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Resumo

Este artigo utiliza técnicas de machine learning como K-médias e clusters
hierarquicos e o comovimento dos principais ativos financeiros brasileiros ligados
aos mercados de juros, cambio e renda variavel para identificar periodos

popularmente conhecidos como risk-on e risk-off no Brasil.

Apos identificar os periodos, busco prevé-los com o uso de diversas
variaveis macroeconémicas em defasagens de trés, seis e doze meses com
relagdo aos periodos encontrados e Random Forests. Aqui temos a contribui¢cdo
relevante de variaveis nao frequentemente utilizadas para previsées como dados

de emprego e indices de precos.

Por fim, realizo simulacdes de carteiras com os ativos brasileiros e as
previsbes obtidas, buscando mostrar uma aplicacdo possivel para os periodos
risk-off encontrados e as previsdes das Random Forests, nessas simulacdes
temos ganho de rentabilidade independente da defasagem em relacdo ao
portfélio 60/40 e ganho de rentabilidade das defasagens 6 e 12 meses em
relacéo ao CDI.

Palavras-chave: Risk-on, Risk-off, K-médias, Cluster Hierarquico, Random Forest,
Machine learning, portfélio 60/40



Abstract

This article uses machine learning techniques such as K-means and
hierarchical clusters and the movement of the main Brazilian financial assets to

identify periods popularly known as risk-on and risk-off in Brazil.

After identifying the periods, | seek to predict them using several
macroeconomic variables in lags of three, six and twelve months in relation to the
periods found above and Random Forests. Here we have the relevant
contribution of variables not frequently used for forecasts such as employment
data and price indices.

Finally, 1 carry out portfolio simulations with Brazilian assets and the
forecasts obtained, seeking to show one possible application for the risk-off
periods found and the predictions of Random Forests, in these simulations we
have a gain in profitability regardless of the lag in relation to the portfolio 60/ 40

and profitability gain from lags of six and twelve months in relation to the CDI.

Keywords: Risk-on, Risk-off, K-means, Hierarchical Cluster, Random Forest,
Machine learning, 60/40 portfolio



Sumario Executivo

Os termos risk-on e risk-off sdo frequentemente utilizados pela midia e
especialistas para explicar movimentag¢des nos ativos financeiros em todo o mundo, a
cada crise ou euforia nos mercados, eles ressurgem. Na pratica, ambos possuem
relacdo com o medo dos investidores, o periodo risk-off é caracterizado quando os
investidores se tornam em média mais avessos ao risco, muitas vezes até ignorando
os fundamentos das empresas ou dos paises e devido a isso, comecam a vender 0s
ativos considerados de maior risco, no qual se enquadram o Ibovespa, o real, juros
brasileiros e ativos de paises emergentes em geral, e buscam ativos mais seguros
como titulos do tesouro americano, o CDI e o délar. Enquanto, em periodos risk-on
ocorre fendmeno inverso, no qual a aversdo ao risco na média diminui e 0s
investidores buscam os ativos de maior risco, perfil em que se enquadram os ativos
brasileiros e de outros emergentes ligados aos mercados de renda variavel, cambio e

juros.

Diante disso, identificar de forma quantitativa e prever tais periodos se tornou
o principal objetivo deste trabalho, pois na literatura até entdo, os periodos sao
basicamente classificados através do Volatility Index (VIX), uma medida da
volatilidade do mercado de acbes americano que € amplamente utilizada como proxy
de aversdo ao risco dos investidores, os autores se alternam na forma como

identificam essas variagfes, mas sempre utilizam o indice.

Entretanto, principalmente no caso brasileiro, que tem periodos de aversao sem
grande relacdo com o VIX, devido a crises locais, que ndo influenciam ou sofrem
influéncia do mesmo, se tornou necessario uma abordagem diferente, assim
utilizamos o comovimento dos principais ativos financeiros brasileiros ligados aos
mercados de juros, cambio e bolsa de valores para identificar os periodos de maior
aversao ao risco através das técnicas de machine learning: k-médias e agrupamentos
hierarquicos, os resultados trazem episodios risk-off que sédo facilmente identificaveis

guando comparados aos principais fatos macroeconémicos do periodo.

Assim, passamos a utilizar outras técnicas de machine learning e diversas

variaveis macroecondémicas com disponibilidade mensal nas defasagens de trés, seis



e doze meses para prever tais periodos risk-off anteriormente encontrados. Aqui a

melhor técnica das utilizadas foi a Random Forest em todas as métricas analisadas.

Finalmente, j& com as previsdbes das Random Forest nas trés diferentes
defasagens, realizamos simulacdes de carteiras com ativos brasileiros em busca de
uma aplicacédo pratica da metodologia em gestao de portfélios. O resultado encontrado
mostrou que com uma estratégia de investimentos simples, melhora-se
consideravelmente o retorno e as medidas de risco com relacéo ao tradicional portfélio
60/40 adaptado ao Brasil e apenas o retorno em relacéo ao CDI, evidenciando o valor

de se identificar e prever tais periodos.
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1. Introducéao

A primeira pergunta que deve ser respondida quando discutimos risk-on e risk-
off & sobre o seu significado. Em busca desta resposta, Smales (2016) mostra que
‘tomados em conjunto, os retornos do mercado financeiro estdo intimamente
relacionados aos niveis predominantes de medo do investidor”, assim também
segundo ele: “Risk-on e risk-off sdo termos frequentemente usados por especialistas
de mercado e pela midia, em um esforgo para explicar os movimentos de precos nos
mercados financeiros. Essencialmente, o comentario atribui as flutuacdes do mercado

as mudancas no nivel de aversédo ao risco do investidor”.

Ambos os termos possuem relacdo com o medo dos investidores, o periodo
risk-off é caracterizado quando os investidores se tornam em meédia mais avessos ao
risco, muitas vezes até ignorando os fundamentos das empresas ou dos paises e
devido a isso, comegam a vender os ativos considerados de maior risco, no qual se
enquadram o Ibovespa, o real, juros brasileiros e ativos de paises emergentes em
geral, e buscam ativos mais seguros como titulos do tesouro americano, CDI e o délar.
Enquanto, em periodos risk-on ocorre fendmeno inverso, no qual a aversao ao risco
na média diminui e os investidores buscam os ativos de maior risco, perfil em que se
enquadram os ativos brasileiros e de outros emergentes ligados aos mercados de

renda variavel, cambio e juros.

Para Smales (2016), De Bock e Carvalho Filho (2015) e McCauley (2013) a
melhor forma de identificar os periodos risk-on e risk-off seria através das variacfes
no Volatility Index (VIX), uma medida da volatilidade do mercado de ac6es americano
que é amplamente utilizada como proxy de aversao ao risco dos investidores, 0s
autores se alternam na forma como identificam essas variagdes como, por exemplo,
De Bock e Carvalho Filho (2015) que optou por definir o inicio de um periodo risk-off
como o periodo quando o VIX é 10 pontos percentuais maior do que sua média movel
retroativa de 60 dias. Ja Smales (2016) utiliza o VIX diretamente como proxy do medo
dos investidores e relaciona periodos de VIX alto ou baixo em relagdo a média com
os retornos dos ativos financeiros. Em uma outra forma de abordagem, McCauley
(2013) faz um vinculo entre VIX alto e baixo, e os fluxos de capital internacionais,

assim em periodos de risk-on, os fluxos deixariam os paises desenvolvidos e
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buscariam os emergentes afetando positivamente os retornos dos ativos financeiros

desses paises e nos periodos risk-off ocorreria o contrario.

Como observamos acima, temos uma lacuna na literatura a respeito de quando
ocorre os periodos risk-off, ainda mais no Brasil, que tem periodos de aversdo sem
grande relacdo com o VIX gque é o principal instrumento de identificacao utilizado pelos
autores citados, assim ao longo deste trabalho, realizamos uma abordagem diferente
em que utiliza-se o comovimento dos principais ativos financeiros brasileiros ligados
aos mercados de juros, cambio e bolsa de valores para identificar os periodos de
maior aversdo ao risco através das técnicas de machine learning: k-médias e
agrupamentos hierarquicos, os resultados trazem episédios risk-off que sao facilmente
identificaveis, cabe ressaltar que ao analisar o caso brasileiro o VIX acaba tendo uma
performance menos eficiente que apenas a utilizacdo dos retornos dos ativos
brasileiros, provavelmente porque durante o periodo estudado tivemos algumas crises
locais, que ndo influenciam ou sofrem influéncia do VIX. Assim, o resultado obtido é
uma forma quantitativa para identificar os periodos risk-off brasileiros com ganhos

sobre a utilizacao do VIX.

Agora no tocante as previsdes desses periodos encontrados com as variaveis
macroecondmicas brasileiras mensais disponiveis no periodo, a técnica Random
Forest foi superior aos outros métodos avaliados em todos os lags avaliados (3 meses,
6 meses e 12 meses a frente), possibilitando assim a utilizacdo dos periodos risk-off
encontrados para formacdo de carteira de investimentos padrédo que superam o
portfélio 60/40 adaptado em todas as defasagens estudadas e nos lags de 6 e 12
meses superam também o CDI do periodo, evidenciando outra possivel aplicacao

para o método.

Além da introducédo, o artigo se estrutura em outras seis secfes. A secao 2
descreve brevemente o que ja foi estudado na literatura expondo similaridades e
diferencas; a se¢ao 3 mostra os dados utilizados; a secéo 4 a metodologia aplicada
tanto na identificacdo dos periodos como nas previsdes; a secao 5 expde 0s
resultados das previsdes; a secdo 6 comenta sobre a performance de carteiras de
investimento padrao; e, por fim, a se¢do 7 traz a concluséo do estudo, ressaltando as

contribuicdes do artigo.
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2. Reviséao Bibliogréfica

A discusséo sobre os periodos risk-on e risk-off ainda é recente, a identificagéo
dos periodos tem em comum o VIX como indicador chave, o VIX € um indice calculado
através das opcdes das maiores empresas do mercado americano (S&P 500) e
expressa uma visdo consensual sobre a volatilidade futura esperada pelo mercado
para os proximos 30 dias, ap0s sua criacdo em 1993, com o passar dos anos se tornou

comum a utilizagéo do indicador como uma proxy de averséo ao risco.

Por conta disso, McCauley (2013) fez um vinculo entre VIX alto e baixo, e os
fluxos de capital internacionais, assim em periodos de risk-on os fluxos deixariam os
paises desenvolvidos e buscariam os emergentes afetando positivamente os retornos

dos ativos financeiros desses paises e nos periodos risk-off ocorreria o inverso.

Destacou também, que o efeito que ocorre nos investimentos entre os periodos
risk-on e risk-off € assimétrico, pois os carry trades alavancados, utilizam moedas de
low-yield para investir em moedas de high-yield e segundo MCCauley(2013): “quando
em risk-on, essas posicoes produzem uma série de ganhos pequenos; quando em

risk-off, eles podem produzir grandes perdas repentinas”.

De Bock e Carvalho Filho (2015) analisaram o comportamento das moedas
durante os episédios de risk-off e para identificar os periodos de maneira quantitativa
definiram o inicio de um periodo risk-off como o periodo em que o VIX é 10 pontos
percentuais maior do que sua média movel retroativa de 60 dias, alegaram que as
vantagens do VIX sdo principalmente sua alta frequéncia e sua conformidade com os
eventos reconhecidamente relevantes para o mercado nas ultimas duas décadas,
como por exemplo: o atentado em 11 de setembro, a faléncia do Lehman e a crise na
Grécia, a critica a esse método € que ele acaba sendo arbitrario.

Os autores enfatizaram que o0s riscos presentes nas economias do G-3 estdo
conduzindo a maior frequéncia de episodios de risk-off, principalmente, apdés 2007,
porque os investidores estariam mais preocupados com o0s riscos de cauda para

estabilidade financeira global advindos da Zona do Euro e dos Estados Unidos.

Por fim, Smales (2016) estuda a relacdo entre as mudancas no nivel de medo
do investidor (medido pelo VIX) e os retornos do mercado financeiro, ele encontra que

a medida que o VIX aumenta, acontece uma queda nos mercados de agbes, nos
14



rendimentos de titulos e valorizacdo do ddlar, evidenciando uma busca por seguranca
guando o medo aumenta, que é refletida nos comportamentos dos ativos financeiros
nas trés maiores classes: renda variavel, juros e cambio. O autor ndo busca identificar
periodos risk-on e risk-off, seu objetivo foi mostrar o efeito do VIX nos outros ativos
financeiros e sua forte relacdo com o medo do investidor, entretanto relata sobre os
termos: “Risk-on e risk-off sdo termos comumente usados por comentaristas de
mercado e pela midia, em um esfor¢o para explicar os movimentos de precos nos
mercados financeiros. Essencialmente, o0 comentario atribui as flutuagdes do mercado

as mudancas no nivel de aversao ao risco do investidor”.

Em busca de aperfeicoar as formas de identificacdo, esse artigo propde um
método de classificacdo quantitativo sem a utlizacdo do VIX, baseado no
agrupamento através do comovimento dos principais ativos financeiros brasileiros
utilizando técnicas de machine learning, durante a andlise de agrupamentos, que &
uma forma de andlise exploratéria de dados em que as observacgdes sao divididas em
diferentes grupos que compartilham caracteristicas comuns, que é justamente o que
se busca com a classificacdo dos periodos risk-on e risk-off , utilizei o algoritmo do
Hartigan and Wong (1979) que faz a particdo dos dados em um nuamero k, pré
determinado de grupos, de tal maneira que a soma dos quadrados dos pontos aos
centros dos grupos é minimizada, o principal problema do algoritmo anterior é a
escolha arbitraria do nimero k de grupos que é de certa forma mitigada pela utilizacéo
do método do agrupamento hierarquico que procede de maneira sequencial juntando
a cada etapa os dois grupos mais proximos, seguindo até que sobre apenas um,
fornecendo assim sem estipular antecipadamente o nimero de grupos os resultados
mais eficientes. Existem diversos critérios de se formar os grupos hierarquicos, o
critério de Murtagh e Legendre (2014), também conhecido como critério de Ward que
minimiza a variancia total dentro de cada grupo e encontra os grupos que levam ao
aumento minimo na variancia total dentro do grupo apés a fuséo foi 0 que apresentou

os resultados mais satisfatorios.

Ja para as previsfes dos periodos risk-on e risk-off identificados, respaldei-me
em Spyridon D.Vrontos, Galakis e loannis D. Vrontos (2021) que aplicaram:

“Uma ampla variedade de técnicas de machine learning para previséo de recessdo nos EUA.
Especificamente, os métodos empregados incluem técnicas de regularizagdo, como Ridge, Least

Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) e Elastic Net, classificadores de Analise
15



Discriminante, classificadores Bayesianos e arvores de classificacdo e regressdo (CART), como
Bagging, Random Forests e Boosting. Além disso, os modelos de benchmark Probit e Logit que
empregam a curva de juros como um preditor de recessao sao incluidos na analise para comparagéo

com a literatura existente.”

No decorrer deste artigo, aplico a metodologia empregada pelos autores na
utilizacao de lags (3 meses ,6 meses e 12 meses), além do benchmark com Logit e
CART. Entretanto, meu estudo se resume apenas a técnica das Random Forest
(Breiman, 2001) que constitui uma técnica de machine learning que normalmente gera
excelente desempenho preditivo em comparagdo com a maioria dos modelos

conhecidos.

Por fim, crio carteiras de investimento padrédo com os resultados das previsdes
e comparo com dois benchmarks, o primeiro o CDI e o segundo o portfélio 60/40 que
€ uma estratégia tradicional defendida por Ambachtsheer (1987), que demostra que a
diversificacao entre acoes e titulos, apesar de simples gera ganhos para as carteiras

no longo prazo.

3. Base de Dados

Esta secao visa apresentar os dados utilizados e fazer uma breve explanacéo
sobre suas caracteristicas. Foram utilizados retornos mensais com valores do fim do
més ano sobre ano anterior do periodo entre abril de 2001 até junho de 2021 dos

seguintes ativos financeiros retirados da plataforma Bloomberg:

Quadro 1: Variaveis Financeiras

Varidveis Financeiras Ticker Bloomberg Unidade | Transformacdo
Ibovespa IBOV Index (%) ano sobre ano
dalar-real USDEBRL Currency (%) ano sobre ano

Juros 3 anos BZAD3Y Index (%) ano sobre ano
Juros 1 anos BZADLY Index (%) ano sobre ano
{

inclinagdo de 3 meses com 3 anos | BZAD3Y Index - BZAD3M Index %) ano sobre ano

Fonte: Elaboracao propria
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yCabe ressaltar que a escolha da transformacao ano contra ano anterior sobre
0S retornos mensais, apesar de gerar um aumento da autocorrelacéo, resultou em
uma persisténcia desejavel para classificagdo dos grupos risk-on e risk-off, grupos que
alternam com muita frequéncia em pouco espagco de tempo, estariam reagindo
puramente aos movimentos dos precos de mercado e ndo a mudancas reais de

aversao ao risco dos investidores.

Outro ponto de destaque é o vencimento fixo adotado para os juros, esse
meétodo é frequentemente utilizado para analise desta classe de ativo, ja que sem o

vencimento fixo, ndo estariamos comparando a mesma coisa ao longo do tempo.

As variaveis macroecondmicas foram selecionadas de acordo com a
disponibilidade mensal e dentro do periodo ja citado acima, sendo utilizadas com

defasagens de 3, 6 e 12 meses para as previsoes:

Quadro 2: Variaveis Macroecondmicas preditoras

Variavel Macroecondmica Preditora Unidade Transformacao

Fenabrave: Venda de Veiculos - Fenabrave (%) ano sobre ano

SCPC (em numero absoluto de consultas) (%) ano sobre ano

Serasa:Indicador de Atividade do Comeércio (%) ano sobre ano

ANFAVEA: Producdo de automdveis (%) ano sobre ano

OMS: Carga de energia Total MW medio (%) ano sobre ano

IBS: Produgao Aco Total (%) ano sobre ano

RFE: IPI TOTAL em milhdes (%) ano sobre ano

ABCR: Fluxo de Veiculos Pesados (%) ano sobre ano
CAGED: Saldo de vagas n2 absoluto| 12 meses acumulado

IBGE: IPCA (%) ano sobre ano

RFB: Arrecadacao (%) ano sobre ano

FGV: IGP-M (%) ano sobre ano

FGV: IPA produtos agricolas (%) ano sobre ano

FGV: IPA produtos industriais (%) ano sobre ano

Fonte: Elaboracéo prépria

A maioria dos dados macroeconémicos foram coletados através do sistema de
séries temporais do Banco Central do Brasil, mas alguns deles foram retirados nos
sites das respectivas instituicdes fornecedoras da informacéao.
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4. Metodologia

4.1.ldentificacdo dos periodos risk-off

A andlise de agrupamentos € uma forma de analise exploratéria de dados em
que as observacdes s&o divididas em diferentes grupos que compartilham

caracteristicas comuns.

Como ja exposto durante a revisdo da literatura, foi encontrado por McCauley
(2013), De Bock e Carvalho Filho (2015) e Smales (2016) uma relacdo entre o

comportamento dos ativos financeiros, VIX e os periodos risk-on e risk-off.

Por isso, a fim de identificar os periodos risk-on e risk-off brasileiros, iremos
agrupar os mais importantes ativos financeiros brasileiros ligados aos juros, cambio e
renda varidvel com o objetivo de construir grupos (clusters), garantindo a seguinte
propriedade: dentro de um grupo, as observacfes devem ser tdo semelhantes quanto
possivel, enquanto as observacfes pertencentes a grupos diferentes devem ser téo
diferentes quanto possivel, assim quanto mais distantes os grupos formados, mais Uutil

se torna a analise.

Existem dois tipos principais de agrupamento: k-médias e o método hierarquico.

7

O primeiro é geralmente usado quando o numero de classes € fixado com
antecedéncia, enquanto o segundo é usualmente empregado para um numero
desconhecido de classes e ajuda a determinar esse numero 6timo para ser utilizado

no k-médias inclusive.

A escolha do numero de clusters tem sempre uma subjetividade e depende
muito dos objetivos da andlise, recordando que o nosso objetivo principal € prever
periodos conhecidos pelos agentes do mercado e midia como risk-on e risk-off no

mercado financeiro brasileiro.

4.1.1.Método Hierarquico

Iniciarei a analise através dos clusters hierarquicos, pois eles permitem

determinar o numero ideal de clusters sem necessidade de escolha a priori. O
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funcionamento do cluster hierarquico € bem intuitivo, o algoritmo comeca colocando
cada ponto em seu proéprio cluster, entdo em seguida, mescla os 2 pontos que estao
mais préximos um do outro com base na matriz de similaridades entre os clusters. A
consequéncia é que ha um cluster a menos. Ele entdo recalcula as distancias entre
0s clusters novos e antigos e o0s salva em uma nova matriz de similaridades que sera

usada na préxima etapa.

Finalmente, as etapas 1 e 2 sdo repetidas até que todos os clusters sejam
mesclados em um Unico cluster incluindo todos os pontos, cabe destacar que € um
processo sequencial e que foi utilizada a média dos retornos ano contra ano dos

ativos.

Existem diversos métodos para medir a distancia entre os clusters, conhecidos
como métodos de ligacdo, eu adotei o critério de Ward que minimiza a variancia total
dentro do cluster e encontra o par de clusters que leva ao aumento minimo na

variancia total dentro do cluster apés a fusao.

Aplicando o método no software R verséo 4.0.5 através do pacote hclust sobre
0s retornos mensais ano contra ano do periodo entre abril de 2001 até junho 2021 dos
seguintes ativos financeiros: indice Ibovespa, doélar-real, juros 3 anos, juros 1 ano e
inclinacdo de 3 meses com 3 anos temos pela analise do dendrograma, diagrama que
mostra a hierarquia e relacdo dos agrupamentos, que o numero ideal de clusters &

dois.

4.1.2.K-médias

O K-médias, que foi encontrado através do pacote kmeans do software R
versao 4.0.5, assume que a medida de dissimilaridade € a distancia entre os retornos
mensais ano contra ano dos ativos financeiros selecionados e possui como ideia
principal, definir k centroides, um para cada cluster pré-determinado. Esses centroides
devem ser colocados de forma astuciosa, segundo a qual a melhor opcéo é coloca-
los o mais longe possivel um do outro. A proOxima etapa € pegar cada ponto
pertencente a um determinado conjunto de dados e associa-lo ao centroide mais

préximo. Quando nenhum ponto esta pendente, a primeira etapa é concluida e um
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grupo inicial é formado. Neste ponto, € necessario recalcular k novos centroides como
centros dos clusters resultantes da etapa anterior. Apos esses k novos centroides,
uma nova ligacao deve ser feita entre os mesmos pontos de dados e 0 novo centroide
mais proximo. O resultado desse processo recorrente, pode-se notar que o0s k
centroides mudam sua localizacdo passo a passo até que nenhuma mudanca seja
feita, a recorréncia leva os centroides a convergéncia em um centroide estavel, que
embora ndo forneca garantias de que é a melhor solu¢cdo encontrada, gera bons

resultados.

Assim, dado os resultados dos clusters hierarquicos temos k igual a dois como

o ideal:

Figura 1: Algoritmo k-médias com 2 clusters e 5 ativos
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Fonte: Elaboracéo prépria
Observa-se na figura 1, os dois clusters formados pelo k-médias, fica claro que
a divisdo é razoavel em grande parte dos ativos com excec¢éo para a inclinacdo. Cabe

ressaltar, que ao observar os grupos formados pelo k-médias e método hierarquico
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existe uma grande semelhanca dos resultados com apenas 16 das 243 observacdes

sendo classificadas de forma diferente, observacdes em vermelho na figura 2.

Figura 2: K-médias vs Método Hierarquico

K- médias (k=2) vs Cluster Hierdrquico com ativos: IBOV,USDBRL,BZAD3Y,BZAD1Y,Inclinacao3M3Y
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Fonte: Elaboracgao propria

Assim, ndo existe diferenca relevante em usar o método hierarquico e k-
médias, vou seguir a andlise neste trabalho apenas com o k-médias, pois facilitara a
avaliacdo da selecédo das melhores variaveis financeiras selecionadas para a melhor
particdo dos dois grupos: risk-on e risk-off.
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4.1.3.Qualidade da particao

A qualidade de uma particdo k-médias € encontrada calculando a porcentagem

do TSS “explicado” pela particdo usando a seguinte formula:

BSS

il %
TSS = 100%%

Onde BSS e TSS representam Between Sum of Squares e Total Sum of
Squares, respectivamente. Quanto maior a porcentagem, melhor sera a pontuacao e,

consequentemente, a qualidade da diviséo.

Nota-se que a classificacdo com mais classes sempre serd a melhor, pois a
contribuicdo do BSS sera maior.

Por outro lado, o “modelo” sera mais complexo e talvez o agrupamento deixe
de ter interesse. No caso extremo em que k = n (cada observacéo é uma classe Unica),

temos BSS = TSS, mas a particdo perdeu toda a funcdo de existir.

A fim de encontrar a melhor selecdo de ativos financeiros para separagao dos
dois grupos formamos o quadro 3, na qual o melhor resultado encontrado foi na
separacao com apenas trés ativos: Ibovespa, délar-real e taxa de juros de 3 anos.

Nota-se que mesmo com 3 clusters o resultado dos melhores ativos € 0 mesmo.

Quadro 3: Qualidade da separacéo

Qualidade da separagio (%) Ativos financeiros brasileiros

nuamero de clusters 1BOV,USDBRL,BZAD3Y,BZAD1Y,Inclinacao3M3Y IBOV,USDBRL,BZAD3Y,Inclinacao3M3Y IBOV,USDBRL,BZAD3Y
2 34,96 36,43 43,96

3 49,41 51,45 58,30

Fonte: Elaboracao propria
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Figura 3: Algoritmo k-médias com 2 clusters e 3 ativos
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Fonte: Elaboracéo prépria

O agrupamento com trés ativos gerou periodos risk-off alinhados com os
grandes eventos politicos e macroeconémicos do pais no periodo como podemos ver

na figura 4, atestando empiricamente a qualidade da particdo gerada.
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Figura 4: Periodos risk-off alinhados com grandes eventos
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Fonte: Elaboracgao propria

4.2. Previsbes através das varidaveis macroecondmicas e
Random Forest

Apos a formacgéo da particdo em dois grupos através do comovimento dos
principais ativos financeiros brasileiros, vamos a escolha das variaveis
macroecondmicas para previsao, essa acabou levando em conta a disponibilidade de
dados para o periodo analisado que foi entre abril de 2001 até junho de 2021 e sua
frequéncia mensal, com esse critério muitas variaveis mais conhecidas acabaram nao
sendo mensais, como o PIB por exemplo ou ndo estando condizente com o periodo
estudado caso da producdo industrial, vendas no varejo e IBC-BR. E importante o
periodo comecar em 2001, para abranger a crise energética e eleitoral do Brasil que
ocorreu na época, com isso foi preferivel perder essas variaveis que encurtar o

periodo.
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A Random Forest, criada por Breiman (2001), constitui uma técnica alternativa
de aprendizado de maquina que normalmente gera maior precisao/desempenho

preditivo em comparac¢éo com modelos de arvore de classificacdo e regressao padrao.

As Random Forests podem reduzir a variancia do classificador agregando um
namero de arvores com baixa correlacéo, neste artigo utilizamos o default do pacote
RandomForest do software R que € 500 arvores, obtidas usando diferentes amostras

de treinamento Bootstrap.

5. Resultados das previsdes com variaveis macro

Através das variaveis macroecondmicas do quadro 2 com defasagem de 3
meses em relacdo aos grupos risk-on e risk-off e da amostra de um total de 243
observacdes separadas em 170 ou 70% no grupo treinamento e 73 ou 30% no grupo
teste para validacdo cruzada, além do pacote RandomForest no software R temos a

seguinte matriz de confuséo no grupo de teste:

Quadro 4: Matriz de Confusédo Teste Random Forest lag 3 meses

Matriz de Confusao RF lag 3 meses
Classificacdo observada

Classificagao Prevista Risk-on Risk-off
Risk-on 34 7
Risk-off 4 28

Fonte: Elaboracgao propria
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Figura 5: Contribuic&o variaveis macroecondmicas lag 3 meses
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Fonte: Elaboracao prépria

Na figura 5 temos uma tentativa de desmistificar a caixa preta do algoritmo,
mostrando as variaveis com “maior importancia”. Vamos repetir o processo abaixo
com as outras defasagens:

Quadro 5: Matriz de Confuséo Teste Random Forest lag 6 meses

Matriz de Confusdo RF lag 6 meses
Classificacdo observada

Classificagao Prevista Risk-on Risk-off
Risk-on 29 10
Risk-off 1 21

Fonte: Elaboracao prépria
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Figura 6: Contribuic&o variaveis macroecondémicas lag 6 meses
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MeanDecreaseGini

Quadro 6: Matriz de Confuséo Teste Random Forest lag 12 meses

Matriz de Confusao RF lag 12 meses

Classificagdo observada

Classificagdo Prevista Risk-on Risk-off
Risk-on 31 3
Risk-off 7 32

Fonte: Elaboracao prépria
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Figura 7: Contribuic&o variaveis macroecondémicas lag 12 meses
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Fonte: Elaboracao prépria

Nota-se que nas figuras 5,6 e 7 os indices de precos, principalmente o indice
de precos ao consumidor amplo (IPCA) 12 meses tem contribuicdo relevante
independente da defasagem, juntamente com o saldo do Cadastro Geral de
Empregados e Desempregados (CAGED) 12 meses que também apresentou um
comportamento semelhante. J& a producédo de veiculos da Associacdo Nacional dos
Fabricantes de Veiculos (ANFAVEA) so6 teve destaque relevante na defasagem mais
curta, figura 5.

Todas as matrizes de confuséo, quadro 4,5 e 6 apresentaram bons resultados
preditivos, abaixo no quadro 7, veremos um resumo com algumas métricas para
analisar a qualidade das previsoes.
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Qverview Performance Preditiva

Quadro 7: Overview Performance Preditiva

lag 3 meses varigveis macroecondmicas

Método AUC Acuracia Sensibilidade Especificidade Precisdo balanceada
Logit {(Threshold =0 5) 0,7940 02877 0.2667 03023 0,2845
Single Tree 05414 0,7534 0,7500 07576 07538
Random Forest 09274 05493 0,8293 0,8750 0,8521
lag 6 meses varigvels macroecondmicas
Método AUC Acuracia Sensibilidade Especificidade Precisdo balanceada
Logit {Threshold =0 5) 07656 03279 0,28 0,361 03206
Single Tree 06478 05574 05429 05769 05589
Random Forest 058785 05197 0,7436 0,9545 0,83491
lag 12 meses variaveis macroecondmicas
Método AUC Acuracia Sensibilidade Especificidade Preciséo balanceada
Logit {Threshold = 0 5) 0,7301 0,3425 0,3438 0,3415 03426
Single Tree 05139 0,7534 0,7500 0,7576 0,7538
Random Forest 0,9098 03630 09118 0,5205 08661

Fonte: Elaboracao prépria

No quadro 7, observamos a performance superior da Random Forest quando
comparada com a single tree e ao Logit em todos os lags estudados e em todas as
medidas de qualidade analisadas. Na area embaixo da curva (AUC), métrica bastante
utilizada em aprendizado de maquina, o resultado supera 0,9 em duas das trés
defasagens, mostrando resultados bem satisfatérios. Além disso o modelo é
equilibrado tendo sensibilidade, meses classificados como risk-off sobre total de
meses risk-off e especificidade, meses classificados como risk-on sobre os meses
classificados como risk-on parecidos, assim a preciséo balanceada mostra resultado
semelhante a area debaixo da curva (AUC). Dado isso fica evidente a superioridade
do método em comparac¢éao ao Logit e Single tree independente da métrica observada.

6. Carteiras de investimento padréo

Dada a boa performance observada, vamos avaliar se a formacgéao dos periodos
risk-off e a previsdo dos mesmos tem capacidade de gerar retornos superiores ao CDI
e a alocacdo de portfélios classica 60/40 adaptada para o Brasil, na qual emprego a
alocacao de 60% em Ibovespa e 40% no titulo pré-fixado de duration fixa de 3 anos.

No quadro 8, temos que 0 maior retorno total foi o da carteira ideal que utiliza a
classificacdo encontrada pelo k-médias dos periodos risk-off e aplica em CDI nesses
periodos, mantendo alocagdo 60/40 adaptada nos periodos risk-on, nas demais
carteiras utilizo a classificacao de risk-off encontrada pelas Random Forest em seus
lags: 3, 6 e 12 meses e realizo a mesma estratégia de investimentos descrita acima,
agora para os periodos previstos.
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Quadro 8: Andlise alocacao de portfélios

Anilise alocagéo de Portfélios
Método Retorno total | Retorno anualizado | Desvio Padréo Anualizado | Maior gueda mensal | Maximo Drawdown | Sharpe
o] 87555% 11,85% 1,36% - - -

Portfélio 60/40 370.12% 7.91% 16,94% -18.21% -3T.07% -0,25
Portfélio Risk-off ideal 1627 72% 15,04% 9.37% -817% -1201% 040
Portfdlio Risk-off lag 3 meses 842,78% 1167% 10,28% S17.24% -2864% -002
Porfidlio Risk-off lag 6 meses 1045 94% 12,74% 11.77% -18.21% -28,64% 0,09
Portfélio Risk-off lag 12 meses 925.08% 12,13% 9.87% -817% -1567% 0,03

Fonte: Elaboracao prépria

O segundo maior retorno absoluto é o dos periodos encontrados através da
defasagem de 6 meses das variaveis macroeconémicas, seguido pelo lag de 12
meses, ja o lag de 3 meses foi 0 Unico que ficou abaixo do CDI.

Cabe ressaltar também, o desempenho do portfélio 60/40 adaptado ao Brasil,
que apresentou o pior retorno, maior volatidade e maior drawdown entre os portfélios
analisados, assim ao comparar as estratégias Random Forest, todas apresentaram
ganhos significativos em relacdo ao classico portfolio 60/40, independente da
defasagem e das métricas observadas no quadro 8.

Figura 8: Risco x Retorno — Portfolios
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Fonte: Elaboracao prépria

Ao analisar, a performance através do risco versus retorno das carteiras e
compara-las com o CDI, apesar do retorno total maior na carteira ideal e nas
defasagens 6 e 12 meses, 0 ganho de rentabilidade ndo compensou o0 aumento de
risco e o CDI seria a melhor escolha.
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Observamos pela figura 8 e quadro 8, que na otica do risco a melhor das
carteiras formadas pelas random forest € a de defasagem de 12 meses que
apresentou menor maximo drawdown e menor desvio padrao dentre as defasagens.

Uma alternativa que poderia trazer ganhos em relacdo ao CDI também na otica
do risco seria modificar a alocacdo para os periodos risk-on, j& que o portfélio 60/40
adaptado ao Brasil ndo teve grande performance e a utilizacdo de CDI nos periodos
risk-off trouxe contribuicdo bastante positiva em relacdo a estratégia pura,
evidenciando assim que esta parte da estratégia foi acertada.

7. Concluséao

A particdo dos periodos em risk-on e risk-off realizada pelo k-médias com
suporte do método hierarquico teve resultados bastante satisfatorios ao confrontarmos
com o ocorrido, pois praticamente todos os periodos com evidente aversao ao risco
no Brasil como eleicbes de 2002, grande crise financeira de 2008, impeachment da
Dilma, greve dos caminhoneiros e a crise do covid de 2020 foram considerados
corretamente como periodos risk-off, assim o artigo trouxe uma forma quantitativa
através do comovimento dos ativos financeiros brasileiros para identificar os periodos
historicamente reconhecidos como risk-off.

Além da particdo, temos testada a capacidade de indicadores
macroecondmicos ndo tdo convencionais para a previsdo dos periodos risk-off, o que
pode orientar a ampliacdo de outras pesquisas que envolvem previsdo através de
indicadores macroecondémicos, sendo nesse artigo os dados de maior destaque: saldo
12 meses do CAGED, IPCA 12 meses e alguns outros indices de precos.

Destaque ainda ao proprio método de classificacdo através das técnicas de
machine learning, principalmente Random Forest que ndo € muito comum na literatura
e trouxe excelentes resultados em comparacéo a classica alocacao 60/40, podendo
assim ser uma opc¢ao para gestéao de portfélios, mostrando possivel aplicacéo pratica.
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