia de
stacked generalization, conforme delineada por Zhao e Cheng (2022), ndo apenas se alinha
a essa tendéncia emergente, mas também fornece evidéncias concretas de resultados
superiores em comparacdo com diversos outros métodos de combinacdo de previsdes
existentes.

Diante deste cenario de inovacdes e avancos tecnolégicos surge a seguinte pergunta
de pesquisa: As previsdes dos retornos das acGes dos modelos de precificacédo de ativos
sao potencializadas quando a técnica de stacked generalization em machine learning é

aplicada nos ativos da B3?
1.2 OBJETIVO GERAL

Esta pesquisa tem como objetivo geral investigar se os retornos das agdes dos modelos
de precificacdo de ativos sdo potencializados quando utilizada a técnica de stacked

generalization em machine learning nos ativos da B3.
1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para atingir o objetivo geral, foram determinados os seguintes objetivos especificos:

a) Analisar a eficacia dos modelos de precificacdo de ativos na estimativa do retorno
das acdes na B3 ao longo do periodo de 2003 a 2022.

b) Avaliar se a técnica de stacked generalization em machine learning aplicada aos
modelos de precificacdo de ativos tem potencial para otimizar o retorno das ac6es
na B3 ao longo do periodo de 2003 a 2022.
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1.4 JUSTIFICATIVA

Esta pesquisa € motivada por uma dualidade de fatores que abrange aspectos
empiricos e tedricos. Primeiramente, ela se fundamenta nas divergéncias e limitacdes
observadas em estudos prévios sobre os principais modelos de precificacdo de ativos. A
existéncia de discrepancias e desafios identificados nesse corpo de pesquisa sinaliza a
necessidade de uma investigagdo mais aprofundada e critica para contribuir com avancos
significativos. Em segundo lugar, ela se ancora no progresso constante na area de inteligéncia
artificial e no surgimento de novas abordagens em machine learning aplicadas as previsoes
do mercado de capitais. A rapida evolucdo dessas tecnologias oferece um cenério propicio
para explorar inovag@es e possiveis aprimoramentos na previsdo de retornos, abrindo espaco
para a consideracdo de métodos mais avancados e adaptaveis.

Os resultados de estudos empiricos dos principais modelos de precificacdo ativos
como CAPM, APT e os modelos multifatoriais (trés, quatro e cinco fatores) revelam
divergéncias significativas nas conclusdes sobre a validade destes modelos para explicagao
dos retornos. Enquanto o CAPM enfrenta criticas de que suas premissas simplificadoras ndo
refletem adequadamente a complexidade do mercado, o APT enfrenta desafios relacionados
ao numero e estabilidade dos fatores de risco, questionando sua aplicabilidade pratica. Os
modelos de trés, quatro e cinco fatores, se apresentam como alternativas para superar estas
limitacGes, no entanto produzem divergéncias significativas na interpretacao dos resultados.
Por outra perspectiva, o cenario financeiro global tem se caracterizado por uma constante
busca por técnicas de previsdo mais eficazes que possam oferecer evidéncias confidveis para
0s investidores e tomadores de decisdo. A volatilidade dos mercados de capitais,
especialmente no contexto do mercado acionario, apresenta desafios significativos para
pesquisadores e investidores, uma vez que a eficacia das previsdes desempenha um papel
crucial na tomada de decisdes estratégicas. Todavia, a medida que a capacidade
computacional evoluiu e as técnicas de machine learning foram aprimoradas, surgiram
oportunidades para explorar abordagens mais avangadas e inovadoras na previsao financeira.

Nos Ultimos anos, observa-se um expressivo crescimento no nimero de publicacdes
que integram métodos de previsdo financeira e machine learning (Kumbure et al., 2022).
Essa combinacdo tem se revelado altamente promissora, dada sua capacidade de analisar, de

maneira agil e precisa, dados histéricos e padrdes complexos, superando, assim, a eficiéncia
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dos modelos tradicionais. A convergéncia da aprimorada capacidade de processamento e da
sofisticacdo das técnicas de machine learning proporciona a pesquisadores e profissionais
ferramentas robustas para tomada de decisdes e otimizacdo de modelos de previsdo em um
cendrio econdmico cada vez mais dinamico. Kumbure et al. (2022) realizaram uma revisao
sistematica da literatura sobre aplicacdo dos métodos de machine learning para previsdo do
mercado de a¢Oes. Os autores revisaram 138 artigos de periodicos publicados durante os anos
2000 e 2019 e descobriram que a maioria dos estudos encontrados haviam sido publicados
nos ultimos cinco anos. Mais de 50% dos artigos foram publicados entre os anos de 2015 e
2019, enquanto todo o percentual restante foi publicado nos 15 anos anteriores a 2015. Para
0s autores, os resultados parecem indicar um crescimento exponencial no nimero de estudos
que se concentraram em realizar previsdes do mercado de acdes usando machine learning.
Nesse contexto, 0o avanco crescente na aplicacdo de métodos de machine learning para
previsdes financeiras, juntamente com as discrepancias observadas em estudos empiricos que
empregaram métodos tradicionais de precificacdo de ativos, constituem os pilares
fundamentais que motivam o desenvolvimento desta pesquisa.

Outros dois fatores preponderantes sdo fundamentais para justificar a importancia
de investigar o método de stacked generalization na previsdo de retorno das agdes no
contexto do mercado brasileiro: (i) a caréncia de estudos empiricos que se utilizam de
métodos de combinacgdo de previsdes no mercado de agdes brasileiro — com excecao das
pesquisas realizadas por Cavaleri e Ribeiro (2011) e Rosa (2016) que estudaram a
combinacdo de previsdes aplicadas a volatilidade, a producdo brasileira sobre o tema é
virtualmente inexistente; e (ii) o recente crescimento nas publicacbes de estudos que
empregam abordagens de machine learning na previsdo do comportamento das aces no
cenario nacional — nos Gltimos anos a publicagdo de estudos com esta abordagem tem
aumentado percetivelmente. Autores como Santos (2020), Abreu (2021), Torres (2021),
Bluvol (2022) e Silva (2023) publicaram dissertagdes com o objetivo de entender a relagéo
entre a utilizacdo de uma variedade de modelos de machine learning e redes neurais na
previsdo do comportamento do mercado de agdes brasileiro. Este argumento corrobora com
0s resultados da pesquisa de Kumbure et al. (2022).

Neste sentido, esta pesquisa busca atingir seu objetivo ao introduzir uma inovacao
em pesquisas sobre o mercado de a¢des brasileiro: a abordagem de stacked generalization.
Estudar o mercado acionario brasileiro € relevante porque o Brasil € um pais com uma
economia em desenvolvimento, e entender melhor a previsdo de retornos das agfes neste

contexto pode fornecer insights valiosos para investidores e pesquisadores interessados em
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economias emergentes. Por fim, a comparacao entre a abordagem de stacking e modelos de
precificacdo de ativos pode fornecer uma contribuicdo académica significativa para o campo
de previséo de retorno das a¢des. Esta pesquisa pode fornecer evidéncias sobre a eficacia de
diferentes métodos e ajudar a avancar o conhecimento na éarea, beneficiando outros
pesquisadores e estudiosos. Ademais, 0s resultados do estudo podem ter implicacdes préaticas
para investidores, profissionais do mercado financeiro e instituicdes financeiras. Ao
demonstrar resultados superiores em comparacdo aos modelos de precificacdo de ativos
tradicionais, a abordagem de stacked generalization pode sugerir uma alternativa eficaz para

melhorar a tomada de decisdes de investimento e gerenciamento de riscos em cenarios reais.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo oferece uma visdo abrangente dos conceitos fundamentais relacionados
a precificacdo de ativos de capital e a combinacdo de previsdes no contexto financeiro.
Inicialmente, sdo abordadas as principais teorias de precificacdo de ativos, como Portfolio
Selection, Capital Asset Pricing Model, Arbitrage Pricing Theory e os modelos multifatoriais,
com especial destaque para os Modelos de Trés, Quatro Fatores e Cinco Fatores. Além disso,
séo apresentados os modelos de precificagcdo de ativos usados para comparagao com o stacked
generalization. Em seguida, exploram-se os conceitos fundamentais dos principais métodos de
combinacdo de previsdes, encerrando com uma revisdo de estudos empiricos que investigaram
a eficécia de diferentes métodos de combinagdo na previsdo do retorno do prémio de capital,
retorno de a¢des e retorno de titulos corporativos. O intuito deste capitulo é proporcionar uma
compreensdo abrangente desses temas, consolidando as bases para a compreenséo e aplicagédo

dos métodos discutidos ao longo deste trabalho.

2.1 PRECIFICACAO DE ATIVOS DE CAPITAL

2.1.1 Portfolio Selection e Capital Asset Pricing Model (CAPM)

Até o inicio dos anos 1950 o processo de selecdo de portfolio para ativos de
investimento era realizado em duas etapas. A primeira comegava com uma observagédo
baseada na experiéncia do investidor e finalizava com uma perspectiva sobre o desempenho
futuro dos ativos disponiveis, enquanto a segunda iniciava com a crenca sobre o desempenho
futuro dos ativos disponiveis e terminava com a selecdo do portfélio. Neste processo,
algumas hipodteses e regras amplamente aceitas consideravam que os investidores além de
maximizar o retorno descontado deveriam diversificar e maximizar o retorno esperado de
um titulo (Markowitz, 1952).

Esta compreensdo foi modificada quando Harry Markowitz publicou em 1952 um
artigo seminal intitulado “Portfolio Selection”. Para o autor, ao considerar as imperfei¢oes
de mercado, a hipétese de que o investidor deveria maximizar o retorno descontado deve ser
rejeitada, pois ndo implica na existéncia de uma carteira diversificada que seja preferivel

entre todas as carteiras diversificadas. O problema consiste no fato de que
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independentemente da forma como os retornos esperados sdo formados - se sdo utilizadas
taxas de desconto iguais ou diferentes para titulos diferentes, ou se as taxas variam ao longo
do tempo - esta hipotese implica que o investidor cologue todos os seus fundos no titulo com
0 maior valor descontado. Se dois ou mais titulos tiverem o mesmo valor, qualquer um deles,
ou qualquer variacao deles sera tdo boa quanto qualquer outro. Da mesma forma, a regra de
que o investidor deve diversificar e maximizar o retorno esperado também deve ser rejeitada.
Para Markowitz (1952), o pressuposto de que existe uma carteira que proporciona tanto o
retorno esperado maximo como a variancia minima, quanto a ideia de que lei dos grandes
nameros garantird que o rendimento real da carteira sera igual ao rendimento esperado, ndo
pode ser aceita, visto que os retornos dos titulos estdo demasiado correlacionados e a
diversificacdo ndo pode eliminar toda a variancia.

Neste sentido, a solucdo proposta por Markowitz (1952) foi a criacdo da regra
expected returns-variance (E-V) — “retornos esperados-variancia”. A regra € baseada na
relagdo entre risco e retorno e conjectura a existéncia de uma carteira eficiente. A carteira
com 0 méaximo retorno esperado nao € necessariamente aquela com a variancia minima, alem
disso existe uma taxa na qual o investidor pode maximizar o retorno esperado assumindo
uma determinada variancia ou reduzir a variancia dado um determinado nivel de retorno.
Markowitz considera que a relacdo entre risco e retorno ndo apenas implica em
diversificacdo, mas o tipo certo de diversificacdo pela razao certa. Para o autor, ao tentar
reduzir a variancia nfo basta investir em muitos titulos. E necessario investir em indstrias
com caracteristicas econdmicas diferentes, visto que elas tém covariancias mais baixas do
que as empresas dentro de uma mesma industria.

As principais conclusdes de Markowitz (1952) consideram que através de uma
carteira eficiente é possivel obter o retorno esperado do ativo assumindo um determinado
nivel de risco. Todavia, a diversificagdo ndo impede que uma carteira eficiente encontre o
maior retorno esperado dado o menor nivel de risco possivel. O autor também defende que é
necessario que a covariancia entre os ativos seja a menor possivel, e que isto pode ser
alcancado investindo-se em empresas de segmentos diferentes; e finalmente, a diversificagcdo
né&o pode eliminar totalmente o risco da carteira. A partir destas conclusdes uma quantidade
significativa de pesquisas sobre o comportamento do mercado de capitais foram
desenvolvidas nos anos seguintes, com destaque para os trabalhos de Tobin (1958), Sharpe
(1964), Lintner (1965), Mossin (1966) e Black (1972) que tiveram como objetivo estudar a
relacdo entre risco e retorno e estabeleceram as bases para o desenvolvimento do Capital
Asset Pricing Model (CAPM).



29

O CAPM ¢ considerado o principal e o mais tradicional modelo para precificacdo
de ativos de capital, fornecendo apoio para varios outros modelos. O seu desenvolvimento é
atribuido a varios autores que apresentaram o modelo de forma independente na década de
1960. Sharpe (1964) foi um dos primeiros a discutir o tema ao publicar o artigo "Capital
Asset Prices: A Theory of Market Equilibrium under Conditions of Risk" em que abordou os
principios para construcdo de uma teoria de equilibrio de mercado sob condicGes de risco. O
seu objetivo era lancar uma luz sobre a relagdo entre o preco de um ativo e 0s seus varios
componentes de risco. Para o autor, hd uma relacdo linear entre o risco e o retorno de um
ativo, de tal forma que, um incremento no retorno esperado apenas pode ocorrer quando o
mesmo incorre em mais risco para o investidor.

No ano seguinte, Lintner (1965) publicou um artigo seminal que abordou as
questdes de selecdo de portfolios de investimento e avaliacdo de ativos de risco sob 6ética de
um equilibrio de mercado. Dentre as suas principais conclusoes, ele estabeleceu que existe
uma correlagdo positiva entre o risco e o retorno esperado em ativos financeiros. 1sso
significa que os investidores esperam, ou pelo menos deveriam esperar, receber um retorno
esperado mais alto por assumir mais riscos. Semelhantemente, Mossin (1966) investigou as
propriedades de ativos de risco com base em um modelo de equilibrio geral onde os
investidores individuais procuram maximizar as fungdes de referéncia sobre o rendimento
esperado e a variancia do rendimento de suas carteiras. Dentre as suas principais
contribuicdes para 0 CAPM o autor apresenta resultados semelhantes aos de Lintner (1965),
encontrando uma correlacdo positiva entre o risco e o0 retorno esperado dos ativos, mesmo
usando uma formulacédo diferente, em que o retorno esperado é estimado com base em seu
risco e no retorno esperado do mercado como um todo. Mossin (1966) também delineou uma
teoria dos prémios de risco de mercado e apontou que o equilibrio geral implica a existéncia
de uma chamada linha de mercado, que relaciona o preco do rendimento esperado e o0 desvio
padrédo do rendimento.

Por sua vez Black (1972) investigou o comportamento do CAPM em mercados com
condi¢Bes de empréstimos restritos. Ao considerar que uma das premissas fundamentais do
CAPM ¢ garantir que os investidores possam emprestar ou tomar fundos emprestados
livremente, o autor decidiu analisar se os resultados do modelo eram vélidos em mercados
com restricdo de empréstimos. Os principais resultados indicaram que o CAPM ¢é valido
mesmo quando os investidores ndo possam emprestar livremente, e que 0 modelo também
pode ser usado para selecionar carteiras 6timas de ativos nesses mercados. As descobertas

de Black apontaram que o CAPM era um modelo mais versatil do que se pensava
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anteriormente e poderia ser usado para estimar o retorno esperado de ativos mesmo em
mercados que néo séo perfeitamente eficientes.

Durante a década de 1960, varios autores contribuiram para o desenvolvimento do
CAPM. Com base no modelo, respeitando certos pressupostos, o retorno esperado de
qualquer ativo durante um Unico periodo serd satisfeito pela seguinte equacdo (Friend e
Blume, 1970; Black, 1972):

E(R;) = Ry + Bi[E(Ry) — Ry] 1)
Onde:
E(R;) = retorno esperado do ativo i

Ry =retorno do ativo livre de risco

B; = sensibilidade do ativo i em relacdo ao mercado
E(R,,) = retorno esperado do mercado

E(Rm) — Ry = prémio do risco de mercado

A equacdo do CAPM expressa que o retorno esperado de um ativo é igual a taxa
livre de risco R, mais uma compensagao pelo risco sistematico f;[E (Ry,) — Ry].

Ao desenvolverem o CAPM os autores destacaram a existéncia de dois tipos de
riscos que impactam os retornos dos ativos. O primeiro é o risco ndo sistemético, ou
diversificavel — é a volatilidade que pode ser reduzida por meio da diversificacdo de uma
carteira. Considera fatores internos de uma empresa ou de um setor, como governanga,
concorréncia, mao de obra qualificada ou eventos especificos que ndo impactam o mercado
como um todo. Para Markowitz (1952), a diversificacdo pode mitigar o risco ndo sistematico,
enguanto permite aos investidores obterem um maior retorno esperado. No entanto, ela ndo
pode eliminar toda a variancia. O segundo é o risco sistematico, ou risco de mercado — é a
volatilidade associada a fatores que afetam o mercado financeiro como um todo. Ele néo
pode ser solucionado por meio da diversificacdo, pois esta relacionado a outros componentes
de riscos, como eventos macroeconémicos, mudancas na taxa de juros, instabilidade politica,
crises financeiras globais e desastres naturais. Sharpe (1964) apresentou as diretrizes para
calcular o risco sistematico de cada ativo e ajudou a estabelecer as bases para insercdo da
sensibilidade do ativo em relagdo ao mercado £; na equagdo do CAPM.

A sensibilidade do ativo em relacdo ao mercado, também conhecida como

coeficiente beta do ativo, é definida pela seguinte equacao:



31

_ COU(RL Rm) (2)
T var( R,)

Desta forma, o coeficiente beta do ativo f; é expresso pela razdo entre a covariancia
do retorno do ativo R; e o retorno de mercado R,, e variancia do retorno de mercado R,,
(Black, 1972).

As premissas e 0s pressupostos geralmente usadas na derivacdo da equacdo do
CAPM sdo as seguintes: (i) preferéncia do investidor — o investidor pensa nos resultados de
qualquer investimento em termos de alguma distribuicdo de probabilidade e ao avaliar a
conveniéncia de um investimento esta disposto a agir com base em apenas dois parametros:
valor esperado e desvio padrdo; (ii) maximizacdo da utilidade esperada — o investidor escolhe
a carteira que maximiza a utilidade esperada da riqueza no final do periodo; (iii) aversao ao
risco — o investidor é avesso ao risco e opta por investimentos que oferecam um desvio padrao
menor; (iv) livre competicdo de mercado — todo investidor é capaz de contrair empréstimos
ou emprestar fundos em igualdade de condi¢es; (v) mercado puramente competitivo — o
mercado € livre de custos de transacdo e impostos; e (vi) taxa livre de risco — todo investidor
pode negociar a uma taxa livre de risco em condicOes de igualdade (Sharpe, 1964; Lintner,
1965; Black, 1972).

Para Sharpe (1964) mesmo que as suposi¢cbes do CAPM parecam ser altamente
restritivas e irrealistas, a formulacdo apresentada esta longe de ser rejeitada. Ele defende que
0 teste de uma teoria ndo € o realismo de seus pressupostos, mas a aceitabilidade de suas
implicacdes. Ademais, as premissas apresentadas implicam condicGes de equilibrio de
mercado que constituem uma parte importante da doutrina financeira classica.
Especialmente, em virtude da escassez de modelos alternativos que conduzam a resultados
semelhantes. Todavia, o argumento de Sharpe ndo poupou 0 CAPM de ser fortemente
criticado por autores como Black (1972), Jensen, Black e Scholes (1972) e Fama e French
(2004).

Estudos empiricos sugeriram que o retorno dos titulos ndo se comporta como
previsto pelo CAPM. Friend e Blume (1970) utilizam uma regressdo transversal entre o
desempenho ajustado ao risco e o risco para testar empiricamente 200 carteiras aleatorias no
mercado dos EUA no periodo de 1960 a 1968. Eles observaram que as carteiras de alto risco
parecem ter um desempenho fraco, enquanto as carteiras de baixo risco tém um bom

desempenho. Os autores assumem que ha algum viés em seu teste, mas afirmam
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alternadamente que o viés € tdo pequeno que pode ser ignorado e que explica metade do
efeito que observam. No entanto, Black (1972) defende que esse viés é grave, e mesmo apos
uma analise extensiva de sua natureza as corregdes indicam que existe uma relagéo negativa
entre o risco e o desempenho das carteiras.

Jensen, Black e Scholes (1972) testaram empiricamente 0s retornos das carteiras de
acOes em diferentes niveis de risco no periodo de 1926 a 1966 e encontraram resultados
semelhantes aos de Friend e Blume (1970). Eles descobriram que os retornos médios das
carteiras ndo sdo consistentes com o0 CAPM, especialmente no periodo pos-guerra de 1946 a
1966. Os resultados indicam que o retorno esperado das carteiras ndo é estritamente
proporcional ao beta. As estimativas de retorno com niveis mais baixos de beta foram
consistentemente mais altas do que o previsto pelo CAPM, enquanto as estimativas de
retorno com niveis mais altos de beta foram consistentemente mais baixas do que o previsto
pelo modelo. Os autores concluiram que as evidéncias encontradas sdo suficientemente fortes
para justificar a rejeicdo da forma tradicional do modelo.

Na visdo de Fama e French (2004), as premissas do modelo sédo simplificacfes
demasiadas da realidade e os seus resultados néo refletem o desempenho do mercado. Para
0s autores, os testes empiricos do CAPM apresentaram resultados ruins o bastante para
invalidar a forma como o modelo é utilizado. Os problemas empiricos poderiam refletir
falhas tedricas - resultado de muitas suposi¢fes simplificadoras - ou serem causados por
dificuldades na implementacao de testes do modelo. Em todo o caso, eles veem que a falha
do CAPM em testes empiricos implica que a maioria das aplicacbes do modelo seriam
invalidas. Diante destas limitagdes, outros modelos como o Arbitrage Pricing Model — APT,

comecaram a surgir como alternativa ao CAPM.

2.1.2 Arbitrage Pricing Theory (APT)

O APT foi apresentado de forma consolidada pela primeira vez por Ross (1976),
com base em suas préprias contribuicdes realizadas durante a década de 1970. O modelo foi
proposto como uma alternativa ao CAPM, que havia se tornado a principal ferramenta
analitica para explicar fendmenos observados nos mercados de capitais para ativos de risco.
Diferentemente do CAPM, o APT presume que 0 preco de um ativo ndo pode ser explicado
por um Unico fator, mas por uma série de fatores de riscos (Ross, 1976). Estes fatores podem

incluir taxas de juros, taxas de inflagdo, mudancas nas taxas de cambio, producéo industrial,
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dentre outros (Chen, Roll e Ross, 1986). O APT pode ser considerado o primeiro modelo
multifatorial da moderna teoria financeira, pois estabeleceu precedentes de que o retorno dos
ativos pode ser explicados por uma combinagéo de fatores de risco além do risco sistematico
representado pelo beta.

Megginson (1997) aponta que o modelo proposto por Ross é baseado em cinco
suposi¢des: (i) o mercado de capitais é perfeitamente competitivo e sem fricgdes; (ii) 0s
investidores tém expectativas homogéneas sobre os retornos esperados de ativos individuais;
(iii) ha uma relacdo linear entre o retorno esperado dos ativos e os fatores de risco; (iv) 0s
fatores de risco do modelo capturam todo o risco sistematico ao qual os ativos estdo expostos;
e (v) o nimero de fatores de risco deve ser menor do que o nimero de ativos. O APT
considera que o retorno esperado de um conjunto de ativos pode ser expresso pela seguinte

equacdo (Ross, 1976):

Ri=E(R)) +bj16,+ ... + by, + € (3)
Onde:
R; = retorno do ativo i
E(R;) = retorno esperado do ativo i
b;; = sensibilidade do ativo i em relagdo ao fator j
d; = fator zero médio comum em relagéo a j

€, = valor residual de média zero

Percebe-se que em consequéncia da relacdo linear entre os fatores de risco e o
retorno do ativo, 0 APT constitui uma teoria relacionada ao CAPM. No entanto, Ross (1976),
Huberman (1982) e Megginson (1997) apontam distingdes tanto do ponto de vista teorico
quanto do ponto de vista empirico que tornam os modelos substancialmente diferentes.

O APT conceitua que a medida em que o numero de ativos em um modelo aumenta,
o0 termo de erro tende a ser zero. Para Ross (1976) isso é extremamente importante, porque
significa que os termos de erro desaparecerdo efetivamente a medida que um grande nimero
de ativos for adicionado a uma carteira. Um ponto fraco deste argumento € que conforme o
numero de ativos aumenta, a riqueza também aumentara, e 0 aumento da riqueza, porém,
pode levar a0 aumento da aversdo ao risco por parte de alguns investidores.

Megginson (1997) indica que o processo de arbitragem real proposto pelo APT
explora o fato de que um investidor pode usar o dinheiro obtido pela compra ou venda de
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alguns titulos para comprar outros. Desta forma, o investidor pode, por meio de um processo
de arbitragem, construir uma carteira que ndo exija nenhum compromisso de riqueza e
ausente de riscos sistematicos e nao sistematicos. A logica deste argumento € que o investidor
pode construir uma carteira de arbitragem combinando um grupo de ativos para que a soma
do valor de seus investimentos em ativos individuais seja igual a zero. Para o autor, se essa
carteira for construida utilizando muitos ativos, o risco intrinseco sera muito proximo de
zero, e se a carteira também for construida de tal forma que todo o risco sistematico seja
eliminado, sera uma carteira livre de risco.

Outra caracteristica relevante do modelo é a eliminagdo da necessidade de alguns
pressupostos estabelecidos pelo CAPM, como a existéncia de uma distribuicdo de
probabilidade de retorno dos ativos e a hipdtese de que o mercado esta em equilibrio. Para
0s autores, 0 APT ¢ valido ndo apenas em situacdes de equilibrio, mas em todos os tipos de
desequilibrio, desde que ndo haja oportunidades de arbitragem. O modelo de arbitragem
também descarta a necessidade de um portfolio de mercado ao deixar de lado a discussdo
sobre como identifica-lo e sobre como trata-lo em estudos empiricos. A principal justificativa
de Ross (1976) é que a carteira de mercado ndo desempenha nenhum papel especial no
modelo.

Tais distingbes contribuiram para que estudos empiricos sobre a aplicacdo do
modelo de arbitragem como forma de prever o retorno do preco de ativos financeiros fossem
publicados a partir da década de 1980 com destaque para os trabalhos de Roll e Ross (1980),
Dhrymes, Friend e Gultekin (1984), Chen, Roll e Ross (1986) e Wei (1988).

Os primeiros a testar empiricamente o APT foram Roll e Ross (1980) que
propuseram estimar estatisticamente quantos fatores seriam necessarios para explicar o
retorno das ac¢des individuais no mercado de a¢des dos EUA no periodo de 1962 a 1972. Os
autores encontraram evidéncias de que os retornos de ac¢oes individuais podem ser explicados
por pelo menos trés e possivelmente quatro fatores de risco sistematicos. Alguns destes
fatores incluem: (i) o retorno do mercado - o retorno esperado de uma agéo é positivamente
correlacionado com o retorno esperado do mercado; (ii) o tamanho da empresa - as a¢0es de
empresas maiores tendem a ter retornos mais altos do que as a¢des de empresas menores;
(iii) a relacdo book-to-market - as agdes de empresas com uma relagdo book-to-market alta
tendem a ter retornos mais altos do que as acbes de empresas com uma relacdo book-to-
market baixa; e (iv) o impulso - as a¢fes que tiveram retornos acima da média no passado
tendem a continuar tendo retornos acima da média no futuro. Eles concluiram que o APT é

uma teoria mais geral e flexivel do que o CAPM, e que pode ser usada para melhor explicar
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os retornos de a¢des individuais, através de multiplos fatores de risco.

No entanto, Dhrymes, Friend e Gultekin (1984) decidiram reexaminar as evidéncias
empiricas apresentadas por Roll e Ross (1980) e apontaram falhas na metodologia empregada
por eles. Os autores encontraram evidéncias de que o nimero de fatores necessarios no
modelo aumenta de acordo com o numero de ativos sendo avaliados, 0 que é inconsistente
com o APT, que prevé que o nimero de fatores seja constante. Também indicaram que o
modelo ndo e capaz de determinar quais ou quantos fatores de risco sdo necessarios para
explicar o retorno dos ativos, e que estes fatores sdo instaveis ao longo do tempo. Mesmo
apos controla-los estatisticamente, hd uma parcela significativa da variagdo dos retornos dos
ativos que ndo é explicada. Eles concluiram que a metodologia utilizada por Roll e Ross
(1980) e por outros trabalhos empiricos séo falhas, e que os resultados desses trabalhos néo
podem ser interpretados como evidéncia de que o APT é um modelo valido para explicar os
precgos dos ativos.

Tais concluses reforcaram as criticas de que o modelo original do APT ndo € capaz
de determinar quais sao os fatores que conseguem explicar o retorno dos ativos e nem quantos
fatores sdo necessarios. No entanto, Chen, Roll e Ross (1986) afirmam que ao considerar a
perspectiva dos mercados eficientes e as teorias de precificagdo, 0s precos dos ativos
dependem de sua exposi¢do as variaveis macroecondmicas. Desta forma, eles expandiram a
analise realizada por Roll e Ross (1980) e exploraram um conjunto de variaveis
macroeconémicas e as suas respectivas influéncias no retorno do mercado de acdes. O estudo
foi realizado no mercado dos EUA no periodo de 1953 a 1983 e considerou variaveis como
producdo industrial, inflacdo, taxa de juros, prémio de risco, consumo e preco do barril de
petréleo. Os resultados mostraram que as variaveis que mais influenciam significativamente
nos retornos das a¢Bes sdo a produgdo industrial, o prémio de risco, as mudancas na curva de
rendimentos e, de forma um pouco mais fraca, as medidas de inflagdo. Por outro lado, foram
encontradas evidéncias de que a variavel consumo e o preco do barril do petréleo ndo
exercem influencia significativa no retorno das acfes. Com base nestes resultados os autores
langcaram luz sobre a influéncia dos fatores de risco no preco dos ativos. Eles concluiram que
0s retornos das acgdes estdo significativamente expostos ao comportamento das variaveis
macroeconémicas, e em decorréncia disso, sdo precificados com base nestas exposicoes.

Wei (1988) propds uma abordagem em que tanto os aspectos positivos do modelo
APT quanto do modelo CAPM s&o combinados para criar um modelo unificado -
APT/CAPM. Os resultados demonstraram que ao adicionar a carteira de mercado como um

fator extra ao APT obtém-se um melhor poder explicativo dos retornos dos ativos. Ele
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também explorou as implicacdes empiricas sobre a determinagdo do nimero de fatores de
risco necessarios para explicar os retornos dos ativos, e descobriu que, se todos os fatores
forem omitidos, o novo modelo é reduzido ao CAPM. Por outra perspectiva, se nenhum dos
fatores for omitido, 0 novo modelo torna-se ou 0 APT numa economia infinita ou a teoria
unificada de precificacdo de ativos numa economia finita. Outra concluséo importante deste
estudo é que o papel desempenhado pela carteira de mercado depende do nimero de fatores
omitidos, se tornando mais importante a medida que o numero de fatores explicativos é
reduzido.

Os resultados dos estudos empiricos sobre as aplicacdes do APT e CAPM levaram
pesquisadores a diferentes conclusdes sobre a validade dos modelos. Se por um lado o risco
sistematico proposto pelo CAPM parecia nao explicar o retorno médio das ac¢des, por outro,
0 APT ndo conseguia especificar quais fatores de risco influenciavam os pregos dos ativos.
Neste sentido, Fama e French (1993) propuseram a utilizagdo de um modelo alternativo, o
modelo de trés fatores, que leva em consideracdo fatores adicionais ao risco sistematico,
como o tamanho da empresa e a relacdo entre o valor contabil e o valor de mercado (book-
to-market). Os resultados dos estudos empiricos sobre o modelo de trés fatores trouxeram
uma nova perspectiva para compreensédo do retorno das ac¢oes e inspirou o desenvolvimento
de diversos outros modelos multifatoriais, como o modelo de quatro fatores de Carhart
(1997) e 0 modelo de cinco fatores de Fama e French (2015).

2.1.3 Modelos de Trés e Quatro Fatores

O modelo de trés fatores foi desenvolvido por Fama e French (1993). Eles
observaram que no mercado dos EUA o beta possuia pouca relacao positiva com o retorno
médio das a¢des. No entanto, estudos anteriores indicavam que, além do prémio de mercado,
outras variaveis pouco exploradas pelas teorias de precificacdo de ativos afetavam
diretamente os mercados de titulos e de acdes. Apds testarem a existéncia de correlacdo entre
0 retorno das acOes e estes fatores de risco, 0s autores concluiram que a combinacao de trés
fatores poderiam explicar o retorno do mercado de a¢6es melhor do que o beta. As variaveis
originais do modelo de trés fatores construido por Fama e French s&o: (i) o prémio de risco
de mercado, como indicado por Sharpe (1964) e Lintner (1965); (ii) o tamanho da empresa,
definido pelo preco das acdes vezes o numero de acgdes, e; (iii) o book-to-market, definido

pela relacdo entre o valor de mercado e o valor do patriménio liquido.
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Para determinar a varidvel tamanho, os autores classificaram as empresas em dois
grupos: grandes (big) e pequenas (small), com base na mediana das a¢des negociadas em
junho de cada ano. A variavel book-to-market foi calculada considerando a razéo entre o
valor contabil do ano t-1 e o valor de mercado da empresa em dezembro do ano t-1. Com
base nisto, as empresas foram divididas em trés grupos de acordo com o resultado do
indicador: as 30% inferiores (low), as 40% intermediarias (medium) e as 30% mais altas
(high). A deciséo de dividir as variaveis tamanho e book-to-market em grupos baseou-se no
estudo de Fama e French (1992) que indicava que esta formulacdo apresentava maior poder
explicativo em relacdo ao retorno das agoes.

Desta forma, as empresas foram classificadas em 6 carteiras distintas:

o SL =empresas pequenas (small) com baixo (low) book-to-market.

e SM = empresas pequenas (small) com médio (medium) book-to-market.
e SH = empresas pequenas (small) com alto (high) book-to-market.

o BL = empresas grandes (big) com baixo (low) book-to-market.

o BM = empresas grandes (big) com médio (medium) book-to-market.

e BH =empresas grandes (big) com alto (high) book-to-market.

Para calcular o retorno das carteiras, foi utilizada a média aritmética de todas as
carteiras que compde o grupo de empresas que se deseja analisar. Portanto, o retorno das
carteiras das empresas small é dado por (SL + SM + SH) + 3, engquanto o retorno das carteiras
big é igual a (BL + BM + BH) + 3. A mesma regra € aplicada aos retornos das carteiras com
alto, médio e baixo book-to-market.

No intuito de minimizar a correlacdo entre as varidveis explicativas do modelo, os
autores propuseram que o tamanho das empresas deve ser determinado pelo excesso de
retorno das empresas pequenas sobre as empresas grandes (Small Minus Big, ou SMB). O
book-to-market deve considerar o excesso de retorno das empresas com alto book-to-market
sobre as empresas com baixo book-to-market (High Minus low, ou HML), enquanto o prémio
de risco sera calculado pela diferenca entre a taxa livre de risco e o retorno de mercado.

O modelo de trés fatores de Fama e French (1993) pode ser expresso pela seguinte

equacéo:
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Onde:

R;; = retorno do ativo i no tempo ¢t

R = retorno do ativo livre de risco no tempo t

Ry, = retorno da carteira de mercado no tempo ¢t
SMB; = retorno da carteira small minus big no tempo ¢t
HML, = retorno da carteira high minus low no tempo t
a; = intercepto para todas as carteiras i

b;, s;, h; = coeficientes de sensibilidade do ativo i

€;, = valor residual de média zero

A capacidade do modelo de trés fatores em aumentar o poder explicativo do retorno
dos ativos em comparacdo ao CAPM, levou os autores a conduzirem diversos estudos
empiricos sobre o tema. Um ano antes a publicacdo do artigo que apresentou o modelo
consolidado, Fama e French (1992) publicaram um estudo no qual buscavam avaliar a
existéncia de correlacdo entre os fatores tamanho, alavancagem, preco-lucro (P/L) e book-
to-market e o retorno das a¢fes da American Stock Exchange (Amex), National Association
of Securities Dealers Automated Quotations (NASDAQ) e New York Stock Exchange
(NYSE) no periodo de 1963 a 1990. Eles concluiram que a combinagdo dos fatores tamanho
e book-to-market eram suficientes para melhor explicar o retorno das agdes, pois
demonstraram ser capazes de absorver a contribuicdo trazida pelos fatores alavancagem e
P/L, e com isso, estabeleceram as bases para o modelo.

No ano seguinte, apds testar os trés fatores, Fama e French (1993) descobriram que:
em relacdo ao fator tamanho, as empresas menores mostraram uma maior sensibilidade ao
fator SMB. Os autores perceberam que enquanto as empresas do maior quintil de valor de
mercado apresentaram sensibilidade negativa ao fator SMB, os demais quintis apresentaram
sensibilidade positiva. Em relacdo ao book-to-market, as empresas com maior book-to-
market mostraram maior sensibilidade ao fator HML. Eles descobriram que as empresas de
menor quintil apresentaram sensibilidades negativas, enquanto as empresas dos demais
quintis apresentaram uma variacao positiva do indicador, de tal forma que, quanto maior o
book-to-market, maior a sensibilidade ao fator HML. Em relacdo ao fator mercado, o
resultado foi significativo com um R? de 0,83 em todas as regressoes, sendo superior a 0,9
na maioria dos casos, enquanto o intercepto se aproximava de zero. Neste contexto, eles

acreditam que os resultados empiricos evidenciam que o modelo de trés fatores é capaz de
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capturar uma grande parte da variacao no retorno das carteiras para o periodo de 1963 a 1990.

Banz (1981), Lakonishok e Shapiro (1986), Jaffe, Keim e Westerfield (1989) e
Fama e French (1992) apresentaram evidéncias empiricas de que o retorno médio das agdes
estd correlacionado com diferentes fatores de risco, além do beta. Como estes padrfes nos
retornos ndo sao aparentemente explicados pelo CAPM, séo chamados de anomalias. Fama
e French (1996) apresentaram evidéncias empiricas que apoiam o modelo de trés fatores
como uma explicagdo para as anomalias de precificagdo de ativos. Eles descobriram que,
com excecdo do fator momento, o modelo captura a maior parte das anomalias discutidas na
literatura financeira. O modelo € capaz de explicar o retorno superior das agdes de pequenas
empresas em relacdo as aces de grandes empresas, 0 retorno superior das acées com baixa
relacdo P/L em relacdo as acdes com alta relacdo P/L, e o retorno superior das a¢cdes com alta
volatilidade em relacdo as acBes com baixa volatilidade. Eles concluiram que mesmo sendo
uma explicacdo consistente para a relagdo entre o retorno dos ativos e as caracteristicas das
empresas, algumas evidéncias indicam que o modelo de trés fatores ndo € capaz de explicar
todas as anomalias de precificacdo de ativos, como o fator momento.

O fator momento foi desenvolvido por Jegadeesh e Titman (1993). Os autores
descobriam que a compra ou vendas de a¢gdes com base no desempenho dos Ultimos doze
meses, tendem a produzir retornos anormais positivos durante o ano subsequente. O fator
momento indica que se os investidores detiverem as acdes com bom desempenho recente
tenderdo a obter retornos anormais por um periodo maior do que os investidores com
desempenho recente ruim. As evidéncias empiricas de Jegadeesh e Titman (1993) foram
corroboradas por Rouwenhorst (1998, 1999) e Jegadeesh e Titman (2001). No entanto, foi
Carhart (1997) que primeiro introduziu o fator momento ao modelo original de trés fatores
de Fama e French (1993), dando origem ao que ficou conhecido como modelo de quatro
fatores.

O estudo de Carhart (1997) analisou os retornos das acdes de 1.892 fundos de
investimento no mercado dos EUA para o periodo de 1962 a 1993. O autor utilizou uma
metodologia que controlou para o viés de sobrevivéncia, que ocorre quando, os fundos com
melhor desempenho no passado tém maior probabilidade de permanecer no mercado no
futuro. Ele construiu um modelo de quatro fatores ao incluir o fator momento de Jegadeesh
e Titman (1993) ao modelo de trés fatores de Fama e French (1993). O autor considera que
0 modelo de quatro fatores é consistente com um modelo de equilibrio de mercado com
quatro fatores de risco. Isso significa que o modelo assume que os retornos das agdes séo

determinados pelo risco e ndo por fatores nao observaveis, como habilidades ou informacg6es
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privilegiadas dos gestores de fundos. Os resultados indicaram que o fator momento é uma
variavel significativa que explica a persisténcia do desempenho dos fundos de investimento.
Os fundos que tiveram um bom desempenho no ano anterior apresentaram um desempenho
superior ao mercado no ano seguinte. Essa persisténcia foi significativa mesmo ap06s o
controle para o viés de sobrevivéncia.

Alternativamente, o modelo de quatro fatores pode ser interpretado como um
modelo de atribuicdo de desempenho. Nesse caso, 0s coeficientes e prémios nas carteiras que
imitam fatores indicam a proporcdo do retorno médio atribuivel a quatro estratégias
elementares: (i) acdes de beta alto versus baixo — a¢cBes com betas mais altos tém retornos
médios mais altos do que a¢Bes com betas mais baixos; (ii) acdes de grande capitalizacao de
mercado versus acles de pequena capitalizacdo — acdes de grande capitalizacdo tém retornos
médios mais altos do que acbes de pequena capitalizacao; (iii) valor versus crescimento —
acbes com valores de mercado em relacdo ao seu valor contabil mais baixos tém retornos
médios mais altos do que acdes com valores de mercado mais altos; (iv) fator momento
versus acgles contrarias — acdes que tiveram um bom desempenho no ano anterior tém
retornos méedios mais altos do que ac¢des que tiveram um desempenho ruim no ano anterior.

O modelo de quatro fatores de Carhart (1997) pode ser expresso pela seguinte

equacéo:

Onde 0 WML, representa o retorno da carteira winners minus losers no tempo t.
Brav, Geczy e Gompers (2000), utilizam o modelo de quatro fatores para avaliar se o retorno
anormal apos emissdes de acdes em ofertas publicas iniciais, initial public offering (IPO) e
secundarias, seasoned equity offering (SEO) € uma anomalia para o periodo de 1975 a 1992
no mercado dos EUA. Os resultados indicam que, em geral, o retorno anormal apods as
emissOes de acOes € negativo. Todavia, apenas o menor tercil de SEOs apresenta desempenho
inferior ao modelo de trés e quatro fatores. Os autores também identificaram que os retornos
anormais sdo ainda mais negativos em empresas com menor valor de mercado e maior valor
contabil, assim como torna-se mais negativo em empresas que realizam uma IPO do que em
empresas que realizaram uma SEO. Eles concluem que o retorno anormal apds as emissées
de acBes ndo € uma anomalia. O retorno negativo pode ser explicado pelo fato de que as
empresas que realizam emissdes de acdes tendem a ser menores, com maior valor de mercado

contabil e com maior risco de mercado. Os autores também sugerem que o retorno anormal
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apos as emissdes de agdes pode ser explicado por fatores como a assimetria de informacao
entre investidores e gestores das empresas e pelas expectativas de que as empresas que
realizaram as emissfes estdo buscando capital para financiar projetos de investimento
lucrativos ou enfrentando dificuldades financeiras.

Jegadeesh (2000) utilizou 0 modelo de quatro fatores de Carhart (1997) como
benchmark para investigar o desempenho de longo prazo das ofertas publicas de acdes
(SEOs) de 1980 a 1997 no mercado dos EUA. As evidencias empiricas indicam que as
empresas tiveram um desempenho significativamente inferior ao benchmark do modelo de
quatro fatores nos cinco anos seguintes as emissdes de agdes, e que o retorno ajustado ao
risco é negativo em todos os todos os periodos analisados, independentemente do tamanho
da empresa, do crescimento das vendas ou da avaliacao. Estes resultados séo divergentes dos
encontrados por Brav, Geczy e Gompers (2000). Para o autor, uma possivel explicacdo para
tal divergéncia, € que talvez, o benchmark do modelo de fator utilizado pelos autores tenha
sido especificado incorretamente. Em concluséo, ele sugere que o modelo de quatro fatores
nédo € adequado para explicar o desempenho de longo prazo das SEOs, pois, 0 desempenho
inferior das SEOs ndo pode ser atribuido a fatores sistematicos, como risco de mercado,
tamanho, valor e fator momento.

Com o objetivo de esclarecer se os modelos empiricos de precificacdo de ativos
capturam os padrdes e dinamicas nos retornos médios internacionais, e entender até que
ponto a precificacdo de ativos esta integrada nestes mercados, Fama e French (2012)
investigaram a validade dos modelos de trés e quatro fatores em 23 paises nas regides da
América do Norte, Europa, Japio e Asia-Pacifico no periodo de 1989 a 2011. As evidéncias
indicam que o modelo de quatro fatores € valido para explicar o retorno das acdes em
mercados internacionais. Os resultados sugerem que os fatores tamanho, book-to-market e
mercado apresentaram magnitudes semelhantes as observadas em mercados desenvolvidos,
no entanto, a relevancia do fator de momento é maior em mercados emergentes.

Os resultados de Fama e French (2012) sdo consistentes com os de outros estudos
que investigaram a validade do modelo de quatro fatores em mercados internacionais. Esses
estudos sugerem que a relevancia do fator momento € maior em mercados emergentes, e que
0s interceptos das regressdes dos modelos sdo significativos, fornecendo indicios de que ha
outros fatores que ndo estdo sendo capturados pelos modelos. Estas descobertas levaram
outros pesquisadores a buscarem novos fatores explicativos para os retornos médios das
acbes. Fama e French (2015), por exemplo, incluiram os fatores de lucratividade e

investimento ao modelo original de trés fatores de Fama e French (1993) e deram origem ao
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modelo de cinco fatores. Este modelo tem sido amplamente utilizado para demonstrar

melhoria na capacidade explicativa no retorno médio das acdes.
2.1.4 Modelo de Cinco Fatores

O modelo de cinco fatores de Fama e French (2015) acrescentou os fatores
lucratividade e investimento aos fatores mercado, tamanho e book-to-market do modelo
original de trés fatores de Fama e French (1993). Em seu estudo, Fama e French (2015)
destacam que ha muitas evidéncias de que os retornos médios das acGes estdo relacionados
com o indice book-to-market, e que a lucratividade e o investimento sdo fatores importantes
para determinacgdo dos retornos médios fornecidos pelo book-to-market. Nesta investigacao,
eles decidiram usar o modelo de desconto de dividendos para explicar porque estas variaveis
estdo relacionadas aos retornos médios. O modelo propde que o valor de mercado de uma
acdo consiste no valor descontado dos dividendos esperados por acéo, e pode ser descrito da

seguinte forma:

\® E(dyo)
"= D ®

m, = preco da acdo no tempo t

Onde:

E(d;, ;) = dividendo esperado por agdo notempo t + 7

r = taxa interna de retorno sobre os dividendos esperados

A Equacdo 6 afirma que se no tempo t as acOes de duas empresas tiverem 0s
mesmos dividendos esperados, mas precos diferentes, a agdo com um preco mais baixo tera
um retorno esperado maior. Se a precificagéo for racional, os dividendos futuros da agdo com
0 preco mais baixo devem ter maior risco. Fama e French (2015) extrairam desta equacéo
implicacdes para as relagdes entre retorno esperado e rentabilidade esperada, investimento
esperado e book-to-market. Primeiramente, eles calcularam o valor de mercado total das

acoes da empresa, conforme Miller e Modigliani (1961):

_ * E(Yt+ r— dBgy ‘r) (7
Mt B Zr—l (1 + T)T

Onde:
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M, = valor total das acGes da empresa no tempo t
Yi4+ . = lucro total notempo t + t

dB¢y + = Bty — By -1 = Variagao no valor patrimonial

Em seguida, dividiram a equagéo de Miller e Modigliani (1961) pelo valor patrimonial
da empresa no tempo t:

M _ 324 E(eyr—dBryd) /(L4 1)°
B, B,

(8)

Onde:

M, = prego da a¢do no tempo t

B, = retorno do ativo livre de risco no tempo t

Y:+ . = dividendo esperado por agdo no tempo t + t

dB¢y ; = Biy; — Bty -1 = Variacdo no patriménio liquido total

r = taxa interna de retorno sobre os dividendos esperados

As implicacbes extraidas do modelo de desconto indicam que ele pode
fornecer uma relacéo entre os fatores de rentabilidade e investimento e o retorno esperado
das acdes. A relacdo entre o fator rentabilidade e retorno das acdes € identificada quando, ao
manter as demais variaveis constantes, 0 aumento nos dividendos esperados levam ao aumento
do retorno esperado das a¢Oes. Ja a relacéo entre retorno das a¢des e o fator investimento consiste
no fato de que, ao manter as demais variaveis constantes, o crescimento dos investimentos
implica em menores indices de rentabilidade. Fama e French (2015) argumentam que ambos
os fatores também se relacionam com o book-to-market, pois o valor de mercado da agdo
responde as variagdes em previsdes de rentabilidade e investimentos divulgados pela empresa, e
empresas com maior valor de mercado tendem a apresentar retornos menores no precgo das agdes.

A relagdo entre o retorno das acgbes e o fator rentabilidade foi identificada
empiricamente por Novy-Marx (2013). O autor apresentou evidéncias de que as acOes de
empresas com maior rentabilidade tendem a gerar retornos superiores as empresas com
menor rentabilidade. Ele sugere que o fator rentabilidade pode explicar o valor das a¢des de
forma diferente do que é sugerido pelas teorias tradicionais de precificacdo de ativos. Quase
simultaneamente, Aharoni, Grundy e Zeng (2013) testaram empiricamente a relacdo entre o
retorno das acOes e o fator investimento. Eles argumentam que empresas com um alto fator

investimento apresentam maiores retornos no valor das acdes e menores fluxos de caixas
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operacionais por unidade de investimento.

Diante destas evidéncias, Fama e French (2015) adicionaram o fator rentabilidade
(Robust Minus Weak — RMW), calculado pela diferenca entre os retornos das carteiras
diversificadas de acBes com rentabilidade robusta e fraca, e o fator investimento
(Conservative Minus Aggressive — CMA) calculado pela diferenca entre os retornos das
carteiras diversificadas das acdes de empresas de baixo e alto investimento, chamadas de
conservadoras e agressivas, ao modelo original de trés fatores de Fama e French (1993).

O modelo de cinco fatores de Fama e French (2015) pode ser expresso pela seguinte

equacéo:

Onde:

R;; = retorno do ativo i no tempo t

R = retorno do ativo livre de risco no tempo t

Ry, = retorno da carteira de mercado no tempo t

SMB, = retorno da carteira small minus big no tempo t

HML, = retorno da carteira high minus low no tempo t

RMW, = retorno da carteira robust minus weak no tempo ¢t

CMA; = retorno da carteira conservative minus aggressive no tempo t
a; = intercepto para todas as carteiras i

b;, si, h;, 1y ¢; = coeficientes de sensibilidade do ativo i

€,+ = valor residual de média zero

Fama e French (2015) analisaram empiricamente se o modelo de cinco fatores e 0s
modelos que incluem subconjuntos de seus fatores explicam os retornos médios das carteiras
formadas para produzir grandes spreads em tamanho, book-to-market, lucratividade e
investimento. Os resultados evidenciam a existéncia de um padréo no retorno médio das acdes
em relacdo ao fator tamanho, e um maior poder explicativo da variavel valor. O retorno médio
das acdes aumenta a medida que o book-to-market aumenta, principalmente apos a inclusao dos
fatores de rentabilidade e investimento. Os autores concluem que o modelo de cinco fatores é
importante para explicar os retornos das ac6es no mercado dos EUA no periodo de 1963 a 2013.

Os fatores tamanho e valor séo significativos. Ja os fatores rentabilidade e investimento também
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séo significativos, mas em magnitude menor.

Lin (2017) testou empiricamente o modelo de cinco fatores na China para o periodo
de 1997 a 2015. Ele concluiu que o modelo supera consistentemente 0 modelo de trés fatores
no mercado de acbes chinés. Todavia, em contraste com as conclusdes de Fama e French
(2015), tanto os fatores de valor como de rentabilidade sdo importantes, enquanto o fator de
investimento é considerado redundante para descrever os retornos médios na amostra. Guo et
al. (2017) também testaram o modelo de cinco fatores no mercado de acgdes chinés. Eles
encontraram padrdes fortes de tamanho, valor e rentabilidade nos retornos médios das agdes,
mas padrdes fracos no fator de investimento. Semelhantemente a Lin (2017), eles descobriram
que o fator rentabilidade melhora significativamente a descricdo do retorno médio das acdes,
mas o fator investimento faz contribui¢cdes marginais. Os testes de abrangéncia provaram que
o fator de investimento é redundante para o0 mercado de a¢des chinés. Para os autores, a maior
contribuicdo de seu trabalho é que o modelo de cinco fatores passou nos testes de eficiéncia de
Gibbons, Ross e Shanken (1989) para a maioria dos portfélios testados.

Ali, Khurram e Jiang (2019) utilizaram uma amostra do mercado de a¢des paquistanés
durante o periodo de 2003 a 2016 para avaliar e comparar o desempenho dos principais modelos
de precificagéo de ativos baseado em fatores. Eles descobriram que o modelo de cinco fatores
sempre supera 0 modelo de trés fatores do Fama-French (1993). Equitativamente aos resultados
encontrados no mercado chinés, eles observaram que a relacdo entre o retorno medio das a¢oes
e os fatores de valor e rentabilidade no mercado paquistanés é forte, mas fraca para os padrdes
de investimento. Apos testarem os resultados do modelo de cinco fatores com os resultados dos
modelos de quatro fatores de Carhart (1997) e os resultados do modelo de seis fatores, que
acrescenta o fator impulso ao modelo de cinco fatores de Fama e French (2015), os autores
concluiram que o modelo de cinco fatores supera todos os modelos analisados, incluindo o

modelo de seis fatores em todas as métricas.

2.1.5 Modelos para Otimizacao

Além do CAPM, outros quatro modelos de precificagdo de ativos sdo usados nesta
pesquisa como forma de otimizar os retornos dos ativos por meio da técnica de stacked
generalization: (i) Learning CAPM, conforme proposto por Adrian e Franzoni (2009); (ii)
Downside CAPM, baseado em Rutkowska-Ziarko et al. (2022); (iii) Conditional CAPM de
Campbell e Vuolteenaho (2004); e (iv) Modelo de Regressao Cross-section (F&F) de Fama
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e French (1996).

A sele¢do destes modelos foi realizada por meio de uma pesquisa de levantamento
realizada na base de dados da Scopus. Primeiramente, conduziu-se uma busca criteriosa,
empregando termos relacionados a previsdao de retorno das acdes, precificacdo de ativos e
métodos de previsdo. Em seguida, foram selecionados artigos com base em trés critérios: (i)
artigos contendo modelos de precificacdo de ativos com niimero relevante de citagdes na
literatura financeira dos ultimos anos; (ii) artigos publicados em periddicos pertencentes aos
Qualis mais altos, A1 e A2, da Coordenagao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel
Superior (CAPES); e (iii) artigos compreendidos por modelos estatisticos possiveis de
realizar previsdes de retornos das agdes. Um breve resumo destes modelos é apresentado a
seguir.

O modelo Learning CAPM (L-CAPM) proposto por Adrian e Franzoni (2009) é uma
extensdo do CAPM. Enguanto o CAPM tradicional prevé que os retornos esperados de um
ativo sdo proporcionais ao seu beta, o L-CAPM reconhece que os investidores podem nao
ter acesso a informacdes perfeitas sobre os parametros do modelo, como o beta de um ativo
especifico. Em vez disso, os investidores formam suas expectativas com base em
informacdes historicas e outras informag@es disponiveis no momento. Assim, 0 L-CAPM
incorpora um processo de aprendizado pelos investidores ao longo do tempo. Mazzeu, Costa
Junior e Santos (2013) apresentam uma aplicacdo do L-CAPM ao mercado de acgdes
brasileiro, em que o CAPM tradicional € estimado por Minimos Quadrados Ordinarios
(MQO) e o beta é dado pelo coeficiente do retorno do mercado estimado sobre a amostra
inteira. Enquanto no L-CAPM, o beta é o obtido pela média da série das previsdes do beta
de um periodo a frente construidas a partir do filtro de Kalman.

O filtro de Kalman consiste em um conjunto de equa¢Ges matematicas que fornecem
uma solucdo recursiva 6tima para 0 método de minimos quadrados. O objetivo dessa solucao
consiste em calcular um estimador linear, ndo viesado e 6timo do estado de um sistema em
t com base na informacéo disponivel em t — 1, e atualizar, com a informacéo disponivel em
t, tais estimativas. O filtro trabalha assumindo que o sistema pode ser descrito por meio de
um modelo estocastico linear, em que tanto o erro associado ao sistema quanto a informacéo
adicional que se incorpora no modelo tém uma distribuicdo normal com média zero e
variancia constante (Mazzeu, Costa Junior e Santos, 2013).

O modelo L-CAPM pode ser descrito pela equacdo do CAPM, em que o beta €

calculado a partir do filtro de Kalman:
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E(R;) = Ry + Bi[E(Rm) — Rf] (10)

Onde:

E(R;) = retorno esperado do ativo i

Ry = retorno do ativo livre de risco

B; = sensibilidade do ativo i construidas a partir do filtro de Kalman
E(R,,) = retorno esperado do mercado

E(Ry,) — Ry = prémio do risco de mercado

O modelo Downside CAPM (D-CAPM) foi desenvolvido por Estrada (2000) como
uma alternativa ao CAPM. A principal diferenca entre 0 D-CAPM e o CAPM tradicional é
a medida de sensibilidade, denominada de downside beta. O D-CAPM pode ser calculado
pela razdo entre o semidesvio dos retornos do ativo e o semidesvio dos retornos do mercado,
ou seja, pela co-semivariancia dividida pela semivariancia dos retornos do mercado. Para
Estrada (2000), essa medida de downside risk possui um maior poder de explicagédo dos
retornos dos ativos em mercados emergentes que o tradicional beta do CAPM.

O D-CAPM baseado na pesquisa de Rutkowska-Ziarko et al. (2022) se concentra
especificamente na consideracdo dos riscos de queda. Neste modelo, os investidores ajustam
suas expectativas e avaliacdes de risco levando em consideracdo ndo apenas o risco total de
um ativo, mas também o risco de queda associado a ele. Faria e Santos (2010) realizaram a
aplicacdo do modelo D-CAPM no mercado brasileiro. Para os autores, o0 modelo consegue
estimar melhor o retorno que o investidor efetivamente espera por estar investindo seu capital
em ativos de um pais emergente.

O modelo D-CAPM baseado na pesquisa de Rutkowska-Ziarko et al. (2022) pode ser

descrito pela seguinte equagéo:

Ri = Rf + (Rm — Rf) P (11)

o = E(Min((r; —7;),0)) X E(Min((ry —7y),0))
E(Min((r; — 1), 0)?)

Onde:

R; = retorno esperado do ativo

Rf = retorno do ativo livre de risco

Rm = retorno do mercado
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Rm — Rf = prémio do risco de mercado

[P = beta downside do ativo

O modelo Conditional CAPM (C-CAPM) de Campbell e Vuolteenaho (2004) amplia o
CAPM tradicional, incluindo a relagdo entre os retornos dos ativos e a dindmica das variaveis
econdmicas fundamentais. No C-CAPM, os retornos dos ativos sdo modelados como uma
funcdo ndo apenas dos retornos do mercado, mas também de outras variaveis macroeconémicas
relevantes. Essas varidveis macroecondmicas podem incluir taxas de juros, inflacdo,
crescimento do PIB e outras métricas econdmicas fundamentais. A principal contribui¢cdo do
C-CAPM ¢ reconhecer que os retornos dos ativos podem ser influenciados por fatores
macroeconémicos especificos, além dos movimentos gerais do mercado.

Mazzeu, Costa Junior e Santos (2013) testaram 0 C-CAPM de Campbell e Vuolteenaho
(2004) no mercado de agdes brasileiro. Eles selecionaram como varidveis macroeconémicas
condicionantes, o excesso de retorno do mercado (PRM), o spread de juros (SPREAD) e o
spread de valor (HML). O excesso de retorno do mercado foi construido pela diferenca entre o
retorno do Ibovespa e o retorno da taxa Selic, utilizada como proxy do ativo livre de risco. O
spread de juros foi construido pela diferencga entre a taxa Selic e a taxa CDI. Finalmente, o
spread de valor foi construido com base na diferenca entre o retorno de uma carteira formada
por acOes de valor e o retorno de uma carteira formada por ac6es de crescimento. Esta variavel
¢ comumente conhecida na literatura financeira pelo fator de risco HML (high minus low),
introduzido por Fama e French (1993).

O modelo C-CAPM utilizado nesta pesquisa pode ser descrito pela seguinte equacao:

R'tyy = a' + BYRY, + B¥ R Rm — Rfy + B3 RE HML, + B*RY, Spread, + €44
(12)
Onde:
R,. = retorno esperado do ativo i
t = beta condicional do ativo i
RM | = retorno do mercado
PRM, = prémio de risco do mercado
HML, = spread de valor
Spread, = spread de juros

€41 = erro aleatorio
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O modelo de regresséo cross-section de Fama e French (F&F) utilizado nesta pesquisa
também utiliza o0 modelo CAPM como referéncia. Em uma analise do mercado de agdes
brasileiro Varga e Brito (2016) realizaram uma regressao cross-section, més a més, dos retornos
das acGes em varidveis explicativas candidatas, como tamanho da empresa (ME), razéo valor
contébil/valor de mercado (BM), alavancagem e retorno acumulado. A analise dos autores
buscou entender se caracteristicas individuais como tamanho, valor contabil/valor de mercado
e momento sdo fatores de risco fundamentais que explicam a variacdo transversal dos retornos
médios das a¢les

O modelo F&F baseado na regressdo cross-section de Fama & French (1996)

utilizado nesta pesquisa pode ser descrito pela seguinte equacao:

Rigrr = Are + AycBip—r + ALEIM(ME 1) + A2 In(BM; 1)
+Vit4r Vi, paracada (t+7) (13)

Onde:

R; ¢+, = retorno esperado do ativo

t,t — 1 = meses de julho e junho, respectivamente

7=0,1,...,11

t + 7 = periodo de julho t a jJunho t — 1 do ano seguinte

A2, =taxa livre de risco

Bi¢—1 = sensibilidade do ativo em relagéo ao mercado

ME;._, = valor de mercado

BM;¢ 1= (BE;;_1 / ME;;_4) = valor do patrimonio liquido ao valor de mercado

M = (T-13T_ M) > 0
2.2 COMBINACAO DE PREVISOES

2.2.1 Métodos para Combinar Previsoes

O artigo seminal de Bates e Granger (1969) sobre combinacao de previsdes é um dos
trabalhos mais influentes sobre métodos de previsdo ja publicado. No artigo, os autores
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apresentam provas matematicas de que a previsdo combinada é sempre mais precisa do que
qualquer previsdo individual. Os autores sdo considerados 0s primeiros a sistematizar um
método para combinar previsdes. Eles sugerem um esquema de combinacdo linear, cujos
coeficientes ou pesos sdo calculados utilizando a matriz de covariancia de erros de previsoes
individuais. O método baseia-se na ideia de que a previsdo combinada deve ser a média
ponderada das previsdes dos diferentes modelos, e seus pesos, determinados pelos erros
quadraticos medios, de modo a maximizar a precisao da previsdo combinada. A equacgéo a

seguir fornece a combinacao de duas previsoes F,.

F.=wF + (1 =-w)F, (14)
Onde:
F,. = valor previsto das previsdes combinadas
F, e F, = previsOes individuais a serem combinadas
w = peso proporcional dado a previséo 1

1 — w = peso proporcional dado a previséo 2

O valor 6timo de w é encontrado pela minimizagdo da variancia dos erros da
combinacdo da previséo F, que é dada pela Equag&o (11):
o2 =w?a? + (1 —w)?0f + 2pwo (1 — w)a, (15)
Onde:
a2 e o7 = variancias dos erros das previsdes a serem combinadas

p = coeficiente de correlacdo dos erros das previsoes

Essa técnica ficou conhecida como técnica da variancia minima. O valor minimo de

a2 ocorre quando w assume:

w = 0’22—p0’10’2 (16)

af+022—2p0102

Nos casos em que 0s erros ndo sao correlacionados p = 0, w é reduzido a: w =

o7 / (of + 03).

O método da variancia minima proposto por Bates e Granger (1969) forneceu as bases
para combinar previsdes em diferentes areas do conhecimento (Clemen, 1989). Em financgas, o

método tem sido utilizado, dentre outras aplicacGes, na precificacdo de ativos e previsdo do
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prémio de capital. Para os autores, as principais contribui¢cdes do método incluem: (i) melhoria
da precisdo da previsdo — a combinacao das previsdes ajuda a reduzir a variancia, levando a
estimativas mais precisas e, em muitos casos, mais acuradas; e (ii) pondera¢do Otima —
determinacdo adequada dos pesos para cada previsdo individual ao combina-las. A ponderagédo
6tima, considera o histdrico de desempenho de cada previsdo para atribuir pesos relativos.

Todavia, Clemen e Winkler (1986) e Armstrong (2001) argumentam que o método
apresenta algumas limitagc6es que incluem, mas nédo se limitam a

a) Pressupostos da independéncia — 0 método assume que as previsdes feitas pelos
diferentes modelos sdo independentes entre si. No entanto, na préatica, os modelos
muitas vezes estdo correlacionados, o que pode afetar os resultados da combinagéo.

b) Ponderacdo 6tima ndo garantida — a abordagem de atribuir pesos 6timos para cada
previsdo individual baseia-se em historicos de desempenho passados. Entretanto, o
desempenho passado pode ndo ser um indicador confiavel do desempenho futuro, e a
escolha dos pesos pode ser subjetiva e sensivel aos dados disponiveis.

c) Diversidade limitada de modelos — o método pressupde que existem diferentes
modelos independentes disponiveis para combinar. Na préatica, pode ser desafiador
obter uma ampla diversidade de modelos relevantes e independentes para combinacao.

d) Sensibilidade as previsdes individuais — a eficacia do método pode ser altamente
sensivel a precisao das previsdes individuais. Se algumas previsées individuais forem
extremamente imprecisas ou enviesadas, elas podem ter um impacto desproporcional
nos resultados combinados.

e) Mudanga de estrutura do modelo — caso a estrutura subjacente dos modelos mude ao
longo do tempo, a combinacdo de previsdes pode perder sua eficacia, pois 0os modelos
podem passar a capturar diferentes fenémenos.

f) Requerimento de histérico de previsdes — o0 método depende de historicos de previsdes
passadas para atribuir pesos 6timos. Isso pode ser um problema quando os modelos
sdo novos ou quando ndo ha histdrico suficiente de previsdes passadas.

Newbold e Granger (1974) ampliaram o nimero de modelos a serem combinados,
passando de dois para n, mas mantiveram todas as suposicdes feitas inicialmente por Bates e
Granger (1969). Assim como no artigo original, Newbold e Granger (1974) concluiram que as
correlacdes poderiam ser ignoradas na estimacéo dos pesos, pois elas tém pouca influéncia nos
resultados. Winkler e Makridakis (1983) corroboraram esta ideia.

Granger e Ramanathan (1984) também contribuiram diretamente para ampliar o

argumento cléassico para combinar previsdes. Os autores apresentaram uma revisdo das
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principais técnicas de combinacdo de previsdes em que discutem os diferentes tipos de dados
que podem ser combinados, incluindo dados de séries temporais, dados de regressao e dados de
julgamentos de especialista. Os autores propuseram diferentes métodos para escolher os pesos
de combinacdo, que incluem métodos baseados na precisdo histérica das previsGes, na
correlacdo entre as previsdes e na estrutura de dependéncia das séries temporais. Eles
apresentaram uma serie de estudos empiricos que corroboram a ideia de que a combinacdo de
previsdes pode melhorar significativamente a preciséo da previsao final, especialmente quando
0s métodos individuais tém diferentes pontos fortes e fracos. As principais conclusfes de
Granger e Ramanathan (1984) foram que: (i) a combinacdo de previsdes pode melhorar a
precisdo da previsao final; (ii) existem diferentes técnicas de combinagdo de previsdes,
incluindo técnicas lineares e ndo lineares; e (iii) 0 método de combinacdo mais adequado
depende dos objetivos da combinacdo e do tipo de dados que estdo sendo combinados.

Ap0s a disseminacdo do método de varidncia minima proposto por Bates e Granger
(1969), outros métodos comecaram a ganhar destaque na literatura como o método de
combinacgdo simples de Gupta e Wilton (1977); o método de combinacéo linear por Minimos
Quadrados Ordinarios (MQO) de Granger e Ramanathan (1984), o método de combinacao por
pesos moveis de Terui e Van Dijk (2002), e o método de combinacdo por stacked generalization
de Wolpert (1992).

No tocante ao método de combinacdo simples, Gupta e Wilton (1977) propbe a
utilizacdo de uma média aritmética simples para combinar as previsdes, em que para n previsoes

de modelos individuais a previsdo combinada sera:

R+ R+t Fy
n

E, 7)
Por ser considerado de facil aplicacdo e obter resultados empiricos tdo bons quanto
outras técnicas de combinacdo complexas, o0 método de combinagéo simples tem sido defendido
por diversos pesquisadores como Winkler e Makridakis (1983), Clemer e Winkler (1986) e
Armstrong e Collopy (1998). Para Winkler (1989), uma vantagem, é que o método n&o requer
a estimacéo de parametros e, por esse motivo, ndo apresenta problemas de estimagdo. Winkler
e Makridakis (1983) argumentam que utilizar a média aritmética simples das previsdes é
sistematicamente melhor do que utilizar um modelo ruim ou uma técnica de previsdo pobre,
pois apresenta consideraveis beneficios praticos em termos de melhoria de acurécia e

diminuicdo da variabilidade.
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Quanto ao método de combinacdo linear por MQO, Granger e Ramanathan (1984)
propde uma combinacdo linear sem restricdo aos pesos, em que 0s parametros dos pesos sao
estimados por MQO, e uma constante diferente de zero é adicionada ao modelo. Neste metodo,

a previsdo combinada é obtida por meio da seguinte equacao:

FL-:W1F1+W2F2+"'WnFn+k (18)

Onde:

F. = valor previsto das previsdes combinadas

F, = previsdes individuais a serem combinadas

wy, = peso proporcional (estimados por MQO) das previsdes individuais

k = constante diferente de zero

Granger e Ramanathan (1984) apresentaram evidéncias empiricas de que as
combinagdes de previsdes produzem, individualmente, um resultado melhor do qualquer outro
modelo de previsdo original. Eles concluiram que o método de combinacéo linear por MQO
produz uma previsdo combinada com menor erro quadratico médio que os modelos individuais.
Estes resultados foram corroborados por Holmen (1987), que testou empiricamente a
abordagem de combinacéo de previsdes lineares por MQO. O autor observou a importancia de
combinar previsdes de lucros de curto prazo e corroborou as evidéncias empiricas de Granger
e Ramanathan (1984) ap6s simular dados de diferentes modelos.

Terui e Van Dijk (2002) propuseram um método de combinacao por pesos moveis, em
que os coeficientes variam ao longo do tempo. Para eles, 0 método obtém vantagem ao modelar
tanto modelos individuais lineares quanto ndo lineares. Tal como Granger e Ramanathan
(1984), os autores introduzem um termo constante a equacdo e nao impde restricdes ao

parametros, conforme as equacdes a seguir:

F,=a;+alF} + a?FZ + - al'F! + €;; €. ~N(0,1?) (19)
ap = Qg1+ Ut ue ~ N0, )

Onde:
F. = valor previsto das previsdes combinadas

F., F} ... Fl* = previsOes gerados pelos modelos individuais
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a, af ... al' =vetores da regresséo

O modelo de Terui e Van Dijk (2002) pode ser interpretado como um modelo de
espaco de estados, em que a Equacdo (15) é a equacdo de medida que define a distribuicdo de
F;, t = 1; e aEquacdo (16) € a equacdo de estado que define a distribui¢do de a, para cada t,
t > 1. Para Wang et al. (2023) ao ser interpretado como um modelo de espago de estados, o
modelo generalizado pode ser estimado usando a atualizacdo do filtro de Kalman.

O método de combinacdo por stacked generalization foi desenvolvido por Wolpert
(1992) e pertence a familia de técnicas de aprendizado conjunto (ensemble learning) no ambito
do machine learning. O autor apresentou 0 método como uma técnica para melhorar o
desempenho preditivo de modelos de machine learning, combinando as previsdes de varios
modelos em um nivel mais alto, permitindo a criacdo de um novo modelo que aprende a
combinar as previsOes de modelos base e aproveita as forgas individuais de cada modelo. Para
0 autor, a estrutura ideal do stacked generalization precisa ter dois niveis. No primeiro nivel,
varios modelos base sdo treinados com os dados de treinamento. No segundo nivel, um meta-
modelo é treinado usando as previsGes dos modelos base como entrada. O objetivo é que o
meta-modelo aprenda a ponderar as previsdes dos modelos base de maneira a otimizar a
performance geral.

Wolpert (1992) acredita que o método pode ajudar a reduzir tanto o viés quanto a
variancia dos modelos individuais, pois modelos diferentes podem ter diferentes fontes de
erro e o stacked generalization pode combinar suas previsdes para reduzir esses erros,
levando a uma previsdo final mais precisa e geralmente com menor erro total. O autor
enfatizou que os modelos base devem ser independentes e produzir previsdes diferentes para
diferentes exemplos. Se os modelos base forem correlacionados ou altamente dependentes,

a técnica pode ndo ser tdo eficaz. No stacked generalization, varios algoritmos de machine
learning séo usados em conjunto com o objetivo de alcancar um desempenho preditivo
superior, que ndo poderia ser alcancado por um método de previsao individual. O método
agrega diversas previsdes de modelos de base em um meta-modelo para obter maior precisdo
preditiva. A ideia basica é que, ao invés de usar funcdes elementares, como a média
aritmética simples para combinar as previsdes de todos os preditores, um modelo
generalizado seja treinado para realizar essa agregacao. A Figura 1 apresenta a estrutura geral

do stacked generalization proposta por Zhao e Cheng (2022).



55

Previsdo do
Meta-modelo

Dados de Validacao

Previsao dos
Modelos Base

. Modelo Base K

Modelo Base 1

Figura 1 - Estrutura do Stacked Generalization
Fonte: Adaptado de Zhao e Cheng (2022)

Em uma analise da proposta de Wolpert (1992), Zhao e Cheng (2022) observaram que
0 stacked generalization pode ser dividido em quatro etapas principais: (i) treinamento dos
modelos base — diferentes algoritmos de machine learning sdo selecionados como modelos
base. Isso pode incluir regressdo linear, arvores de decisao, redes neurais, dentre outros. Cada
modelo é treinado em um conjunto de dados de treinamento; (ii) validacdo dos modelos base —
0s modelos base sdo avaliados e ajustados usando um conjunto de dados de validagdo. 1sso
ajuda a otimizar os hiperparametros e a selecionar os melhores modelos base para inclusédo no
processo de empilhamento; (iii) treinamento do meta-modelo — além dos modelos base, um
meta-modelo ou modelo de nivel superior é criado. Esse meta-modelo é treinado usando as
previsoes realizadas pelos modelos base como entradas. Pode-se usar uma variedade de
algoritmos para 0 meta-modelo, como regressao linear ou regressao logistica; (iv) combinacéo
e previsdo — uma vez que o meta-modelo é treinado, ele é utilizado para fazer previsdes sobre
um conjunto de dados de teste. As previsdes dos modelos base também sdo combinadas pelo
meta-modelo para gerar uma previsao final. Essa combinacéo pode envolver a ponderacdo das

previsdes dos modelos base de acordo com as habilidades de previsdo do pesquisador.
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Para os autores, esse procedimento pode ser visto como uma versdo mais sofisticada
da validacédo cruzada, em que o conjunto de dados disponivel é dividido em partes distintas de
treinamento e teste, permitindo que o modelo seja treinado em uma fracéo do conjunto e testado
em outra. Na validacdo cruzada, esse procedimento é repetido varias vezes, alternando as
fragOes utilizadas para treinamento e teste, o que resulta em uma avaliagdo mais robusta e
confiavel do desempenho do modelo (Laan, Dudoit 2003, e Vaart, 2006). A validacdo cruzada
é especialmente valiosa em situacfes em que a disponibilidade de dados é limitada, além de
auxiliar na deteccdo e mitigacdo de problemas como o overfitting.

Pesquisadores tém descoberto que um dos maiores desafios em realizar previsdes com
abordagens computacionais mais sofisticadas, como o stacked generalization, é o0 aumento do
risco de overfitting. Rasekhschaffe e Jones (2019) consideram que o overfitting ocorre quando
um modelo captura ruidos em vez de sinais. Neste caso, 0 modelo com sobreajuste tém bom
desempenho na amostra, mas pouca previsibilidade quando aplicado a dados nunca vistos. Na
concepcao dos autores, embora as técnicas de machine learning possam revelar padrdes sutis
em dados anteriores, o overfitting apresenta um grande desafio. Na precificacdo de ativos, por
exemplo, as relacBes entre os fatores de risco e os retornos dos ativos sdo frequentemente
ruidosas e existem muitos fatores potenciais, 0 que aumenta a dimensionalidade do problema.
Outros autores como Zhao e Cheng (2022) defendem que combinacdo de previsdes e 0s
processos de validagédo cruzada sdo os dois maiores aliados na luta contra o overfitting.

A importancia do processo de validacdo da amostra foi estudada por alguns autores.
Laan, Dudoit e Vaart (2006) forneceram fundamentos tedricos do uso de validagdo cruzada
na selecdo de um modelo 6timo entre muitos modelos candidatos. Shahhosseini, Hu e Pham
(2022) propuseram um algoritmo baseado em validacdo cruzada para o ajuste de
hiperpardmetros e ponderacdo de modelos. Zhao e Cheng (2022) utilizaram um modelo de
validacdo cruzada comum, composto pelas etapas de treinamento, validacao e teste, baseado
em Wolpert (1992), para prever o prémio de capital fora da amostra para uma variedade de
modelos.

Em sintese, desde o artigo seminal de Bates e Granger (1969) uma variedade de
métodos para combinar previsdes foram publicados na literatura. Wang et al. (2023)
realizaram uma extensa revisao da literatura publicada sobre o tema no periodo de 1969 a
2021. Os autores identificaram uma grande variedade de métodos, que além dos citados
anteriormente, incluem, mas néo se limitam a: combinacdes qualitativas baseadas em opinido
de especialistas (Winkler e Makridakis, 1983); combinagdes simples de previsdo pontual

(Bunn, 1985; Clemen e Winkler, 1986; Stock e Watson, 2003); combina¢des com pesos
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baseados em critérios de informacdo (Akaike, 1974); combinacBes com pesos bayesianos
(Oller, 1978; Bunn, 1975) e combinages ndo lineares (Donaldson e Kamstra, 1996). A
seguir sao apresentados alguns estudos empiricos que se dedicaram a investigar a utilizacao

dos métodos de combinacao de previsdes no retorno de acoes.

2.2.2 Estudos Empiricos sobre Combinacdo de Previsdes no

Retornos de Acdes

Von Holstein (1972) foi um dos primeiros a testar empiricamente a relevancia dos
métodos de combinacdo de previses no retorno medio das acdes. Ele investigou o efeito da
combinacdo de previsbes apds diferentes participantes quantificarem, em termos
probabilisticos, suas crencas relacionadas ao desempenho do mercado de a¢des. O experimento
foi realizado com uma amostra de 100 participantes, incluindo banqueiros, especialistas do
mercado de acdes, estatisticos, professores e estudantes de negocios. Os resultados mostraram
que, em geral, a combinacdo de previsdes produz resultados melhores do que as previsoes
individuais. As evidéncias indicaram que as pessoas foram capazes de quantificar suas crencas
de forma razoavel, embora houvesse uma grande variacdo no desempenho individual, ora
mitigada pelas previsfes combinadas. O autor chegou a duas conclusdes principais: a primeira
é que a combinacdo de previsGes pode levar em consideracdo diferentes perspectivas e
experiéncias dos participantes. A segunda, é que o método pode ajudar a reduzir a variabilidade
das previsoes individuais por meio de uma previsao agregada, corroborando as ideias propostas
no artigo seminal de Bates e Granger (1969).

A abordagem de Von Holstein (1972) ganhou forca, e Virtanen e Yli-Olli (1987)
utilizaram um modelo composto de previsdes lineares e ARIMA (Autoregressive Integrated
Moving Average) para estudar o comportamento dos precos das acdes na bolsa de valor de
Helsinque na Finlandia para o periodo de 1975 a 1984. Eles testaram empiricamente se o indice
geral de pregos, mensal e trimestral, em um mercado de baixa liquidez, como o finlandés,
poderia ser previsivel. O principal argumento deles € que em mercados de baixa liquidez as
previsdes baseadas em modelos tradicionais, como o modelo de médias mdveis, podem ser
imprecisas. Pois, 0s pregos das agdes sdo mais propensos a flutuar devido a eventos inesperados,
como noticias ou mudancas na politica econdémica.

Para resolver esse problema, Virtanen e Yli-Olli (1987) propuseram a combinagéo

linear entre 0 modelo ARIMA e outros trés modelos lineares baseados em MQO propostos por
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Granger e Ramanathan (1984). Os trés modelos consistiam em: (i) sem termo constante e com
pesos restritos; (ii) sem termo constante e com pesos irrestritos; e (iii) com termo constante e
pesos irrestritos. Os resultados mostraram que as previsdes mensais e trimestrais de quase todos
os modelos individuais apresentaram um bom desempenho, com as previsdes mensais obtendo
uma leve vantagem. Como nenhuma medida de erro médio foi estatisticamente significativa, 0s
autores concluiram que todas as previsfes individuais foram imparciais. No entanto, as
evidéncias revelaram que as previsdes combinadas produziram resultados superiores com
estatisticas de erros ainda mais baixas. Os autores sugerem que o método de combinacéo de
previsdes pode ser uma ferramenta eficaz para melhorar a precisdo da previsao de pregos de
acoes em mercados de baixa liquidez, como o finlandés.

Anos depois, Timmermann (2008) estudou a previsao de retorno de a¢cdes do mercado
dos EUA para o periodo de 1959 a 2005. Em sua analise, ele prop6s uma abordagem de
combinacgéo de previsdes adaptativa, em que considerou um conjunto de modelos que incluem
0 retorno sobre as carteiras de valor e a diferenca entre o retorno de pequenas e grandes ac¢oes
— SMB, estudada por Fama e French (1992, 1993). O autor argumenta que a previsibilidade de
retornos de acdes € um fendmeno elusiva, que pode ser observada apenas por periodos
relativamente curtos. Os resultados empiricos dos modelos de previsdo individuai sugerem que,
nenhum modelo supera consistentemente a média histérica durante longos periodos e que
qualquer previsibilidade de retorno €, na melhor das hipdteses, de curta duracdo e
provavelmente deteriorar-se-a bastante rapidamente. Para ao autor, as abordagens de previsao
que utilizam sempre o mesmo modelo tém, portanto, pouca probabilidade de serem bem-
sucedidas. Neste sentido, se faz necessario utilizar uma abordagem combinada de previsoes.

Para comprovar a inconsisténcia do retorno das a¢cdes no longo prazo, Timmermann
(2008) utilizou a validag&o cruzada, dividindo o extenso periodo de sua amostra em duas partes.
A primeira foi considerada como periodo de estimativa inicial, de dezembro de 1959 a
dezembro de 1969. A segunda foi o periodo de avaliacdo fora da amostra, de janeiro de 1970 a
dezembro de 2005. Ele também considerou duas abordagens de estimativa distintas: (i) janela
de expansdo — que utilizou a estimativa recursiva com dados de dezembro de 1959 até o
momento da previsdo, para gerar uma serie de previsGes um passo a frente. Desta forma, a
primeira previsdo foi gerada para janeiro 1970, utilizando dados de dezembro de 1959 a
dezembro de 1969. No més seguinte, a janela de dados é expandida para incluir também janeiro
de 1970, e os parametros dos modelos de previsdo sdo novamente estimados, e depois usados
para prever os retornos das acdes para fevereiro de 1970, e assim por diante até o final da

amostra; e (i) janela continua — essa abordagem utilizou uma janela de comprimento fixo dos
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dez anos de dados mais recentes (120 observacdes mensais) para estimar os parametros dos
modelos de previsdo e, em seguida, prever retornos para o préximo periodo, condicionados a
essas estimativas de parametros.

Os resultados empiricos do modelo de combinacgéo adaptativa de Timmermann (2008)
mostram que, no geral, a combinagéo de previsdes pode melhorar significativamente a precisao
da previsdo individual, especialmente em periodos de baixa previsibilidade. Na maioria dos
casos, a abordagem de combinacdo adaptativa € capaz de produzir previsdes com valores de
erro quadratico médio inferiores a média histdrica. Os melhores resultados foram gerados nas
janelas de curta duracgdo, de 18 ou 36 meses. O autor conclui que os resultados indicam o
potencial para abordagens de combinagdo adaptativa, com base no principio de que a
previsibilidade do retorno sera provavelmente de curta duragdo. Para ele, diferentes abordagens
poderiam ser utilizadas, mas ainda seriam necessarias mais evidéncias empiricas.

Essa visdo foi corroborada por Rapach, Strauss e Zhou (2010), que investigaram a
utilizacdo da combinacdo de previsdes no prémio de capital fora da amostra no mercado dos
EUA para o periodo de 1947 a 2005. O estudo deles, e posteriormente diversos outros autores,
foi baseado no trabalho de Welch e Goyal (2008), que estudaram o desempenho de um conjunto
de variaveis macroeconémicas sugeridas pela literatura académica como boas preditores do
prémio de acdes. Os métodos de combinacdo utilizados por Rapach, Strauss e Zhou (2010)
foram organizados em duas classes: a primeira utiliza esquemas de médias simples, como média
aritmética e mediana. A segunda baseia-se em Stock e Watson (2004), em que 0s pesos da
combinacdo formados no tempo t, sdo funcBes do desempenho historico de previsdo dos
modelos individuais durante o periodo de validacdo fora da amostra. Os autores também
consideraram outros métodos mais complexos, em que os pesos combinados sdo selecionados
de forma mais elaborada usando o ajuste do modelo na amostra, no entanto, estes modelos
tiveram um desempenho ruim em comparagdo com 0s esquemas mais simples. Para 0s autores,
este principio esta de acordo com a literatura de previsdo, que indica que os métodos de
combinacdo simples normalmente superam 0s meétodos mais complicados (Timmermann,
2006).

As principais descobertas de Rapach, Strauss e Zhou (2010) reforcam as conclusdes
de Welch e Goyal (2008), ao demonstrar que é muito dificil identificar varidveis econémicas
individuais capazes de gerar previsdes confidveis fora da amostra do prémio de capital. Durante
a andlise ndo foi possivel identificar uma Unica variavel dentre as 15 estudadas que produzisse
um R? positivo ao longo de cada um dos periodos examinados fora da amostra. No entanto, a

combinacédo de previsfes se mostrou um método muito eficaz para prever o prémio de capital,
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ao superar a média histdrica por margens estatisticamente e economicamente significativas para
uma variedade de periodos fora da amostra. Para os autores, ha duas explicacbes empiricas para
os beneficios da combinacéo de previsdes: (i) a combinacédo de previsdes incorpora informacdes
de numerosas variaveis econémicas, a0 mesmo tempo que reduz substancialmente a
volatilidade das previsoes; (ii) as previsdes combinadas estdo ligadas a economia real.

Lin, Wu e Zhou (2018) propuseram uma abordagem de combinac&o iterada para prever
0 retorno dos titulos corporativos dentro e fora da amostra no mercado dos EUA para o periodo
de 1973 a 1998. A primeira grande questdo abordada pelos autores foi saber quais variaveis
macroecondmicas teriam maior poder preditivo para o retorno dos titulos corporativos. Para
resolver tal questdo, eles utilizaram um conjunto abrangente de 27 variaveis macroeconémicas
tipicas na literatura. A segunda questdo foi determinar uma forma sobre como combinar este
grande conjunto de varidveis macroeconémicas para obter 6timas previsdes de retornos. Eles
sugeriram um modelo de combinagdo iterada, em que tanto 0 método de combinacdo com
médias simples de Rapach, Strauss e Zhou (2010) quanto o método de variancia minima de
Bates e Granger (1969) sdo combinados com a previsdo média da amostra historica para
produzir uma nova previsdo combinada com o objetivo de melhorar significativamente as
previsdes originais. Para os autores, do ponto de vista econométrico, as novas previsoes
combinadas sdo um caso especial do quadro geral de combinacao estabelecido por Granger e
Ramanathan (1984).

Os resultados empiricos de Lin, Wu e Zhou (2018) apontam que, no geral, 0 método
de combinacdo iterada melhora a previsibilidade dos retornos de titulos corporativos em termos
de precisdo da previsdo, ganhos estatisticos e ganhos econdmicos. Os autores descobriram que
0s métodos de combinacdo por média simples e variancia minima parecem ter o melhor
desempenho entre os diferentes métodos de combinagdo analisados. No entanto, os métodos
que utilizam a combinacéo iterada apresentaram resultados ainda mais surpreendentes. Cada
uma das combinagdes iteradas apresentaram um menor erro quadratico médio (mean squared
error - MSE) em comparacéo aos métodos subjacentes; um R? substancialmente mais elevado
do que a sua respectiva contraparte combinada; ganhos de utilidade muito maiores do que outros
modelos, e consideravelmente mais elevados do que os que foram relatado por Rapach, Strauss
e Zhou (2010) para o mercado de a¢des, sugerindo que existe um valor econémico substancial
na utilizacdo de um grande conjunto de preditores e na metodologia proposta para previsoes de
retorno dos titulos.

O enfoque de combinacéo iterada de Lin, Wu e Zhou (2018) despertou o interesse de

Zhang et al. (2020), que exploraram a eficacia de métodos de combinacdo de previsdes para o
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retorno das a¢des no mercado dos EUA no periodo de 1926 a 2016. Para tornar seus resultados
comparaveis com estudos anteriores, eles utilizaram os dados mensais atualizados de Welch e
Goyal (2008). Os autores compararam varios modelos sofisticados e populares no contexto da
previsdo de retorno de agdes, e introduziram um novo método de combinacéo que incorpora a
incerteza do modelo, a instabilidade dos parametros e a contragdo simultaneamente. Para eles,
esse novo método introduz trés inovacdes: (i) utiliza 0 método de combinacdo iterada de Lin,
Wu e Zhou (2018), mas em vez de usar uma combinacdo simples de modelos univariados,
utiliza uma combinacdo da média historica com varios modelos sofisticados; (ii) utilizam pesos
iguais ou pesos baseados no desempenho das proprias combinacgdes. Isso torna a abordagem
uma extensdo natural do método de combinagdo simples Rapach, Strauss e Zhou (2010); e (iii)
para acomodar a instabilidade dos parametros, eles estimaram os modelos sofisticados usando
0 método de previsdo de janelas médias proposto por Pesaran e Timmermann (2007), em vez
do tradicional esquema de janelas de expansao recursiva.

As evidéncias empiricas sugerem que os métodos de combinacédo de previsdes podem
melhorar significativamente a precisao das previsdes de retorno das a¢6es. Zhang et al. (2020)
descobriram que, quando os modelos sdo estimados tradicionalmente, usando janelas de
expansdo recursiva e sem levar em consideracdo a instabilidade dos parametros, nenhum dos
modelos sofisticados ofereceu um R? fora da amostra significativamente positivo. Os resultados
basicamente confirmaram que a combinacgéo simples de preditores individuais é superior. Além
disso, quando foi incorporada a instabilidade dos parametros usando o método de previsao de
janelas médias, todos os modelos sofisticados reduziram modestamente seus erros quadraticos
médios de previsdo (mean squared forecast error — MSFE), com exce¢do do LASSO e do
Elastic Net. Por outro lado, os modelos mais sofisticados melhoraram significativamente
quando foram combinamos com a média historica. Uma combinacao ponderada igual da média
historica com a regressao preditiva multivariada padrdo estimada usando o método de janelas
médias, por exemplo, é significativamente mais precisa do que o modelo multivariado preditivo
individual em periodos de instabilidade dos parametros, atingindo um R? fora da amostra
estatisticamente significativo de 1,10% e ganhos de utilidade anuais de 2,34%.

Rapach e Zhou (2020) introduziram o C-Enet (Combination Elastic Net), que consiste
numa abordagem para previsdo de retorno de a¢fes que combina os métodos Elastic Net e a
previsdo de combinacgéo simples. O C-Enet foi introduzido com o objetivo de refinar a previsao
de retorno de combinacdo simples de Rapach, Strauss e Zhou (2010). O argumento principal é
que os métodos de machine learning podem ser mais eficazes do que os métodos tradicionais

de previsao de séries temporais, pois sdo capazes de capturar as relagées lineares e ndo lineares
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entre as varidveis. A operacionalizacdo do C-Enet pode ser realizada em trés etapas: (i)
implementar as regressdes lineares univariadas e coletar os resultados das previsdes um passo
a frente; (ii) ajustar um modelo Enet com essas previsdes no conjunto de validagdo e selecionar
os modelos univariados com coeficientes Enet diferentes de zero; e (iii) as previsoes
selecionadas pela Enet sdo simplesmente combinadas, ou seja, a média das previsdes
selecionadas é obtida e usada como previséo final.

Eles aplicaram o C-Enet a um conjunto de dados de retornos de ac6es dos EUA para
0 periodo de 1927 a 2018, e descobriram que além de melhorar substancialmente a previsédo de
combinacdo simples, 0 método é capaz de melhorar o desempenho de outros métodos de
previsao tradicionais de duas maneiras: (i) capturando as relacdes lineares entre as variaveis, €;
(ii) evitando o overfitting, que é considerado pela literatura como um dos grandes problemas do
machine learning. As evidéncias sugerem que a utilizacdo do C-Enet gerou previsdes de retorno
de a¢des mais precisas. O modelo proporcionou uma melhoria substancial do desempenho do
portfélio, produzindo maiores retornos excedentes anualizados, menor volatilidade e indices de
Sharpe significativamente melhorados.

Em uma abordagem mais recente, Zhao e Cheng (2022) estenderam o emprego de
métodos de combinacdo de previsdes com machine learning na previsao de retornos das agdes.
Eles empregaram uma abordagem de stacked generalization para refinar uma variedade de
modelos de previsdo de retornos de acfes individuais, lineares e ndo lineares, na previsdo de
retorno do prémio de acdes no mercado dos EUA para o periodo de 1927 a 2018.

Adicionalmente a aplicacdo da abordagem convencional de stacked generalization,
conforme sugerido por Wolpert (1992), na qual o meta-modelo é sobreposto aos modelos base,
0s autores voltaram seu foco para a significancia da validacdo no processo de escolha de
modelos. Ao invés de descartar indiscriminadamente todos os modelos base no meta-modelo,
eles conduziram uma avaliacdo do desempenho dos modelos base em um conjunto de validagéo
ndo visivel, selecionando posteriormente varios dos modelos mais eficientes. Em seguida,
optaram por diferentes abordagens de complexidade crescente como candidatas para 0 meta-
modelo. Formaram um conjunto de hiperparametros e escolheram o conjunto mais eficaz,
analisando o desempenho do meta-modelo correspondente no conjunto de validagdo. Apos a
definicdo dos hiperparametros, recalibraram o meta-modelo com os melhores valores e
realizaram previsdes fora da amostra. Esse processo tornou 0 modelo adaptavel as constantes
mudancas na série de retornos de agoes.

Eles descobriram que, com uma estrutura simples, o stacked generalization pode

superar a média historica do prémio de acOes e de varios outros métodos populares em termos
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de previsdo e medidas de desempenho dentro e fora da amostra, de forma consistente. Mais
importante, eles descobriram que os ganhos de previsdo fora da amostra do stacked
generalization sdo especialmente evidentes durante movimentos de mercado de desaceleragao
extrema. Os autores concluiram que, no geral, o stacked generalization pode gerar melhorias
substanciais na previsibilidade de retorno do prémio de ac¢Bes. Os autores resumiram as
contribuicdes de seu artigo da seguinte forma: (i) o stacked generalization ajuda a melhorar as
previsdes de combinacéo tradicionais, permitindo que os componentes da combinacdo sejam
formas funcionais flexiveis; (ii) o stacked generalization funciona melhor do que a média
simples e muitos outros métodos populares existentes; (iii) o stacked generalization enfatiza a
importancia de encontrar modelos apropriados pela abordagem de validacdo; e (iv) o0s
resultados encontrados contribuem para uma longa linha de pesquisa sobre a previsibilidade
fora da amostra de retornos de acGes e demonstra as vantagens de modelos de machine learning
e procedimentos de validacao.

Em sintese, o desenvolvimento continuo e a diversificacdo de abordagens nos métodos
de combinacdo de previsbes para o retorno de acdes revelam uma evolugdo consistente no
campo da previsdo financeira. Desde as analises pioneiras de Von Holstein (1972) até as
inovagOes contemporéaneas como o C-Enet de Rapach e Zhou (2020) e o stacked generalization
de Zhao e Cheng (2022), a pesquisa tem buscado constantemente aprimorar a precisdo das
previsdes, reconhecendo a complexidade e a variabilidade inerentes aos mercados. A
incorporacdo de técnicas avangadas, como machine learning e métodos iterativos, destaca o
esforco em lidar com desafios dindmicos. Esses avangos reforcam a nogdo de que, apesar da
natureza elusiva da previsibilidade de retornos, abordagens combinadas adaptativas e
diversificadas continuam a desempenhar um papel crucial na busca por melhores estratégias de

previsao no ambiente financeiro.
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3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Este capitulo oferece uma andlise abrangente do desenho e execugdo da pesquisa,
destacando os procedimentos metodoldgicos adotados. Inicialmente, € apresentado o
delineamento em torno do paradigma de pesquisa, incluindo a classificagdo quanto aos
objetivos e 0os métodos selecionados. Em seguida, sdo discutidos os dados, a populacédo e a
amostra da pesquisa. Na sequéncia, sdo detalhados os procedimentos de operacionalizacdo da
técnica de stacked generalization nos modelos de precificacdo de ativos, abrangendo as janelas
de dados, os modelos e meta-modelos utilizados, aléem das metodologias de avaliagcdo das

previsdes. Por fim, sdo apresentadas as hipoteses do estudo.
3.1 DELINEAMENTO DA PESQUISA

Saccol et al. (2012) esclarecem que as pesquisas cientificas devem ser delineadas
em torno de trés elementos centrais: (i) o paradigma de pesquisa — qualitativo
(fenomenoldgico) ou quantitativo (positivista); (ii) a classificacdo da pesquisa quanto aos
objetivos — explorar, descrever ou explicar, e; (iii) os métodos ou estratégias de pesquisa
escolhidos.

No que se refere ao paradigma, esta pesquisa é de natureza quantitativa, pois adota
um paradigma positivista a0 empregar técnicas estatisticas para fornecer uma investigacao
robusta da relagdo entre a técnica de stacked generalization, os modelos de precificacdo de
ativos, e os retornos das a¢0es no mercado brasileiro. Conforme Lakatos e Marconi (2010),
este tipo de estudo contém hipdteses explicitas, derivadas da teoria, e que devem ser
verificadas.

Em relagdo aos objetivos, a pesquisa classifica-se como exploratdria e descritiva.
Exploratoria porque estuda a combinacgéo de previsdes por stacked generalization — um tema
ainda pouco explorado na literatura financeira sobre previsdo de retorno das a¢des. Descritiva
porque se propde a compreender a relacdo comparativa entre técnica de stacked
generalization e os métodos de precificacdo de ativos de capital. Gil (2002) afirma que as
pesquisas exploratorias sdo desenvolvidas com o objetivo de proporcionar uma visao geral
acerca de determinado fato. Normalmente, quando o tema escolhido é pouco explorado.

Enquanto as pesquisas descritivas ttm como objetivo principal, dentre outras finalidades, o
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estabelecimento de relagdes entre variaveis.

No que diz respeito aos métodos, a pesquisa caracteriza-se como ex post facto, tendo
em vista que a analise das variaveis foi realizada com dados secundarios derivados de fatos
ja ocorridos. A traducdo literal da expressdo ex post facto é “a partir do fato passado”. 1sso
significa que, neste tipo de pesquisa, o estudo foi realizado ap6s a ocorréncia de alteraces

na variavel dependente, no curso natural dos acontecimentos (Gil, 2002).
3.2 DADOS, POPULACAO E AMOSTRA DA PESQUISA

A populacédo da pesquisa compreende todas as empresas com agdes listadas na bolsa
de valores brasileira (B3) no periodo de janeiro de 2003 a dezembro de 2022, portanto,
conforme Varga e Brito (2016), ndo h& vies de sobrevivéncia. No Brasil, ha diferentes
classificacbes de acdes: ordindrias nominativas (ON), acGes com direito a voto nas
assembleias de acionistas; além das preferenciais nominativas (PN), que possuem
preferéncia sobre o pagamento de dividendos, e as suas distintas classes: A (PNA), B (PNB),
C (PNC) e D (PND), respectivamente. Existem também os recibos de subscricdo de acdes
(RCTB), as UNITs que sdo compostas por acbes ON e PN, os fundos de indice ETFs, 0s
fundos de investimento imobiliario Flls, e os certificados de depdsito de valores mobiliarios
BDRs.

Nesta pesquisa, seguindo Varga e Brito (2016), foram mantidas apenas uma acdo para
cada empresa listada no periodo, de preferéncia a PN, por ser geralmente a mais negociada.
Além disso, foram realizadas a seguintes exclusdes da amostra, conforme Rizzi (2012),

Portela (2016) e VVarga e Brito (2016):

a) Ac0es de empresas estrangeiras negociadas via BDR;

b) Acdes de bancos devido a sua alavancagem;

c) Ac0Oes de empresas com valor contabil negativo no periodo em que isso ocorreu;
d) Ac0Oes de empresas com valor de mercado ausente, €;

e) Ativos negociados via UNITs, ETFs e FllIs.

Foram mantidas as empresas de servicos como corretoras de valores, seguradoras e
holdings, por ndo terem alavancagem téo alta. A amostra final contém 202 empresas em todo

0 periodo amostral, composto por 240 observacGes mensais.
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A variavel dependente é o retorno da carteira, calculado a partir dos retornos das acoes
das empresas que compdem cada um dos grupos. Ja as variaveis independentes séo os fatores
de risco pertencentes aos modelos de precificacdo de ativos observados na Secédo 2.1.5. Para
formar as carteiras, classificamos os ativos em ordem crescente com base na varidvel
tamanho (ME) mensurada pelo valor de mercado do ativo. Os ativos foram distribuidos em
quintis, dando origem a cinco carteiras distintas. O menor quintil abrange os 20% de ativos
com os valores de mercado mais baixos, ao passo que o maior quintil inclui os 20% com o0s
valores de mercado mais altos.

Os dados para calcular os modelos de precificagdo de ativos foram coletados por meio
de fontes secundarias, com informacdes provenientes de fontes publicas. Os dados
relacionados ao retorno de mercado e retorno das acfes usados na formacdo de carteiras
foram obtidos em consulta a B3. Os dados relacionados a taxa livre de risco, usada para
calcular o prémio de risco de mercado, e o Certificado de Depésito Interbancario (CDI) usado
para calcular o spread de juros foram coletados no site do Banco Central do Brasil (BACEN).
Os dados relacionados as variaveis tamanho e book-to-market foram obtidos por meio da
base de dados da plataforma ComDinheiro, e o fator de risco HML foi obtido na base de
dados do Nucleo de Pesquisa em Economia Financeira da Universidade de Sdo Paulo
(NEFIN). Os dados coletados foram organizados e processados por meio do software de
planilha eletrénica Microsoft Excel, versao do Office 365 e as estimativas das regressoes, 0s
testes econométricos e a implementacdo do algoritmo de machine learning da técnica de
stacked generalization foi realizado por meio da linguagem Python, com o desenvolvimento

de um cédigo de programacao especifico para essa finalidade, elaborado pelo préprio autor.

3.3 STACKED GENERALIZATION APLICADA A
PRECIFICACAO DE ATIVOS

Para atingir os objetivos especificos da pesquisa, primeiramente a amostra foi
dividida em trés conjuntos de dados: (i) treinamento, (ii) validacao e (iii) teste. Optou-se pela
abordagem de janela de expansdo proposta por Timmermann (2008), na qual os dados sao
segmentados em partes, seguindo um formato de estimativas recursivas. As janelas de
estimativas recursivas utilizadas foram determinadas com base nos estudos recentes de
Rapach e Zhou (2020) e Zhao e Cheng (2022).

A amostra inicial de treinamento abrange o periodo de janeiro de 2003 a dezembro
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de 2005, totalizando 36 meses (15%). Todavia, ao considerar a restrita disponibilidade de
dados macroecondmicos brasileiros, que limita o tamanho da amostra a uma pequena fracéo
dos estudos internacionais realizados sobre o tema, optou-se por estender o periodo de
validacao a fim de assegurar que os modelos de machine learning pudessem realizar uma
validag&o robusta da amostra. Analises preliminares indicaram que periodos muito curtos de
treinamento e validacdo resultam em underfitting, uma situacdo na qual as previsdes séo
subestimadas, destacando a importancia de janelas de dados mais amplas. Esse ajuste visa
otimizar a capacidade dos modelos em aprender padrdes complexos e melhorar a
generalizacdo para periodos futuros. Assim, o conjunto de validac&o abrange o intervalo de
janeiro de 2006 a dezembro de 2012, totalizando 84 meses (35%), enquanto o periodo de
teste se estende de janeiro de 2013 a dezembro de 2022, com uma duracdo de 120 meses
(50%).

Em seguida, utilizou-se o conjunto de dados de treinamento para empregar a janela
de expansdo de Timmermann (2008), visando realizar previsdes um passo a frente para 0s
modelos base no conjunto de dados de validacdo. Desta forma, a primeira previsao foi gerada
para janeiro de 2006, utilizando dados de janeiro de 2003 a dezembro de 2005. No més
seguinte, a janela de dados de treinamento é expandida para incluir também janeiro de 2006,
e 0s parametros dos modelos de previséo s&o novamente estimados, e depois usados para
prever os retornos das a¢des para fevereiro de 2006, e assim por diante até o final da amostra
de validacdo. Este mesmo procedimento foi aplicado ao conjunto de dados de teste com
relacdo ao conjunto de dados de validacgéo, e os resultados das previsdes dos modelos de
precificacdo de ativos foram armazenados em uma matriz de previsdes. O Apéndice A
apresenta um fluxograma detalhado do procedimento de stacked generalization aplicado aos
modelos de precificagdo de ativos.

Diferentemente de Zhao e Cheng (2022), néo foram utilizados algoritmos de machine
learning como modelos base. Foram considerados cinco modelos de precificacdo de ativos
citados por diversas pesquisas que envolvem a previsdo de retorno das a¢cdes nos ultimos
anos. Os cinco modelos utilizados s&o apresentados a seguir e uma descri¢do detalhada deles

pode ser observada nas Sec¢des 2.1.1 e 2.1.5.

a) CAPM tradicional:

E(R;) = Ry + Bi[E(Ry) — Ry] (20)
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Onde:

E(R;) = retorno esperado do ativo i

Ry = retorno do ativo livre de risco

B; = sensibilidade do ativo i em relacdo ao mercado
E(R,,) = retorno esperado do mercado

E(Ry,) — Ry = prémio do risco de mercado

b) Learning CAPM (L-CAPM):

A Uunica diferenca deste modelo em comparagdo ao CAPM tradicional ¢ que a

sensibilidade do ativo em relacdo ao mercado que € calculado a partir do filtro de Kalman.

E(R;) = Ry + Bi[E(Rpm) — Ry] (21)

Onde:

E(R;) = retorno esperado do ativo i

Ry = retorno do ativo livre de risco

B; = sensibilidade do ativo i construidas a partir do filtro de Kalman
E(R,,) = retorno esperado do mercado

E(Ry,) — Ry = prémio do risco de mercado

¢) Downside CAPM (D-CAPM):

Ri = Rf + (Rm — Rf) P (22)

D _ E(Mln((rL - FL)' 0)) X E(Mln((rM - fM)' 0))
= E(Min((r; — 1), 0)?)

Onde:

R; = retorno esperado do ativo

Rf = retorno do ativo livre de risco

Rm = retorno do mercado

Rm — Rf = prémio do risco de mercado
B = beta downside do ativo

d) Conditional CAPM (C-CAPM):

R'epy = a' + BYRY, + B¥ R Rm — Rfy + B3 RY HML, + B*RY, Spread, + €44
(23)
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Onde

R, = retorno esperado do ativo i

St = beta condicional do ativo i

RY , = retorno do mercado

Rm — Rf; = prémio de risco do mercado
HML, = retorno da carteira high minus low
Spread, = spread de juros

€:4+1 = erro aleatdrio

e) Regressdo cross-section de Fama & French (F&F):

th+r - /1t+r t+‘r:81t 1 + At+‘rln(MELt 1) + /1t+‘rln(BMLt 1)
+V; 140 Vi, paracada (t+71) (24)

Onde:

R; 1+, = retorno esperado do ativo

t,t — 1 = meses de julho e junho, respectivamente

7=0,1,...,11

t + t = periodo de julho t a junho t — 1 do ano seguinte

A2, = taxa livre de risco

Pi¢—1 = sensibilidade do ativo em relagéo ao mercado

ME;,_, = valor de mercado

BM;¢_1 = (BE;4—1 / ME;;_4) = valor do patrimonio liquido ao valor de mercado
M= (T-13T_ M) >0

Na sequéncia, seguindo Zhao e Cheng (2022) avaliou-se a eficacia do desempenho
das previsdes no conjunto de dados de validagdo por meio do R? fora da amostra (R3,) de
Campbell e Thompson (2008). Nesta etapa, os trés modelos de precificagdo de ativos com 0s
melhores R3,¢ foram selecionados para treinar o meta-modelo de stacked generalization,

enquanto as duas piores previsoes foram descartadas.
O R%,s de Campbell e Thompson (2008) é dado por:

2
R20) 4 _ Xuea (ve—94)_,)
00SA =

) 25
Yrea (y‘l,'_y‘lfl‘l,'—l) ( )

Onde j indica cada um dos modelos em consideracéo, e A é a janela de tempo para

comparagdo. y, é o prémio de risco das acdes observado na data t, e y(IJT) , €aprevisdo na
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data t — 1 do modelo j. y;;—1 = il -1 y; é a previsio feita pela média histérica (MH).

—

. , )
; 2,(J) ; - Cp20) MFSE,
Neste sentido, R;s , também pode ser escrito como: Rj55 4 = 1 — e onde

j 1 ~(J MH 1 —
MFSEAJ) = HA ZTEA (y‘r - yr(|]13—1)2 € MFSE/.(\ ) = A ZTEA (y‘r - yrl‘r—l)z representam

0s erros de previsao quadraticos médios (Mean Squared Forecast Error - MSFE) no conjunto

A de um determinado modelo j e MH, respectivamente.

2,()

oos.a & Uma estatistica conveniente

#A ¢ a cardinalidade do conjunto A. Portanto, R

para comparar MSFE de um modelo concorrente em relagdo ao MH. Quando R(ZJ'(%)A for

maior que zero, 0 modelo concorrente supera a MH em termos de MSFE.

A significancia estatistica foi avaliada pela estatistica ajustada ao MSFE proposta por
Clark e West (2007). A hipétese nula é que a MH possui um MSFE menor ou igual em
relacdo ao modelo de previsdo concorrente, e a hipotese alternativa ¢ que a MH tem um
MSFE maior que o modelo concorrente. Se a hipotese nula for rejeitada, o modelo
concorrente tem um desempenho melhor que a MH (Zhao e Cheng, 2022).

Na etapa seguinte, os trés modelos de precificacdo de ativos com melhor R3¢ foram
utilizados no conjunto de validacdo para treinar o meta-modelo de stacked generalization.
Para realizar esta previsdo, foram selecionados trés meta-modelos com base em Zhao e
Cheng (2022): Random Forest (St-RF); Gradient Boosted Regression Trees (St-GBRT) e
Neural Networks (St-NN). A escolha destes meta-modelos basearam-se nos resultados
obtidos pelos autores que os aplicaram na previsao de retorno do prémio de risco das acoes
no mercado dos EUA. Em sua analise eles constataram que dentre os meta-modelos
utilizados, o St-RF foi aquele que apresentou uma performance superior. Ademais, com base
nos resultados obtidos em testes preliminares decidiu-se incluir um meta-modelo com
Regressdo Linear (St-LR) baseado em MQO. Na sequéncia, empregou-se novamente a janela
expansdo de Timmermann (2008) para realizar previsdes um passo a frente no conjunto de
dados de teste, da mesma forma realizada com os modelos de precificagcdo de ativos no
conjunto de dados de validagéo. O Apéndice B apresenta uma descri¢cdo resumida dos meta-
modelos utilizados no estudo.

Para realizar uma andlise comparativa entre 0 desempenho de previsdo dos meta-
modelos que utilizaram a selecdo dos modelos base com os melhores R3,, e 0s meta-
modelos sem essa selecdo, foi realizado o teste de Wilcoxon para dados pareados. Este teste
€ uma versdo ndo paramétrica do teste t, e € usado na auséncia da suposicao de normalidade

e quando se assume que 0s dados sdo provenientes de uma distribuicdo simétrica (Barros;
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Mazucheli, 2005). A hip6tese nula do teste considera que nao ha diferenca significativa entre
as duas previsdes, enquanto a hipotese alternativa considera que ha uma diferenca
significativa entre as duas previsoes.

Por fim, comparou-se os resultados das previsdes entre os modelos de precificacdo
de ativos e 0os meta-modelos de duas formas distintas: (i) ganhos estatisticos e (ii) previsdes
de sinal. Os ganhos estatisticos foram avaliados através do R3, de Campbell e Thompson
(2008). Enquanto a previsao de sinal foi investigada conforme proposto por Zhao e Cheng
(2022), em que metricas como acuracias positivas e negativas sao utilizadas para avaliar a
capacidade do modelo em prever corretamente a direcdo dos movimentos dos retornos. A
previsdo de sinal € uma parte importante da analise de retornos das ac6es, pois determina a
capacidade do modelo em prever corretamente a direcdo dos movimentos do preco dos
ativos. Por exemplo, a alocagéo de ativos por gestores de fundos depende de previsoes
direcionais, pois sua regra de decisdo é entrar comprado nos ativos com os maiores retornos
positivos esperados e vendido nos ativos cujos retornos esperados s@o negativos (Pesaran e
Timmermann, 2002). Na previsdo de sinal, a ocorréncia de um retorno positivo (negativo) é
definido como um evento positivo (negativo), que recebe o valor 1 quando positivo e zero
nos casos contrarios.

A Figura 2 apresenta os possiveis resultados da previsao de sinal em problemas de

classificacgéo.

PREVISAO
Bwvento Positivo Bvento Negativo
Bwento Positivo Verdadeiro Positivo (TP) Falso Negativo (FN)
REAL Bwento Negativo Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (TN)

Figura 2 — Matriz de confusdo da previsao de sinais
Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

e TP (True Positives): representa 0 numero de casos verdadeiros positivos
corretamente previstos pelo modelo, ou seja, 0s casos em que 0 modelo previu retorno

positivo corretamente.

e FP (False Positives): representa o nimero de casos falsos positivos, ou seja, 0s casos

em que o0 modelo previu retorno negativo, mas na verdade, o retorno foi positivo.

e FN (False Negatives): representa 0 numero de casos falsos negativos, ou seja, 0S
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casos em que o modelo previu retorno negativo, mas na verdade, o retorno foi

positivo.

TN (True Negatives): representa 0 numero de casos verdadeiros negativos
corretamente previstos pelo modelo, ou seja, 0s casos em que 0 modelo previu retorno

negativo corretamente.

As trés principais medidas de avaliagdo da previséo de sinal utilizadas nesta pesquisa

sdo a (i) acuracia, (ii) sensibilidade e (iii) especificidade.

Acuracia (accuracy) = TP+ TN + (TP + FP + FN + TN): mensura a proporcao de
previsdes corretas em relagdo ao numero total de previsdes. E calculada como a
soma das previsdes corretas (positivas e negativas) dividida pelo numero total de
previsdes. Essa métrica fornece uma visdo geral da eficacia geral do modelo em

prever corretamente o retorno do prémio de capitais.

Sensibilidade (recall) = TP + (TP + FN): também conhecida como recall, taxa de

verdadeiros positivos ou acuracia positiva, € uma métrica essencial para avaliar a

capacidade de um modelo em identificar corretamente as instancias positivas.

Mensura a propor¢do de casos positivos corretamente previstos em relacdo ao

namero total de casos positivos reais.

Especificidade (specificity) = TN + (TN + FP): também conhecida como taxa de

falsos positivos ou acuracia negativa, € uma métrica importante utilizada para

avaliar a capacidade de um modelo em identificar corretamente as instancias
negativas. Mensura a propor¢cdo de casos negativos corretamente previstos em

relacdo ao numero total de casos negativos reais.

3.4 HIPOTESES DE PESQUISA

A fim de atingir aos objetivos da pesquisa, formularam-se hipoteses destinadas a

testar a validade da técnica de stacked generalization e dos modelos de precificacdo de ativos

no mercado de a¢des brasileiro. De acordo com Creswell (2010), as hipdteses em pesquisas

quantitativas representam previsoes feitas pelo pesquisador sobre a relagcdo esperada entre as



73

variaveis. Sua avaliacdo envolve procedimentos estatisticos nos quais inferéncias sao
realizadas sobre a populacdo com base na amostra do estudo.

Creswell (2010) destaca duas formas de utilizagcdo de hipoteses em uma pesquisa.
A primeira, a hipdtese nula, adota uma abordagem mais tradicional, prevendo que, na
populagéo geral, ndo existe uma relagcdo ou diferenca significativa entre os grupos em uma
variavel especifica. A segunda, a hipdtese alternativa, € formulada quando o pesquisador faz
uma previsao sobre o resultado esperado, fundamentando essa previsao na literatura e em
estudos anteriores sobre 0 tema, 0s quais sugerem um resultado potencial.

Nesta pesquisa, as hipoteses nulas, denotadas por HO, postulam que a técnica de
stacked generalization ndo apresenta uma relacao significativa com o retorno das a¢des no
mercado brasileiro e, adicionalmente, gera previsdes menos precisas em comparacao aos
modelos de precificacdo de ativos selecionados. Por outro lado, as hipoteses alternativas,
identificadas como H1 e H2, propSem argumentos contrarios as hipoOteses nulas,
proporcionando uma base para comparacao entre ambas. As relagdes entre as hipdteses e 0s

objetivos especificos da pesquisa sdo apresentadas no Quadro 1.

Quadro 1 - Hipoteses de Pesquisa e Objetivos Especificos
Este quadro apresenta as hipoteses de pesquisa, relacionando-as com os objetivos especificos do estudo. Os
objetivos especificos podem ser visualizados na secdo 1.3, enquanto a descricdo do modelo de stacked
generalization pode ser visualizada na sec¢éo 2.2.1 e os modelos de precificacdo de ativos nas secdes 3.5.2.

Obijetivo Especifico Hipdteses Descricao

Os modelos de precificacdo de ativos ndo
fornecem previsdes significativamente

Analisar a eficacia dos HO positivas na estimativa do retorno das
modelos de precificacéo acOes na B3.

de ativos na estimativa do

retorno das a¢des na B3 ao
longo do periodo de 2003
a 2022, H1

Os modelos de precificacéo de ativos
fornecem previsdes significativamente
positivas na estimativa do retorno das
acoes na B3.

Avaliar se a técnica de
stacked generalization em
machine learning aplicada
aos modelos de precificagdo
de ativos tem potencial para
otimizar o retorno das acOes

A técnica de stacked generalization em
machine learning oferece previsdes
HO menos precisas que 0s modelos de
precificacdo de ativos na estimativa do
retorno das agdes na B3.
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na B3 ao longo do periodo de i o
g P A técnica de stacked generalization em
2003 a 2022. , ; - .
machine learning oferece previsdes mais
H2 precisas que os modelos de precificagdo
de ativos na estimativa do retorno das
acoes na B3.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

A hipotese H1 é fundamental para entender se os modelos de precificacdo de ativos
selecionados séo capazes de fornecer previsdes significativamente positivas na estimativa do
retorno das ac¢Ges. Por outro lado, a hipdtese H2 € crucial para determinar se a técnica de
stacked generalization apresenta vantagens em termos de precisdo na previséo dos retornos
das acdes em comparacdo aos modelos de precificacbes de ativos estabelecidos. As
validacOes destas hipoteses sugerem que os modelos de precificacdo de ativos estudados e a
técnica de stacked generalization aplicada sobre estes modelos sdo capazes de gerar
previsdes de retorno das agdes mais eficazes, e podem contribuir positivamente na tomada

de decisdes de investimento.
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Este capitulo inicia com a apresentacdo das estatisticas descritivas da pesquisa,

oferecendo uma andlise detalhada das principais caracteristicas da amostra dos ativos

selecionados. Em seguida, o desempenho de previsdo dos modelos de precificacdo de ativos e

meta-modelos de stacked generalization tanto com quanto sem a selecéo de R3, sdo avaliados

em todo o conjunto de dados de teste e em condic¢des extremas de mercado.

4.1 ESTATISTICA DESCRITIVA

Esta secdo apresenta as estatisticas descritivas das acdes e carteiras de a¢Ges utilizadas

na amostra estudada. Optou-se pela formagéo de carteiras mensais dado o retorno mensal dos

ativos. Essa escolha tem por finalidade garantir que as previsdes de retorno possam acompanhar

as possiveis mudancas na composicdo das carteiras de forma adequada, semelhante as decisdes

de investimento em um ambiente real. O periodo utilizado na analise compreende a amostra

completa de janeiro de 2003 a dezembro de 2022.
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Figura 3 — Série Temporal das A¢bes por Ano

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

Como o processo de formacéo de carteiras baseou-se em quintis, com 20% dos ativos
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alocados em cada carteira mensal, 0 nimero de ativos que compde as carteiras € quase sempre
0 mesmo, com pequenas alteracbes a cada nova oferta de agcdes. Na Figura 3, observamos que
no inicio de 2003 cada carteira de acOes era composta em média por 8 ativos, 40 no total.
Enquanto no final de 2022 esse numero era quatro vezes maior, com um total de
aproximadamente 40 ativos por carteira, e 202 ativos no total.

A Tabela 1 apresenta as estatisticas descritivas das carteiras de agdes estudadas.
Inicialmente, observa-se que o retorno médio mensal das carteiras decai a medida que o
tamanho da empresa aumenta. O retorno médio das empresas do terceiro quintil (Median-ME)
é menor do que o retorno médio das empresas do quarto quintil (Small-Median-ME), e este é
consequentemente menor do que o retorno medio das empresas do quinto quintil (Large-ME).
Estas observagdes corroboram com a teoria de risco e retorno quando analisamos o risco
mensurado pelo desvio padrdo dos retornos. Os resultados apontam que o desvio padrdo diminui
a medida em que o tamanho da empresa aumenta. Todavia, ao observar o coeficiente de
variacao dos retornos, percebemos que o risco condicional da carteira das grandes empresas
(Large-ME) € duas vezes maior do que o observado nas empresas de médio porte (Median-
ME). Isto pode indicar que o risco de investir em grandes empresas ndo diminui na mesma

proporcao de seus retornos.

Tabela 1 — Estatistica Descritiva das Carteiras baseadas no Valor de Mercado

Desvio Coeficiente Valor de

. Média do ~ de Variagdo | Minimo Méaximo .

Carteiras Padrao dos Mercado Médio
Retorno dos Retorno Retorno N
Retornos R (Milhges R$)
etornos

Small-ME 0,0197 0,0934 4,7416 -0,3870 0,3064 242,84
Small-Median-ME 0,0199 0,0869 43723 -0,3476 0,3348 978,29
Median-ME 0,0162 0,0803 4,9663 -0,3615 0,3327 2.554,77
Median-Large-ME 0,0147 0,0735 5,0067 -0,3418 0,3040 5.941,74
Large-ME 0,0080 0,0715 8,8862 -0,4968 0,1891 39.399,89

Nota: Esta tabela apresenta as estatisticas descritivas (média dos retornos, desvio padrdo dos retornos , coeficiente
de variagdo dos retornos, minimo retorno, maximo retorno e valor de mercado médio em milhdes) para as cinco
carteiras de ativos baseadas no tamanho, mensuradas pelo valor de mercado dos ativos. Small-ME séo os ativos
do primeiro quintil; Small-Median-ME sdo os ativos do segundo quintil; Median-ME sdo os ativos do terceiro
quintil; Median-Large-ME séo os ativos do quarto quintil; e Large-ME sdo os ativos do maior quintil.

Fonte: Elaborada pelo autor (2024)

Os valores de retorno minimo e maximo contribuem com essa analise. A carteira
composta pelas grandes empresas obtive uma perda maxima superior ao de todas as outras
carteiras (-49,68%), enquanto o retorno méaximo mensal foi apenas 2/3 do retorno maximo
obtido pelas demais empresas (18,91%). Por fim, as estatisticas indicam que de fato, ha uma

diferenca significativa no tamanho das empresas da amostra. Com as pequenas empresas
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valendo em média R$ 242 milhdes, as médias empresas R$ 2,5 bilhdes e as grandes empresas
R$ 39 bilhdes.

A Figura 4 evidencia o comportamento das séries temporais das cinco carteiras de ativos
em todo o periodo da amostra de janeiro de 2003 a dezembro de 2022. Observa-se que alguns
periodos especificos apresentam uma maior volatilidade (discutiremos estes periodos com
maiores detalhes mais adiante neste trabalho). A evidéncia é que, percetivelmente, estes
periodos afetam negativamente em maior escala as agdes das grandes empresas, identificadas
pelas linhas pontilhadas em roxo, enquanto as acBes das pequenas empresas possuem
comportamento inverso. Ou seja, os graficos de séries temporais indicam que uma queda
significativa no retorno das acdes das grandes empresas € quase sempre precedida ou sucedida

pelo aumento no retorno das agdes das pequenas empresas.
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Figura 4 — Séries Temporais das Carteiras de Ativos
Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

4.2 RESULTADOS DA TECNICA DE STACKED

Esta secdo apresenta os resultados empiricos da técnica de stacked generalization
aplicada sobre os modelos de precificacdo de ativos, visando atingir os dois objetivos
especificos da pesquisa, que consistem em: (i) analisar a eficacia dos modelos de precificacdo
de ativos na estimativa do retorno das a¢Ges na B3; e (ii) avaliar se a técnica de stacked
generalization em machine learning aplicada aos modelos de precificacdo de ativos tem
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potencial para otimizar o retorno das a¢des na B3 ao longo do periodo de 2003 a 2022.
4.2.1 Desempenho de previsao no conjunto de teste

Primeiramente, utilizou-se toda a amostra de teste cobrindo o periodo de janeiro de 2013
a dezembro de 2022 para avaliar o desempenho fora da amostra dos (i) modelos de precificagéo
de ativos, (ii) combinacdo de média simples, (iii) meta-modelos de stacked generalization com
todos 0s modelos base; e (iv) meta-modelos de stacked generalization com a selecdo de
modelos base com os melhores R3¢ no conjunto de validagdo para as cinco carteiras de ativos:
(1) empresas de pequeno porte (Small-ME) — ativos do primeiro quintil; (ii) empresas de porte
pequeno-medio (Small-Median-ME) — ativos do segundo quintil; (iii) empresas de médio porte
(Median-ME) — ativos do terceiro quintil; (iv) empresas de porte médio-grande (Median-Large-
ME) — ativos do quarto quintil; e grandes empresas (Large-ME) — ativos do maior quintil.

A Tabela 2 apresenta os resultados do R3,s de Campbell e Thompson (2008) dos
modelos de precificacdo de ativos no conjunto de validagdo. Seguindo Zhao e Cheng (2022),
foram selecionados os trés melhores R3¢ de cada carteira para realizar o treinamento dos meta-
modelos de stacked generalization para prever 0s seus respectivos retornos no conjunto de
dados de teste. Na carteira Small-ME os modelos base selecionados foram o CAPM, D-CAPM
e L-CAPM. Enquanto, nas demais carteiras os modelos com melhores desempenhos foram o
F&F (1996), C-CAPM e CAPM.

Tabela 2 — R-quadrado fora da amostra de Campbell e Thompson (2008)

Carteiras CAPM D-CAPM L-CAPM C-CAPM F&F (1996)
Small-ME 0,1474 -0,0806 -0,1447 -40,0754 -18,6253
Small-Median-ME -0,2147 -0,2354 -0,2354 -0,1577 -0,1291
Median-ME 0,5567 0,1928 -0,0756 0,5989 0,2217
Median-Large-ME -0,0932 -0,0949 -0,0962 -0,0644 0,1106
Large-ME -0,283 -0,4291 -0,4833 -0,2500 -0,4028

Notas: CAPM: Capital Asset Pricing Model (modelo de precificacdo de ativos de capital); D-CAPM: é o0 modelo
Downside CAPM; L-CAPM: é o modelo Learning CAPM; C-CAPM: é o modelo Conditional CAPM; F&F
(1996): é 0 modelo de precificacdo de ativos de Fama e French (1996).

Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

A Tabela 3 apresenta os resultados de previsao de todos os modelos e meta-modelos no
conjunto de teste. Os Painéis A, C, E, G e | denotam os resultados dos modelos de precificacdo

de ativos, combinacdo de média simples, e meta-modelos de stacked generalization com todos
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0s modelos base para cada uma das cinco carteiras de ativos, respectivamente. Por outro lado,
os Painéis B, D, F, H e J evidenciam os resultados dos meta-modelos de stacked generalization
com a selegdo de modelos base com os melhores R3,s, conforme resultados da Tabela 2.

Os resultados de R3,s da carteira Small-ME mostram que dentre os modelos de
precificagdo de ativos, apenas 0 modelo D-CAPM foi positivo e significativo, obtendo um R3¢
de 0,04 ao nivel de significancia estatistica de 5% no periodo. Por outro lado, com exce¢do do
St-GBRT, todos os meta-modelos do Painel A foram significativamente melhores do que a MH,
com destaque para os meta-modelos St-LR e St-RF, com R3¢ de 0,34 e 0,24 ao nivel de
significancia estatistica de 1%, respectivamente. Com relacdo as medidas de previsao de sinal,
todos os meta-modelos do Painel A, com excecdo do St-GBRT, demonstraram melhor
desempenho do que os modelos de precificacdo de ativos, tanto em termos de acurécia geral,
quanto de especificidade. A capacidade dos meta-modelos em prever movimentos de queda
(especificidade) pode ser o principal motivo para explicar a diferenga significativa de
desempenho entre os modelos.

Outrossim, os resultados do Painel B evidenciam que o meta-modelo St-LR possui 0
melhor desempenho de previsdo em termos de R3,s dentre todos os modelos e meta-modelos
da carteira Small-ME, obtendo um R3,s de 0,36 ao nivel de significancia estatistica de 1%.
Além disso, os resultados também consideram que realizar o stacked generalization com a
selecdo dos melhores modelos base pode melhorar a acuracia geral, e principalmente, os
resultados das medidas de sensibilidade quando comparados aos resultados obtidos pelos
modelos de stacked sem a selecdo dos modelos base. Em suma, os resultados dos Painéis A e
B evidenciam que os meta-modelos de stacked generalization melhoram significativamente os
resultados de previséo dos modelos de precificacéo de ativos na carteira das pequenas empresas.

Os resultados dos Paingéis C e D, referentes a carteira Small-Median-ME, indicam que
apenas o modelo de precificagdo de ativos D-CAPM foi significativo e positivo, com um R3
de 0,01 ao nivel de significancia de 1%. Assim como na carteira Small-ME, este foi o Unico
modelo base com resultados significativo e positivo. Todavia, cabe ressaltar que o desempenho
do D-CAPM nao foi muito diferente de zero, em ambos as situa¢es. Em relacdo as medidas de
previsdo de sinal, o D-CAPM obteve um desempenho de 100% na previsdo das instancias
positivas (sensibilidade). Mas, acertou apenas 4,62% das instancias negativas (especificidade).
E provavel que o baixo desempenho em prever as instancias negativas tenham impactado
diretamente a acurécia geral do modelo que gerou uma acuracia geral de apenas 48,33% durante

todo o periodo do conjunto de teste.
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(continua)
janeiro de 2013 a dezembro de 2022
Painel A: Carteira Small-ME R3¢ MSFE Acu. (%)  Sen. (%)  Esp. (%)
Modelos base
CAPM 0,45 0,0052 74,17 80,00 68,33
D-CAPM 0,04** 0,0091 58,33 98,33 18,33
L-CAPM -0,04*** 0,0099 50,00 100,00 0,00
C-CAPM -58,31*** 0,5604 55,00 81,67 28,33
F&F (1996) -11,03 0,1136 41,67 35,00 48,33
MediaM -1, 74%** 0,0259 50,83 78,33 23,33
Stacked com todos 0os modelos base
St-LR 0,34%*** 0,0062 69,17 93,33 45,00
St-RF 0,24%*** 0,0072 62,50 95,00 30,00
St-GBRT -0,02*** 0,0096 62,50 85,00 40,00
St-NN 0,01*** 0,0094 66,67 88,33 45,00
Stacked com 0s modelos CAPM, D-CAPM e L-CAPM
St-LR 0,36*** 0,006 69,17 96,67 41,67
St-RF 0,20%** 0,0076 65,00 96,67 33,33
St-GBRT 0,01*** 0,0093 65,83 91,67 40,00
St-NN -0,20*** 0,0114 50,00 100,00 0,00
Painel B: Carteira Small-Median-ME R%,s MSFE Acu. (%)  Sen. (%)  Esp. (%)
Modelos base
CAPM -201,24 1,5489 19,17 18,18 20,00
D-CAPM 0,01*** 0,0076 48,33 100,00 4,62
L-CAPM -0,03*** 0,0079 45,83 100,00 0,00
C-CAPM -819,68*** 6,2856 29,17 40,00 20,00
F&F (1996) -25,12*** 0,2 45,83 29,09 60,00
Stacked com todos 0s modelos base
MediaM -68,08*** 0,5291 21,67 25,45 18,46
St-LR -8886,77 68,0716 37,50 29,09 44,62
St-RF -15996,49* 122,525 61,67 98,18 30,77
St-GBRT -39339,76* 301,3114 62,50 98,18 32,31
St-NN -1028,48** 7,8848 39,17 25,45 50,77
Stacked com os modelos CAPM, C-CAPM e F&F (1996)
St-LR -7166,32 54,8946 23,33 20,00 26,15
St-RF -13267,86* 101,6264 64,17 100,00 33,85
St-GBRT -19106,36* 146,3435 63,33 100,00 32,31
St-NN -595,71** 4,5702 43,33 38,18 47,69
Painel C: Carteira Median-ME R3¢ MSFE Acu. (%) Sem. (%) Esp. (%)
Modelos base
CAPM 0,71 0,0016 80,83 83,58 77,36
D-CAPM 0,28*** 0,0039 80,00 94,03 62,26
L-CAPM -0,03*** 0,0056 55,83 100,00 0,00
C-CAPM 0,69** 0,0017 80,83 91,04 67,92
F&F (1996) 0,07*** 0,005 65,83 76,12 52,83
MediaM 0,51*** 0,0027 85,00 95,52 71,70
Stacked com todos 0s modelos base
St-LR 0,71** 0,0016 84,17 92,54 73,58
St-RF 0,60** 0,0021 78,33 88,06 66,04
St-GBRT 0,52%** 0,0026 70,00 86,57 49,06
St-NN 0,58*** 0,0023 79,17 98,51 54,72
Stacked com 0s modelos CAPM, C-CAPM e F&F (1996)
St-LR 0,71** 0,0016 84,17 91,04 75,47
St-RF 0,59*** 0,0022 78,33 95,52 56,60
St-GBRT 0,52%** 0,0026 72,50 89,55 50,94
St-NN 0,50%** 0,0027 75,00 62,69 90,57
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Tabela 3 — Resultados de Previsdo no Conjunto de Teste
(concluséo)

janeiro de 2013 a dezembro de 2022

Painel D: Carteira Median-Large-ME R3¢ MSFE Acu. (%)  Sen. (%) Esp. (%)
Modelos base

CAPM 0,72 0,0013 82,50 86,15 78,18
D-CAPM 0,27 0,0034 77,50 96,92 54,55
L-CAPM -0,05 0,0048 54,17 100,00 0,00
C-CAPM -0,88*** 0,0087 63,33 98,46 21,82
F&F (1996) -0,63*** 0,0075 39,17 52,31 23,64
MediaM 0,43*** 0,0026 67,50 98,46 30,91
Stacked com todos 0os modelos base

St-LR -8,03* 0,0416 43,33 41,54 45,45
St-RF 0,60 0,0018 77,50 95,38 56,36
St-GBRT 0,55 0,0021 77,50 92,31 60,00
St-NN 0,45*** 0,0025 72,50 89,23 52,73
Stacked com 0s modelos CAPM, C-CAPM e F&F (1996)

St-LR -4,86 0,027 55,00 70,77 36,36
St-RF 0,59 0,0019 80,00 93,85 63,64
St-GBRT 0,58 0,0019 80,00 95,38 61,82
St-NN 0,34*** 0,003 75,83 96,92 50,91
Painel E: Large-ME R%,s MSFE Acu. (%)  Sen. (%) Esp. (%)
Modelos base

CAPM 0,78 0,0007 84,17 83,10 85,71
D-CAPM 0,33 0,0021 80,83 95,77 59,18
L-CAPM -0,04 0,0034 59,17 100,00 0,00
C-CAPM 0,73 0,0009 82,50 83,10 81,63
F&F (1996) 0,04** 0,0031 60,83 73,24 42,86
MediaM 0,67 0,0011 85,83 90,14 79,59
Stacked com todos 0s modelos base

St-LR -4,85*** 0,0189 60,83 42,25 87,76
St-RF -1,97 0,0096 75,00 69,01 83,67
St-GBRT -2,44 0,0111 78,33 71,83 87,76
St-NN 0,81* 0,0006 86,67 91,55 79,59
Stacked com os modelos CAPM, C-CAPM e F&F (1996)

St-LR 0,19%** 0,0026 80,00 67,61 97,96
St-RF -1,16** 0,007 74,17 64,79 87,76
St-GBRT -0,88*** 0,006 77,50 73,24 83,67
St-NN 0,64*** 0,0012 75,83 59,15 100,00

Fonte: Elaborada pelo autor (2024). Notas: CAPM: Capital Asset Pricing Model (modelo de precificagdo de ativos
de capital); D-CAPM: é o modelo Downside CAPM; L-CAPM: é o modelo Learning CAPM; C-CAPM: é o
modelo Conditional CAPM; F&F: é o0 modelo de precificagdo de ativos de Fama e French (1996). Abreviaturas
do nome do modelo: St significa stacked. St-LR: é o stacked com o modelo de Regressdo Linear; St-RF: é o stacked
com o modelo de Random Forest; St-GBRT: é o stacked com o0 modelo de Gradient Boosted Regression Trees;
St-NN: é o stacked com o modelo de Neural Networks; MediaM: é a combinagdo de média simples dos modelos
financeiros. MSFE € o erro quadratico médio de previsdo; Acu. (%) é a medida de acuracia; Sen. (%) é a medida
de sensibilidade; e Esp. (%) é a medida de especificidade. *, **, e *** indicam significancia estatistica nos niveis
de 10%, 5% e 1%, respectivamente.

Fonte: Elaborada pelo autor (2024)

No tocante aos resultados de R3,¢ da carteira Median-ME, todos os modelos de
precificacdo de ativos, com excecdo dos modelos CAPM e L-CAPM, foram significativamente
melhores do que a MH. Além disso, tanto a combinagdo de média simples, quanto todos 0s

meta-modelos de stacked generalization com e sem a selecdo dos melhores modelos base
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também alcancaram resultados positivos e significativos. O modelo de precificacdo de ativos
com melhor desempenho na carteira Median-ME foi o modelo C-CAPM com um R3¢ de 0,69
ao nivel de significancia de 5%, acuracia de 81%, sensibilidade de 91% e especificidade de
aproximadamente 68%. Outro destaque foram os resultados da combinacgdo de média simples,
com um R3¢ de 0,51 ao nivel de significancia de 1%, acuracia de 85%, sensibilidade de 95%
e especificidade de aproximadamente 71%.

Conforme mencionado anteriormente, todos os meta-modelos de stacked generalization
foram significativamente melhores do que a MH no periodo. O melhor desempenho na carteira
Median-ME foi do meta-modelo St-LR que obteve um R3,s de 0,71 ao nivel de significancia
de 5%, tanto no Painel E com todos os modelos base, quanto no Painel F com o melhores
modelos base. Considerando as medidas de previsao de sinal, 0 meta-modelo St-LR gerou uma
acuracia de 84% em ambas as analises, sensibilidade de 93% com todos os modelos base e 91%
com os melhores modelos base, e especificidade de aproximadamente 74% na primeira analise
e 75% na segunda. Estes resultados superam o desempenho dos modelos de precificacdo de
ativos em todas as dimensdes analisadas.

Todavia, ao comparar os resultados entre os meta-modelos com e sem a selecdo de R3 s,
observa-se que, em geral, os meta-modelos ndo apresentaram melhorias significativas em
termos de R3,s, acuracia e sensibilidade. Na realidade, a maioria dos meta-modelos com
selecdo dos melhores modelos base por R3,s demonstraram resultados semelhantes ou pior.
Por outro lado, as medidas de especificidade que mensuram a acuracia negativa, foram
geralmente melhores do que aquelas observadas nos modelos de precificacdo de ativos e meta-
modelos sem a selecdo de R3,s, como sdo 0s casos dos meta-modelos St-LR, e St-NN que
obteve uma especificidade de aproximadamente 91%. Estas evidéncias sdo condizentes com 0s
resultados de Zhao e Cheng (2022), que constataram que 0s meta-modelos com selecdo de
modelos base por meio do R3,¢ sdo capazes de realizar melhores previsdes em movimentos
extremos de queda.

Os resultados da carteira Median-Large-ME apontam que nenhum modelo de
precificacdo de ativos foi significativamente melhor do que a MH no periodo. Apenas a
combinacdo de media simples e 0 meta-modelo St-NN foram positivos e significativos no
periodo. No Painel G, o meta-modelo St-NN apresentou o melhor resultado dentre todos 0s
modelos e meta-modelos na carteira Median-Large-ME, com um R3,¢ de 0,45 ao nivel de
significancia de 1%, acuricia de 72,5%, sensibilidade de 89% e especificidade de

aproximadamente 53%. Quanto aos meta-modelos do Painel H (com selecdo dos melhores
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modelos base), 0 meta-modelo St-NN apenas apresentou melhora no desempenho da medida
de sensibilidade, com aproximadamente 97% de acerto, mas ainda abaixo do resultado
apresentado pela combinagdo de média simples com 98,5%.

Por fim, ao considerar os resultados da carteira Large-ME, observa-se que apenas o
modelo de precificacdo de ativos F&F (1996) foi significativamente melhor do que a MH no
periodo, com um R3,s de 0,04 ao nivel de significancia de 5%, acuracia de 61%, sensibilidade
de 73% e especificidade de aproximadamente 43%. Todavia, 0 melhor desempenho na carteira
Large-ME foi obtido pelo meta-modelo St-NN do Painel I, com um R3,s de 0,81 ao nivel de
significancia de 10%, acuracia de 87%, sensibilidade de 91,5% e especificidade de
aproximadamente 80%. No que diz respeito aos meta-modelos do Painel J, os modelos St-LR
e St-NN foram significativamente melhores do que a MH e superiores aos modelos de
precificacdo de ativos. No entanto, estes meta-modelos ndo apresentaram melhorias em relacdo
aos meta-modelos do Painel I, com excecdo das medidas de especificidade, durante a
mensuracdo de instancias negativas, em que foi possivel observar desempenhos de 97% e
100%, respectivamente.

Em geral, os resultados no conjunto de testes apontam que os meta-modelos de stacked
generalization melhoraram o desempenho de todos os modelos de precificacdo de ativos, em
todas as carteiras que apresentaram algum resultado significativamente melhor do que a média
historica no periodo. Estes resultados sdo, em média, significativamente melhores do que os
encontrados por Zhao & Cheng (2022) no mercado dos EUA. Na ocasido, em varias janelas de
intervalo, os melhores resultados alcangados pelos autores foi um R3,s de 1,75 do modelo St-
RF. Todavia, as evidéncias corroboram com os resultados destes autores ao identificar que
empilhar com meta-modelos mais simples, como St-LR, tem melhor desempenho do que
empilhar como meta-modelos mais complexos em termos de R3,. Com relagdo as medidas de
previsdo de sinal, os meta-modelos demonstraram melhor desempenho em prever instancias
negativas do que os modelos de precificacdo de ativos. A capacidade dos meta-modelos de
stacked em prever movimentos de queda pode ser o principal motivo para explicar a diferenca

de desempenho entre os modelos.
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A Figura 5 apresenta os retornos previstos dos principais modelos e meta-modelos em
cada uma das carteiras estudadas. O desempenho dos meta-modelos St-LR e St-RF na carteira
das pequenas empresas (Small-ME) sdo notaveis. O St-LR (ponto verde) e o St-RF (traco
laranja) se sobrep6e com o retorno das a¢des (linha azul) de forma bastante proxima, mesmo
durante alguns saltos, como a crise gerada pela pandemia de Covid-19 durante o ano de 2020.
O meta-modelo St-LR é mais suave e mais preciso do que o St-RF e segue muito bem as
tendéncias de crescimento, mas nao consegue acompanhar de perto os movimentos de declinio,
com excecdo dos movimentos extremos de queda. Por outro lado, uma grande variedade de
modelos e meta-modelos conseguiram acompanhar de forma muito precisa 0s movimentos de
mercado na carteira das empresas de médio porte (Median-ME). Todavia, 0 mesmo nao pode
ser observado nas demais carteiras estudadas.

Com base nestas evidéncias, foi aplicado o teste de Wilcoxon em toda a amostra de teste
com o objetivo de identificar se ha diferencas significativas entre as previsdes dos meta-
modelos realizadas com a selecdo dos melhores modelos base, através do R3,, € as previsoes
realizadas sem essa seleg¢éo, com todos os modelos base. A Tabela 4 apresenta os resultados do

teste para cada um dos meta-modelos nas trés carteiras de ativos estudadas.

Tabela 4 — Resultados do Teste de Wilcoxon na Previsdo dos Meta-modelos
Median-

Modelos Small-ME Small-Median-ME Median-ME Large-ME Large-ME
St-LR 0,1067 0,0031*** 0,2106 0,0034*** 0,0000***
St-RF 0,7139 0,4050 0,5297 0,0297** 0,0008***
St-GBRT 0,0000 0,3947 0,0053*** 0,1149 0,033**

St-NN 0,0601* 0,0000%*** 0,0000%*** 0,0000%*** 0,0000%***

Notas: St significa stacked. St-LR: é o stacked com 0 modelo de Regressdo Linear; St-RF: é o stacked com modelo
de Random Forest; St-GBRT: é o stacked com 0 modelo de Gradient Boosted Regression Trees; St-NN: é o stacked
com o modelo de Neural Networks. *, **, e *** indicam significancia estatistica nos niveis de 10%, 5% e 1%,
respectivamente.

Fonte: Elaborada pelo autor (2024)

As estatisticas do teste de Wilcoxon sugerem que ha na carteira Small-ME uma
diferenca significativa entre as previsdes do meta-modelo St-NN. Também foram encontradas
diferencas significativas entre as previsdes dos meta-modelos St-LR e St-NN na carteira Small-
Median-ME, mesmo esta carteira ndo apresentando resultados melhores do que a MH em
termos de R3,s. Com relacdo a carteira Median-ME, encontraram-se diferencas significativas
entre as previsdes dos meta-modelos St-GBRT e St-NN. Por fim, os resultados do teste indicam
que ha diferencas significativas entre as previsdes de todos 0s meta-modelos nas carteiras

Median-Large-ME e Large-ME, com exce¢do do meta-modelo St-GBRT na carteira Median-
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Large-ME.

Em geral, os resultados das carteiras indicam que a selecdo dos modelos de precificagéo
de ativos com base no desempenho do R3,¢ no conjunto de dados de validagdo ndo produziu
resultados mais eficazes do que a previsdo dos meta-modelos sem essa sele¢do. Neste caso, 0
meta-modelo St-NN foi mais eficaz nos resultados de previséo quando o stacked generalization
foi aplicado com todos os modelos base. Em relacdo a carteira das empresas maiores, as
previsdes de todos os meta-modelos foram significativamente diferentes, com uma unica
excecdo. As evidéncias sugerem que assim como nas carteiras menores, o0 meta-modelo St-NN
possui melhor desempenho quando os modelos base ndo sdo selecionados. Todavia, ha uma
diferenca significativa entre as previsdes do meta-modelo St-LR, sendo observada como mais
eficaz quando os melhores modelos de precificagdo de ativos no conjunto de validacdo séo

selecionados para treinar os meta-modelos de stacked generalization.

4.2.2 Desempenho de previsao em condigOes extremas de mercado

Como o desempenho dos meta-modelos com selecdo de R3, demonstram ser capazes
de melhor prever os movimentos de queda, esta se¢do examina o desempenho das previsdes em
periodos com condicdes extremas de mercado, seguindo Zhao e Cheng (2022). Para tal, tornou-
se imperativo identificar de forma adequada quais sdo os periodos com condicGes extremas de
mercado.

Primeiramente, foi analisado o comportamento do mercado, mensurado pelo retorno do
logaritmo natural do Ibovespa, ao longo do periodo estudado. A Figura 6 ilustra o grafico
boxplot anual do retorno logaritmo mensal do Ibovespa em todo o periodo da amostra. Nela, é
possivel identificar uma oscilagdo consistente da mediana ao longo do intervalo temporal,
sugerindo a possivel auséncia de uma tendéncia de crescimento ou declinio. A amplitude
interquartil, definida como a diferenca entre o terceiro quartil (Q3) e o primeiro quartil (Q1),
representada pela caixa-retangulo, evidencia, de maneira analoga & mediana, uma variacéo

consistente, com certa sobreposicdo entre os periodos analisados.
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Figura 6 — Boxplot Anual do Retorno Logaritmo Mensal do Ibovespa

Fonte: elaborada pelo autor, 2024.

Todavia, chama atencdo o tamanho da extensao e assimetria dos bigodes (linhas que
se estendem para fora das caixas) em alguns periodos do intervalo, como 0s anos de 2008 a
2010; 2014 a 2016; e 2020 a 2022, em varios periodos do intervalo analisado. Estas observactes
podem indicar condigdes extremas de mercado.

Neste sentido, foi calculado o Drawdown (DD) do retorno mensal do Ibovespa visando
identificar periodos em que 0 mercado apresentou variacdes extremas. Geronazzo (2019) define
o0 DD como uma representacdo de perdas significativas no valor de um ativo ou portfélio. O
DD é calculado como o retorno negativo observado entre o valor méximo local (pico) e o
préximo minimo local (vale) em uma série temporal. Essencialmente, ele caracteriza a reducao
percentual maxima entre periodos de desempenho mais alto e os subsequentes declinios. Por
sua vez, o Maximum Drawdown (MDD), refere-se ao valor maximo de um DD dentro de um
intervalo de tempo especifico. Em outras palavras, 0 MDD destaca a maior queda percentual
experimentada ao longo de um periodo determinado, proporcionando uma meétrica crucial para
avaliar o risco associado a um investimento ou carteira.

Nesta pesquisa, foi calculado o DD anual do retorno mensal do Ibovespa como uma
forma eficiente para identificar periodos de movimentos extremos de mercado. Ao considerar

um horizonte de tempo fixo T e[0,o], o processo de drawdown DX ={Dt(X)

}te [0,T]

correspondente a um processo estocastico X € R* é definido pela seguinte equacao:
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pF =mP - x, (26)
Onde:

M;X) = supX, — pe€[0,t] (27)
é 0 méximo local de X até o tempo t.

A Figura 7 apresenta o grafico boxplot anual do drawdown mensal do Ibovespa para o
periodo completo da amostra. Observa-se que os resultados obtidos sdo condizentes com
aqueles percebidos no gréfico anual do retorno logaritmo mensal do Ibovespa. Os anos de 2008
e 2009 denotam a manifestacdo de flutuacdes extremas em certos intervalos ao longo do ano,
apresentando medianas de natureza moderada, entretanto, destacando-se por picos
extraordinariamente pronunciados que alcancam perdas aproximadas de 50% do valor de
mercado em determinados momentos, sem evidéncias de outliers. Consequentemente, constata-
se uma ascensdo progressiva do DD a partir de 2010, culminando em uma perda maxima
superior a 40% no ano de 2016. Por fim, apds um breve periodo de aparente estabilidade,
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observa-se uma nova perda significativa acima de 35% no ano de 2016.
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Interessante notar que os trés periodos em que o Ibovespa apresentou perdas

significativas mensurada pelo DD foram marcados pela existéncia de riscos ndo sistematicos

muito fortes:

(i)

(i)

(iii)

Crise Financeira Global (2008 e 2009) — desencadeada pela crise no mercado
imobiliario dos EUA, e que afetou os mercados financeiros em todo o mundo,

incluindo a bolsa de valores brasileira e 0 seu principal indice, o Ibovespa;

Crise Politico-Econémica (2015 e 2016) — caracterizada por um combinacéo de
instabilidade politica e desafios econdémicos, que culminou no impeachment da
presidente Dilma Rousseff e gerou incertezas quanto a direcdo politica e
econdmica do pais, que contribuiu para a intensificacdo de perdas na bolsa de

valores brasileira; e

Pandemia de Covid-19 (2020) — que desencadeou uma crise de saude global e
teve impactos draméticos nos mercados financeiros. No Brasil, as medidas de
lockdown e as incertezas em torno da propagacdo do virus resultaram em
interrupcdes significativas nas atividades econémicas. A queda na demanda,
juntamente com a volatilidade nos pre¢os do petroleo, afetou negativamente as
empresas e a economia do pais como um todo. Isso se refletiu no Ibovespa que

experimentou uma nova perda significativa acima de 35%.

As Tabelas 5 e 6 denotam os resultados de previséo de trés das cinco carteiras de ativos

(i) empresas de pequeno porte (Small-ME) — ativos do primeiro quintil; (ii) empresas de medio

porte (Median-ME) — ativos do terceiro quintil e; (iii) grandes empresas (Large-ME) — ativos

do maior quintil, para dois periodos de crise contidos no periodo de teste: (i) de janeiro de 2015

a dezembro de 2016 — impactado pela crise politico-econémica que culminou no impeachment

da Presidente Dilma Rousseff; e (ii) janeiro de 2020 a junho de 2021 — afetado pela pandemia

de Covid-19 que desencadeou uma crise de saude global com impactos draméticos nos

mercados financeiros. Para treinamento e previsdo dos meta-modelos de stacked generalization

foram considerados os modelos de precificagcdo de ativos com os trés melhores R3,s no

conjunto de validacdo, conforme resultados da Tabela 2.
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Tabela 5 — Resultado de Previsdo durante a Crise Politico-Econémica de 2016

janeiro de 2015 a dezembro de 2016

Painel A: Carteira Small-ME R3¢ MSFE Acu. (%) Sen. (%) Esp. (%0)
Modelos base

CAPM 0,21** 0,0078 70,83 72,73 69,23
D-CAPM -0,04*** 0,0102 45,83 100,00 0,00
L-CAPM -0,08*** 0,0106 45,83 100,00 0,00
C-CAPM -53,18*** 0,5324 54,17 90,91 23,08
F&F (1996) -20,45%*** 0,2108 29,17 27,27 30,77
MediaM -9,56*** 0,1038 54,17 90,91 23,08
Stacked com os modelos CAPM, D-CAPM e L-CAPM

St-LR 0,31*** 0,0068 79,17 90,91 69,23
St-RF 0,21*** 0,0078 54,17 72,73 38,46
St-GBRT 0,06*** 0,0093 54,17 63,64 46,15
St-NN 0,02*** 0,0096 75,00 90,91 61,54
Painel B: Carteira Median-ME R3¢ MSFE Acu. (%) Sen. (%) Esp. (%)
Modelos base

CAPM 0,71* 0,0018 87,50 84,62 90,91
D-CAPM 0,22*** 0,0049 87,50 100,00 72,73
L-CAPM -0,12*** 0,0069 54,17 100,00 0,00
C-CAPM 0,67*** 0,002 87,50 92,31 81,82
F&F (1996) 0,00%** 0,0062 75,00 76,92 72,73
MediaM 0,62*** 0,0024 91,67 92,31 90,91
Stacked com os modelos CAPM, C-CAPM e F&F (1996)

St-LR 0,68*** 0,0020 91,67 92,31 90,91
St-RF 0,65** 0,0022 95,83 92,31 100,00
St-GBRT 0,64** 0,0023 91,67 92,31 90,91
St-NN 0,42%** 0,0036 83,33 100,00 63,64
Painel C: Large-ME R3¢ MSFE Acu. (%) Sen. (%) Esp. (%)
Modelos base

CAPM 0,73 0,001 83,33 83,33 83,33
D-CAPM 0,24 0,0027 75,00 100,00 50,00
L-CAPM -0,17 0,0042 50,00 100,00 0,00
C-CAPM 0,68 0,0011 79,17 75,00 83,33
F&F (1996) -0,04 0,0038 70,83 75,00 66,67
MediaM 0,76 0,0008 83,33 83,33 83,33
Stacked com os modelos CAPM, C-CAPM e F&F (1996)

St-LR 0,00%*** 0,0036 75,00 50,00 100,00
St-RF -1,22 0,008 75,00 50,00 100,00
St-GBRT -2,55* 0,0128 83,33 75,00 91,67
St-NN 0,81 0,0007 83,33 83,33 83,33

Fonte: Elaborada pelo autor (2024). Notas: CAPM: Capital Asset Pricing Model (modelo de precificacdo de ativos
de capital); D-CAPM: é o modelo Downside CAPM; L-CAPM: é o modelo Learning CAPM; C-CAPM: é o
modelo Conditional CAPM; F&F: é o modelo de precificacdo de ativos de Fama e French (1996). Abreviaturas
do nome do modelo: St significa stacked. St-LR: é o stacked com 0 modelo de Regresséo Linear; St-RF: é o stacked
com o modelo de Random Forest; St-GBRT: é o stacked com o modelo de Gradient Boosted Regression Trees;
St-NN: é o stacked com o0 modelo de Neural Networks; MediaM: é a combinagdo de média simples dos modelos
financeiros. MSFE € o erro quadratico médio de previsdo; Acu. (%) é a medida de acuracia; Sen. (%) € a medida
de sensibilidade; e Esp. (%) € a medida de especificidade. *, **, e *** indicam significancia estatistica nos niveis

de 10%, 5% e 1%, respectivamente.
Fonte: Elaborada pelo autor (2024)
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A deciséo de analisar apenas trés das cinco carteiras de ativos foi tomada com base nos
resultados obtidos no conjunto de teste ao considerar os seguintes pontos: (i) o desempenho de
R3,s das carteiras Small-Median-ME, Median-Large-ME e Large-ME no conjunto de
validagdo foram, em geral, piores do que a MH. Estes resultados negativos persistiram no
conjunto de teste e por este motivo, optou-se por manter apenas a Large-ME como referéncia
as empresas de grande porte; e (ii) nenhum dos modelos de precificacdo de ativos das carteiras
Small-Median-ME e Median-Large-ME foram significativamente melhores do que a MH no
conjunto de teste, com excecdo do meta-modelo D-CAPM na carteira Small-Median-ME com
um R%, de 0,01, ndo muito diferente de zero, e do meta-modelo St-NN na carteira Median-
Large-ME que obteve R3,s de 0,45.

Os resultados da Tabela 5 indicam que na carteira Small-ME apenas o modelo CAPM é
significativamente melhor do que a MH no periodo com um R3,s de 0,21 a um nivel de
significancia de 5%. Além disso, este modelo apresenta, ao lado o meta-modelo St-LR, o
melhor desempenho na previséo de instancias negativas, com uma especificidade de 69,23%.
Por outro lado, todos os meta-modelos de stacked foram significativamente melhores do que a
MH no periodo. Assim como no conjunto completo, o destaque foi o meta-modelo St-LR com
um R3,s de 0,31 ao nivel de significancia de 1%, acuracia de 79%, sensibilidade de
aproximadamente 91% e especificidade de 69%. Estes resultados indicam que os meta-modelos
com a selecdo dos melhores R3, s foram capazes de produzir resultados superiores aos modelos
de precificacdo de ativos durante na carteira das empresas de pequeno porte, durante o periodo
analisado.

Semelhantemente aos resultados de previsdo realizado em todo o conjunto de teste,
observa-se que a carteira Median-ME apresenta um desempenho superior ao das pequenas
empresas e empresas de grande porte. Com exce¢do do modelo L-CAPM, todos os modelos e
meta-modelos foram significativamente melhores do que a MH do periodo. Os destaques dos
modelos de precificacdo de ativos em termos de R3,s € especificidade foram o CAPM (0,71 e
90%) e o C-CAPM (0,67 e 82%), respectivamente. Nenhum modelo de precificacao de ativos
foi significativamente melhor do que a MH na carteira de grandes empresas, e apenas o0 meta-
modelo St-LR obteve um resultado igual a média historica do periodo, revelando o desafio em
prever o comportamento das a¢fes de grandes empresas durante momentos de crise.

No tocante a técnica de stacked generalization, todos os meta-modelos foram
significativamente melhores do que a MH na previsdo das empresas de pequeno e médio porte.

O meta-modelo St-LR obteve o melhor desempenho em termos de R3,g dentre todas as
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previsdes nas duas carteiras de ativos, com resultados equivalentes a 0,31 na carteira de
pequenas empresas e 0,68 na carteira das empresas de médio porte ao nivel de significancia
estatistica de 1%. Os meta-modelos também superaram o desempenho dos modelos base em
termos de acuracia e especificidade, com maior evidéncia na carteira das empresas de médio
porte, com previsdes superiores a 90%. Estes resultados parecem evidenciar que 0s meta-
modelos podem melhorar as previsdes dos modelos de precificacdo de ativos tanto em termos

estatisticos quanto em termos de previsdo de sinal em momentos de crise.
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Figura 8 — Retorno Previsto das Ag¢des durante a Crise Politico-Econémica de 2016
Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

A Figura 8 apresenta a série temporal para os retornos previstos dos principais
modelos em cada uma das carteiras estudada. Na carteira das pequenas empresas, 0s meta-

modelos St-LR (ponto verde) e St-RF (tragco vermelho) demonstram bom desempenho,
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enquanto o modelo CAPM (traco laranja) apresenta menor acuracia geral, mas possui forte
inclinacdo para acompanhar movimentos extremos, o que pode justificar o bom desempenho
na previsdo de instancias negativas. Na carteira das empresas de médio porte, todos os modelos
e meta-modelos analisados seguem fortemente a direcdo do retorno dos ativos, com excecao do
modelo D-CAPM (ponto verde) que parece mais suave em alguns momentos. Ja na carteira das
empresas de grande porte, o Unico modelo ou meta-modelo com desempenho significativo é o
St-LR que consegue acompanhar suavemente a movimentacao do mercado, mas devido a falta
de intensidade, obteve um desempenho literalmente igual a MH.

Os resultados da Tabela 6 indicam que diferentemente dos resultados encontrados na
andlise anterior, nenhum modelo de precificacdo de ativos foi significativamente melhor do que
MH no periodo de janeiro de 2020 a junho de 2021, afetado pela pandemia de Covid-19. Esta
diferenca pode ser explicada pela caracteristica das crises estudadas. Como a crise de 2016 teve
um contexto politico e econémico, percebemos ao analisar a Figura 8 que o mercado precificou
0s movimentos de queda, em pelo menos, 24 meses antes do periodo analisado. Desta forma,
0s métodos de previsdo foram capazes de acompanhar os movimentos de mercado a medida em
que a crise se desenrolava. Todavia, a crise de 2020 gerada pela pandemia de Covid-19 pode
ser considerada como um choque exdgeno. Ou seja, durante este periodo o mercado nado
conseguiu prever o0 movimento de queda antecipadamente. Além disso, as medidas de saude
publica que geraram lockdowns e o fechamento das empresas nao essenciais, podem ter afetado
a confianca do mercado, e, em consequéncia disto, os modelos de precificacdo de ativos
estudados nesta pesquisa ndo foram capazes de superar a média historica dos retornos das acdes
de forma significativa.

Para treinamento e previsdo dos meta-modelos de stacked generalization, utilizou-se a
mesma metodologia da analise anterior, em que foram considerados os modelos de precificacéo
de ativos com os trés melhores R3,¢ no conjunto de validagdo. Os resultados apontam que
apenas os meta-modelos St-RF e St-GBRT na carteira Small-ME e o meta-modelo St-NN na
carteira Median-ME foram significativamente melhores do que a MH no periodo analisado.
Enquanto na carteira Large-ME nenhum meta-modelo obteve um resultado positivo e
significativo. Em termos de R3, 0 Unico resultado expressivo foi gerado pelo meta-modelo St-
NN na carteira das empresas de médio porte com um R3¢ de 0,50 ao nivel de significancia
estatistica a 1%, acurécia de 72%, sensibilidade de 100% e especificidade de apenas 17%. Em
geral, os resultados da medida de especificidade foram extremamente baixos para todos os
modelos significativos, com no maximo 50% para os modelos St-RF e St-GBRT na carteira
Small-ME.
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Tabela 6 — Resultado de Previsdo durante a Pandemia de Covid-19 em 2020

janeiro de 2020 a junho de 2021

Painel A: Carteira Small-ME R3¢ MSFE Acu. (%) Sen. (%) Esp. (%)
Modelos base

CAPM 0,47 0,0071 88,89 83,33 100,00
D-CAPM -0,23 0,0167 88,89 91,67 83,33
L-CAPM -0,43 0,0193 66,67 100,00 0,00
C-CAPM -67,56 0,9282 61,11 75,00 33,33
F&F (1996) -1,61*** 0,0354 33,33 16,67 66,67
MediaM -6,10 0,0961 61,11 66,67 50,00
Stacked com os modelos CAPM, D-CAPM e L-CAPM

St-LR 0,51 0,0066 88,89 91,67 83,33
St-RF 0,07%** 0,0126 77,78 91,67 50,00
St-GBRT 0,19** 0,011 77,78 91,67 50,00
St-NN -0,09** 0,0148 72,22 100,00 16,67
Painel B: Carteira Median-ME R3¢ MSFE Acu. (%) Sen. (%) Esp. (%)
Modelos base

CAPM 0,80 0,0021 88,89 83,33 100,00
D-CAPM 0,08 0,0096 88,89 83,33 100,00
L-CAPM -0,39 0,0145 66,67 100,00 0,00
C-CAPM 0,85 0,0015 83,33 83,33 83,33
F&F (1996) -0,36 0,0142 55,56 66,67 33,33
MediaM 0,66 0,0035 77,78 75,00 83,33
Stacked com 0s modelos CAPM, C-CAPM e F&F (1996)

St-LR 0,79 0,0022 77,78 75,00 83,33
St-RF 0,57 0,0044 83,33 83,33 83,33
St-GBRT 0,61 0,004 83,33 83,33 83,33
St-NN 0,50*** 0,0053 72,22 100,00 16,67
Painel C: Large-ME R3 s MSFE Acu. (%) Sen. (%) Esp. (%)
Modelos base

CAPM 0,85 0,0008 94,44 90,91 100,00
D-CAPM 0,15 0,0047 94,44 90,91 100,00
L-CAPM -0,38 0,0076 61,11 100,00 0,00
C-CAPM 0,70 0,0017 88,89 90,91 85,71
F&F (1996) -0,30 0,0072 50,00 63,64 28,57
MediaM 0,80 0,0011 88,89 90,91 85,71
Stacked com os modelos CAPM, C-CAPM e F&F (1996)

St-LR 0,55 0,0025 83,33 81,82 85,71
St-RF 0,62 0,0021 94,44 100,00 85,71
St-GBRT 0,86 0,0008 94,44 100,00 85,71
St-NN 0,72 0,0016 88,89 81,82 100,00

Fonte: Elaborada pelo autor (2024). Notas: CAPM: Capital Asset Pricing Model (modelo de precificagdo de ativos
de capital); D-CAPM: é o modelo Downside CAPM; L-CAPM: é o modelo Learning CAPM; C-CAPM: é o
modelo Conditional CAPM; F&F: é o modelo de precificagdo de ativos de Fama e French (1996). Abreviaturas
do nome do modelo: St significa stacked. St-LR: é o stacked com o modelo de Regressdo Linear; St-RF: é o stacked
com o modelo de Random Forest; St-GBRT: ¢é o stacked com o0 modelo de Gradient Boosted Regression Trees;
St-NN: é o stacked com o modelo de Neural Networks; MediaM: é a combinacgdo de média simples dos modelos
financeiros. MSFE é o erro quadratico médio de previsdo; Acu. (%) é a medida de acurécia; Sen. (%) é a medida
de sensibilidade; e Esp. (%) é a medida de especificidade. *, **, e *** indicam significancia estatistica nos niveis

de 10%, 5% e 1%, respectivamente.
Fonte: Elaborada pelo autor (2024)
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Esta pesquisa teve como objetivo investigar se os retornos das a¢fes dos modelos de
precificacdo de ativos sdo potencializados quando utilizada a técnica de stacked
generalization em machine learning nos ativos da B3. Os modelos de precificacdo de ativos
como o0 CAPM desenvolvido por Sharpe (1964) e Lintner (1965) na década de 1970, 0 modelo
APT de Ross (1976) e os modelos multifatoriais de Trés Fatores de Fama e French (1993),
Quatro Fatores de Carhart (1997) e Cinco Fatores de Fama e French (2015) sdo cruciais na
explicacdo de grande parte da variacdo dos retornos das acdes. Ja a técnica de stacked
generalization é uma técnica para combinar previsdes desenvolvida por Wolpert (1992). Para
Zhao e Cheng (2022) as combinagbes de previsdes sdo frequentemente consideradas
melhores do que as previsdes individuais em estudos empiricos, pois geralmente sdo mais
precisas e estabilizam as previsdes de maneira semelhante a diversificagdo entre ativos
individuais que reduz a variancia de um portfolio.

A metodologia utilizada nesta pesquisa baseia-se na proposta de Zhao e Cheng (2022)
que empregaram a técnica para refinar uma variedade de modelos de previsdo de retornos de
acOes individuais, lineares e ndo lineares, na previsao de retorno do prémio de a¢des no mercado
dos EUA para o periodo de 1927 a 2018. Para atingir os objetivos especificos da pesquisa, a
amostra completa de janeiro de 2003 a dezembro de 2022 foi dividida em trés conjuntos de
dados: (i) treinamento, (ii) validacéo e (iii) teste. Em seguida, utilizou-se a abordagem de janela
de expansdo proposta por Timmermann (2008), na qual os dados sdo segmentados em partes,
seguindo um formato de estimativas recursivas, para realizar as previsdes dos modelos. Por fim,
as previsdes foram avaliadas por meio de duas medidas de eficcia: R3,¢ fora da amostra de
Campbell e Thompson (2008) e previsdes de sinal, composta pela medidas de acurécia,
especificidade e sensibilidade.

Os resultados da pesquisa sugerem que: (i) utilizar a técnica de stacked generalization
para combinar previsdes de modelos de precificacdo de ativos de capital pode melhorar
significativamente o resultado das previsdes em diferentes contextos e condi¢cdes de mercado;
(i) realizar o stacked generalization com meta-modelos mais simples, como St-LR, pode
produzir resultados melhores do que com meta-modelos mais complexos; (iii) treinar os meta-
modelos de stacked generalization com a selecdo dos melhores modelos base pode melhorar a

previsdo de acuracia negativa, especialmente em periodos de queda; (iv) ndo ha diferencas
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significativas, em termos de R3,s, na comparacdo entre os resultados dos meta-modelos
treinados com a selecdo dos melhores modelos base e 0s meta-modelos treinados sem essa
selecdo; (v) nenhum modelo ou meta-modelo € capaz de superar a média historica dos retornos
das acdes de forma significativa durante choques exdgenos; e (vi) embora os modelos de
precificagdo de ativos tenham seu lugar, técnicas de machine learning como o stacked
generalization podem ser mais robustas e consistentes na previsao de retornos de agdes em uma
variedade de cenérios.

Para atender ao primeiro objetivo especifico da pesquisa, que consiste em analisar a
eficacia dos modelos de precificacdo de ativos na estimativa do retorno das acbes na B3,
utilizou-se, inicialmente, toda a amostra de teste cobrindo o periodo de janeiro de 2013 a
dezembro de 2022, para avaliar o desempenho dos modelos em trés carteiras de ativos:
empresas de pequeno porte (Small-ME), empresas de médio porte (Median-ME) e grandes
empresas (Large-ME). Os resultados sugerem que nenhum modelo de precificagdo de ativos é
significativamente melhor do que a média histérica (MH) em termos de R3,s has trés carteiras
de ativos, simultaneamente, embora possamos observar alguns destaques individuais como o
modelo D-CAPM na carteira de pequeno e médio porte, 0 modelo C-CAPM na carteira das
médias empresas, e 0 modelo F&F na carteira das médias e grandes empresas. No geral, 0s
modelos de precificagdo de ativos apresentaram baixa eficicia na previsao do retorno das acdes
no periodo, tanto em termos de R3,s quanto em relacdo as medidas de acuracia, que
invariavelmente sdao melhores em prever corretamente instancias positivas do que instancias
negativas.

A eficacia dos modelos de precificacdo de ativos também foi avaliada em condi¢des
extremas de mercado, mais especificamente, durante a crise politico-econémica que afetou a
bolsa de valores brasileira em 2016, e a crise gerada pela pandemia de Covid-19 em 2020. As
evidéncias sugerem que, semelhantemente aos resultados obtidos na amostra de teste, 0s
modelos de precificacdo de ativos sdo mais eficazes em prever o comportamento das empresas
de médio porte. Em ambos os periodos, apenas o modelo CAPM foi significativamente melhor
do que a MH na previsao das pequenas empresas, € nenhum modelo de precificacdo de ativos
obteve resultado positivo e significativo na carteira das grandes empresas, assim como durante
a crise pela pandemia de Covid-19. A ineficiéncia dos modelos de precificagdo de ativos em
prever o comportamento de queda entre janeiro de 2020 e junho de 2021 pode ser explicado
pelo chogue exdgeno gerado pela pandemia de Covid-19. Observamos que durante a crise de
2016 o mercado precificou os movimentos de queda, pelo menos, 24 meses antes do periodo

analisado. No entanto, a pandemia de Covid-19 foi repentina, um choque exdgeno, em que 0
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mercado nédo precificou o0 movimento de queda com antecedéncia, e em consequéncia disto, 0s
modelos de precificacdo de ativos ndo conseguiram obter resultados positivos e significativos.

Em relacdo ao segundo objetivo especifico da pesquisa, que consiste em avaliar se a
técnica de stacked generalization em machine learning aplicada aos modelos de precificacéo
de ativos tem potencial para otimizar o retorno das a¢des na B3. Utilizou-se inicialmente, toda
a amostra de teste cobrindo o periodo de janeiro de 2013 a dezembro de 2022 para avaliar o
desempenho de quatro meta-modelos de stacked generalization: Random Forest (St-RF);
Gradient Boosted Regression Trees (St-GBRT), Neural Networks (St-NN) e Linear Regression
(St-LR). Neste primeiro momento, a medida de R3, ndo foi utilizada para selecionar os
melhores modelos base. Em outras palavras, os cinco modelos de precificacdo de ativos foram
utilizados no treinamento dos meta-modelos.

As evidéncias indicam que os meta-modelos, em particular os modelos St-LR, St-RF e
St-NN, demonstraram consistentemente resultados superiores aos modelos de precificacdo de
ativos em todas as trés carteiras estudadas. Com exce¢do do meta-modelo St-GBRT na carteira
das pequenas empresas, todos o0s meta-modelos de stacked generalization foram
significativamente melhores do que a MH na previsdo das empresas de pequeno e médio porte.
Todavia, apenas o meta-modelo St-NN obtive bom desempenho na previsdo de grandes
empresas, ressaltando a dificuldade em prever corretamente o desempenho das empresas
maiores. O maior destaque foi 0 meta-modelo St-LR, que superou todos os demais modelos e
meta-modelos na previsdo das carteiras das empresas de pequeno e médio porte, com R3¢ de
0,34 e 0,71, respectivamente. Em termos de previsdo de sinal, em média, os meta-modelos
superaram o desempenho dos modelos de precificacdo de ativos, considerando as trés medidas
de avaliacdo nas trés carteiras de ativos. Além disso, os meta-modelos demonstraram melhor
desempenho em prever instancias negativas do que os modelos de precificacdo de ativos. A
capacidade dos meta-modelos em prever movimentos de queda pode ser o principal motivo
para explicar a diferenca de desempenho entre os modelos.

Em seguida, analisou-se o desempenho dos meta-modelos seguindo a metodologia
utilizada por Zhao e Cheng (2022), em que os modelos base com os melhores R3¢ No conjunto
de validacdo sdo selecionados para treinar os meta-modelos. Nesta pesquisa, foram
selecionados os trés modelos de precificagdo de ativos com os melhores R3,s no conjunto de
dados de validacdo. O objetivo deste método consiste em testar se realizar o treinamento dos
meta-modelos com os melhores modelos base pode melhorar os resultados das previsdes.

Os resultados apontam que os meta-modelos treinados com os melhores modelos base,

melhoram significativamente as previsdes dos modelos de precificacdo de ativos em todas as
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trés carteiras de ativos estudadas. No entanto, ndo foram encontradas diferencas significativas
entre os meta-modelos treinados com os melhores modelos base e 0os meta-modelos sem essa
selecdo. Na realidade, com poucas excegdes, a maioria dos meta-modelos apresentaram
desempenho semelhante ou pior. Todavia, ao considerar a acuracia negativa, os meta-modelos
treinados com os melhores modelos base foram geralmente melhores do que os modelos de
precificacdo de ativos e meta-modelos treinados sem essa selecéo.

Por fim, como os meta-modelos com selecéo de R3¢ apresentaram melhor capacidade
de prever eventos negativos, analisou-se o desempenho das previsfes durante periodos de
condicbes extremas de mercado, como a crise politico-econdmica de 2016 e a pandemia de
Covid-19 em 2020. As evidéncias indicam que todos os meta-modelos foram significativamente
melhores do que a MH na previsdo das empresas de pequeno e médio porte no periodo de
janeiro de 2015 a dezembro de 2016. Os meta-modelos também demonstraram melhor eficécia
em termo de especificidade (acurécia negativa), com maior evidéncia na carteira das empresas
de médio porte, com previsdes superiores a 90%. Estes resultados parecem evidenciar que 0s
meta-modelos podem melhorar as previsdes dos modelos de precificacdo de ativos tanto em
termos estatisticos quanto em termos de previsdo de sinal em momentos de crise. Todavia,
assim como os modelos de precificacdo de ativos, em geral, os meta-modelos demonstraram

baixa capacidade em prever o comportamento de queda entre janeiro de 2020 e junho de 2021.

5.1 LIMITACOES DA PESQUISA E SUGESTOES DE ESTUDOS
FUTUROS

Uma das principais limitagdes desta pesquisa relaciona-se ao periodo completo da
amostra de dados. Enquanto a pesquisa utilizou dados de janeiro de 2003 a dezembro de 2022
(20 anos). Pesquisas internacionais sobre o tema, principalmente aquelas realizadas em
mercados maduros como o mercado dos EUA, comumente utilizam conjuntos de dados ainda
mais extensos, com décadas de informagdes sobre varidveis macroeconémicas, comportamento
das empresas e retorno das agdes. Alguns exemplos incluem Rapach, Strauss e Zhou (2010)
que utilizaram dados de janeiro de 1947 a dezembro de 2005 (59 anos); Rapach e Zhou (2013)
com dados de dezembro de 1926 a dezembro de 2010 (84 anos); e Lima e Meng (2017) com
dados de dezembro de 1926 a dezembro de 2013 (87 anos).

Outra limitagcdo da pesquisa consiste na metodologia de selecdo dos meta-modelos de

stacked generalization. Nesta pesquisa, foram considerados os meta-modelos utilizados por
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Zhao e Cheng (2022). Todavia, os autores ndo determinaram um método claro pelos quais 0s
algoritmos de machine learning foram selecionados. Por outro lado, com relagido aos modelos
de precificacdo de ativos usados como modelos base, a principal limitacdo € que mesmo tendo
sido identificados por meio de uma pesquisa de levantamento, estes modelos podem néo
representar as melhores escolhas para aplicar a técnica de stacked generalization, ou mesmo
n&o obterem os melhores desempenhos na previséo de retorno das agdes do mercado brasileiro.

Por fim, a maior limitagdo da pesquisa consiste no fato de que ndo ha evidéncias na
literatura de previsdo de retorno das acGes, em que a técnica de stacked generalization tenha
sido utilizada para combinar previsdes de modelos que ndo sejam algoritmos de machine
learning. Desta forma, esta pesquisa enfrentou varios desafios tecnoldgicos e cientificos
durante a sua conducao, o que limitou melhorias que poderiam ser realizadas, como as selecdes
de hiperparametros dos modelos de stacked generalization, validacdes da amostra, e variacdes
dos modelos base na composi¢do dos meta-modelos.

Como sugestdes para estudos futuros, recomenda-se aumentar o niamero de modelos
base com a incluséo de outros modelos precificacdo de ativos, como os modelos multifatoriais:
Trés Fatores de Fama e French (1993), Quatro Fatores de Carhart (1997) e Cinco Fatores de
Fama e French (2015). Esta sugestdo tem duas finalidades: (i) possibilitar que a técnica de
stacked generalization capture o maior nimero possivel de relacionamento dos dados; e (ii)
permitir que a técnica seja aplicada em um maior nimero de carteiras. Além disso, recomenda-
se testar o maior numero possivel de composicdes dos modelos base durante o treinamento dos
meta-modelos, variando os pardmetros dos meta-modelos, até encontrar o conjunto de modelos

base que apresentem os melhores resultados de previsdo no retorno das agdes.
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APENDICE A - FLUXOGRAMA DE STACKED GENERALIZATION APLICADO AOS MODELOS

DE PRECIFICACAO DE ATIVOS
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APENDICE B — INTRODUCAO AOS META-MODELOS

B.1 Random Forest (RF)

A Floresta Aleatoria, Random Forest (RF), foi proposta formalmente por Breiman
(2001). Como o nome sugere, € uma técnica usada para combinar previsdes ou classificadores
de um certo nimero de modelos conhecidos como Arvores de Decisdo (Decision Trees — DT).
A DT é um modelo intuitivo que faz perguntas simples sequencialmente. Uma pergunta
geralmente é chamada de “né”, e quando um né ndo possui nés filhos, é chamado de no folha,
que encerra o processo de perguntar. A previsao é realizada pela média dos valores das amostras
que caem no mesmo nd. As perguntas e as ordens dessas perguntas feitas nas DT’s sdo
essenciais para o desempenho dos modelos. Uma desvantagem da DT é que, embora a cada
passo ele encontre 0 melhor par para dividir os dados, ele ndo necessariamente encontra a
sequéncia 6tima geral. Outra desvantagem desse modelo é que ele é instavel. Uma pequena
alteracdo nos dados geralmente resulta em uma alteragdo significativa do modelo, tornando o

modelo menos propenso a generalizar bem para novos dados.
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Figura 9 — Exemplo de Random Forest (RF)

Fonte: www.medium.com/machina-sapiens
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A RF é frequentemente utilizada para superar a instabilidade da DT, pois calcula a média
das previsdes sobre muitas arvores. Por exemplo, para uma amostra X; ser previsto, se a
primeira arvore de deciséo prever o valor 0,01, a segunda arvore prever o valor 0,02 e a terceira
arvore de decisao prever o valor 0,025, entdo a decisdo final da RF com essas trés arvores seria
0,0183, a média dessas trés previsdes. A aleatoriedade na RF geralmente se refere a
reamostragem das amostras de treinamento para cada arvore (ZHAO e CHENG, 2022). Uma
grande vantagem da técnica de RF é que ela pode ser utilizada tanto para tarefas de classificacdo

quanto para regressdo. A Figura 10, acima, apresenta uma RF com duas arvores.

B.2 Gradient Boosted Regression Trees (GBRT)

Arvores de Regressdo Impulsionadas por Gradiente, Gradient Boosted Regression
Trees (GBRT), € um algoritmo de ensemble learning em ocorrem a combinacdo de diversas
arvores de decisdo. Resumidamente, o0 GBRT funciona organizando as DT’s de maneira
sequencial, fazendo com que as proximas arvores corrijam o0s erros residuais das anteriores.
Esse método é diferente da Random Forest, pois as arvores ndo sao paralelas, mas uma apoés a
outra. Um pseudocadigo simples, elaborado por Zhao e Cheng (2022), é apresentado na Figura

11. Para uma introducdo mais detalhada, ver Gu, Kelly e Xiu (2020).

GBRT example

Tree 1:
treel = DecisitionT ree Regressor(max_depth = 3)
treel fil(X,y)
resid] = y —treel.predict(X)

Tree 2:

tree2 = DecisitionT ree Regressor(max_depth = 2)

treel. fit(X.residl)
resid2 = resid| - tree2.predict(X)
Tree 3:
treeld = DecisitionT ree Regressorimax_depth = 2)
treed. fit( X, resid2)
Combine:
ypred = treel.predict( X _new) + tree2. predict( X _new) + tree3.predict( X _new)

Figura 10 — Exemplo de Gradient Boosted Regression Trees (GBRT)
Fonte: Zhao e Cheng (2020)

B.3 Neural Networks (NN)

As rede neurais, Neural Networks (NN), como o nome sugere, tem suas origens nas

tentativas de encontrar representaces matematicas do processamento de informacbes em
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sistemas bioldgicos (SANTOS, 2020). As NN’s sdo modelos inspirados na estrutura do cérebro
humano, e consistem em varias camadas de neur6nios interconectados, cada neurdnio
recebendo entradas, realizando operacfes e passando os resultados destas operacfes para 0s
neurdnios na camada seguinte.

A ideia central por tras de um algoritmo de NN é que a rede neural aprende uma fungéo
que mapeia as entradas para as saidas desejadas. Durante o treinamento, 0s pesos das conexdes
entre 0s neurdnios sao ajustados iterativamente com base nos dados de treinamento, de modo a
minimizar uma funcéo de perda que quantifica o quéo distantes as saidas previstas da rede estao
dos valores reais. Uma NN pode consistir de multiplas camadas de neurénios, incluindo uma
camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. Cada neurdnio em
uma camada esta conectado a todos os neur6nios na camada subsequente. A Figura 12 apresenta
um exemplo de NN denso com uma camada de entrada, duas camadas ocultas e uma camada

de saida.

input layer hidden layer 1 hidden layer 2 output layer
Figura 11 — Exemplo de Neural Networks (NN)

Fonte: Zhao e Cheng (2020)
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APENDICE C - CODIGO-FONTE PARA AQUISICAO DA BASE
DE DADOS DOS RETORNOS DOS ATIVOS

# Importar as Bibliotecas
import pandas as pd
import numpy as np

import yfinance as yf

# Importar o DataFrame com a carteira de Ativos
df = pd.read excel('data-base-b3.xlsx"')

# Criar uma lista UGnica de ativos e informar as

tickers = df['Tickers'].values.tolist ()
start date = '2001-01-01' # Data de Inicio
end date = '2024-03-31' # Data de Término

# Importar a funcdo calculate cumulative returns

from def return import calculate cumulative returns

# Aplicar a funcdo para recuperar os retornos acumulados mensais dos
ativos

cumulative returns = calculate cumulative returns(tickers,
start=start date, end=end date)

# Salvar o resultado em um DataFrame

# Converte os resultados em um DataFrame

df return = pd.DataFrame (cumulative returns)

# Iterar sobre os nomes das colunas e substituir ".SA" por uma string
vazia

df return.columns = df return.columns.str.replace('.SA', '")

df return.to excel('var returns-monthly.xlsx', index=False)

df return
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APENDICE D - CODIGO-FONTE PARA CALCULAR O
QUINTIL DA VARIAVEL TAMANHO (ME)

# Digite o nome do arquivo que contém o portfdlio que deseja gerar

# Escolher apenas um e comentar os outros

name portfolio = 'var me-tamanho'
risk factor = 'ME'

mwrmn

name portfolio = 'var me-tamanho'
risk factor = 'ME'

name portfolio = 'var book-to-market'
risk factor = 'BM'

name portfolio = 'var returns-monthly'
risk factor = 'Return'

# Importar as Bibliotecas

import pandas as pd

# Importar o DataFrame

df = pd.read excel (f'{name portfolio}.xlsx'")

# Aplicar a funcdo melt para unificar os ativo em Unica coluna
df melted = df.melt (id vars=['Data'], var name='Ativo',

value name=risk factor)

# Ordenar o DataFrame resultante por Data e na sequéncia por Valor, com
valores em branco primeiro

df melted.sort values (by=['Data', risk factor], na position='first',
inplace=True)

# Resetar os indices

df melted.reset index(drop=True, inplace=True)

# Funcdo para classificar por quintis reiniciando para cada data
def quintile rank reset(x):
return pd.qgcut(x, 5, labels=False, duplicates='drop')

# Aplicando a funcdo de classificacdo por quintis reiniciando para cada
data
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df melted[f'{risk factor} Ontl'] =
df melted.groupby('Data') [risk factor].transform(quintile rank reset)

# Resetar os indices

df melted.reset index(drop=True, inplace=True)

# Converter a coluna 'Data' para DateTime e adicionar colunas de més e

ano
df melted['Data'] = pd.to datetime(df melted['Data'])
df melted['Ano'] = df melted['Data'].dt.year
df melted['Mes'] = df melted['Data'].dt.month

# Salvando o DataFrame em um arquivo Excel com o nome da variavel
df melted.to excel (f'{name portfolio} Ontl.xlsx', index=False)
print (df melted)

# Calculando a média de cada um dos quintis para cada data

portfolio = df melted.groupby(['Data',

f'{risk factor} Ontl']) [risk factor].mean() .unstack()

# Renomeando as colunas para "Carteira 1", "Carteira 2", ..., "Carteira
5"

portfolio.columns = [f"Carteira {i+1}" for i in range (5)]

# Resetar o indice para que 'Data' se torne uma coluna novamente

portfolio.reset index(inplace=True)

# Salvando o DataFrame em um arquivo Excel com o nome da variavel
portfolio.to excel (f'{name portfolio} portfolio.xlsx', index=False)
# Exibindo o DataFrame resultante

print (portfolio)
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APENDICE E - CODIGO-FONTE PARA CALCULAR O
VALOR DA CARTEIRA TAMANHO (ME)

# Importar as Bibliotecas

import pandas as pd

# Importar os DataFrames

dfl = pd.read excel('var me-tamanho Ontl.xlsx"')
df2
df3

pd.read excel ('var book-to-market Ontl.xlsx')

pd.read excel ('var returns-monthly Ontl.xlsx'")

# Excluir as colunas Data e Return Ontl dos DataFrames 2 e 3
df2 = df2.drop(columns=['Data'])

df2 = df2.drop (columns=['BM Ontl'])

df3 = df3.drop(columns=['Data'])

df3 = df3.drop(columns=['Return Ontl'])

# Mesclar os DataFrames usando as colunas 'Mes', 'Ano' e 'Ativo' como
chaves de juncéo

df = pd.merge(dfl, df2, on=['Mes', 'Ano', 'Ativo'l])

df = pd.merge(df, df3, on=['Mes', 'Ano', 'Ativo'])

# Trocar o nome da coluna ME QOntl para Carteiras

df.rename (columns={'ME Ontl': 'Carteiras'}, inplace=True)

# Salvar a fusdo do DataFrame em um arquivo Excel

df.to _excel ('data-base portfolio-single.xlsx', index=False)
# Exibir o DataFrame resultante

print (df)

# Remover linhas com valores em branco
df = df.dropnal)

# Excluir as linhas com Return igual a zero
indices zero return = df[df['Return'] == 0].index
df.drop(indices zero return, inplace=True) # Usar o método drop() para

remover as linhas identificadas

# Excluir os ativos com Patrimbénio Liquido Negativo
df = df.loc[df['BM'] >= 0]

# Exibir o DataFrame resultante
print (df)

# Calcular a média do fator de risco Tamanho (ME) para cada carteira
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# Calculando a média de cada um dos quintis para cada data

portfoliol = df.groupby(['Data', 'Carteiras'])['ME'].mean() .unstack()

# Renomeando as colunas para "Carteira 1", "Carteira 2", ..., "Carteira
5"

portfoliol.columns = [f"Carteira {i+1}" for 1 in range (5)]

# Resetando o indice para que 'Data' se torne uma coluna novamente

portfoliol.reset index (inplace=True)

# Salvar o resultado em um DataFrame
pd.DataFrame (portfoliol)

# Salvar o DataFrame em um arquivo Excel com o nome da variavel
portfoliol.to excel('portfolio-single-tamanho.xlsx', index=False)
# Exibindo o DataFrame resultante

print (portfoliol)

# Calcular a média do fator de risco Book-to Market (BM) para cada

carteira

# Calculando a média de cada um dos quintis para cada data

portfolio2 = df.groupby(['Data', 'Carteiras'])['BM'].mean().unstack()

# Renomeando as colunas para "Carteira 1", "Carteira 2", ..., "Carteira
5"

portfolio2.columns = [f"Carteira {i+1}" for 1 in range(5)]

# Resetando o indice para que 'Data' se torne uma coluna novamente

portfolio2.reset index(inplace=True)

# Salvar o resultado em um DataFrame
pd.DataFrame (portfolio?2)

# Salvar o DataFrame em um arquivo Excel com o nome da variavel
portfolio2.to excel ('portfolio-single-book-to-market.xlsx', index=False)
# Exibindo o DataFrame resultante

print (portfolio?2)

# Calcular a média do fator do retorno para cada carteira

# Calculando a média de cada um dos quintis para cada data

portfolio3 = df.groupby(['Data', 'Carteiras'])['Return'].mean() .unstack()
# Renomeando as colunas para "Carteira 1", "Carteira 2", ..., "Carteira
5"

portfolio3.columns = [f"Carteira {i+1}" for 1 in range(5)]

# Resetando o indice para que 'Data' se torne uma coluna novamente
portfolio3.reset index(inplace=True)

# Salvar o resultado em um DataFrame
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pd.DataFrame (portfolio3)

# Salvar o DataFrame em um arquivo Excel com o nome da variavel

portfolio3.to excel('portfolio-single-return.xlsx', index=False)

# Exibindo o DataFrame resultante
print (portfolio3)




117

APENDICE F - CODIGO-FONTE PARA CRIAR OS
DATAFRAMES EM QUE SERAO REALIZADAS AS
PREVISOES DAS CARTEIRAS

# Importar as Bibliotecas
import pandas as pd

import os

# Importar os DataFrames

df data base = pd.read excel('data base variables.xlsx')

df tamanho = pd.read excel ('portfolio-single-tamanho.xlsx")

df book to market = pd.read excel('portfolio-single-book-to-market.xlsx"')
df return = pd.read excel('portfolio-single-return.xlsx")

# Converter a coluna 'Data' para DateTime e adicionar colunas de més e

ano
df tamanho['Data'] = pd.to datetime(df tamanho['Data'])
df tamanho['Ano'] = df tamanho['Data'].dt.year
df tamanho['Mes'] = df tamanho['Data'].dt.month

# Converter a coluna 'Data' para DateTime e adicionar colunas de més e

ano
df book to market['Data'] = pd.to datetime(df book to market['Data'l])
df book to market['Ano'] = df book to market['Data'].dt.year
df book to market['Mes'] = df book to market['Data'].dt.month

# Converter a coluna 'Data' para DateTime e adicionar colunas de més e

ano
df return['Data'] = pd.to datetime (df return['Data'])
df return['Ano'] = df return['Data'].dt.year
df return['Mes'] = df return['Data'].dt.month

# Carteira 1

# Tamanho

dfl = pd.merge(df data base, df tamanho[['Mes', 'Ano', 'Carteira 1']],
on=['Mes', 'Ano'], how='inner')

dfl.rename (columns={'Carteira 1': 'ME'}, inplace=True) # Trocar o nome da

coluna Carteira

# Book-to-market

dfl = pd.merge(dfl, df book to market[['Mes', 'Ano', 'Carteira 1']],
on=['Mes', 'Ano'], how='inner')
dfl.rename (columns={'Carteira 1': 'BM'}, inplace=True) # Trocar o nome da

coluna Carteira
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# Retorno

dfl = pd.merge(dfl, df return[['Mes', 'Ano', 'Carteira 1']], on=['Mes',
'Ano'], how='inner'")

dfl.rename (columns={'Carteira 1': 'Return'}, inplace=True) # Trocar o
nome da coluna Carteira

dfl

# Carteira 2

# Tamanho

df2 = pd.merge (df data base, df tamanho[['Mes', 'Ano', 'Carteira 2']],
on=['Mes', 'Ano'], how='inner')

df2.rename (columns={'Carteira 2': 'ME'}, inplace=True) # Trocar o nome da

coluna Carteira

# Book-to-market

df2 = pd.merge(df2, df book to market[['Mes', 'Ano', 'Carteira 2']],
on=['Mes', 'Ano'], how='inner')

df2.rename (columns={'Carteira 2': 'BM'}, inplace=True) # Trocar o nome da

coluna Carteira

# Retorno

df2 = pd.merge(df2, df return[['Mes', 'Ano', 'Carteira 2']], on=['Mes',
'Ano'], how='inner'")

df2.rename (columns={'Carteira 2': 'Return'}, inplace=True) # Trocar o
nome da coluna Carteira

df2

# Carteira 3

# Tamanho

df3 = pd.merge (df data base, df tamanho[['Mes', 'Ano', 'Carteira 3']],
on=["'Mes', 'Ano'], how='inner')

df3.rename (columns={'Carteira 3': 'ME'}, inplace=True) # Trocar o nome da

coluna Carteira

# Book-to-market

df3 = pd.merge(df3, df book to market[['Mes', 'Ano', 'Carteira 3']],
on=["'Mes', 'Ano'], how='inner')

df3.rename (columns={'Carteira 3': 'BM'}, inplace=True) # Trocar o nome da

coluna Carteira

# Retorno

df3 = pd.merge (df3, df return[['Mes', 'Ano', 'Carteira 3']], on=['Mes',
'Ano'], how='inner'")

df3.rename (columns={'Carteira 3': 'Return'}, inplace=True) # Trocar o
nome da coluna Carteira

df3
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# Carteira 4

# Tamanho

df4 = pd.merge(df data base, df tamanho[['Mes', 'Ano', 'Carteira 4']],
on=['Mes', 'Ano'], how='inner')

df4.rename (columns={'Carteira 4': 'ME'}, inplace=True) # Trocar o nome da

coluna Carteira

# Book-to-market

df4 = pd.merge (df4, df book to market[['Mes', 'Ano', 'Carteira 4']],
on=['Mes', 'Ano'], how='inner')

df4.rename (columns={'Carteira 4': 'BM'}, inplace=True) # Trocar o nome da

coluna Carteira

# Retorno

df4 = pd.merge (df4, df return[['Mes', 'Ano', 'Carteira 4']], on=['Mes',
'Ano'], how='inner'")

df4.rename (columns={'Carteira 4': 'Return'}, inplace=True) # Trocar o
nome da coluna Carteira

df4

# Carteira 5

# Tamanho

df5 = pd.merge (df data base, df tamanho[['Mes', 'Ano', 'Carteira 5']],
on=['Mes', 'Ano'], how='inner')

df5.rename (columns={'Carteira 5': 'ME'}, inplace=True) # Trocar o nome da
coluna Carteira

# Book-to-market

df5 = pd.merge (df5, df book to market[['Mes', 'Ano', 'Carteira 5']],
on=["'Mes', 'Ano'], how='inner')

df5.rename (columns={'Carteira 5': 'BM'}, inplace=True) # Trocar o nome da
coluna Carteira

# Retorno

df5 = pd.merge (df5, df return[['Mes', 'Ano', 'Carteira 5']], on=['Mes',
'Ano'], how='inner')

df5.rename (columns={'Carteira 5': 'Return'}, inplace=True) # Trocar o
nome da coluna Carteira

dfb

""" Criar uma pasta no diretdério atual"""

def criar pasta():
# Nome da nova pasta
nova pasta = 'Portfolios'
# Caminho para o diretério de trabalho atual

diretorio_atual = os.getcwd()

# Caminho para a nova pasta
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caminho nova pasta = os.path.join(diretorio _atual, nova pasta)
# Verifica se a pasta ja existe
if os.path.exists (caminho nova pasta):
print (f"A pasta '{nova pasta}' ja existe em {diretorio atual}!")
return
# Cria a pasta
os.makedirs (caminho nova pasta)
print (f"Pasta '{nova pasta}' criada com sucesso em
{diretorio_atual}!")
# Chamada da funcéao

criar pasta()

"""# Salvar os arquivos na pasta correspondente"™"

# Salvar o DataFrame em um arquivo Excel com o nome da variavel
dfl.to excel('Carteira 1.xlsx', index=False)
df2.to_excel('Carteira 2.xlsx', index=False)
df3.to excel('Carteira 3.xlsx', index=False)
dfd.to excel ( )
( )

df5.to_excel

'Carteira 4.xlsx', index=False

'Carteira 5.xlsx', index=False
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APENDICE G - CODIGO-FONTE QUE DEFINE UMA
FUNCAO PARA CALCULAR O COEFICIENTE BETA DA
CARTEIRA

import pandas as pd
import numpy as np

won

Equacgdo para calcular o coeficiente beta de um ativo em relagdo ao
mercado:
Bi = Cov(Ri, Rm) / Var (Rm)

Onde:

Ri = retorno do ativo

Rm = retorno de mercado

Cov(Ri, Rm) = covaridncia entre o retorno do ativo e o retorno de
mercado

Var (Rm) = varidncia do retorno de mercado

Funcdo para calcular o coeficiente beta de um ativo em relacdo ao
mercado (Bi)

:param Ri: Vetor de retornos do ativo.

:param Rm: Vetor de retornos do mercado.

:return: O coeficiente beta do ativo.

won

def calculate beta(asset returns, market returns):

covariance = np.cov(asset returns, market returns) [0, 1] #
Cov (Ri, Rm)

market variance = np.var (market returns) # Var (Rm)

beta = covariance / market variance # p

return beta
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APENDICE H - CODIGO-FONTE PARA CALCULAR AS

PREVISOES DO MODELO CAPM

# Importar as Bibliotecas
import pandas as pd
import numpy as np

import os

# Informar o nome da carteira que deseja analisar
# Lembrar de trocar o numero da carteira antes de realizar a previséo

portfolio =1

# Importar e Estruturar o DataFrame
data = pd.read excel (f'Carteira {portfolio}.xlsx')
df = pd.DataFrame (data)

# Criar as varidveis para equacgdo do capm: Ri = Rf + pBi (Rm - Rf)
Ri = df['Return'] # Vetor de retorno do ativo.

Rm = df['IBOV'] # Vetor de retorno do mercado.

Rf = df['SELIC'] # Vetor do atico livre de risco

beta = []

# Importar a funcido "beta"
from def beta import calculate beta

# Aplicar a funcdo beta
beta = calculate beta(Ri, Rm)
print ("Coeficiente beta do ativo:", beta)

# Importar a funcdo "capm"
from def capm import calculate capm
capm = calculate capm(Rm, Rf, beta) # Aplicar a funcdo capm

"4 Criar uma pasta no diretdério atual"""

def criar pasta():
# Nome da nova pasta
nova pasta = 'forecast finance'
# Caminho para o diretdrio de trabalho atual
diretorio atual = os.getcwd()
# Caminho para a nova pasta
caminho nova pasta = os.path.join(diretorio _atual, nova pasta)
# Verifica se a pasta ja existe
if os.path.exists (caminho nova pasta):

return

print (f"A pasta '{nova pasta}' ja existe em {diretorio atual}!")
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# Cria a pasta
os.makedirs (caminho nova pasta)
print (f"Pasta '{nova pasta}' criada com sucesso em

{diretorio atual}!")

# Chamada da funcéao
criar pasta/()

"""# Salvar o arquivo na pasta correspondente"""

# Salvar o resultado da funcdo CAPM em uma coluna
df [£'CAPM {portfolio}'] = capm

# Salvar o arquivo no formato excel
nome arquivo = f'capm Carteira {portfolio}.xlsx'

# Nome da pasta onde o arquivo sera salvo

caminho pasta = 'forecast finance'

# Caminho completo para o arquivo

caminho arquivo = os.path.join(os.getcwd(), caminho pasta, nome arquivo)

# Salvar no formato csv
df.to_excel (caminho_arquivo, index=False)
df
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APENDICE | - CODIGO-FONTE QUE DEFINE UMA FUNCAO
PARA CALCULAR O FILTRO DE KALMAN

import numpy as np
from pykalman import KalmanFilter

def kalman filter (asset returns, market returns):

# Criar a matriz de observacdo com o retorno do ativo e uma sequéncia
de valores de unidade
matriz = np.expand dims (
np.vstack([asset returns, np.ones(len(asset returns))]).T, axis=1

# Inicializar o filtro de Kalman
kf = KalmanFilter (
initial state mean=[0, 0], # Estado inicial do intercepto e
coeficiente zero
initial state covariance=np.ones (
(2, 2)
), # Estado inicial da covaridncia (matriz de identidade 2x2)
transition matrices=np.eye (
2
), # Matriz de transicdo do estado de t para t + 1 (matriz
identidade 2x2)
observation matrices=matriz, # Matriz das observacéo

# Aplicar o filtro de Kalman
state means, state covs = kf.filter(
market returns.values
) # state means (coeficientes) e state covs (covariédncias)

return state means, state covs
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AS

# Importar as Bibliotecas
import pandas as pd
import numpy as np

import os

from pykalman import KalmanFilter

# Informar o nome da carteira que deseja analisar
# Lembrar de trocar o numero da carteira antes de realizar a previséo

portfolio = 5

# Importar e Estruturar o DataFrame
data = pd.read excel (f'Carteira {portfolio}.xlsx')
df = pd.DataFrame (data)

# Criar as variaveis para equacdo do capm: Ri = Rf + Bi (Rm - Rf)
Ri = df['Return'] # Vetor de retorno do ativo.

Rm = df['IBOV'] # Vetor de retorno do mercado.

Rf = df['SELIC'] # Vetor do atico livre de risco

beta = []

# Importar a funcdo "kalman filter"
from def kalman filter import kalman filter

# Aplicar a funcdo kalman filter

state means, state covs = kalman filter(Ri, Rm)

# Criar a coluna "Beta" e atribui-la a variavel beta
df['Beta'] = state means[:, 1]

beta = df['Beta']

df.drop ('Beta', axis=1, inplace=True)

# Importar a funcdo "capm"

from def capm import calculate capm

capm = calculate capm(Rm, Rf, beta) # Aplicar a funcdo capm
"""# Criar uma pasta no diretdério atual"""

def criar pasta():

# Nome da nova pasta

nova pasta = 'forecast finance'

# Caminho para o diretério de trabalho atual
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diretorio_atual = os.getcwd()

# Caminho para a nova pasta
caminho nova pasta = os.path.join(diretorio _atual, nova pasta)

# Verifica se a pasta j& existe
if os.path.exists(caminho nova pasta):
print (f"A pasta '{nova pasta}' ja existe em {diretorio atual}!")

return

# Cria a pasta

os.makedirs (caminho nova pasta)

print (f"Pasta '{nova pasta}' criada com sucesso em
{diretorio_atual}!")
# Chamada da funcéo

criar pasta()
"""# Salvar o arquivo na pasta correspondente"""

# Salvar o resultado da fungdo CAPM em uma coluna
df [£'L-CAPM {portfolio}'] = capm

# Salvar o arquivo no formato excel

nome arquivo = f'capm-learning Carteira {portfolio}.xlsx'

# Nome da pasta onde o arquivo sera salvo
caminho pasta = 'forecast finance'

# Caminho completo para o arquivo

caminho _arquivo = os.path.join(os.getcwd(), caminho pasta, nome arquivo)
# Salvar no formato csv

df.to_excel (caminho_arquivo, index=False)

df
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APENDICE K - CODIGO-FONTE QUE DEFINE UMA
FUNCAO PARA CALCULAR O BETA DOWNSIDE

# Importar as Bibliotecas
import numpy as np

import pandas as pd

Equacgédo para calcular o Downside Beta:

"D = (E(Min((r i - r 1), 0)) x E(Min((r M - r M), 0))) / E(Min((r i -
r_i), 0)"2)
Onde:

"D é o downside beta

r i &€ o retorno do ativo i

r 1 é a média dos retornos do ativo i
r M & o retorno do mercado

r M é a média dos retornos do mercado

E() é o operador de expectativa ou valor esperado, representando a média

Min (a, b) retorna o menor valor entre a e b

def downside beta(asset returns, market returns):

asset mean = np.mean(asset returns) # Média dos retornos do ativo

market mean = np.mean(market returns) # Média dos retornos do
mercado

downside asset = np.minimum(asset returns - asset mean, 0) #

Downside do ativo
downside market = np.minimum(market returns - market mean, 0) #

Downside do mercado

E downside asset = np.mean(downside asset) # Termos esperados de
downside do ativo
E downside market = np.mean(downside market) # Termos esperados de

downside do mercado

downside asset squared = np.square(downside asset) # Termo de
downside ao quadrado

E downside asset squared = np.mean(downside asset squared) # Termo
esperado de downside ao quadrado

downside beta = (E downside asset * E downside market) /

E downside asset squared # Downside beta

return downside beta
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APENDICE L - CODIGO-FONTE PARA CALCULAR AS

PREVISOES DO MODELO D-CAPM

# Importar as Bibliotecas
import pandas as pd
import numpy as np

import os

# Informar o nome da carteira que deseja analisar

# Lembrar de trocar o numero da carteira antes de realizar a previséao

portfolio =1

# Importar e Estruturar o DataFrame
data = pd.read excel (f'Carteira {portfolio}.xlsx"')
df = pd.DataFrame (data)

# Criar as variaveis para equacdo do capm: Ri = Rf + Bi (Rm - Rf)
Ri = df['Return'] # Vetor de retorno do ativo.

Rm = df['IBOV'] # Vetor de retorno do mercado.

Rf = df['SELIC'] # Vetor do atico livre de risco

beta = []

# Importar a funcédo downside beta
from def downside beta import downside beta

# Aplicar a funcdo downside beta

beta = downside beta(Ri, Rm)

print ("Downside Beta:", beta)

# Importar a funcdo "capm"

from def capm import calculate capm

capm = calculate capm(Rm, Rf, beta) # Aplicar a funcdo capm
""4 Criar uma pasta no diretdério atual"""

def criar pastaf():

# Nome da nova pasta

nova pasta = 'forecast finance'

# Caminho para o diretdério de trabalho atual

diretorio atual = os.getcwd()
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# Caminho para a nova pasta
caminho nova pasta = os.path.join(diretorio atual, nova pasta)

# Verifica se a pasta jé existe
if os.path.exists(caminho nova pasta):
print (f"A pasta '{nova pasta}' ja existe em {diretorio_atual}!")

return

# Cria a pasta

os.makedirs (caminho nova pasta)

print (f"Pasta '{nova pasta}' criada com sucesso em

{diretorio_atual}!")

# Chamada da funcéo

criar pasta()
"""# Salvar o arquivo na pasta correspondente"""

# Salvar o resultado da fungdo CAPM em uma coluna
df [£'D-CAPM {portfolio}'] = capm

# Salvar o arquivo no formato excel

nome arquivo = f'capm-downside Carteira {portfolio}.xlsx'

# Nome da pasta onde o arquivo sera salvo
caminho pasta = 'forecast finance'

# Caminho completo para o arquivo
caminho _arquivo = os.path.join(os.getcwd(), caminho pasta, nome arquivo)

# Salvar no formato csv
df.to_excel (caminho_arquivo, index=False)
df
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APENDICE M - CODIGO-FONTE PARA CALCULAR AS

PREVISOES DO MODELO C-CAPM

# Importar as Bibliotecas
import pandas as pd

import numpy as np

import statsmodels.api as sm
import os

import warnings

warnings.filterwarnings ('ignore')

# Informar o nome da carteira que deseja analisar
portfolio =1

# Importar e Estruturar o DataFrame

data = pd.read excel (f'Carteira {portfolio}.xlsx"')
df = pd.DataFrame (data)

df
# Criar as varidveis para equacgdo do capm: Ri = Rf + Bi
Ri = df['Return'] # Vetor de retorno do ativo.

Rm = df['IBOV'] # Vetor de retorno do mercado.
Rf df['SELIC'] # Vetor do atico livre de risco
Rm Rf = df['Rm-Rf']

hml = df['HML']

spread = df['Spread']

beta = []

# Importar a funcdo "beta"
from def beta import calculate beta

# Aplicar a funcdo beta
beta = calculate beta(Ri, Rm)
print ("Coeficiente beta do ativo:", beta)

# Selecionar as varidveis independentes
X =df[['Rm-Rf', '"HML', 'Spread']]

# Adicionar interag¢des entre 'Rm' e as outras variaveis
X['Rm*Rm-Rf'] = Rm * Rm-Rf

X['Rm*HML'] = Rm * hml

X['Rm*Spread'] = Rm * spread

# Adicionar uma constante ao modelo (o termo oa”i)

X = sm.add constant (X)

# Lembrar de trocar o numero da carteira antes de realizar a previséao

(Rm - RIf)
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# Selecionar a variédvel dependente

y = Ri

# Criar o modelo de regresséo

modelo = sm.OLS(y, X)

resultado = modelo.fit() # Ajustar o modelo aos dados
c _capm = resultado.predict (X) # Fazer previsodes

c_capm
""" Criar uma pasta no diretdério atual"""
def criar pastaf():

# Nome da nova pasta

nova pasta = 'forecast finance'

# Caminho para o diretdério de trabalho atual

diretorio atual = os.getcwd()

# Caminho para a nova pasta

caminho nova pasta = os.path.join(diretorio atual, nova pasta)
# Verifica se a pasta ja existe
if os.path.exists (caminho nova pasta):
print (f"A pasta '{nova pasta}' ja existe em {diretorio_atual}!")

return

# Cria a pasta

os.makedirs (caminho nova pasta)

print (f"Pasta '{nova pasta}' criada com sucesso em

{diretorio_atual}!")

# Chamada da funcéao
criar pasta()

"""# Salvar o arquivo na pasta correspondente"""

# Salvar o resultado da fungdo CAPM em uma coluna
df [£'C-CAPM {portfolio}'] = c capm

# Salvar o arquivo no formato excel

nome arquivo = f'capm-conditional Carteira {portfolio}.xlsx'

# Nome da pasta onde o arquivo sera salvo

caminho pasta = 'forecast finance'

# Caminho completo para o arquivo

caminho arquivo = os.path.join(os.getcwd(), caminho pasta, nome arquivo)
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# Salvar no formato csv
df.to_excel (caminho arquivo,
df

index=False)
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APENDICE N - CODIGO-FONTE PARA CALCULAR AS
PREVISOES DO MODELO F&F (1996)

# Importar as Bibliotecas
import pandas as pd

import numpy as np

import statsmodels.api as sm
import os

import warnings

warnings.filterwarnings ('ignore')

# Informar o nome da carteira que deseja analisar
# Lembrar de trocar o numero da carteira antes de realizar a previséao

portfolio =1

# Importar e Estruturar o DataFrame
data = pd.read excel (f'Carteira {portfolio}.xlsx"')
df = pd.DataFrame (data)

# Aplicar o logaritmo natural as varidveis tamanho (ME) e book-to-market
(BM)

df['In ME'] = np.log(df['ME'])
df['"In BM'] = np.log(df['BM'])
df

# Criar as variaveis

Ri = df['Return'] # Vetor de retorno do ativo.
Rm df['IBOV'] # Vetor de retorno do mercado.
Rf df ['SELIC'] # Vetor do atico livre de risco
Rm Rf = df['Rm-Rf']

hml = df['HML']

spread = df['Spread']

me = df['ln ME']
bm = df["1ln BM'"]
beta = []

coeficiente rm = []

coeficiente me = []

I
—
—

coeficiente bm

# Calcular o Beta Anual do ativo em relacdo ao mercado

# Importar a funcdo "beta"

from def beta import calculate beta

# Lista para armazenar todos os betas calculados
all betas = []
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# Iterar sobre as observagdes em grupos de 12
for i in range (0, len(df), 12):
# Lista para armazenar os betas calculados para o grupo atual

betas_group = []

# Extrair os retornos mensais do ativo e do mercado para o grupo
atual
asset returns group = df.loc[i:i+11, 'Return']

market returns group = df.loc[i:i+11, 'IBOV']

# Calcular o beta usando a fungédo calculate beta

beta = calculate beta(asset returns group, market returns group)

# Adicionar o beta calculado a lista de betas do grupo

betas group.extend([beta]l*12)

# Adicionar os betas do grupo atual a lista de todos os betas
calculados
all betas.extend(betas group)

# Adicionar os betas calculados como uma nova coluna ao DataFrame
beta = all betas

df['Beta'] = beta

df

# Calcular a média dos coeficientes das varidveis Rm, ME e BM

# Numero de meses em um ano

meses por_ano = 12

# Lista para armazenar os coeficientes calculados
coeficientes rm = []
[]
[]

coeficientes me

coeficientes bm

# Iterar sobre os anos no DataFrame
for i in range(len(df) // meses por ano):
# Calcular o indice inicial e final para o ano atual

inicio_ano = i * meses por_ ano
fim ano = (i + 1) * meses _por_ano
mercado _rm = df.iloc[inicio ano:fim ano] ['IBOV'] # Extrair os

retornos de mercado para o ano atual

coeficiente rm = mercado rm.mean() # Calcular a média do retorno de
mercado para o ano atual

coeficientes rm.extend([coeficiente rm] * meses por ano) # Adicionar

o coeficiente do ano atual a lista
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# Garantir que os coeficientes tenham o mesmo comprimento que o DataFrame
original

coeficiente rm = coeficientes rm[:len(df)]

# Adicionar os coeficientes calculados como uma nova coluna ao DataFrame

df['"A Rm'] = coeficiente rm

# Iterar sobre os anos no DataFrame
for i in range(len(df) // meses por ano):

# Calcular o indice inicial e final para o ano atual

inicio _ano = i * meses por ano
fim ano = (i + 1) * meses por_ano
mercado me = df.iloc[inicio ano:fim ano] ['ME'] # Extrair os retornos

de mercado para o ano atual

coeficiente me = mercado me.mean() # Calcular a média do retorno de
mercado para o ano atual

coeficientes me.extend([coeficiente me] * meses por ano) # Adicionar

o coeficiente do ano atual a lista

# Garantir que os coeficientes tenham o mesmo comprimento que o DataFrame
original
coeficiente me = coeficientes me[:len(df)]

# Adicionar os coeficientes calculados como uma nova coluna ao DataFrame
df['A ME'] = coeficiente me

# Iterar sobre os anos no DataFrame
for i in range(len(df) // meses por ano):

# Calcular o indice inicial e final para o ano atual

inicio _ano = i * meses por ano
fim ano = (i + 1) * meses _por_ano
mercado bm = df.iloc[inicio ano:fim ano] ['BM'] # Extrair os retornos

de mercado para o ano atual

coeficiente bm = mercado bm.mean() # Calcular a média do retorno de
mercado para o ano atual

coeficientes bm.extend([coeficiente bm] * meses por ano) # Adicionar

o coeficiente do ano atual a lista

# Garantir que os coeficientes tenham o mesmo comprimento que o DataFrame
original

coeficiente bm = coeficientes bm[:len (df)]

# Adicionar os coeficientes calculados como uma nova coluna ao DataFrame
df['A BM'] = coeficiente bm
df
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# Selecionar as varidveis independentes
X = df[['SELIC']]

# Adicionar outras varidveis independentes

X['A Rm*Beta'] = df['A Rm'] * df['Beta']
X['A ME*1ln ME'] = df['A ME'] * df['ln ME']
X['A BM*1n BM'] = df['A BM'] * df['ln BM']

# Adicionar uma constante ao modelo (o termo a”i)
X = sm.add_constant (X)

# Selecionar a variédvel dependente

y = Ri

# Criar o modelo de regresséo
modelo = sm.OLS(y, X)

resultado = modelo.fit () # Ajustar o modelo aos dados

ff model = resultado.predict(X) # Fazer previsdes

ff model

df = df.drop(columns=['ln ME', 'ln BM', 'Beta', 'A Rm', 'A ME', 'A BM'])
df

"""# Criar uma pasta no diretdrio atual"""

def criar pasta():

# Nome da nova pasta

nova pasta = 'forecast finance'

# Caminho para o diretdério de trabalho atual

diretorio atual = os.getcwd()

# Caminho para a nova pasta

caminho nova pasta = os.path.join(diretorio atual, nova pasta)

# Verifica se a pasta ja existe
if os.path.exists(caminho nova pasta):
print (f"A pasta '{nova pasta}' ja existe em {diretorio_atual}!")

return

# Cria a pasta

os.makedirs (caminho nova pasta)

print (f"Pasta '{nova pasta}' criada com sucesso em
{diretorio atual}!")

# Chamada da funcéo
criar pasta()
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"""# Salvar o arquivo na pasta correspondente"""

# Salvar o resultado da fungdo CAPM em uma coluna
df [f'F&F {portfolio}'] = ff model

# Salvar o arquivo no formato excel

nome arquivo = f'f&f-model Carteira {portfolio}.xlsx'

# Nome da pasta onde o arquivo sera salvo

caminho pasta = 'forecast finance'

# Caminho completo para o arquivo
caminho_arquivo = os.path.join(os.getcwd(), caminho pasta, nome arquivo)

# Salvar no formato csv
df.to_excel (caminho_arquivo, index=False)
df
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APENDICE O - CODIGO-FONTE PARA CRIAR A MATRIZ DE
PREVISOES E CALCULAR O R-QUADRADO FORA DA
AMOSTRA DAS CARTEIRAS

# Importar as Bibliotecas

import pandas as pd

import warnings
warnings.filterwarnings ('ignore')
import scipy.stats

from scipy.stats import ttest rel

# Métricas de Avaliacéao

from sklearn.metrics import accuracy score, confusion matrix,
precision_score, recall score, fl score

from sklearn.metrics import log loss, r2 score, mean_ squared error,

mean_absolute error

LARIRI # Carteiras LARIRI

# Lembrar de trocar o numero da carteira

carteira = 1

# Importar os DataFrames das Carteiras 1
df capm = pd.read excel (f'capm Carteira {carteira}.xlsx'")

df d capm pd.read excel (f'capm-downside Carteira {carteira}.xlsx')
df 1 capm = pd.read excel (f'capm-learning Carteira {carteira}.xlsx')
df c capm = pd.read excel (f'capm-conditional Carteira {carteira}.xlsx')

df ff model = pd.read excel(f'f&f-model Carteira {carteira}.xlsx')

# Mesclar as previsdes das Carteiras 1

df = pd.merge (df capm, df d capm[['Mes', 'Ano', f'D-CAPM {carteira}'l]],
on=['Mes', 'Ano'], how='inner')

df = pd.merge(df, df 1 capm[['Mes', 'Ano', f'L-CAPM {carteira}']l],
on=['Mes', 'Ano'], how='inner')

df = pd.merge(df, df c capm[['Mes', 'Ano', f'C-CAPM {carteira}']],
on=["'Mes', 'Ano'], how='inner')

df = pd.merge (df, df ff model[['Mes', 'Ano', f'F&F {carteira}l']],

on=["'Mes', 'Ano'], how='inner')

# Criar a coluna com as médias das previsdes

df['Media'] = df[[£'CAPM {carteira}',
f'D-CAPM {carteira}l’',
f'L-CAPM {carteira}’',
f'C-CAPM {carteira}',
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f'F&F {carteira}']].mean (axis=1)
df

""" # Salvar a Matriz de Previsdes da Carteira em um arquivo em Excel """

df matrix = df[['Data',
'Return',
f'CAPM {carteira}l’',
f'D-CAPM {carteira}’',
f'L-CAPM {carteira}l’',
f'C-CAPM {carteiral}',
f'F&F {carteiral',
'Media']

df matrix.to excel (f'matrix Carteira {carteira}.xlsx', index = False)
df matrix

""" # Dividir o DataFrame nos conjunto de Treino, Validacdo e Teste """

linhas = len(df) # obter o tamanho do DataFrame
# ':' apds a virgula significa a selecdo de todas as colunas do
dataframe.

df treino = df.iloc[0:36, :] # 01/2003 até 12/2005
df validacao = df.iloc[36:120, :] # 01/2006 até 12/2012
df teste = df.iloc[120:240, :]1 # 01/2013 até 12/2022

"4 Calcular o R2 fora da amostra (R20SS) baseado na férmula de Campbell
e Thompson (2008)."""

# DataFrame de Validacéo

# Atribuir varidveis as previsdes dos modelos financeiros
capm = df validacao[f'CAPM {carteira}']

df validacao[f'D-CAPM {carteira}']

df validacao[f'L-CAPM {carteira}']

c_capm = df validacao[f'C-CAPM {carteira}']

ff model = df validacao[f'F&F {carteira}']

mean = df validacao['Media']

d capm

1 capm

# Criar a coluna HM (média histdérica) no dataframe da Carteira 1

df validacao['HM'] = df validacao['Return'].expanding().mean() # HM é a
média histérica (y mean) do retorno da carteira

y mean = df validacao['HM'] # "y mean" recebe a média histdrica da

carteira

y = df validacao['Return'] # "y" recebe o retorno da carteira
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# Calcular o MSE da média histérica

mse mh = mean squared error(y, y mean)

# CAPM

capm _mse = mean_squared error(y, capm)
capm r2 = 1 - (capm mse / mse mh)

# D-CAPM

d capm mse = mean squared error(y, d capm)
d capm r2 = 1 - (d_capm mse / mse mh)

# L-CAPM

1 capm mse = mean_ squared error(y, 1 capm)
1 capm r2 = 1 - (1 capm mse / mse mh)

# C-CAPM

C_capm mse = mean_ squared error(y, C_capm)
c capm r2 = 1 - (c_capm mse / mse mh)

# F&F

ff model mse = mean squared error(y, ff model)
ff model r2 = 1 - (ff model mse / mse mh)

# Media - Media das Previsdes
media mse = mean squared error(y, mean)

media r2 = 1 - (media mse / mse_ mh)

"""# Criar o DataFrame com Resultados do R200S e MSE."""

# DataFrame de Validacéao

# Listar todos os modelos

nomes modelos = [f'CAPM {carteira}', f'D-CAPM {carteira}', f'L-

CAPM {carteira}', f£'C-CAPM {carteira}', f'F&F {carteira}', 'Media']

# Criar os dicionadrios de R2 e MSE
dict r2 = {

f"CAPM {carteira}": [capm r2],
f"D-CAPM {carteiral}l": [d capm r2],
f"L-CAPM {carteiral}l": [l capm r2],
f"C-CAPM {carteiral}l": [c_capm r2],
f"F&F {carteira}": [ff model r2],
"Media": [media r2],
}

dict mse = {
f"CAPM {carteira}l": [capm mse],

f"D-CAPM {carteira}": [d capm mse],




141

f"L-CAPM {carteira}l": [l capm mse],
f"C-CAPM {carteira}": [c_capm mse],
f"F&F {carteira}": [ff model mse],
"Media": [media mse],

}

# Criar DataFrames separados para R2 e MSE

df r2 = pd.DataFrame ({'Modelo': nomes modelos, 'R2':
[float (dict r2[model] [0]) for model in nomes modelos]})
df mse = pd.DataFrame ({'Modelo': nomes modelos, 'MSE':
[float (dict mse[model] [0]) for model in nomes modelos]})

# Mesclar os DataFrames usando o nome do modelo como chave
df r2 mse = pd.merge(df r2, df mse, on='Modelo')

print (df r2 mse)

"""# Calcular o p-value."""

# DataFrame de Validacéao

# Listar todos os modelos

modelos p value = [f'CAPM {carteira}'’,
f'D-CAPM {carteira}l’',
f'L-CAPM {carteira}l’',
f'C-CAPM {carteira}l’',
f'F&F {carteiral}',
'Media'

]

# Diciondrio para armazenar os resultados
resultados = {'Modelo': [], 'P-Value': [], 'Significativo 01': [],
'Significativo 05': [], 'Significativo 10': []}

# Loop para calcular os testes e preencher os resultados
for modelo in modelos p value:

# Calcular o teste t-pareado entre o modelo e a média histédrica

t stat, p value = ttest rel(df validacao[modelo], y mean)

# Avaliar a significéncia

significativo 01 = p value < 0.01
significativo 05 = p value < 0.05
significativo 10 = p value < 0.10

# Armazenar os resultados no dicionério
resultados|['Modelo'] .append (modelo)
resultados['P-Value'] .append(p_value)

resultados|['Significativo 01'].append(significativo 01)
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resultados['Significativo 05'].append(significativo_05)

resultados['Significativo 10'].append(significativo 10)

# Criar um DataFrame a partir do dicionério

p _value = pd.DataFrame (resultados)

# Mesclar os DataFrames usando o nome do modelo como chave

df r2 p value = pd.merge(df r2 mse, p value, on='Modelo')

# Salvar o DataFrame de Validacgdo no arquivo em excel
df r2 p value.to excel (f'r2 validacao carteira {carteira}.xlsx',
index=False)

print (df r2 p value)

" Calcular o R2 fora da amostra (R20SS) baseado na férmula de Campbell
e Thompson (2008)."""

# DataFrame de Teste

# Atribuir varidveis as previsdes dos modelos financeiros
capm = df teste[f'CAPM {carteira}']

d capm = df teste[f'D-CAPM {carteira}']

1 capm df teste[f'L-CAPM {carteiral}']

c_capm = df teste[f'C-CAPM {carteira}']

ff model = df teste[f'F&F {carteira}']

mean = df teste['Media']

# Criar a coluna HM (média histdérica) no dataframe da Carteira 1

df teste['HM'] = df teste['Return'].expanding().mean() # HM é a média
histérica (y mean) do retorno da carteira

y mean = df teste['HM'] # "y mean" recebe a média histérica da carteira
y = df teste['Return'] # "y" recebe o retorno da carteira

# Calcular o MSE da média histérica

mse mh = mean squared error(y, y mean)

# CAPM

capm mse = mean_ squared error(y, capm)
capm r2 = 1 - (capm mse / mse mh)

# D-CAPM

d capm mse = mean_ squared error(y, d capm)
d capm r2 = 1 - (d _capm mse / mse mh)

# L-CAPM

1 capm mse = mean squared error(y, 1 capm)
1 capm r2 = 1 - (1 capm mse / mse mh)
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# C-CAPM

C_capm mse = mean_ squared_error(y, C_capm)

c capm r2 = 1 - (c_capm mse / mse mh)

# F&F

ff model mse = mean squared error(y, ff model)
ff model r2 = 1 - (ff model mse / mse mh)

# Media - Media das Previsdes

media mse = mean squared error (y, mean)

media r2 = 1 - (media mse / mse mh)

"""# Criar o DataFrame com Resultados do R200S e MSE."""

# DataFrame de Teste

# Listar todos os modelos

nomes modelos = [f'CAPM {carteira}', f'D-CAPM {carteira}l’',
CAPM {carteira}', f'C-CAPM {carteira}', f'F&F {carteira}’',

# Criar os dicionarios de R2 e MSE
dict r2 = {

f"CAPM {carteira}": [capm r2],
f"D-CAPM {carteiral}l": [d capm r2],
f"L-CAPM {carteiral}l": [l capm r2],
f"C-CAPM {carteiral}l": [c capm r2],
f"F&F {carteira}": [ff model r2],
"Media": [media r2],
}

dict mse = {
f"CAPM {carteira}l": [capm mse],
f"D-CAPM {carteira}": [d _capm mse],
f"L-CAPM {carteira}l": [l capm mse],
f"C-CAPM {carteira}l": [c_capm mse],
f"F&F {carteira}": [ff model mse],
"Media": [media mse],

}

# Criar DataFrames separados para R2 e MSE

df r2 = pd.DataFrame ({'Modelo': nomes modelos, 'R2':
[float (dict r2[model] [0]) for model in nomes modelos]})
df mse = pd.DataFrame ({'Modelo': nomes modelos, 'MSE':

[float (dict mse[model] [0]) for model in nomes modelos]})

# Mesclar os DataFrames usando o nome do modelo como chave

df r2 mse = pd.merge(df r2, df mse, on='Modelo')

print (df r2 mse)

f'L-
'Media']
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"""4 Calcular o p-value."""
# DataFrame de Teste

# Listar todos os modelos

modelos p value = [f'CAPM {carteira}’',
f'D-CAPM {carteira}l’',
f'L-CAPM {carteira}l’',
f'C-CAPM {carteira}',
f'F&F {carteiral}',
'Media'

]

# Dicionédrio para armazenar os resultados
resultados = {'Modelo': [], 'P-Value': [], 'Significativo 01': [],

'Significativo 05': [], 'Significativo 10': []}

# Loop para calcular os testes e preencher os resultados

for modelo in modelos p value:

# Calcular o teste t-pareado entre o modelo e a média histérica
t stat, p value = ttest rel(df teste[modelo], y mean)

# Avaliar a significéncia

significativo 01 = p value < 0.01
significativo 05 = p value < 0.05
significativo 10 = p value < 0.10

# Armazenar os resultados no dicionério
resultados|['Modelo'] .append (modelo)
resultados['P-Value'] .append(p_value)
resultados['Significativo 01'].append(significativo 01)
resultados['Significativo 05'].append(significativo_ 05)
resultados['Significativo 10'].append(significativo 10)
# Criar um DataFrame a partir do dicionério

p_value = pd.DataFrame (resultados)

# Mesclar os DataFrames usando o nome do modelo como chave

df r2 p value = pd.merge(df r2 mse, p value, on='Modelo')

# Salvar o DataFrame de Validacdo no arquivo em excel

df r2 p value.to excel (f'r2 teste carteira {carteira}.xlsx', index=False)

print (df r2 p value)
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APENDICE P - CODIGO-FONTE PARA CALCULAR AS
PREVISOES DOS META-MODELOS ST-LR, ST-RF, ST-GBRT
E ST-NN

# Importar as Bibliotecas Principais
import pandas as pd

import numpy as np

import os

import warnings
warnings.filterwarnings ('ignore')
import scipy.stats

from scipy.stats import ttest rel

# Modelos de Previséo

from sklearn.linear model import LinearRegression # LR - Regressdo Linear
from statsmodels.robust.robust linear model import RLM # HR - Regressédo
de Huber

from sklearn.kernel ridge import KernelRidge # KR - Regressédo de Kernel
from sklearn.linear model import Lasso # LASSO - Regressdo de Lasso
from sklearn.linear model import ElasticNet # Enet - Regressédo
ElasticNet

from sklearn.ensemble import GradientBoostingRegressor # GBRT - Arvores
de Regressdo Impulsionadas por Gradiente

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor # RF - Florestas
Aleatoérias

from sklearn.feature selection import RFE # CSR - Regressdo Completa de
Subconjunto

from mlxtend.feature selection import SequentialFeatureSelector # MMA -
Média do Modelo de Mallows

from sklearn.decomposition import PCA # PCA - Anadlise de Componentes
Principais

from sklearn.neural network import MLPRegressor # NN - Redes Neurais
Regressor

# Métricas de Avaliacédo

from sklearn.metrics import accuracy score, confusion matrix,
precision score, recall score, fl score

from sklearn.metrics import log loss, r2 score, mean squared error,

mean absolute error

""" 4 Impotar e Estruturar os DataFrames """

# Lembrar de trocar o numero da carteira

carteira = 1
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# Caminho dos arquivos contendo as Matrizes de Previsdes

nome do_arquivo = f'matrix Carteira {carteira}.xlsx'

caminho arquivo = fr'C:\Users\Geral\OneDrive\Pessoal\Mestrado UFPE\OQ
Dissertacdo\01l Dissertacdo\Cddigos de

Programacdo\stacking finance\forecast finance\{nome do arquivo}'

df = pd.read excel (caminho arquivo)

# Transformar a Data em Index e depois exclui-la do DataFrame
df = df.set index(pd.DatetimeIndex(df['Data'].values))

df = df.drop(columns=['Data'])

df

""" 4 Selecionar os modelos financeiros com os melhores R200S """

# Excluir os modelos ndo selecionados
#df = df.drop(columns=[f'CAPM {carteira}'])
#df = df.drop(columns=[f'D-CAPM {carteira}'])
#df = df.drop(columns=[f'L-CAPM {carteira}'])
#df = df.drop(columns=[f'C-CAPM {carteira}'])
( [
( [

#df = df.drop(columns f'F&F {carteira}l'])
#df = df.drop(columns=["'Media'])

# Criar a coluna com a nova média das previsdes
df ['Media'] = df[[f'CAPM {carteira}'’,
f'D-CAPM {carteira}',
f'L-CAPM {carteira}'
f'C-CAPM {carteira}'
f'F&F {carteira}'

1] .mean (axis=1)

df

""" # Dividir o DataFrame nos conjunto de Treino, Validacdo e Teste """
linhas = len(df) # obter o tamanho do DataFrame

# ':' apds a virgula significa a selecgdo de todas as colunas do
dataframe.

df treino = df.iloc[0:36, :] # 01/2003 até 12/2005
df validacao = df.iloc[36:120, :] # 01/2006 até 12/2012
df teste = df.iloc[120:240, :] # 01/2013 até 12/2022

""" Tdentificar as variaveis independentes X e a variavel dependente
Y" mn
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# Selcionar as colunas que possuam algum tipo de numero do numpy e
exlcuir a variadvel y do dataframe x

X train = df treino.select dtypes(include=np.number) .drop(['Return'],
axis=1) .fillna (0) f#axis=1 é a coluna

y_train = df treino['Return']

X val = df validacao.select dtypes (include=np.number) .drop(['Return’'],
axis=1) .fillna(0) #axis=1 é a coluna

y val = df validacao['Return']

X test = df teste.select dtypes(include=np.number) .drop(['Return'],
axis=1).fillna(0) #axis=1 & a coluna
y_test = df teste['Return']

""" o4 Realizar Treinamento do Meta-modelo no Conjunto de Validacédo """

# LR - Reressdo Linear
st lr = LinearRegression()
st 1r.fit(X val, y val)

# RF - Florestas Aleatdrias

st rf = RandomForestRegressor (n_estimators=150, n_ jobs=6,
random_state=70)

st rf.fit(X val, y val)

# GBRT - Arvores de Regressdo Impulsionadas por Gradiente
st gbrt = GradientBoostingRegressor ()
st gbrt.fit(X val, y val)

# NN - Redes Neurais
st nn = MLPRegressor ()

st nn.fit(X val, y val)

""" # Realizar Previsdo do Meta-modelo no Conjunto de Teste """

# Criar o DataFrame do Metamodelo apenas com as previsdes dos modelos
financeiros

df meta modelo = df teste.drop(columns=['Return'])

# Iterar sobre as linhas de teste para obter as previsdes do meta-modelo

for i in range (0, len(df meta modelo)):

# Fazer previsdes dos meta-modelos para uma insténcia de cada vez
pst 1lr = st lr.predict(df meta modelo.iloc[:i+1, :].fillna(0))
pst rf = st rf.predict(df meta modelo.iloc[:i+1, :].fillna(0))
pst gbrt = st gbrt.predict(df meta modelo.iloc[:i+1, :].fillna(0))
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pst nn = st nn.predict (df meta modelo.iloc[:i+1, :].fillna(0))

# Armazenar os resultados das previsdes bindrias dos Meta-modelos

pst 1r bin = (pst _1lr > 0).astype(int)
pst rf bin = (pst rf > 0).astype(int)

pst _gbrt bin = (pst _gbrt > 0).astype(int)
pst nn bin = (pst nn > 0) .astype(int)
y_bin = []

""" 4 Atualizar o DataFrame de Teste com os resultados dos Meta-modelos

df teste['St-LR'] = pst 1r
df teste['St-RF'] = pst rf
df teste['St-GBRT'] = pst gbrt
df teste['St-NN'] = pst nn

# Salvar o DataFrame no arquivo em excel
df teste.to excel(f'stacking matrix complete {carteira}.xlsx')
df teste

" Calcular o R2 fora da amostra (R20SS) baseado na férmula de Campbell
e Thompson (2008)."""

# DataFrame de Teste

# Atribuir varidveis as previsdes dos modelos financeiros
capm = df teste[f'CAPM {carteira}']

d capm = df teste[f'D-CAPM {carteira}']

1 capm = df teste[f'L-CAPM {carteira}']

df teste[f'C-CAPM {carteira}']

ff model = df teste[f'F&F {carteira}']

mean = df teste['Media']

c_capm

# Criar a coluna HM (média histdérica) no dataframe da Carteira 1

df teste['HM'] = df teste['Return'].expanding().mean() # HM é a média
histérica (y mean) do retorno da carteira

y mean = df teste['HM'] # "y mean" recebe a média histérica da carteira
y = df teste['Return'] # "y" recebe o retorno da carteira

y bin = (y > 0) .astype (int)

# Calcular o MSE da média histdérica

mse mh = mean squared error(y, y mean)

# Calcular o MSE e R200S dos modelos financeiros
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# CAPM

capm mse = mean squared error(y, capm)
capm r2 = 1 - (capm mse / mse mh)

# D-CAPM

d capm mse = mean_ squared error(y, d capm)
d capm r2 = 1 - (d _capm mse / mse mh)

# L-CAPM

1 capm mse = mean squared error(y, 1 capm)
1l capm r2 = 1 - (1 capm mse / mse mh)

# C-CAPM

C_capm mse = mean_squared error(y, C_capm)
c capm _r2 = 1 - (c_capm mse / mse mh)

# F&F

ff model mse = mean squared error(y, ff model)
ff model r2 = 1 - (ff model mse / mse mh)

# Media - Media das Previsdes
media mse = mean_ squared error(y, mean)

media r2 = 1 - (media mse / mse mh)

# Calcular o MSE e R200S das previsdes dos Meta-modelos
# LR - Reressédo Linear
pst _1r mse = mean squared error(y, pst 1r)

pst 1r r2 = 1 - (pst_lr mse / mse mh)

# RF - Florestas Aleatdrias

pst rf mse = mean squared error(y, pst rf)

pst rf r2 = 1 - (pst_rf mse / mse mh)

# GBRT - Arvores de Regressio Impulsionadas por Gradiente
pst _gbrt mse = mean squared error(y, pst gbrt)

pst gbrt r2 = 1 - (pst gbrt mse / mse mh)

# NN - Redes Neurais

pst nn mse = mean squared error(y, pst nn)

pst nn r2 = 1 - (pst nn mse / mse mh)

"""# Criar o DataFrame com Resultados do R200S e MSE."""

# DataFrame de Teste

# Listar todos os modelos

nomes modelos = [£f'CAPM {carteira}',
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f'D-CAPM {carteira}',
f'L-CAPM {carteiral}',
f'C-CAPM {carteira}l',
f'F&F {carteiral',
'Media',

"St-LR',

'"St-RF',

'St-GBRT',

"St-NN']

# Criar os dicionadrios de R2 e MSE
dict r2 = {

f"CAPM {carteira}": [capm r2],
f"D-CAPM {carteiral}l": [d capm r2],
f"L-CAPM {carteiral}l": [l capm r2],
f"C-CAPM {carteiral}l": [c_capm r2],
f"F&F {carteira}": [ff model r2],
"Media": [media r2],
"St-LR": [pst 1lr r2],
"St-REF": [pst rf r2],
"St-GBRT": [pst gbrt r2],
"St-NN": [pst nn r2]
}

dict mse = {
f"CAPM {carteiral}l": [capm mse],
f"D-CAPM {carteira}l": [d _capm mse],
f"L-CAPM {carteira}": [l capm mse],
f"C-CAPM {carteiral}l": [c_capm mse],
f"F&F {carteira}": [ff model mse],
"Media": [media mse],
"St-LR": [pst 1lr mse],
"St-REF": [pst rf mse],
"St-GBRT": [pst gbrt mse],
"St-NN": [pst nn mse]

}

# Criar DataFrames separados para R2 e MSE

df r2 = pd.DataFrame ({'Modelo': nomes modelos, 'R2':
[float (dict r2[model] [0]) for model in nomes modelos]})
df mse = pd.DataFrame ({'Modelo': nomes modelos, 'MSE':

[float (dict mse[model] [0]) for model in nomes modelos]})

# Mesclar os DataFrames usando o nome do modelo como chave
df r2 mse = pd.merge(df r2, df mse, on='Modelo')
print (df r2 mse)

""md Calcular o p-value."""
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# DataFrame de Teste

# Listar todos os modelos
modelos p value = [f£'CAPM {carteira}’',
f'D-CAPM {carteira}l’',
f'L-CAPM {carteiral}’',
f'C-CAPM {carteira}l’',
f'F&F {carteiral',
'Media',
"St-1R',
'"St-RF',
"St-GBRT',
'St-NN'
]

# Dicionédrio para armazenar os resultados
resultados = {'Modelo': [], 'P-Value': [], 'Significativo 01': [],

'Significativo 05': [], 'Significativo 10': []}

# Loop para calcular os testes e preencher os resultados
for modelo in modelos p value:

# Calcular o teste t-pareado entre o modelo e a média histodrica
t stat, p value = ttest rel(df teste[modelo], y mean)

# Avaliar a significéncia

significativo 01 = p value < 0.01

significativo 05 p_value < 0.05

significativo 10 = p value < 0.10

# Armazenar os resultados no dicionério

resultados|['Modelo'] .append (modelo)
resultados['P-Value'].append(p_value)
resultados['Significativo 01'].append(significativo 01)
resultados['Significativo 05'].append(significativo 05)
resultados['Significativo 10'].append(significativo 10)

# Criar um DataFrame a partir do dicionéario

p_value = pd.DataFrame (resultados)
# Mesclar os DataFrames usando o nome do modelo como chave

df r2 p value = pd.merge(df r2 mse, p value, on='Modelo')

print (df r2 p value)

"""# Criar o DataFrame binario para calcular a Acuréacia."""

# Criar um DataFrame vazio
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df teste bin pd.DataFrame ()
# Retorno da Carteira,
df teste bin['Return']
df teste bin[f'CAPM {carteira}']
df teste bin[f'D-CAPM {carteira}']

df teste bin[f'C-CAPM {carteira}']
df teste bin[f'F&F {carteira}'] =

Modelos Financeiros e Média
(y > 0).astype(int)

(capm > 0) .astype (int)

(d_capm > 0) .astype (int)
= (1 _capm > 0) .astype (int)

(c_capm > 0) .astype (int)
(ff model > 0).astype (int)

[
[
[
df teste bin[f'L-CAPM {carteira}']
[
[
[

df teste bin['Media']

= (mean > 0) .astype(int)
# Meta-modelos

df teste bin['St-LR']
df teste bin['St-REF']
df teste bin['St-GBRT']
df teste bin['St-NN']

(pst_1r > 0) .astype (int)

(pst_rf > 0) .astype (int)

(pst_gbrt > 0) .astype (int)
(pst_nn > 0) .astype (int)

""" Calcular a Acuracia, Sensibilidade e Especificidade."""
# Listar todos os modelos
[£'CAPM {carteira}’,
f'D-CAPM {carteiral}',
f'L-CAPM {carteira}l’',
f'C-CAPM {carteira}l’',
f'F&F {carteira}’',
'Media',
"St-LR',
'St-RF',
'"St-GBRT',
'St-NN'
1

modelos_acc

# Diciondrio para armazenar os resultados

resultados _acc = {'Modelo': [],
'Acuréacia': [1],
'Sensibilidade (recall)': [],
'Especificidade (specificity)': T[],

'Precision Positive':

(1,
[]

'Precision Negative':

}

# Loop para calcular os testes e preencher os resultados
for modelo in modelos acc:
accuracy = accuracy score(y bin, df teste bin[modelo]) # Calcular a

acuracia

conf matrix

tp

confusion matrix(y bin, df teste bin[modelo])

conf matrix[1][1]
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tn = conf matrix[0][0]

fp = conf matrix[0] [1]

fn = conf matrix[1][0]

recall = tp / (tp + fn) # Sensibilidade (recall) Pos-Acc
specificity = tn / (tn + fp) # Especificidade (precision) Neg-Acc
positive = tp / (tp + fp)

negative = tn / (tn + fn)

# Armazenar os resultados no dicionério

resultados_acc['Modelo'] .append (modelo)

resultados_acc['Acurécia'].append(accuracy)

resultados_acc|['Sensibilidade (recall)'].append(recall) #
Sensibilidade (recall) Pos-Acc

resultados acc['Especificidade (specificity)'].append(specificity) #
Especificidade (precision) Neg-Acc

resultados_acc['Precision Positive'].append(positive)

resultados_acc['Precision Negative'].append (negative)

# Criar um DataFrame a partir do dicionério

acuraccy = pd.DataFrame (resultados_ acc)

# Mesclar os DataFrames usando o nome do modelo como chave

df final = pd.merge(df r2 p value, acuraccy, on='Modelo')

# Salvar o DataFrame de Validacdo no arquivo em excel

df final.to excel (f'stacking complete carteira {carteira}.xlsx',
index=False)

print (df final)




