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RESUMO

Este estudo teve como principal motivacdo a criad@aima metodologia de selecéo de
ativos, tendo como base informacdes de microes&ruto mercado brasileiro adquiridas por
meio da ferramenta desenvolvida por Perlin e Raf20%6) e aplicadas ao modelo glexy

de assimetria informacionBrobability Informed Tradinglesenvolvida por Easley, Hvidkjaer
e O’Hara (2002; 2010) adaptada por Lin e Ke (2011g. posse das informacgOes deste
modelo, mais especificamente em seutputs a PIN e o Delta, foi desenvolvido um modelo
de selecdo de ativos, estabelecendo estas duawverarcomoinput de um algoritmo de
machinelearning desenvolvido por Chen e Guestrin (2016), denontinade
eXtremeGradientBoosting — XGBoostpm objetivo de identificacdo das caracteristias
ativos que possuem retorno anormal, ou seja acorausto de capital captado pé&apital
AssetPricingModel — CAPMOs resultados demonstraram que existe a podsithdi de
obtencéo de retorno anormal utilizando apenas aeRiNDelta como parametro de selecéo de
ativos, encontrado 32,92% e 16,46% para as catead0 e 5 ativos, respectivamente. Além
disso, em 57,62% das ocasides o investidor obietioano positivo, selecionando os 10 ativos
com maiores predigdes de retorno anormal, e emeamsn52,38% dos casos foi encontrado
um retorno acima do precificado pelo CAPM. Estesultados se mostraram inferiores
guando analisados apenas os 5 primeiros ativogse @gde ser explicado pela diversificacado
do portfolio proposta por Markowitz (1952).

Palavras-chaveinsider trading; machinelearningselegcéo de ativos.



ABSTRACT

This study had as main motivation the creationrofiaset selection methodology, based on
information from the Brazilian market microstruauwacquired through the tool developed by
Perlin and Ramos (2016) and applied to the infomat asymmetry proxy model
Probability Informed Trading developed by Easleywidkjaer and O'Hara (2002; 2010)
adapted by Lin and Ke (2011). Based on informafiam this model, specifically on its
outputs, PIN and Delta, an asset selection modal aeveloped, establishing these two
variables as input of a machine learning algorithemeloped by Chen and Guestrin (2016),
called of eXtreme Gradient Boosting - XGBoost, withe objective of identifying the
characteristics of the assets that have an abnaehain, that is, above the cost of capital
captured by the Capital Asset Pricing Model (CAPNIhe results showed that there is a
possibility of obtaining an abnormal return usingyathe PIN and Delta as the asset selection
parameter, found 32.92% and 16.46% for the 10 aras<et portfolios, respectively. In
addition, at 57.62% of the occasions the investould obtain a positive return, selecting the
10 assets with the highest predictions of abnomeialrn, and at least 52.38% a return was
found above the CAPM price. These results were lomieen only the first five assets were
analyzed, which can be explained by the diverdifbca of the portfolio proposed by
Markowitz (1952).

Key words:insider trading; machinelearning;portfolio selentio
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1 INTRODUCAO

A obtencao de retorno anormal € um dos principljstivos daqueles que atuam no
mercado financeiro. Os agentes buscam, por meraalanalidade, encontrar investimentos
que paguem mais do que o minimo exigido pelo cdsteapital. Porém, tal facanha é de
extrema dificuldade, pois segundo a Hip6tese dadir Eficiente de Fama (1970), os ativos
estdo precificados de forma eficiente, cenario em @gatuantes no mercado possuem todas
as informacdes necessarias para o estabelecimenimgreco coerente com a realidade de
cada ativo.

Os dados séao a base para que os agentes citadasrargnte possam decidir onde
irdo alocar seu capital, além disso, principalmemteprocessamento destes dados para
elaboracdo de modelos de decisdo,faz com que soa@snformacdo e componentes
tecnoldgicos, seja cada vez mais necessario emrsds&zé@mbitos da economia.

O MIT Technology Review Insights (2018), por me® uima pesquisa feita com mais
de 2.300 executivos, obteve feedback para o0s principais pontos deste cenario
tecnoldgico,tendo em vista o seu desenvolvimerd8b &os entrevistados afirmam que o
foco € o tempo em que os dados levam de recelséosm analisados e interpretados, e
finalmente utilizados no processo decisorio; 81%editam que a inteligéncia artificial tera
um impacto positivo na industria do futuro; e paste avango os entrevistados colocam como
principais barreiras sdo: custo e despesas (53%emkosvistados), infraestrutura de dados
(43% dos entrevistados) e recursos e talentos @boentrevistados).

Nomercado de capitais,este assunto ja € recorrsegeindo Aldridge (2010) o uso
deHigh Frequency Trading - HF{robds de negociacao) amall Streeno ano de 2009
representava em torno de 60% do volume negociadsiesl negociantes, segundo este
levantamento feito pelo autor o Medallion Fund ebtam rendimento médio de 35%, entre
2000 e 2010. No Brasil, este setor vem tendo imesito por parte de agentes privados,
como é o caso da iniciativa do BTG Pactual (2018) gst4 desenvolvendo a plataforma
Stratsphera, atualmente em fase Beta, que tem obmtvo introduzir aos interessados no
assunto ferramentas, dados e conteldos prepasatpaca novos programadores de
estratégias de operacao.

Desta maneira, o presente trabalho tem como objptincipal odesenvolvimento de
uma metodologia para a sele¢céo de ativos por meie thformacdes de microestrutura de
mercado, mais especificamentep@xyde assimetriarobabilityofinformedTrading PIN de
Lin e Ke (2011), captada por meio das negociacdesdgpra e venda em alta frequéncia

(todas negociaces efetuadas) das acdes listaBessiiaBolsa e Balcdo — B3, para o periodo
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de outubro de 2015até dezembro de 2017.

Para atingir este objetivo, foi aplicado o0 moded@ubxy de assimetria informacional
PIN desenvolvida por Easley, Hvidkjaer e O’Hara0202010) adaptada por Lin e Ke
(2011).De posse das informacoes deste modelo, especificamente a PIN e o Delta, foi
desenvolvido um modelo de selecdo de ativos,estzdr@do estas duas variaveis canput
de um algoritmo denachinelearningdesenvolvido por Chen e Guestrin (2016), denonsinad
deeXtremeGradientBoosting — XGBoashm objetivo de identificacdo das caracteristitzs
ativos que possuem retorno anormal, ou seja acorausto de capital captado pé&apital
AssetPricingModel — CAPM

Por fim, com base nas predi¢ces deste modelo, feedmeionados os grupos de5 e 10
ativos com maior projecao de retorno futuro. Jad@ise dos resultados foi feita por meio da
observacdo do desempenho financeiro das carteoagarando os desempenhos econémicos
com o Ibovespa, o LTN com vencimento em 5 anosdeadores de eficiéncia de risco e
retorno, como os indices de Sharpe e de Treynor.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Este estudo é fundamentado basicamente na int@oceestrés pontos amplamente
abordados e em constate desenvolvimento na litarfihanceira, quais sejam: Eficiéncia de
Mercado, Assimetria Informacional e Inteligéncidifigial. A seguir serdo desenvolvidos os
temas, elencado a convergéncia entre eles.

2.1  Eficiéncia de Mercado

A producédo de conhecimento é farta no que diz respeeficiéncia de mercado. Em
Callado (2009) sédo encontradas diversas referénmagjue diz respeito ao inicio da
construcdo do pensamento de eficiéncia de mercendi® sdo citados os trabalhos de Fama
(1970); Leroy (1989); Campbell, Lo e MacKinlay (1J9e Ceretta (2001). Sendo exaltada a
importancia do estudo de Samuelson (1965), nofquaitroduzida a ideia de que 0s precos
dos ativos tém movimentos aleatorios.

Na formulacéo da Hipdtese do Mercado Eficiente -B;iFdama (1970) assume que a
eficiéncia em sua forma forte, todas as informacdessmo aquelas que ainda ndo séo de
dominio publico, ja se encontram precificadas; e ferma semiforte, as informacdes sao
precificadas assim que sdo divulgadas ao publioo;fim, em sua forma fraca, em que o
autor coloca que as informagdes passadas aindargémabsorvidas nos precos presentes e
futuros. Segundo o autor, a fungdo do mercado pitacsaé disponibilizar um meio para que
0s recursos fluam entre os agentes superavitamssagientes deficitarios da economia. Seu
funcionamento € baseado em trés premissas chaye®dps os agentes interessados em
investir aceitam que os precos dos ativos sejamieinc¢iados pelaslisclosures (2) as
negociagbes sao feitas sem custo de transacag;tedéds as informacdes disponiveis sdo
gratuitas para todos agentes do mercado.

Com base na ideia de eficiéncia de mercado e r@aaade do investidor, Treynor
(1961), Sharpe (1964) e Lintner (1965) deram ini@m pensamento de um modelo de
precificacao de ativos financeiros, do ingl&pital AssetPricingModebu CAPM.

O CAPM leva em conta trés componentes basicos gterndinam o custo de
oportunidade para o agente investir em determimdigto financeiro, sendo eles: (1) A taxa
livre de risco representando o retorno minimo dgatarpara o capital; (2) O coeficiente beta-
mercado que representa a exposicao do ativo filrarae risco sistematico do mercado; e (3)
O retorno de mercado.

Algumas caracteristicas do mercado brasileiro podemencontradas nos seguintes

estudos: Machado (2009) analisou a existéncia derémio pela liquidez (utilizando cinco
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medidas diferentes) do mercado nacional, e sestdapeecificada nos ativos nacionais. Os
resultados deste estudo demonstraram a existéacpméinio de liquidez, independente da
proxyutilizada, tendo uma variacdo de 0,04% a 0,77% és; ra Callado (2009) no qual
investigou diferentes modelos e as formas de efi@édo mercado Brasileiro.

2.2 Probability of Informed Trading - PIN

Aproxyde assimetria abordada neste estudo, a PIN, é uelonde microestrutura de
mercado desenvolvida por Eastéyal (2002), e reflete a assimetria a partir dos dados
intraday das negociacdes dos ativos analisados. Sua meésuéacaptada por meio do
desequilibrio entre as operac¢des de compra e d\dos agentes presentes no mercado. Este
€ um modelo que dispde aos analistas uma medidia til grau de assimetria informacional
para o periodo analisado (ABAD; RUBIA, 2005). Na8it, Bosque (2016) desenvolveu uma
abordagem bayesiana da PIN, com base no modelmapdo por Lin e Ke (2011), que,
segundo Bosque (2016), esta abordagem possilailit#aroduzir opinides dos analistas sobre
0s parametros da PIN.

Ainda no ambito do uso da PIN no mercado brasileMartins, Paulo e Girdo
(2014)encontraram que a PIN agrega informacéo akagéio de empresas, ao analisarem o
valuerelevanceno modelo de Ohlson (1995) de assimetria de irdgéa captada pelo o
referido modelo de Easley al. (2002). O estudo foi baseado em 198 ac¢Oes daa Rids
Valores, Mercadorias e Futuros de S&o Paulo (833 durante o ano de 2011, e foi
identificado que a PIN é mais expressiva na pagho de companhias que ndo se
encontram em segmentos de governanca corporativahrecidos.

Os mesmos autores (MARTINS; PAULO; GIRAO, 2014)imgestigarem o possivel
caso densider trading na OGX, encontraram que o preco da acacodganhia, entre 0s
anos de 2008 e 2014, foi afetado positivamentespalaicias no site da empresa e
comunicados ao mercado, ja quando relacionadoados ffelevantes e formularios da ICVM
358, foi encontrada uma influéncia negativa. Colecéo a PIN os autores ainda constataram
que o mercado precificou o0 modelo de microestrutiéameados de 2011, o que para este
periodo, entrou em consonancia ao proposto por Exzni$986), em relacdo a possibilidade
de os portadores de informacgdes privilegiadas elrteetornos anormais.

Desta maneira, levando em conta o potencial eexdetia do modelo da PIN e da
abordagem proposta por Lin e Ke (2011) — PIN LKy skesenvolvimento teorico e
operacional no Brasil, e sua relevancia em estuaesnacionais nos quais a PIN LK foi

adotada comobenchmark nos estudos mais recentes relacionadosa prolztslicde
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negociagcéo com informacgéao privada (LIN; KE, 201ANY ZHANG, 2012; YAN; ZHANG,
2014; GAN; WEI; JOHNSTONE, 2015; ERSAN; ALICI, 20180SQUE, 2016) o que
fundamenta a utilizacdo da PIN LK (2011) coproxy para assimetria informacional neste
trabalho.

2.3  MachinelLearning

Ja para a Inteligéncia Artificial, serA empregadn modelo de Aprendizado de
Maquina, oiMachine Learning termointroduzido por Samuel (1959) quando, poronu®
experimento de jogos de dama, verificou que umrprag desenvolvido com apenas algumas
regras que direcionaram seu aprendizado a progéaneapaz de evoluir a niveis melhores
dos de quem oescreveu, isto em um periodo notam@mmurto, oito ou dez horas de
aprendizagem. O autor ainda coloca que os prirgigigoaprendizado de maquina podemser
reproduzidos e aplicados em diversas situacdes quEaso deste estudo.

Neste estudoo algoritmXtremeGradientBoostingXGBoost) foi a ferramenta
utilizada paraselecdo das operacdes de compra.aEgietmo foi desenvolvido por Chen
eGuestrin (2016) e €, segundo os autores, amplamesato podata scientistpara obtencéo
de seus resultados em competicdes de aprendizad@g@na. O modelo foi vencedor do
evento HiggsMachine Learning Challenge, propostaEeopeanOrganization for Nuclear
Research — CERN em 2014na plataforma Kaggle, nbajoajetivo era a identificagcao da
particula Boson de Higgs por meio de algoritmosndehinelearningsendo, este algoritmo,
também premiado em 2016 com John ChambersAwardriagoare de estatistica
computacional, designado aos melhores softwaresdelvidos no ano.

O XGBoost € um método de classificacdo com basmnceito de arvores de decisao,
porém com diferencas significantes. Este modelachaente treina as novas arvores de
decisdo com base em suas estruturas fracas aeseriimicialmente sdo modeladas regressées
para explicar os dados, de forma randémica, obtseds erros, e em seguida, com base
nestes erros, sao desenvolvidas novas regressapidia éextraido um novo modelo com
melhor desempenho (i.e., melhor capacidade prajlitvesta forma, este processo segue 0s
seguintes passos: (1) aprendizagem do modelo ipedi2) computacdo dos residuos; e (3)
aprendizagem para predicéo dos residuos ([2E#t, 2016).

Este modelo foi utilizado em aplicacbes no mercadanceiro para previsao das
tendéncias das ag¢fes, no qual teve um acerto dgp8i@®s periodos de 60 e 90 dias (DEY;
et al, 2016). Yu(2017) utilizou esta ferramenta paravpr o Chicago BoardOptions

Exchange (CBOE) Voltatility Index — \/IXlo primeiro ao sexto pregdo subsequente da



16

analise, obtendo uma taxa de acerto entre 55% e @&8éndendo da janela analisada, sendo
a melhor acuréacia obtida aplicando o modelo pareocé seis dias.

Sob outra perspectiva, Carmoetal. (2018) utilizou o algoritmo XGBoost com o
objetivo de prever a faléncia de bancos no merdaddEstados Unidos entre os anos de 2001
e 2015, com uma serie de 30 indicadores financeeo$56 bancos comerciais, obtendo um
acuracia de 94,74%, ou seja, o melhor desemperdrmdqucomparado aos demais modelos
testados em seu trabalho, a Regressao LogisReam@om Forestiue obtiveram acertos de
84,21% e 92,11% respectivamente.
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3 METODO

Os dados, referente as negociacdes, utilizadosopediéculo do modelo da PIN e dos
retornos foram extraidos por meio do programa Rijzando principalmente pacotes
GetHFData (PERLIN; RAMOS, 2016) para download eulatfo destes dados de
negociagdes diarias do periodo analisado e xglpawatcalculo do modelo de predicdo. Para
o calculo do modelo da PIN foi utilizado o scrigpbnibilizado por Bosque (2016) em seu
apéndice C — PROGRAMACOES UTILIZADAS.

Ja para a classificacdo das operacdoes de companstrugdo das carteiras, foi
utilizada a PIN e seu parametro Deltacammutdo algoritmo XGBoost, visto que segundo a
fundamentacéo de EHO (2002) a PIN representa aapilatade de negociacdo informada
naquele determinado dia, jA o delta indica o serdia negociacdo, se negativa ou positiva.
Este modelo foi constituido com objetivo em obtengé retorno anormal positivo. Para a sua
construcdo, foi utilizado o pacote do R denominddoxgboost, que é atualizado e mantido
pelos proprios autores do algoritmo. Também foicagdh a metodologia proposta por
Lemagnen (2017) para ajuste fino dos parametroaattelo parametertunningpor meio de
validacdo cruzada ekifolds tal metodologia sera abordada mais a frenteemo 8.2 Fluxo
de Aprendizado” deste estudo.

3.1 Classificagdo das Operacoes

FeatureEngineering um método utilizado na ciéncia de dados com igbjee extrair
mais informacgdes das variaveis, do que as mesmasnd&ram a primeira vista.

Yu (2017) coloca que a maior parte do sucesso de w@wnordagem com
machinelearningse da por meio da aplicacdo do procedimentiea®reengineering® autor
coloca que este procedimento é feito por meio a@astormacdo dos valores dioputem
outros valores que sejam mais faceis de seremaeréatns com o objetivo do modelo. Desta
maneira este estudo se baseia, no numero de agamgzadores e vendedores para
identificacdo de ativos para compra, tendo em vigia estas variaveis sao 0¥uts
necessarios para a computacao do algoritmo dacRiNapos o calculo da probabilidade de
negociacdo informada, seastputsPIN e Delta serdo utilizados para predicdo dogsite
selecéo das carteiras de acgoes.

A mensuracdo dproxy de assimetria de informacéo nas negociagdes adabznas
acOes das companhias listadas B3 foi captada par dee probabilidade de negociacéo
informada (PIN) de Easley, Hvidkjaer e O’Hara (202Q10) adaptada por Lin e Ke (2011).

Esta é obtida a partir do nimero e sentido dosaiegdas acdes (ordens de compra e venda)
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em determinado periodo. O modelo da PIN desemalpat EHO identifica uma quantidade
recorrente de envio de ordens de compga € vendag;) das acles, e toma como base para
sinalizar as negociagfes dos negociantes desinfiasnantdo um nivel anormal de compras e
vendas é utilizado para classificar negociacoesadestes informados (). A probabilidade
de uma negociacao de agentes informadpg Ebtida por meio do numero de dias em que o
nivel de negociacao foi anormal. A partir diss&Il é estimada por meio da unido desses

fatores simultaneamente, como demonstra a Equagao (

ap

PIN=——o—
ap+ g, + & (1)

Em que:

a é a probabilidade de ocorrer um evento informaadjon

M é taxa de negociagfes de agentes informados;

ep€ a taxa de compra de agentes desinformados; e

g, a taxa de venda de agentes desinformados.

Bosque (2016) coloca que os autores Lin e Ke (2pddpuseram um arranjo para o
melhoramento do modelo citado anteriormente, esdhama foi instigada pela presenca de
imprecisfes no processo computacional da PIN de E02; 2010). Além disso, outros
trabalhos corroboram e abordaram o mesmo pontourodiz respeito a falha do mesmo
modelo, este trabalho sdo: Yan e Zhang (2012), @aeWohnston (2015) e Ersan e Alice
(2016). Neste sentido foi escolhido para este estudnodelo adaptado da PIN por LK
(2011), pelo fato dele atualmente ser, um benchipank novos estudos (BOSQUE, 2016).

Assim, segue o método abordado para o modelo LKgee) pds-classificacdo e
apuracdo das transacdoes de compra e venda, satadesti os parametros do modelo
apresentados na Equacédo (1), por meio de um matkelmegociacdo sequencial. Tal
estimativa serd desenvolvida pela maximizacdo de a urmfungdo maxima

verossimilhanga,como demonstra a Equacao (2).

n ad exp(eli - emaxi) -
LOIB,S) = ) Jlog|a(l = Sexp(es = emax) +| + Bilog (e + 1)
i=1 (1- S)exp(e3i - emaxi)

+ S;log(es + 1) — (ep — &) + €maxi — log(B;! SiV) ¢, (2)

Sendo:
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e;; = —u— Bjlog (1 +gﬂ—b)

e,y = —u—S;log <1 +5_s)

ez = —u—Bilog(l +5—b)—y—5ilog<1+:—s)
emaxi = max( ey, e1i, €1i), i=12,..,n
Em que:
B e S sé@o os volumes de compras e vendas;
B;€eS; sdo as negociacdes no fia
0 € o vetor de parametras, (1, 9, €, €&s);
(1-6) é a probabilidade de ser uma “boa noticia”; e
o € a probabilidade de ser uma “ma noticia”.
O procedimento d&lachine Learningg dado em funcéo de um determinado objetivo.
Em Samuel (1959) o objetivo era a melhoria do tadal do jogo de damas; Carmoata
al.(2018) projetou seu algoritmo para identificar Eriaia de bancos, Yu (2017) utilizou a
mesma técnica para previsdo da volatilidadeCdeago BoardOptions ExchangeVoltatility
Index —VIX como citado anteriormente, ja 0 presente trabathaesenvolve na busca de
ativos que sejam possivel a obtencdo de retornamah@elos seus compradores, desta
maneira foi aplicado o modelo XGBoost com objeto uma regressao linear para predicao
dos retornos anormais futuros, parametroencontiaoo reg:linear na bibliografia do
algoritmo. Assim para o calculo do retorno anorrealadotou o CAPM como estimativa do
custo de capital seguindo a seguinte formula (3):
Ke; = Rf + Bi(Rm — Ry) (3)
Em que:
Ke;€ o custo do capital préprio da agao
R¢€ a taxa livre de risco;
B;€ o coeficiente beta-mercado da aigao
R,,€ o retorno da carteira de mercado.
Para realizacdo deste célculo, este trabalho tere dase as seguintes variaveis:
Titulo do tesouro nacional LTN com vencimento er@®(ara a taxa livre de risc8¢(); o
retorno mensal do indice Ibovespa, para estimagaoeth-mercado para as acoBg;(e o
mesmo indice Ibovespa desde 1994, para o calculetdimo esperado de mercady, .
Por fim, com o custo de capital em maos é verificadetorno anormal de cada ativo,

e finalmente osnputs do modelo XGBoost estdao completos. Para obtenca&etorno
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Anormal — Ra é efetuada a seguinte equacao (4):
Ra; = Ro; — Ke
Sendo: (4)
Py

Pt+20

ROL'

Em que:
Ro;€é o retorno observado para a agao
P.é o preco da acdo na data
P;,,0€ 0 preco da acéo no 20° pregao subsequente & eata
Ro;€ o retorno observado para a agao
O algoritmo demachinelearningtilizado para classificacdo das acdes com maior
potencial de retorno anormal futuro foiXGBoost. eeshodelo tem em sua bibliografia
informacdes referentes a todos os parametros pa&sgie alteracdo pelos usuarios, estas
alteracdes sao feitas com intuito de adequar daanérma possivel o sistema a amostra
estudada.
O ajuste fino do algoritmo para este trabalho feitof com base na literatura
disponibiliza pelo CambridgeSpark, elaborada ponagnen (2017), o autor propde a busca

dos valores ideais para os parametros descritd3uaalro (1) abaixo, com suas respectivas

caracteristicas.
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Quadro 1 — Descricao dos Parametros Aprimorados

Parametro Caracteristica

E 0 nimero maximo de nds permitidos da raiz atéhafmais distante da
arvore de decisdo. Quanto mais profunda € a araais, complexo sera
max_depth o modelo, porém é preciso ter cuidado para ndoactegponto de queja
particdo da amostra seja menos relevante, o que gaasaioverfit ao
modelo.

Permite que o modelo crie arvores menores com madorero de
min_child_weight| amostra, o que torna o0 modelo mais complexo enrajmantida propens
aoverfit

O

Corresponde a fracdo de observacoes (na linhaasigsd cadeound. O

subsample valor 1 significa que serao utilizadas todas dsalén

Corresponde a fracdo de observacgdes (na colundasisan cadeound.

colsample_bytree O valor 1 significa que serdo utilizadas todaschsnas.

Este parametro controla a taxa de aprendizagem ddelm Isto
corresponde a diminuicdo dos pesos associadosaavaadvel apos cada
ota round, ou seja, o tamanho ga corregéo_ gue é feita. Iérﬁti;car quantg

menor é o valor deste parametro, mais robusto samodelo contra
overfitting. Porém quanto menor o valor do eta, sera necessalar

mais interacdes, o que leva mais tempo.

Adaptado de Lemagnen (2017)
N6 préximo topico sera demonstrado o meétodo RésameterTunningpara 0s

possiveis valores dos parametros informados acima.

3.2 Consolidagcao da Amostra

Inicialmente, a amostra do deste estudo foi conapgsir 552 acOesckers
encontrados ao se consolidar as negociacdes ddwigseriodo de outubro de 2015 até
dezembro de 2017. Esta amostra foi utilizada paralaulo da PIN de todos diskerspara
todos os dias de pregdo para o periodo descritbaakiamostra ainda passou por dois
filtrospara compor o banco de dadosrgmit do XGBoost.

Primeiro filtro: de acordo com a teoria da PIN,ggque o ativo esteja apto ao calculo
da PIN, o mesmo deve ter sido negociado nos UltiGbpregdes antecedentes a data de
calculo do modelo, tal condicional € aplicada destmeira no programa deste trabaliio:
(numero_de_pregoes<= 59){nextdat®u seja, caso 0 ativo ndo esteja em acordo cpréa-o
requisito da PIN na data X, o algoritmo seguir@amaproxima data da amostra.Ao término do
processo, a amostra se reduziu para 232 acgoes.

Segundo filtro: apos a obtencdo de todos os paramda PIN para as acdes que se
adequaram ao modelo, é efetuado o calculo do dastapital, convertendo-o para a taxa de
equivaléncia de 20 pregbes, periodo que sera fadaub rearranjo das carteiras. Neste

segundo filtro, foram selecionadas apenas as eagppse tiveram o Beta positivo, sendo
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excluidas as que possuam valores negativos ou, moastais empresas carecem de outras
informacgBes para o calculo eficiente do seu custoagital. Ao término deste procedimento,
a amostra contém informacdes de 171 companhiass{enfmal).

De posse do Ke, o proximo passo € estruturar databen os valores da PIN, Delta e
do Retorno Anormal, e finalmente se inicia o preoede aprendizado de maquina, de acordo
com o procedimento que segue nos proximos paragyrafo
3.3 Aprendizagem e Predicao

O método inicia com a segmentacdo da amostra paeadizado, estabelecida neste
estudo por 60 pregdes de calculo da PIN, o queegmonde ao todo em 120 pregdes
analisados, visto que serdo 60 com informa¢dedNMaePoutros 60 que sdo necessarios para
o calculo desfaroxy, seguindo sua teoria.

Segundo passo é feito por meio do aprimoramentgpdcametros do XGBoost por
meio decross-validationO método utilizado para efetuar este procedimeritadaptado da
linguagemPythonparaRe foi proposto por Lemagnen (2017),sendo efetuadatificacoes
em cinco parametros do algoritmo XGBoost. Destaaimande acordo com os parametros
citados anteriormente, seguem o0s Vvalores testad@a pcada um deles:
max_depth(9;10;11;12);min_child_weight(5;6;7;8);
subsample(0,7;0,8;0,9;1);colsample_bytree(0,7;081); e eta(0,3; 0,2; 0,1; 0,05; 0,01;
0,005).

Ainda segundo o autor, para controlar as distorgeso algoritmo sofre ao se alterar
cada um destes parametros, o procedimento foi idoviem trés partes: primeiro foram
calibrados omax_depth o min_child_weightendo 16 diferentes modelos, incluindo o
melhor resultado deles para a proxima etapa, ealilr os parametrsgbsample
ecolsample_bytreesendo extraidos mais 16 modelos, da mesma maselieaionando o
melhor resultado e finalmente, este resultado tdadescom os valores propostos pareta,
adicionando 5 simulac¢des, o0 que totalizou 37 madtdetados para selecdo do que obtiver
menor erro de predicao.

Ao término do procedimento citado acima, os paréoseideais para amostra séo
aplicados ao modelo de treinamento, com a amogtrdacno inicio da descricdo deste
procedimento, em seguida € feita a predicdo pansaloses do 20° subsequente ao dia de
aprendizado e selecionados os 10 ativos que obtivaraior expectativa de retorno futuro.

Este procedimento é efetuado novamente tendo come de aprendizado,

acrescentando os pregfes entre o Ultimo pregaaadtipara o aprendizado anterior e 0
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utilizado para a predicdo da carteira, sendo exatubs 20 primeiros pregdes utilizados na
primeira predi¢cdo. Tal procedimento é repetido @acanstituicdo das 21 carteiras.O Gréfico
(1) abaixo descreve a metodologia descrita:

Grafico 1 — Descricdo do Fluxo de Aprendizado Emade.

1% 20% 40 60° 80°p 100

1° Primeiro Estudo 12 C Ro 12 C 120%

2° Primeiro Estudo 22C Ro 2aC 140°
3° Primeiro Estudo 32C

Nota: p representa o pregéo referido; 12 C representaraufacéo da primeira carteira; e Ro
12 C o retorno observado da primeira carteira.dkdo pelo autor (2018)

Ja na Tabela (1),a seguir, estd demonstrado o cedammodelo aplicado neste estudo:
Tabela 1 — Descri¢do do Modelo Utilizado.

Item Descricao
Modelo eXtremeGradientBoosting.
Objetivo reg:linear
Métrica de avaliagéo Root Mean Square Error - RMSE
Parameterstuning Cross-validation k-folds.
Variaveis explicativas NUmero de compra e venddalia
FeatureEngineering PIN - LK (2011).
Variavel-objetivo Retorno anormal em t+20
Inputs Pin e Delta.
Outputs Projecao do retorno anormal em t+20

Elaborado pelo autor (2018)
A analise do desempenho financeiro das carteiras fédda por meio da
Acurécia,Retorno Acumulado, do Retorno Anormal (fdla 4), doindice de Sharpe (1964) e
do indice de Treynor(1961). O Quadro (2) a segeimanstra as férmulas e os parametros dos

indicadores que ndo foram citados até o momente esfudo.
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Quadro 2 — Indicadores Para Medida de DesempenMbdelo, Formula e Descrigao.

Indicador

Formula

Descricao

Acuréacia

Ac =

_ PredigGescomRopositivo
NUmerodePredicOes

Ou seja, representa 0 quanto qu
modelo acertou no que diz respe

a evolucdo do ativo analisado.
obteve

Quanto das
retorno positivo.

sugestdes

eo
ito

Retorno Acumulado

Cpt = Cpt—1 * (1 + Roy)

Ou seja, o capitalC” do portfélio
“p’” na data t" é obtido pelo
capital do portfélio na datat-1”,
mais o retorno observadB, na
data t".

Ou seja, o Indice de Sharpe med
relacdo entre a esperanca

ea
do

] E(Ro) — R ami i - i
indice de Sharpe Is = [E(Ro) — Rf] prémio pelo risco do ativo e o ris¢o
DPg, do mesmo, representado pelo
Desvio-padréo do retornp
observado.
Ou seja, o indice de Treynor mefle
o _ [E(Ro) — Rf] a Arel_agao entre a esperanca do
Indice de Treynor IT = — 5 prémio pelo risco do ativo e risgo
P sistematico do ativo, representado

pelo Beta-mercado.

Elaborado pelo autor (2018)
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4 RESULTADOS

Neste trabalho foram selecionadas as 10 acbes @on predicdo de retorno anormal
em 20 pregdes, sendo reformuladas apés a observdgdcetorno projetado, como
demonstrou o Grafico (1).Esta reformulacdo se aeureio do algoritmo XGBoost, entre os
pregbes 02/05/2016 e 07/12/2017, totalizando 2eicas observadas. A Tabela (2) demonstra
todos os ativos selecionados em cada carteiran &ssno sua classificagdo de acordo com o
valor do seu retorno esperado (com base na predizé@oodelo) e o retorno observado para

0s 10 e 5 ativos com maiores valores preditos.
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Tabela 2 — Relacao dos Ativos Selecionados PeloeMo@ntre 02/05/2016 e 07/12/2017.

Carteiras de 02/05/2016 a 20/10/2016
Posicdes 02/05/2016 31/05/2016 28/06/2016 26/07/2016 23/08/2016 21/09/2016 20/10/2016

12 CPLE3 ESTC3 JHSF3 CSNA3 UNIP6 TIMP3 BRPR3
22 FESA4 LOGNS3 CSMG3 SANB4 USIM5 JHSF3 AGRO3
32 PRML3 BTOWS3 BRSR6 IGTA3 PDGR3 CARD3 HBOR3
4a SULA11 LLIS3 OIBR3 RENT3 PFRM3 ROMI3 LUPA3
52 RSID3 SGPS3 SLED4 LAMES CMIG3 CPLE3 ALPA4
62 ETER3 TCSA3 AGRO3 LREN3 TUPY3 VALE3 RAPT4
72 DIRR3 LREN3 CARD3 POMO3 CGAS5 HYPE3 COCES
82 ABEV3 BVMF3 POMO3 USIM3 BEEF3 KLBN4 PFRM3
92 MDIA3 OGXP3 HBORS3 RAPT4 BRIN3 LUPA3 ELET3
108 HGTX3 PETR4 POMO4 KLBN4 JHSF3 ECOR3 JHSF3
Ro10Atv  -6,99% -0,55% 36,06% 0,48% 0,16% 6,41% -10,73%
Ro5Atv  -11,84% 0,87% 42,39% -0,17% -3,05% 9,43% -13,76%

Carteiras de 21/11/2016 a 17/05/2017
Posices 21/11/2016 19/12/2016 17/01/2017 15/02/2017 17/03/2017 17/04/2017 17/05/2017

12 MILS3 PSSA3 KROT3 BRIN3 FHERS CMIG3 TRPL4
22 BBRKS3 MYPKS3 ODPV3 AMAR3 PFRM3 GRND3 TCSA3
32 CSMG3 GGBR4 BBDC3 TESA3 ITSA3 BBRK3 ENGI11
4a BBAS3 PCAR4 VIVT4 PTBL3 LOGNS3 FHERS3 RENT3
52 CARD3 DIRR3 BBDC4 SBSP3 DIRR3 DIRR3 TGMA3
62 CCRO3 CIEL3 GRND3 MYPKS3 CCRO3 RCSL4 POMO4
72 ESTR4 PFRM3 GGBR4 LIGT3 ABCB4 TCSA3 BRPR3
82 AGRO3 ESTC3 BRFS3 EVENS BPAN4 GUARS SAPR4
92 GOAU4 ITUB4 ENBR3 SLED4 GRND3 LPSB3 MAGG3
108 SHUL4 MRVE3 ALPA4 ALSC3 VIVT3 SCARS3 TIET4
Ro10Atv  -1,17% 12,57% 2,89% 0,20% -0,21% 3,81% -3,08%
Ro 5 Atv 3,87% 13,69% 0,02% 0,41% 1,30% 2,23% -6,28%

Carteiras de14/06/2017 a 07/12/2017
Posicdes 14/06/2017 13/07/2017 10/08/2017 08/09/2017 06/10/2017 07/11/2017 07/12/2017

12 VIVT4 PCAR4 OIBR4 AGRO3 TRPN3 TIET3 CRPG5
22 PTBL3 FIBR3 PRML3 GFSA3 CGAS5 VVARS3 LPSB3
32 ECOR3 EQTL3 MAGG3 ENBR3 TCSA3 HBOR3 OIBR4
43 BVMF3 ITUB3 JHSF3 BTOWS3 DTEX3 FITA4 ELET6
52 CCRO3 KLBN4 LOGNS3 FIBR3 ABEV3 BRFS3 MILS3
62 CYRE3 GOLL4 ITSA3 WEGE3 FHERS ALPA4 RSID3
72 GGBR3 TIET4 JSLG3 JHSF3 BBRK3 CGASS ABCB4
82 SANB11 IGTA3 ABCB4 GOAU3 FITA4 OIBR4 VVARS3
92 SLCES RSID3 CIEL3 ITUB3 PRML3 MAGG3 BRML3
108 LREN3 BOBR4 GOAU4 LAMES TIET3 KROT3 CESP6
Ro 10 Atv 7,90% 6,41% 9,20% 7,77% -5,26% 1,88% 2,58%
Ro 5 Atv 6,23% 4,89% 9,19% 12,00% -4,80% -3,28% -1,79%

Nota: Ro 5 Atv e Ro 10 Atv referem-se aos retomwimservados para a carteirade 10e 5
ativos, respectivamente. Elaborado pelo autor (018
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No total foram selecionadas 210 predi¢cdes para oomarteira de 10 ativos e 105
para compor a carteira dos 5 ativos com maior metpredito. Da careira de 10 ativos, 121
(57,62%) obtiveram Retorno Observado positivo, @ (52,38%) obtiveram Retorno Anormal
positivo, 0 que indica que o modelo teve éxito ngestdo de mais da metade dos ativos da
carteira.

JA no que diz respeito a carteira de 5 ativos, et@aelacionado ao Retorno
Observado foi proporcionalmente similar a carterderior, 59 (56,19%), porém quando
analisada a acuracia para obtencao de retorno ahpasitivo, este indicador é reduzido para
48,57%, ou 51 ativos com Retorno Anormal posit@omo demonstra a Tabela (3) abaixo:

Tabela 3 — Relacdo Entre Predicdes e sua Acuracia.

Selecdes Ro>0 Ra>0 AcRo Ac Ra
Carteira 10 210 121 110 57,62% 52,38%
Carteira 5 105 59 51 56,19% 48,57%

Elaborado pelo autor (2018)

Estes resultados se equiparam aos resultados eadmstpor Yu (2017), que obteve
éxito de entre 55% e 65%, porém ficam muito aquérefitiéncia dos resultados obtidos nas
pesquisas de Deyal (2016), 87% de acerto e 0s 94,74% de acuracidaptr Carmonat
al. (2018). Porém, vale ressaltar, que sdo estudos algetivos e amostras diferentes,
portanto estdo sendo levados em conta apenas @apma@acao da acuracia do algoritmo em
si, visto que nao foi encontrada na literatura whettmgia similar.

J& com relacdo ao desempenho financeiro, 0 resuttachpriu o objetivo proposto
inicialmente, a obtencdo de retorno anormal porondai selecdo de portfélio com base na
assimetria de informacédo captada pelo algoritmanitroestrutura de mercado (PIN). A
Tabela (4) abaixo demonstra os resultados finame@btidos pelas carteiras e os compara
com aproxyde mercado e a taxa livre de risco adotada nstide
Tabela 4 — Desempenho Financeiro das Carteira®iidas Entre 02/05/2016 e 28/12/2017.

Retorno Retorno Retorno Desvio- Beta- indice de indice de

Anormal  Acumulado Médio? padrao mercado Sharpe Treynor
Carteira 10 32,94% 85,40% 3,35% 9,35% 1,07 0,2695 2,35%
Carteira 5 16,46% 64,02% 2,93% 11,45% 1,23 0,1834 ,71%
Ibovespa 47,24% 2,07% 6,70% 1,00 0,1849 1,24%
LTN 5anos 18,97% 0,83% 0,08% 0,00

1 Retorno Médio das carteiras. Elaborado pelo d@feit8)
O retorno anormal obtido para o periodo do estodpdsitivo tanto na carteira de 10
ativos como na de 5 em 32,94% e 16,46%, respectivienJa em Retorno Acumulado, o

desempenho foi das carteiras de 10 (85,40%) e(64,62%) foram superiores ao observado
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pelo lIbovespa, que obteve um retorno acumulado7¢@4%, o qual teve um prémio pelo
risco de 28,27% no mesmo periodo. Estes resultadivpam em consonancia as evidéncias
encontradas por Martins, Paulo e Girdo (2014), celatdo a assimetria captada pela PIN ter
value relevancenovalor de mercado das empresas, e mais recentensqueira, Amaral e
Correia (2017) que encontraram indicios de quesoorinformacional é precificado no
mercado acionario brasileiro, quando utilizadeatume-synchronizedprobabilityofinformed
trading (vPIN) como base, outro modelo aprimorado da RINEHO.

Quando observada a relacédo entre risco e retomoaiteiras, a Carteira de 10 ativos
obteve a melhor relagio, tanto no indice de Shajpanto no indice de Treynor. Este
resultado é fundamentado pela teoria de Markwif52), quando o autor propdes que a
diversificagcdo dos investimentos, efetuada de foomaeta, dissolve o risco intrinseco a

companhia restando apenas o risco sistematico dwadee
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5 CONCLUSAO

Este estudo teve como principal motivacéo a criaigiama metodologia de selegéo
de ativos presentes na B3, tendo como base infGesade microestrutura de mercado,
adquiridas por meio da ferramenta desenvolvidaRestin e Ramos (2016) e aplicadas ao
modelo da PIN-LK (2011), s6 entdo, com os valoeésrentes a probabilidade de negociacao
informada dos ativos, e o0 sentido desta negocitamintroduzidos no algoritmeXtreme
Gradiente Boosting

O modelo foi desenvolvido com objetivo de obtengd® retorno anormal, os
resultados demonstraram que existe a possibilidad#tencdo de retorno anormal utilizando
apenas a PIN e o Delta como parametro de sele¢catvds, encontrando 32,92% e 16,46%
de retorno acima do custo de capital para as stde 10 e 5 ativos, respectivamente. Além
disso,caso um investidor estivesse utilizado estdodologia no periodo abordado, em
57,62% das ocasifes o teria obtido retorno posgediouvesse selecionando os 10 ativos
com maiores predi¢cdes de retorno anormal, e emeam$52,38% dosobtiveram um retorno
acima do precificado pelo CAPM. Estes resultadanastraram inferiores quando analisados
apenas os 5 primeiros ativos, 0 que pode ser exiglipela diversificacdo do portfolio
proposta por Markowitz (1952).

Vale ressaltar que estes resultados séo referaotesdelo de classificacao utilizado,
com aproxyde assimetria utilizada, agregada ao custo deatagrtpregado e o periodo
observado. Desta maneira, como proposta para fuastndos sugere-se a inclusao de outras
variaveis, tanto de assimetria, quanto financegas) intuito de verificar se estaature$ém
a capacidade de aumentar o poder preditivo do modambém se sugere a ampliacdo do
periodo de andlise, tendo em vista que so6 foi pelssbletar dados referentes as transacdes a
partir de outubro de 2015. Outro aperfeicoamenttepser aplicado com o aprofundamento
do teste de validacdo cruzada com o algoritmo egapie visto que € necessario alto poder
de processamento computacional para extragéo deptidncial do modelo.

Importante informar que estes dados ndo estdoemadominio publico por conta da
janela temporal de dois anos disposta para a lmasgpositorioftp da B3. Ademais, o estudo
demonstra que o poder dos dados e o processo @ecabtde informacdes referente a estes
dados sdodinamicos e de evolucao continua, doff@mamentas tecnoldgicas de ponta pode
ser diferencial competitivo, tanto para empresagagas, quanto para o governo quando

disposto a aprimorar a eficiéncia e seguranca doade de capitais.
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ANEXO — Computacéo da PIN

Script da PIN-LK (2011) disponibilizado por Bosq2€16) em seu apéndice C —
PROGRAMAQOES UTILIZADAS.

f.YZLKPIN <- function(buySell) {
Bmean <- mean(buySell[,1])
Smean <- mean(buySell[,2])
solutions <- matrix(0, 125, 7)
counter <-1
if (Bmean <= Smean) {
for (alphal in seq(0.1, 0.9, 0.2)) {
for (deltal in seq(0.1, 0.9, 0.2)) {
for (gamma in seq(0.1, 0.9, 0.2)) {
alpha <- alphal
delta <- deltal
Eb <- gamma * Bmean
mu <- (Bmean - Eb) / (alpha * (1-delta))
Es <- Smean - alpha*delta*mu
if(Eb<O|Es<0|mu<0){
next
}
xx <- f.LKPIN(buySell, c(alpha, delta, Hbs, mu))
solutions[counter, 1] <- xx$PIN
solutions[counter, 2] <- xx$neglog|
solutions[counter, 3] <- xx$param[1]
solutions[counter, 4] <- xx$param|[2]
solutions[counter, 5] <- xx$param[3]

solutions[counter, 6] <- xx$param[4]

33



solutions[counter, 7] <- xx$param[5]

counter <- counter + 1

}
}

} else {
for (alphal in seq(0.1, 0.9, 0.2)) {
for (deltal in seq(0.1, 0.9, 0.2)) {
for (gamma in seq(0.1, 0.9, 0.2)) {
alpha <- alphal
delta <- deltal
Es <- gamma * Smean
mu <- (Smean - Es) / (alpha * delta)
Eb <- Bmean - alpha*(1-delta)*mu
if(Eb<O|Es<0|mu<0){
next
}
xx <- f.LKPIN(buySell, c(alpha, delta, Hbs, mu))
solutions[counter, 1] <- xx$PIN
solutions[counter, 2] <- xx$neglog|
solutions[counter, 3] <- xx$param[1]
solutions[counter, 4] <- xx$param|2]
solutions[counter, 5] <- xx$param[3]
solutions[counter, 6] <- xx$param[4]
solutions[counter, 7] <- xx$param[5]

counter <- counter + 1
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}
}

solutionSet <- solutions[solutions[,1] = 0,]

PIN <- solutionSet[solutionSet[,2] == min(solut®et[,2]), 1]

if (length(PIN) > 1) {PIN <- PIN[1]}

param <- solutionSet[solutionSet[,2] == min(saoBet[,2]), 3:7]

if(length(param) > 5) {param <- param[1,] }

if(length(PIN) == 0) { PIN <- O}
if(length(param) == 0) { param <- ¢(0,0,0,0,0)}
return(list(PIN= PIN, param = param, solutionsatutions))
}
f.LKML <- function(param, buySell) {
alpha <- param[1]
delta <- param[2]
Eb <- param[3]
Es <- param[4]
mu <- param[5] # build LK (2011) dynamic fact@imon components
el <--mu - B*log(1 + mu/ Eb)
e2 <--mu - S*log(1 + mu/ Es)
e3 <- -B*log(1+ mu / Eb) - S*log(1+ mu / ES)

emax <- apply(as.matrix(cbind(el,e2,e3)), 1, max)

logl <- log(alpha*delta*exp(el -emax) + alpha‘f&ha)*exp(e2 - emax) +
(1-alpha)*exp(e3 - emax)) + B*lotWEE mu) + S*log(Es + mu) - (Eb + ES) + emax

logl[is.infinite(logl)] <- 0
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logl[is.nan(logl)] <- O

return(-sum(logl)) # return negative log likeldt
}
f.LKPIN <- function(buySell, initial) {

# param: pnews, pbad, mu, epsB, epsS

# initial <- ¢(0.5, 0.5, 1, 1, 1)

optim(initial, f.LKML, buySell = buySell, method "L-BFGS-B",

lower = ¢(0,0,0.01,0.01, 0.01), upper = x(bf, Inf, Inf))-> xx

param <- xx$par

neglogl <- xx$value

PIN <- (param[1] * param[5])/(param[3] + paramfdparam[1]*param[5]) # PIN
return(list(PIN = PIN, param = param, neglogl =logd)
}



APENDICE — Treinamento e Predi¢éo

Programacao desenvolvida pelo autor para constdegioarteiras.

library(data.table)
library(GetHFData)
library(xgboost)

library(caret)

library(plyr)

{

# Params base
params <- list(objective = "reg:linear", evaktnic = "rmse")
#Partl
max.depths = c(9, 10, 11, 12) # 4 valores {4 in
min.child.weight = c(5, 6, 7, 8) # 4 valoreg (ft)
# Part 2
subsampless = ¢(0.7, 0.8, 0.9, 1) # 4 valdrésn()
colsample.bytree = ¢(0.7, 0.8, 0.9, 1) # 4 val¢&8sint)
# Part5
etas = ¢(0.3, 0.2, 0.1, 0.05, 0.01, 0.005)/#l6res (34 int)
# Results table
cv.results <- matrix(nrow = 1, ncol = 9)

} # Parameters tuning

{
all.days <- ddply(dataset,.(date),summarize,PIamnipin))

rank.f <- matrix(nrow = 1, ncol = 180)

colnames(rank.f) <- c(’ticker','date’,'pin’,'apldlelta’,'eb’,'es’,'mu’,'ra’,'pred’,'predl’)
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# Tickers to dummyvars

dummy.vars <- dummyVars(~ ., data = dataset)
train.dummy <- predict(dummy.vars, dataset)
dummys <- train.dummy/[,1:171]

dataset <- cbind(datasetl, dummys)

a <- 0 # Selecé&o do periodo de estudo
b <- 0 # Selecéo da data de predicao
c <- 20 # Intervalo da observacao do retorno
d <- as.integer((length(all.days[,1])/c)-1) # Nenm de predicbes
} # Tratamento dos dados para o XGboost ###### SBEDE CARTEIRAS

# ANALISE EFETUDA COM BASE NAS SEGUINTES VARIAVEIS
# PIN
# DELTA

for(i in 1:d){
{
a <- c*i+40
b <-a+c+1

e <- a-c-40

train <- all.days[e:a,1]
set.train <- subset(dataset, date %in% train)

set.train <- set.train[,-c(1,2,4,6,7,8)] # retidaB,7,8 quando for PIN e DELTA

test <- all.days[b:b,1]

test <- subset(dataset, date %in% test)
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# Results table
cv.results <- matrix(nrow = 1, ncol = 9)

} # Inicio do processamento | Alterar var objetivo

{
Timel <- Sys.time()

for(d in 1:40){

train.1 <- train[d:d,1]

set.train.1 <- subset(set.train, date %in% tiain.

label <- set.train$ra #ifelse(set.train$ra > ))1# ALTERAR DEPENDENDO DO
OBJETIVO set.train$ra #

label <- t(label)

cv.train <- as.matrix(set.train.1[,-3])

cv.train <- xgh.DMatrix(cv.train, label = label)

for(max_depth in max.depths){
for(min_child_weight in min.child.weight){

mcv.1l = xgboost(params = params,
data = cv.train,
nrounds = 1000,
early_stopping_rounds = 10,
nfold = 10,
verbose =0,
max_depth = max_depth,

min_child_weight = min_childeight)
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bint <- which.min(mcv.1$evaluation_log$testise_mean) # modificar por tipo do
modelo

metric <- min(mcv.1$evaluation_log$test_rnmean) # modificar (max ou min) por tipo
do modelo

cv.1l <- matrix(nrow = 1, ncol = 9)
cv.1[,1] = bint
cv.1[,2] = max_depth

cv.1[,3] = min_child_weight

cv.1[,4]=0
cv.1[,5]=1
cv.1[,6] =1
cv.1[,71=0
cv.1[,8] =0.3

cv.1[,9] = metric
cv.results <- rbind(cv.results,cv.1)
print(cv.results)

print(pasteO('Linha: ', which.min(cv.result9])," Resultado: ',
cv.results[which.min(cv.results[, 9]), 9]))

}
} # GRID: max_depth / min_child_weight
{
metric <- which.min(cv.results[,9]) # alteragpkndo do objetivo
max.depth.f <- cv.results[metric,2]
min.child.weight.f <- cv.results[metric,3]
} # BACKUP GRID max_depth / min_child_weight

print(pasteO('Parcial Time: ',Sys.time()))

for(subsamples in subsampless){

for(colsample_bytree in colsample.bytree){
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mcv.3 = xgb.cv(params = params,
data = cv.train,
nrounds = 1000,
early_stopping_rounds = 10,
nfold = 10,
verbose = 0,
max_depth = max.depth.f,
min_child_weight = min.chilcewght.f,
subsamples = subsamples,

colsample_bytree = colsampigrde)

bint <- which.min(mcv.3%evaluation_log$testse_mean) # modificar por tipo do
modelo

metric <- min(mcv.3%evaluation_log$test_rnmmean) # modificar (max ou min) por tipo
do modelo

cv.3 <- matrix(nrow = 1, ncol = 9)
cv.3[,1] = bint

cv.3[,2] = max.depth.f

cv.3[,3] = min.child.weight.f
cv.3[,4] =0

cv.3[,5] = subsamples

cv.3[,6] = colsample_bytree
cv.3[,7]1=0

cv.3[,8] =0.3

cv.3[,9] = metric

cv.results <- rbind(cv.results,cv.3)
print(cv.results)

print(pasteO('Linha: ', which.min(cv.resultd]), ' Resultado: ',
cv.results[which.min(cv.results[, 9]), 9]))
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}
} # GRID: subsamples / colsample_bytree

{

metric <- which.min(cv.results[,9])
max.depth.f <- cv.results[metric,2]
min.child.weight.f <- cv.results[metric,3]
gamma.f <- cv.results[metric,4]
subsamples.f <- cv.results[metric,5]
colsample.bytree.f <- cv.results[metric,6]

} # BACKUP GRID subsamples / colsample_bytree

print(pasteO('Parcial Time: ',Sys.time()))

for(eta in etas){
mcv.5 = xgb.cv(params = params,

data = cv.train,
nrounds = 4000,
early_stopping_rounds = 10,
nfold = 10,
verbose = 0,
max_depth = max.depth.f,
min_child_weight = min.child.vgéi.f,

subsamples = subsamples.f,
colsample_bytree = colsampleds/f,

eta = eta)

bint <- which.min(mcv.5%evaluation_log$test rmseamye# modificar por tipo do modelo

metric <- min(mcv.5%evaluation_log$test_rmseamet modificar (max ou min) por tipo
do modelo

cv.5 <- matrix(nrow = 1, ncol = 9)



cv.5[,1] = bint

cv.5[,2] = max.depth.f
cv.5[,3] = min.child.weight.f
cv.5[,4] =0

cv.5[,5] = subsamples.f
cv.5[,6] = colsample.bytree.f
cv.5[,71=0

cv.5[,8] = eta

cv.5[,9] = metric

cv.results <- rbind(cv.results,cv.5)
print(cv.results)

print(pasteO('Linha: ', which.min(cv.result9]), ' Resultado: ',
cv.results[which.min(cv.results[, 9]), 9]))

} # GRID: etas

{
metric <- which.min(cv.results[,9])
max.depth.f <- cv.results[metric,2]
min.child.weight.f <- cv.results[metric,3]
subsamples.f <- cv.results[metric,5]
colsample.bytree.f <- cv.results[metric,6]
eta.f <- cv.results[metric,8]
nruns <- cv.results[metric,1]

} # BACKUP GRID FINAL

print(pasteO('Parcial Time: ',Sys.time()))
}

TimeF <- Sys.time()
print(pasteO('Initial Time: ', Timel))
print(pasteO('Final Time: ', TimeF))

} # Cross-validation XGboost
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{

class = xgboost(params = params,

data = cv.train,
nrounds = nruns,
max_depth = max.depth.f,
min_child_weight = min.child.wéitf,

subsamples = subsamples.f,
colsample_bytree = colsample dmyf;
eta = eta.f,

verbose = 0)

pred = predict(class, newdata = as.matrix(tesf],2;4,6,7,8,9)]))
rank <- cbind(pred, test)

rank.f <- rbind(rank,rank.f)

} # XGBoost predict opperations

setwd ("C:/Users/glauc/Desktop/PIBIC final')
write.table(cv.results, pasteO('cv.',i,".txtgps";")
write.table(rank, pasteO(‘rank.test.',i,".bdgp=";"
write.table(rank.f, 'rank.test.0.txt', sep="'

} # Save results

} # Modelo completo para testes
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