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RESUMO

WENDLAND, N. B. Modelagem quantitativa para a analise da curva de juros no Brasil.
2024. Trabalho de Conclusao de Curso (Bacharelado em Engenharia de Produgdo) — Escola de
Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2024.

O presente trabalho explora a aplicagdo de um modelo transformer para a previsao da curva de
juros brasileira, utilizando dados histéricos de titulos publicos, a taxa SELIC e variaveis auxiliares,
como datas de reunides do COPOM. O estudo parte da fundamentagao tedrica sobre titulos
publicos, curva de juros e aprendizado de maquina, com énfase nos modelos transformers, para
propor e avaliar a eficadcia de uma metodologia inovadora na modelagem de séries temporais
financeiras. A metodologia adotada incluiu a constru¢do de um dataset robusto, a segmentagao das
variaveis em tenores e auxiliares, € a implementagdo de um modelo transformer adaptado para lidar
com as especificidades da curva de juros brasileira. Foram realizadas diversas iteracdes e ajustes
progressivos, como a introducao de penalizacao por volatilidade e o aumento da janela temporal
de dados, culminando em analises dos resultados e limitagdes observadas. Os resultados indicaram
que, embora o modelo tenha mostrado boa capacidade de captar padrdes em periodos controlados,
ele enfrentou desafios ao lidar com eventos extraordinarios e a complexidade do mercado
financeiro. Este estudo contribui para o campo da aplicacdo de aprendizado de maquina em
financas, destacando a importancia de variaveis contextuais ¢ da combinag¢do de abordagens
hibridas para aumentar a precisao das previsoes.

Palavras-chave: Curva de juros brasileira. Modelos transformers. Aprendizado de maquina.
Mercado financeiro.






ABSTRACT

WENDLAND, N. B. Quantitative modeling of the Brazilian yield curve. 2024. Monography
Bachelor Final Thesis (Undergraduate in Production Engineering) — Sao Carlos School of
Engineering, University of Sdo Paulo, Sao Carlos, 2024.

This study explores the application of a transformer model for forecasting the Brazilian yield curve,
using historical data from public bonds, the SELIC rate, and auxiliary variables such as COPOM
meeting dates. The research begins with a theoretical foundation on public bonds, yield curve, and
machine learning, with an emphasis on transformer models, to propose and evaluate the
effectiveness of an innovative methodology in modeling financial time series. The adopted
methodology included building a robust dataset, segmenting variables into tenors and auxiliaries,
and implementing a transformer model tailored to the specificities of the Brazilian yield curve.
Several iterations and progressive adjustments were conducted, including the introduction of a
volatility penalty and extending the data window, culminating in an analysis of the results and
observed limitations. The results indicated that, although the model demonstrated a good ability to
capture patterns in controlled periods, it faced challenges when dealing with extraordinary events
and the complexity of the financial market. This study contributes to the field of machine learning
in finance, emphasizing the importance of contextual variables and hybrid approaches to enhance
forecasting accuracy.

Keywords: Brazilian yield curve. Transformers models. Machine learning. Financial market.
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1. Introducao

A secdo introdutoria tem como objetivo contextualizar o tema dos titulos publicos, sua
importancia histdrica e papel no mercado financeiro global e brasileiro. Iniciaremos explicando
como esses instrumentos emergiram como ferramentas fundamentais para o financiamento de
governos e desenvolvimento econdmico, evoluindo ao longo dos séculos. Sera destacado o
contexto brasileiro, onde os titulos publicos desempenham uma fun¢do essencial tanto na gestao
da divida publica quanto como instrumentos de politica monetaria. Essa introduc¢ao prepara o leitor
para entender o pano de fundo econdmico e historico que sustenta a relevancia da curva de juros

como objeto de estudo neste trabalho.

1.1 O que siao titulos publicos e qual foi sua evolucao historica

Os titulos publicos sdo instrumentos financeiros emitidos por governos com o objetivo de
captar recursos no mercado para financiar seus gastos e implementar politicas publicas. Eles
funcionam como uma espécie de "empréstimo coletivo" em que investidores adquirem os titulos e,
em troca, recebem a promessa de pagamento de juros e do valor principal em uma data futura.
Esses instrumentos representam um elo entre a administragdo publica e o mercado financeiro,
sendo fundamentais tanto para a gestdo da divida publica quanto para a condugdo de politicas
econdmicas.

A origem dos titulos publicos remonta a Idade Média, quando cidades-estados italianas,
como Veneza e Florenca, comegaram a emitir instrumentos de divida para financiar guerras e
projetos publicos. Segundo Reinhart e Rogoff (2009), Veneza foi pioneira ao criar o prestito, um
titulo perpétuo que oferecia retornos fixos anuais e era negociado no mercado secundario. Esse
mecanismo nao apenas ajudava o governo a financiar despesas de guerra, mas também criava um
mercado financeiro rudimentar, que posteriormente inspiraria sistemas mais sofisticados em outras
partes da Europa.

Durante o século XVII, a emissdo de titulos publicos tornou-se mais sistematica,
especialmente no Reino Unido e na Holanda, que desenvolveram mercados financeiros
estruturados. O Reino Unido, em particular, destacou-se ao criar os primeiros titulos de longo
prazo, como os consols, que ajudaram a financiar a expansdo militar e comercial do império

britanico. De acordo com Ferguson (2008), o uso de titulos publicos foi crucial para financiar a
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Revolugdo Industrial, pois permitiu aos governos evitar aumentos excessivos de impostos enquanto
impulsionavam investimentos em infraestrutura e inovagao tecnologica.

Nos séculos XVIII e XIX, a pratica de emissao de titulos publicos espalhou-se para outros
paises, acompanhando a expansdo do capitalismo e a necessidade de financiar Estados em
crescimento. Nos Estados Unidos, por exemplo, os titulos do Tesouro foram amplamente utilizados
para financiar a Guerra Civil e, mais tarde, a Segunda Guerra Mundial. Esses periodos de emissdo
intensa de divida ptblica marcaram a consolidagao dos mercados de capitais e a introdugdo de
conceitos como a confianga na solvéncia do emissor ¢ o papel do governo como garantidor de
ultima instancia.

Com o avanco do século XX, os titulos ptblicos ganharam uma nova dimensao: além de
sua fun¢do primaria de financiamento, eles passaram a ser instrumentos centrais na conducao da
politica monetaria e na estabilizacdo economica. Nos Estados Unidos, o Federal Reserve utilizou
a compra e venda de titulos como uma ferramenta para controlar a oferta monetaria e influenciar
as taxas de juros, estabelecendo um precedente que seria seguido por bancos centrais em todo o
mundo (Friedman, 1968). A partir desse ponto, os titulos publicos passaram a desempenhar um
papel duplo: viabilizar o financiamento dos Estados e servir como instrumento de regulagcdo
econdmica.

Atualmente, os titulos publicos sdo elementos essenciais para a satde financeira de
qualquer pais, compondo a base dos sistemas de divida soberana e dos mercados de capitais. Sua
evolugdo reflete ndo apenas as mudangas nas necessidades fiscais dos governos, mas também a
crescente sofisticagdo do mercado financeiro global. Em um mundo cada vez mais integrado, os
titulos publicos tém sido utilizados como reservas de valor por investidores institucionais e bancos
centrais, além de funcionarem como uma referéncia de risco soberano para outros ativos

financeiros.

1.2 Como sao os titulos publicos no Brasil, como surgiram e como foram

importantes para diversos governos

No Brasil, os titulos piblicos desempenharam um papel central na organizacao das finangas
nacionais e no desenvolvimento da economia desde o periodo imperial. Embora rudimentares em

sua concepgao inicial, esses instrumentos evoluiram ao longo dos séculos para atender as demandas
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fiscais e de politica econdmica, assumindo multiplas fung¢des, desde o financiamento de
infraestrutura até o combate a inflagdo. A historia dos titulos publicos brasileiros reflete as
transformagdes econOmicas e politicas do pais, sendo marcada por periodos de crise fiscal,
reformas econdmicas e avangos institucionais.

Os primeiros titulos publicos emitidos no Brasil datam do periodo imperial, no inicio do
século XIX, como parte do esfor¢o para financiar a infraestrutura e a independéncia economica do
pais. Segundo Lobo (2006), durante o reinado de Dom Pedro II, os titulos publicos foram
amplamente utilizados para financiar projetos de infraestrutura, como a construgdo de ferrovias e
portos, essenciais para a integragao territorial € o desenvolvimento economico. Entretanto, a falta
de um mercado financeiro estruturado dificultava a negociagao desses instrumentos, limitando sua
eficacia como ferramenta de gestao fiscal.

Com a proclamacao da Republica, em 1889, o uso de titulos publicos tornou-se mais
sistematico, particularmente para cobrir déficits fiscais e financiar as demandas de um Estado em
expansdo. No entanto, a politica de emissdo descontrolada de titulos em certos periodos gerou
inflagdo ¢ crises de confian¢a, como no caso do Encilhamento, no final do século XIX. Essa
experiéncia evidenciou a necessidade de maior disciplina fiscal e de um mercado financeiro mais
robusto para sustentar a divida publica. Segundo Villela e Suzigan (1973), a criagcdo do Banco do
Brasil e de outros mecanismos financeiros foi um marco importante para estabilizar o uso de titulos
publicos e fomentar o desenvolvimento do mercado de capitais no pais.

Durante a primeira metade do século XX, os titulos publicos continuaram a desempenhar
um papel central no financiamento governamental, especialmente em tempos de crise, como
durante a Grande Depressdo e a Segunda Guerra Mundial. Nesses periodos, o governo utilizou
esses instrumentos para sustentar a economia e financiar projetos estratégicos. No entanto, foi
somente na década de 1960, com a criacdo do Banco Central do Brasil, que os titulos publicos
comegaram a ser utilizados de forma mais sofisticada como ferramenta de politica monetaria. De
acordo com Giambiagi e Além (2001), o Banco Central passou a emitir titulos para regular a oferta
monetaria e controlar a inflagdo, marcando uma nova era para a gestdo da divida publica no Brasil.

Nos anos seguintes, especialmente durante o regime militar (1964-1985), os titulos publicos
ganharam ainda mais relevancia. Durante esse periodo, o governo utilizou a divida publica interna
para financiar grandes projetos de infraestrutura, como a constru¢do de usinas hidrelétricas e

rodovias. Esses investimentos foram fundamentais para o crescimento econdmico do pais, mas
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também contribuiram para o aumento da divida ptblica, que se tornou um dos principais desafios
econdmicos nas décadas seguintes. Segundo Pastore (1994), a emissdo de titulos publicos foi
amplamente utilizada como forma de financiar o déficit fiscal, especialmente em um contexto de
alta inflacao e desequilibrios macroeconomicos.

A partir da década de 1990, com o advento do Plano Real e a estabilizagdo da economia
brasileira, o mercado de titulos publicos passou por uma transformacao significativa. A criagao do
Tesouro Direto, em 2002, democratizou o acesso a esses instrumentos, permitindo que investidores
individuais comprassem titulos diretamente do governo, sem intermediarios. Essa iniciativa, aliada
a reformas institucionais, contribuiu para aumentar a transparéncia e a eficiéncia do mercado de
divida publica no Brasil. Além disso, a modernizagdo do sistema de gestdo da divida, sob a
coordenagdo do Tesouro Nacional e do Banco Central, permitiu ao governo melhorar o perfil da
divida publica, reduzindo sua vulnerabilidade a choques externos.

Hoje, os titulos publicos no Brasil sdo amplamente utilizados ndo apenas para financiar o
déficit publico, mas também como ferramentas de politica monetiria e de controle
macroecondmico. Eles desempenham um papel crucial na formag¢ao da curva de juros, que reflete
as expectativas do mercado sobre a evolucao das taxas de juros e da economia. Além disso, os
titulos brasileiros, como as Letras do Tesouro Nacional (LTN) e as Notas do Tesouro Nacional
(NTN), s3o considerados ativos de referéncia no mercado financeiro, atraindo investidores

nacionais e internacionais devido a sua liquidez e previsibilidade.

1.3 Plano Real, Banco Central, Taxa SELIC, COPOM e impacto na economia

brasileira

O Plano Real, implementado em 1994, representou um divisor de dguas na economia
brasileira, marcando o fim de um longo periodo de hiperinflacdo que corroia o poder de compra da
populagdo e desestabilizava a economia nacional. Este plano ndo apenas introduziu uma nova
moeda, mas também instituiu uma série de reformas macroecondmicas que tiveram impactos
profundos e duradouros na politica monetaria e no papel das instituigdes financeiras do pais. De
acordo com Franco (2000), o sucesso do Plano Real dependia da ado¢do de um regime de metas

para a inflagao e do fortalecimento do Banco Central do Brasil como principal agente na condugao
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da politica monetéria. Nesse contexto, a taxa SELIC (Sistema Especial de Liquidagdo e Custddia)
tornou-se um instrumento central para controlar a inflagdo e estabilizar a economia.

A taxa SELIC ¢ a taxa bésica de juros da economia brasileira e serve como referéncia para
as demais taxas de juros praticadas no mercado. Ela ¢ determinada pelo Banco Central por meio
das reunides do Comité de Politica Monetaria (COPOM), criado em 1996. O COPOM ¢ composto
por membros da diretoria do Banco Central e se retine regularmente para avaliar a conjuntura
econdmica e decidir o nivel da taxa SELIC, com base em metas inflacionarias predefinidas.
Segundo Bogdanski, Tombini e Werlang (2000), as decisdes do COPOM sao fundamentais para
alinhar as expectativas dos agentes econdmicos e sinalizar a direcdo da politica monetaria. A
adocdo de uma taxa basica de juros clara e transparente aumentou a previsibilidade das decisdes
do Banco Central, contribuindo para a credibilidade da politica econdmica brasileira.

A independéncia do Banco Central, formalizada em 2021 com a Lei Complementar n°® 179,
consolidou uma pratica que vinha sendo gradualmente implementada desde o Plano Real. Essa
independéncia conferiu ao Banco Central maior autonomia para implementar politicas monetarias
sem interferéncias politicas diretas, permitindo que o COPOM ajustasse a taxa SELIC de acordo
com as condi¢des econdmicas e as metas inflacionarias, sem pressoes externas. Segundo Carvalho
e Castro (2021), a autonomia do Banco Central foi um avango institucional significativo,
fortalecendo a confianga do mercado financeiro na capacidade do Brasil de conduzir politicas
econdmicas eficazes.

O papel do COPOM e das reunides perioddicas para decidir a taxa SELIC vai além da
simples determinacao da taxa basica de juros. Essas decisdes influenciam diretamente o custo do
crédito, a dindmica da divida publica e o comportamento dos investidores no mercado financeiro.
Quando o COPOM celeva a taxa SELIC, os custos de financiamento aumentam, reduzindo a
demanda agregada e ajudando a conter a inflagao. Por outro lado, uma reducao na SELIC tende a
estimular o consumo e os investimentos, promovendo o crescimento econdmico. Essa dinamica
faz da taxa SELIC um dos principais instrumentos de controle da economia brasileira,
especialmente em um contexto de alta sensibilidade as flutuac¢des inflacionarias.

Além disso, a SELIC exerce influéncia direta sobre o mercado de titulos publicos, ja que
as taxas de juros associadas a esses titulos geralmente seguem a trajetoria da SELIC. Segundo
Oreiro (2017), a ligagdo entre a taxa SELIC e os titulos publicos ¢ uma das razdes pelas quais a

politica monetéria no Brasil tem um impacto tao significativo sobre a curva de juros. As decisdes
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do COPOM moldam as expectativas dos investidores quanto as condi¢cdes econdmicas futuras, o
que, por sua vez, influencia o comportamento da curva de juros e, consequentemente, o custo de
financiamento do governo.

A operacionalizagao da taxa SELIC e sua relagdo com o mercado financeiro dependem de
um sistema financeiro altamente integrado e de instituicdes robustas. O Sistema Especial de
Liquidagdo e Custodia, criado em 1983, foi um marco na modernizacdo do mercado financeiro
brasileiro. Ele permitiu a negociagdo, registro e liquidacdao eletronica de titulos publicos,
aumentando a eficiéncia e a transparéncia do sistema. Segundo Silva et al. (2011), o avango
tecnologico representado pela SELIC contribuiu para reduzir os custos de transacdo e aumentar a
liquidez no mercado de titulos publicos, consolidando a importdncia desses instrumentos na
conducao da politica monetaria.

A histéria recente da economia brasileira mostra como o Banco Central, o COPOM e a taxa
SELIC foram fundamentais para estabilizar a economia e criar um ambiente mais previsivel para
os agentes econdmicos. Embora desafios persistam, especialmente em um cendrio de volatilidade
global, a consolidacao dessas instituicdes e instrumentos posiciona o Brasil de forma competitiva

no cenario econdmico internacional.

1.4 Instrumentos de Controle do Mercado, Combate a Inflacdo e o Papel da

Taxa SELIC no Estimulo Economico Brasileiro

Antes da consolidagdo da taxa SELIC como principal instrumento de politica monetaria no
Brasil, o pais enfrentou décadas de instabilidade econdomica marcada por uma inflagdo cronica que
corroia o poder de compra e minava a confianga no sistema financeiro. Entre as décadas de 1980 e
1990, conhecidas como a "década perdida", o Brasil conviveu com taxas de inflagdo anuais que
chegavam a superar 1.000%, um fenomeno que dificultava a previsibilidade econdmica,
desestimulava investimentos e penalizava principalmente a populacio de menor renda
(GIAMBIAGI; ALEM, 2001). A introdugio de um regime de metas inflacionérias no final da
década de 1990 e a consolidacdo da taxa SELIC como instrumento central da politica monetéria
foram fundamentais para a estabilizagdo econdmica e o controle do mercado.

Historicamente, o combate a inflacdo no Brasil foi marcado por medidas heterodoxas e de

eficacia limitada, como congelamento de precos, tabelamentos e planos econdomicos que buscavam,
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muitas vezes, resultados de curto prazo sem atacar as causas estruturais da inflacdo. O Plano
Cruzado (1986) e o Plano Collor (1990) sdo exemplos de tentativas frustradas de estabilizar a
economia, que acabaram contribuindo para o agravamento da crise inflacionaria. De acordo com
Barbosa (2010), essas politicas falharam em grande parte porque negligenciaram a importancia de
um arcabougo monetario consistente e de uma politica fiscal responsével, dois pilares que s6 seriam
consolidados com a adogao do Plano Real e das reformas subsequentes.

Com a introdugdo do Plano Real, em 1994, e a estabilizacdo inicial dos precos, o Banco
Central do Brasil ganhou maior protagonismo na formulagao de politicas econdmicas voltadas para
o controle da inflagdo. Foi nesse contexto que a taxa SELIC comegou a ser utilizada como o
principal instrumento para regular a liquidez do mercado e influenciar as expectativas
inflaciondrias. Segundo Bogdanski, Tombini e Werlang (2000), a SELIC funciona como uma
ancora para a economia brasileira, servindo como referéncia para o custo do crédito e para a
remuneragdo de titulos publicos, a0 mesmo tempo em que orienta as decisdes de consumo e
investimento.

O Brasil adotou formalmente o regime de metas para a inflagdo em 1999, apds a crise
cambial que marcou o inicio daquele ano. Esse regime foi um marco na condu¢do da politica
monetaria, pois estabeleceu um objetivo claro para a inflagdo anual, permitindo ao Banco Central
alinhar suas agdes com as expectativas do mercado e da sociedade. Nesse modelo, o COPOM ajusta
a taxa SELIC com base na avaliacdo de fatores como a trajetéria da inflagdo, o desempenho do
PIB, e as condigdes externas. Segundo Carvalho (2021), o regime de metas trouxe maior
previsibilidade a politica econdmica brasileira e refor¢ou o papel da SELIC como principal
instrumento para manter a inflacdo dentro dos limites estabelecidos.

Além de seu papel no controle da inflagdo, a taxa SELIC também desempenha uma funcao
crucial no estimulo a atividade econdmica, especialmente em periodos de desaceleracdo. Quando
a economia enfrenta um crescimento abaixo do esperado, o COPOM pode reduzir a taxa SELIC
para baratear o crédito e incentivar o consumo e o investimento. Por outro lado, em momentos de
superaquecimento econdmico ou de pressao inflaciondria, o aumento da SELIC tem como objetivo
restringir a liquidez e conter a demanda agregada. Essa flexibilidade faz da SELIC uma ferramenta
poderosa para equilibrar os ciclos econdmicos, ainda que seus efeitos ndo sejam imediatos e

dependam de uma série de variaveis externas e internas.
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Um exemplo recente da importancia da SELIC no estimulo econdmico ocorreu durante a
pandemia de COVID-19, quando o Banco Central reduziu a taxa para seu menor nivel historico,
2% ao ano, em um esfor¢o para amortecer os impactos econdomicos da crise sanitaria. Segundo
dados do Banco Central (2020), essa medida foi crucial para evitar uma recessao ainda mais
profunda, embora tenha gerado desafios adicionais, como a alta do dolar e pressdes inflacionarias
nos meses seguintes. Esse episddio evidencia a complexidade da gestao da politica monetaria no
Brasil, onde a SELIC precisa equilibrar multiplos objetivos, incluindo o controle da inflagdo, a
estabilidade do cdmbio e o estimulo ao crescimento econdmico.

Além de influenciar diretamente o mercado financeiro ¢ o custo do crédito, a taxa SELIC
tem impactos indiretos sobre diversos setores da economia. Por exemplo, taxas de juros mais altas
tendem a atrair investidores estrangeiros para o mercado de renda fixa, valorizando a moeda local,
enquanto juros mais baixos podem incentivar investimentos produtivos e o consumo interno. Esses
efeitos tornam a SELIC um dos pilares da politica econdmica brasileira, com implica¢des de longo
alcance para o desenvolvimento do pais.

Além de influenciar diretamente o mercado financeiro € o custo do crédito, a taxa SELIC
desempenha um papel fundamental na formacao da curva de juros, servindo como um ponto de
ancoragem para os titulos de curto prazo. No entanto, a dindmica da curva de juros brasileira ¢
marcada por uma alta sensibilidade a fatores como mudancas na politica monetaria, riscos fiscais
e oscilagdes no mercado internacional. Esse comportamento reflete a volatilidade da economia
brasileira, onde variagdes nas expectativas do mercado podem causar alteragdes significativas na
inclinacao e no formato da curva. Essa alta variabilidade diaria da curva representa um desafio para
investidores e empresas financeiras, que dependem de previsdes confiaveis para tomar decisdes

estratégicas.

1.5 A Relevancia da Curva de Juros e Sua Relacdo com as Expectativas de

Mercado

Dado o contexto de constante variabilidade da curva de juros no Brasil, compreender e
prever seus movimentos torna-se uma tarefa critica para o mercado financeiro. Instrumentos que
possibilitem a analise preditiva da curva de juros sdo indispenséaveis para melhorar a eficiéncia das

decisoes de investimento e gestdo de risco. Tais instrumentos sdo particularmente valiosos em um
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mercado onde a volatilidade diaria pode afetar diretamente o custo do crédito, a precificacao de
ativos financeiros e a estratégia de alocacao de recursos.

A interpretacdo da curva de juros ¢ fundamental para entender as dindmicas da economia.
Normalmente, a curva apresenta uma inclinagao positiva, indicando que titulos de longo prazo
oferecem taxas de juros mais altas do que os de curto prazo. Essa configuracao reflete a expectativa
de que o risco e a incerteza aumentem com o tempo, levando os investidores a demandar uma
remuneracao maior. No entanto, em determinados momentos, a curva pode se inverter, com titulos
de curto prazo apresentando taxas superiores as de longo prazo. Esse fenomeno, frequentemente
associado a antecipacdo de recessoes, ocorre quando os investidores esperam uma queda nas taxas
futuras devido a um enfraquecimento da economia (Duffee, 2018).

No Brasil, a curva de juros tem particular importancia devido ao impacto direto da taxa
SELIC nos titulos publicos. Como a SELIC ¢ a taxa basica de juros da economia, ela serve como
ancora para os titulos de curto prazo, influenciando a formacdo de precos ao longo da curva.
Segundo Oreiro (2017), a estrutura da curva de juros brasileira ¢ profundamente influenciada pela
politica monetaria conduzida pelo Banco Central, bem como pelas expectativas do mercado em
relacdo a inflagdo, a divida publica e ao desempenho econdmico. Em um ambiente de alta
volatilidade como o Brasil, a curva de juros se torna um reflexo direto das percepgdes de risco e
das incertezas econdmicas.

Além de ser um termdmetro econdomico, a curva de juros ¢ amplamente utilizada como
referéncia para precificagao de ativos financeiros. Fundos de investimento, bancos e empresas
utilizam as taxas da curva para calcular o custo de captacdo, o valor presente de fluxos de caixa
futuros e a viabilidade de projetos de longo prazo. Conforme apontado por Campbell (1995), a
curva de juros ¢ um indicador-chave para a gestao de risco financeiro, permitindo que investidores
antecipem movimentos no mercado e ajustem suas estratégias conforme necessario.

Outro aspecto relevante da curva de juros € sua capacidade de sintetizar as expectativas do
mercado em relagdo as decisdes de politica monetaria e ao comportamento econdmico futuro.
Quando o Banco Central sinaliza uma postura mais rigida no controle da inflagdo, por exemplo, as
taxas de curto prazo podem subir rapidamente, alterando a inclinagcdo da curva. Por outro lado,
politicas de estimulo econdmico tendem a reduzir as taxas de curto prazo, incentivando o consumo

e os investimentos. Essa sensibilidade da curva as expectativas de mercado faz dela uma ferramenta
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poderosa tanto para analise econdmica quanto para a formulacdo de politicas publicas (Mishkin,
2019).

Historicamente, a curva de juros no Brasil tem sido caracterizada por sua alta volatilidade,
reflexo de um ambiente econdmico marcado por ciclos de inflagdo elevada, crises cambiais e
instabilidade fiscal. Durante a crise economica de 2015-2016, por exemplo, a inclinagdo da curva
mudou drasticamente a medida que as expectativas de mercado se ajustaram as perspectivas de
recessao e ao aumento dos riscos fiscais. Situagdes como essa demonstram como a curva de juros
pode servir como um termdmetro da confianga dos investidores na capacidade do governo de
honrar suas obrigacdes e manter a estabilidade macroecondmica.

A compreensdo da curva de juros € particularmente relevante em um pais como o Brasil,
onde o mercado financeiro ¢ altamente integrado as decisdes de politica monetaria e as condig¢des
fiscais. Para investidores, a andlise da curva permite identificar oportunidades de arbitragem e
prever movimentos de mercado, enquanto para os formuladores de politicas publicas, ela oferece
uma visdo consolidada das expectativas econdmicas. Nesse sentido, a curva de juros se consolida
como um instrumento indispensavel para a gestdo da economia e para a mitigacdo de riscos

financeiros em um ambiente de alta complexidade e incerteza.

1.6 Alta Variabilidade da Curva de Juros e a Necessidade de Instrumentos

Preditivos

A dinamica da curva de juros brasileira ¢ amplamente reconhecida por sua elevada
variabilidade, reflexo das condi¢des econdmicas internas e externas, da politica monetéria e de
fatores macroecondmicos que afetam diretamente a percepc¢ao de risco no pais. Essa variabilidade
se manifesta tanto em movimentos graduais quanto em mudangas abruptas, muitas vezes
impulsionadas por decisdes do Banco Central, alteracdes na politica fiscal ou choques externos. De
acordo com Oreiro (2017), a curva de juros ¢ um indicador sensivel, reagindo rapidamente as
expectativas dos agentes econdmicos quanto a inflacdo, a politica monetaria e a solvéncia fiscal do
governo. Isso torna sua andlise e proje¢do um elemento essencial para a gestdo de riscos e
estratégias de investimento.

No Brasil, as condi¢gdes econdmicas e politicas historicamente instaveis amplificam essa

variabilidade. Durante periodos de maior incerteza, como crises fiscais ou econdmicas, a curva
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pode experimentar oscilagcdes significativas em um curto intervalo de tempo, afetando
negativamente os custos de financiamento e a precificagdo de ativos financeiros. Por exemplo,
crises como as de 2015-2016, marcadas pelo aumento da percepgao de risco fiscal, resultaram em
uma curva de juros com inclinagdo mais acentuada e altas taxas para prazos curtos e longos.
Segundo Duffee (2018), essas mudangas abruptas criam desafios significativos para investidores e
empresas que dependem de estabilidade para planejar suas operagdes financeiras.

Diante desse cenario, a capacidade de prever a trajetoria futura da curva de juros adquire
uma importancia estratégica. Modelos que permitem antecipar seus movimentos, mesmo com um
grau razoavel de incerteza, fornecem informacgdes valiosas para investidores, gestores de portfolios
e formuladores de politicas publicas. Segundo Mishkin (2019), a analise preditiva da curva de juros
¢ uma ferramenta indispensavel para entender o comportamento futuro das taxas de juros e suas
implicagdes para o custo do crédito, a alavancagem empresarial e a dindmica dos mercados
financeiros.

Essa necessidade se torna ainda mais evidente para grandes instituicdes financeiras e
empresas que gerenciam volumes substanciais de divida. Essas entidades precisam de previsdes
confidveis para ajustar suas estratégias de captacdo de recursos, refinanciamento e alocacdo de
investimentos. Por exemplo, em momentos de expectativa de alta das taxas de juros, bancos e
empresas podem optar por antecipar emissoes de divida de longo prazo para travar custos menores,
enquanto em cenarios de queda esperada, podem postergar essas operacdes para se beneficiar de
condicdes mais favoraveis.

No entanto, as ferramentas tradicionais utilizadas para modelar a curva de juros apresentam
limitagdes em contextos de alta variabilidade, como o mercado brasileiro. Métodos econométricos
classicos, como os modelos de Nelson-Siegel ou Svensson, sdo amplamente empregados para
ajustar curvas em momentos de estabilidade, mas sua precisao tende a se deteriorar em cenarios de
volatilidade elevada. Nesse sentido, a aplicagdo de técnicas mais avangadas, como os modelos de
machine learning, emerge como uma alternativa promissora. Segundo Gu et al. (2020), a
incorporagdo de modelos baseados em aprendizado de maquina permite explorar padrdes nao
lineares e interacdes complexas nos dados financeiros, resultando em previsdes mais robustas e
adaptaveis.

A possibilidade de empregar algoritmos de aprendizado de maquina para prever a curva de

juros abre novos horizontes para a gestdo de risco e tomada de decisdo no mercado financeiro
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brasileiro. Esses modelos, alimentados por dados histdricos da curva de juros, da taxa SELIC e de
outras varidveis macroecondmicas, podem identificar padrdes que escapam as abordagens
tradicionais, oferecendo um diferencial competitivo para investidores e gestores. Além disso, sua
flexibilidade para lidar com grandes volumes de dados e integrar multiplas fontes de informacao
os torna ferramentas particularmente Uteis em um ambiente complexo como o mercado brasileiro.

Essa perspectiva de avanco tecnoldgico cria uma conexao direta com a proxima etapa deste
trabalho, que explora o papel dos modelos de machine learning na sociedade contemporanea e suas
capacidades para detectar padroes de comportamento em dados complexos. Ao discutir o impacto
dessas tecnologias, sera possivel entender como elas podem transformar a analise e a previsdo de
variaveis econdmicas, como a curva de juros, contribuindo para maior eficiéncia e seguranga no

mercado financeiro.

1.7 Avancos Tecnologicos e o Papel do Aprendizado de Maquina na Analise de

Dados Complexos

O avango tecnologico das ultimas décadas transformou profundamente a maneira como
analisamos dados e tomamos decisdes, especialmente em cenarios de alta complexidade e
variabilidade. O aprendizado de maquina (machine learning), uma subarea da inteligéncia
artificial, emergiu como uma das ferramentas mais poderosas nesse contexto, permitindo que
sistemas computacionais processem grandes volumes de dados, identifiquem padrdes ocultos e
realizem previsdes com alto grau de precisdo. Segundo Bishop (2006), a principal for¢a do
aprendizado de maquina reside em sua capacidade de adaptar-se continuamente aos dados
disponiveis, ajustando-se a novas informagdes para melhorar a precisao de suas analises.

Embora os fundamentos do aprendizado de méaquina remontem a década de 1950, foi
apenas com o advento de novas tecnologias, como processadores mais rapidos, armazenamento em
nuvem e o crescimento exponencial de dados digitais, que ele passou a desempenhar um papel
crucial em aplicagdes praticas. De acordo com Goodfellow et al. (2016), técnicas como o
aprendizado profundo (deep learning), baseadas em redes neurais complexas, impulsionaram o
desenvolvimento da area, tornando possivel resolver problemas antes considerados intrataveis,

como o reconhecimento de padrdes em grandes conjuntos de dados ndo estruturados.
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Essas inovagdes tornaram o aprendizado de maquina uma tecnologia indispensavel em
setores como saude, transporte e seguranga, mas seu impacto ¢ particularmente evidente no
mercado financeiro. Institui¢des financeiras e investidores utilizam algoritmos de aprendizado de
maquina para analisar grandes volumes de dados histdricos, prever comportamentos de mercado e
otimizar estratégias de investimento. Segundo Gu et al. (2020), a flexibilidade desses modelos para
lidar com a ndo linearidade e a alta dimensionalidade dos dados financeiros oferece vantagens
significativas em comparacdo com métodos estatisticos tradicionais. Além disso, sua capacidade
de processar dados em tempo real permite uma adaptacao rapida as mudancas do mercado, criando
oportunidades para decisdes mais informadas.

No contexto econdmico, o aprendizado de maquina se destaca por sua habilidade de
modelar varidveis interdependentes em sistemas complexos. Por exemplo, a previsdo da curva de
juros — influenciada por multiplos fatores, como politica monetaria, inflagdo e condi¢des globais
— requer modelos que sejam capazes de capturar essas interagdes e identificar padrdes que
escapam a abordagens mais simples. Segundo Hastie, Tibshirani e Friedman (2009), técnicas de
aprendizado supervisionado, como regressoes avancadas e arvores de decisdo, tém mostrado
grande potencial para superar as limitagdes dos métodos lineares em andlises econOmicas e
financeiras.

Além disso, os avancos em aprendizado profundo trouxeram uma nova dimensao a analise
de dados. Redes neurais profundas sdo especialmente uteis para detectar padrdes em séries
temporais complexas, como os movimentos da curva de juros, onde os dados possuem
caracteristicas dinamicas e dependéncias nao triviais. LeCun, Bengio e Hinton (2015) apontam que
as redes neurais convolucionais e recorrentes tém se mostrado eficazes em problemas que
envolvem andlise sequencial, abrindo caminho para aplicagdes inovadoras no setor financeiro.

No Brasil, onde a variabilidade dos dados economicos e financeiros ¢ uma constante, o
aprendizado de maquina oferece uma abordagem promissora para lidar com a complexidade.
Modelos baseados nessa tecnologia podem integrar multiplas variaveis, como a curva de juros, a
taxa SELIC e indicadores macroecondmicos, para fornecer previsdes mais robustas e adaptaveis as
condi¢des de mercado. Essa capacidade ¢ particularmente relevante em cendrios de incerteza, onde
as ferramentas tradicionais podem falhar em capturar a dindmica subjacente dos dados.

Os avancos no aprendizado de maquina ndo apenas permitem analises mais precisas, mas

também ampliam as possibilidades de inovagd@o no setor financeiro. No proximo topico, sera
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explorada a capacidade desses modelos de detectar padroes de comportamento em dados,
destacando como essa habilidade pode transformar a analise preditiva e oferecer insights valiosos

para o mercado financeiro.

1.8 O Papel do Aprendizado de Maquina na Analise Economica e Financeira

O aprendizado de maquina tem revolucionado a forma como dados econdmicos e
financeiros sdao analisados, trazendo novas possibilidades para a identificacdo de padrdes e a
realizagdo de previsdes em cenarios complexos e dindmicos. Com raizes nos métodos estatisticos
tradicionais e avangos constantes em aprendizado profundo, os algoritmos modernos oferecem
solucdes eficazes para lidar com problemas de alta dimensionalidade, ndo linearidade e
dependéncias temporais. Esse avanco transformou setores como o financeiro, onde variaveis
interdependentes, como a curva de juros, requerem abordagens sofisticadas para antecipar
comportamentos futuros e gerenciar riscos.

Os primeiros modelos de aprendizado de maquina aplicados a analise econdmica
baseavam-se em algoritmos como regressoes lineares € maquinas de vetores de suporte, que
apresentaram resultados satisfatorios para problemas de baixa complexidade. A medida que as
demandas por maior precisao e capacidade preditiva cresceram, surgiram métodos mais avancados,
como as florestas aleatorias e as redes neurais artificiais. Esses modelos expandiram as
possibilidades de andlise ao integrar multiplos indicadores e capturar padrdes ndo lineares, que sao
frequentemente observados em dados economicos (Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009).

Nos anos 2010, o aprendizado profundo (deep learning) consolidou-se como um marco na
evolugdo do campo, introduzindo redes neurais profundas capazes de processar grandes volumes
de dados ndo estruturados e detectar padrdoes complexos. Modelos como as redes neurais
convolucionais (CNNs) e as redes neurais recorrentes (RNNs) destacaram-se na analise de séries
temporais, particularmente em cendrios financeiros, onde variaveis dependem de dados historicos
e de eventos recentes. De acordo com Goodfellow et al. (2016), o aprendizado profundo permitiu
avangos significativos na previsdo de pregos de ativos, analise de risco e identificagdo de anomalias
em mercados.

Entretanto, mesmo as redes neurais recorrentes, como as RNNs e LSTMs, enfrentam

desafios ao lidar com séries temporais de longa duragdo. Esses modelos frequentemente sofrem
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com o problema do desvanecimento do gradiente, o que limita sua capacidade de capturar
dependéncias de longo prazo em dados sequenciais. Foi nesse contexto que os transformers
emergiram como uma solu¢do revolucionaria. Introduzido por Vaswani et al. (2017), o modelo
transformer baseia-se em mecanismos de atencao, que permitem analisar todos os pontos de uma
sequéncia simultaneamente, superando as limitacdes das arquiteturas anteriores. Isso torna os
transformers especialmente adequados para problemas como a previsdo de séries temporais
financeiras, onde € crucial capturar interagdes globais e locais entre variaveis.

A arquitetura transformer foi originalmente desenvolvida para processamento de linguagem
natural, em tarefas como traducdo automatica e geracdo de texto. Contudo, sua flexibilidade e
eficiéncia logo chamaram a aten¢do de pesquisadores em areas como a economia e as finangas.
Modelos derivados, como o Temporal Fusion Transformer (Lim et al., 2021), foram adaptados
para prever séries temporais, integrando multiplas fontes de dados e capturando dependéncias
complexas. Essa capacidade ¢ particularmente valiosa no mercado financeiro, onde variaveis como
a curva de juros respondem a uma combinagdo de fatores, incluindo politica monetaria, condigdes
macroecondmicas e eventos globais.

No contexto brasileiro, caracterizado por alta volatilidade e condi¢cdes econOmicas
desafiadoras, os transformers oferecem uma abordagem promissora para modelar a curva de juros.
Sua capacidade de integrar dados historicos, a taxa SELIC e outros indicadores relevantes, ao
mesmo tempo em que captura relagdes de longo e curto prazo, posiciona essa tecnologia como uma
ferramenta avancada para a andlise preditiva. Além disso, os transformers permitem lidar com
grandes volumes de dados e identificar padrdes nao triviais, criando um diferencial estratégico para
institui¢cdes financeiras e investidores que operam em mercados de alta incerteza.

Dessa forma, a evolug¢ao dos modelos de aprendizado de maquina demonstra como avangos
tecnologicos podem transformar a andlise econdmica. Este trabalho propde investigar a aplicagao
de um modelo transformer para o calculo da curva de juros brasileira, avaliando sua eficacia em
prever movimentos futuros e contribuindo para uma melhor compreensdo das dinamicas
financeiras do pais. No proximo topico, essa proposta sera detalhada, apresentando as motivagdes

e os objetivos especificos do trabalho.
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1.9 Proposta de Utilizacdo de um Modelo Transformer para Prever a Curva de

Juros Brasileira

Diante da alta variabilidade da curva de juros brasileira ¢ da complexidade de suas
interacdes com varidveis econdmicas, surge a necessidade de adotar abordagens tecnolédgicas
inovadoras para sua andlise e previsdo. Este trabalho propde o desenvolvimento e aplicacdo de um
modelo transformer para calcular a curva de juros futura, utilizando como base dados historicos da
curva, a taxa SELIC e outros indicadores econdmicos relevantes. A proposta visa explorar as
capacidades avangadas dessa arquitetura de aprendizado de maquina para lidar com séries
temporais financeiras em um ambiente marcado por volatilidade e incerteza, como o mercado
brasileiro.

Os transformers destacam-se por sua habilidade de capturar padrdes complexos e
dependéncias de longo prazo em dados sequenciais, tornando-os uma escolha promissora para a
modelagem da curva de juros. Enquanto abordagens tradicionais, como regressdes lineares ou
modelos econométricos, enfrentam limitagdes ao lidar com nao linearidades e multiplas varidveis
interdependentes, os transformers podem integrar uma ampla gama de dados e identificar relagdes
que escapam as técnicas convencionais. Segundo Vaswani et al. (2017), sua arquitetura baseada
em mecanismos de aten¢do oferece uma eficiéncia superior na analise de grandes volumes de
dados, caracteristica essencial para o contexto econdmico brasileiro.

A aplicacdo de um modelo transformer para a previsao da curva de juros apresenta
beneficios tanto para a academia quanto para o mercado financeiro. Em termos académicos, este
trabalho busca contribuir para o avango do conhecimento sobre o uso de aprendizado de maquina
em economia, especificamente no Brasil. J4 do ponto de vista pratico, uma ferramenta preditiva
robusta pode auxiliar investidores, empresas e gestores de politicas publicas a tomar decisdes mais
informadas, reduzindo riscos e aproveitando oportunidades de mercado. Além disso, essa
abordagem pode oferecer insights valiosos sobre as dinamicas subjacentes da curva de juros, como
a influéncia da taxa SELIC e de fatores macroecondmicos globais.

Para atingir esse objetivo, este trabalho estrutura-se em etapas que incluem a
fundamentagdo tedrica sobre a curva de juros, a politica monetaria e os transformers; a coleta e o
pré-processamento de dados relevantes; o desenvolvimento do modelo preditivo; e a andlise dos

resultados obtidos. Essas etapas serdo detalhadas ao longo deste estudo, com uma énfase especial
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na fundamentagdo tedrica, que serd apresentada no proximo capitulo. Essa se¢do ird abordar os
conceitos essenciais para o entendimento do trabalho, como o funcionamento da curva de juros, a
politica monetaria brasileira e a arquitetura transformer, estabelecendo as bases necessarias para o
desenvolvimento do modelo proposto.

Assim, o presente estudo ndo apenas explora o potencial de um modelo transformer para a
previsao da curva de juros, mas também reforca a importancia de integrar avangos tecnologicos as
praticas financeiras e econdmicas. A andlise dos resultados permitira avaliar a eficacia desse
modelo e suas contribui¢des para o entendimento e a gestao de varidveis econdmicas criticas, como

a curva de juros, em um mercado tdo dinamico quanto o brasileiro.
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2. Fundamentacio Tedrica

Esta secdo estabelece os conceitos fundamentais que sustentam a andlise e o
desenvolvimento deste trabalho. A partir de uma revisdo bibliografica abrangente, discute-se a
relevancia dos titulos publicos e da curva de juros como instrumentos-chave para o funcionamento
do mercado financeiro e para a formulacdo de politicas econdmicas. Além disso, exploramos como
métodos quantitativos avangados, especialmente aprendizado de maquina, tém sido aplicados em
estudos semelhantes, destacando os avancos e limitagdes encontrados na literatura. Essa base
tedrica € crucial para justificar a escolha da abordagem metodologica adotada e para estabelecer

um marco de referéncia para os resultados apresentados posteriormente.

2.1 Revisao Bibliografica sobre Trabalhos Semelhantes

Para fundamentar a proposta deste trabalho e demonstrar a relevancia do uso de
aprendizado de méaquina na previsdo de curvas de juros, foi realizada uma revisdo bibliografica
abrangente de estudos académicos relacionados. Essa analise tem como objetivo identificar
avangos recentes na aplicagao de métodos quantitativos no mercado de renda fixa, com foco no
uso de modelos de aprendizado profundo para prever varidveis econdmicas e financeiras.

Os trabalhos selecionados apresentam aplicacdes relevantes, como a previsdo de curvas de
rendimento, a otimizacdo de portfolios de renda fixa e a utilizagdo de dados alternativos para
analises mais robustas. Além disso, destacam desafios e limitacdes das abordagens existentes,
como o custo computacional e a dificuldade de interpretar modelos avangados, que ajudam a
justificar a escolha de transformers como método principal deste estudo.

A revisdo foi organizada de forma a detalhar cada estudo, discutindo seus objetivos,
metodologias, resultados e contribuicdes. Por fim, sdo estabelecidas conexdes entre os trabalhos
analisados e a proposta deste TCC, destacando como este trabalho avanga o estado da arte ao propor

a aplicacdo de transformers para a previsao da curva de juros brasileira.
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2.1.1 Big Data Analytics and Machine Learning in Fixed Income Investment

Strategies

O artigo Big Data Analytics and Machine Learning in Fixed Income Investment Strategies
(Yadav, 2021) explora a integracao de técnicas de aprendizado de maquina e big data em estratégias
de investimento em renda fixa, com foco em prever curvas de rendimento, gerenciar liquidez e
otimizar decisdes no mercado financeiro. O trabalho apresenta um panorama abrangente do
impacto dessas tecnologias na analise de ativos de renda fixa, destacando como o uso de dados
tradicionais e alternativos pode transformar a gestao de investimentos. A seguir, detalha-se a analise
desse estudo, aprofundando sua metodologia, aplicacdes e relevancia no contexto académico e

pratico.

2.1.1.1 Contextualizacio e Objetivo

O artigo parte da premissa de que os mercados de renda fixa, incluindo titulos soberanos e
corporativos, sdo caracterizados por complexidade, baixa liquidez e alta sensibilidade a fatores
macroecondmicos. Esses desafios tornam dificil a previsdo precisa de curvas de rendimento e a
otimizagdo de carteiras. Nesse contexto, os autores investigam como big data e aprendizado de
maquina podem superar essas limitagdes. O objetivo principal do trabalho ¢ demonstrar que a
combina¢do de dados heterogéneos com algoritmos avancados melhora a eficiéncia das decisdes

de investimento, reduzindo riscos e ampliando retornos em mercados de renda fixa.

2.1.1.2 Fontes de Dados Utilizadas

O estudo destaca a importancia de incorporar dados variados para melhorar a precisdo das
andlises e previsdes no mercado de renda fixa. As fontes de dados incluem:
a) Dados tradicionais:
I.  Curvas de rendimento histdrico.
II.  Taxas de juros dos titulos.

III.  Indicadores econdmicos, como PIB, inflacdao e desemprego.
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b) Dados alternativos:
I.  Midias sociais e noticias: Processamento de linguagem natural (NLP) para extrair
sentimentos de publicagdes sobre mercados e politicas monetarias.
II. Imagens de satélite: Dados indiretos para capturar mudangas econdmicas, como
atividade industrial.
A integracdo de dados alternativos representa um avanco significativo, pois permite
capturar fatores externos que podem influenciar os mercados financeiros, mas que tradicionalmente

ndo sao incluidos nas analises de renda fixa.

2.1.1.3 Metodologias de Machine Learning

O trabalho apresenta varias aplica¢des de aprendizado de maquina em estratégias de renda
fixa. Os métodos incluem tanto abordagens supervisionadas quanto nao supervisionadas. Entre as
técnicas exploradas, destacam-se:

a) Modelos para prever curvas de rendimento:
I.  Redes neurais recorrentes (RNNs) e LSTMs para analisar séries temporais
financeiras.
II.  Algoritmos de regressdo para estimar taxas de titulos de longo prazo com base em
dados histoéricos.
b) Gestao de liquidez:
I.  Modelos nao supervisionados, como clustering, para identificar padrdes em
volumes de negociagdo e prever periodos de baixa liquidez.
c) Analise de sentimento:
I.  NLP aplicado a discursos de bancos centrais e publicagdes de mercado, permitindo
prever impactos em taxas de juros e decisdes de politica monetaria.
Essas metodologias sdo integradas em sistemas automatizados de anélise e decisdo, permitindo

otimizagdo continua em carteiras de renda fixa.
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2.1.1.4 Resultados e Contribui¢oes

O artigo apresenta resultados que refor¢am a eficacia do uso de aprendizado de méaquina no

mercado de renda fixa:

a)

b)

¢)

Melhoria na previsio de curvas de rendimento: RNNs e LSTMs apresentaram
desempenho superior aos métodos tradicionais, como ARIMA, ao lidar com a
complexidade e variabilidade dos dados de titulos.

Deteccdao de anomalias na liquidez: O uso de clustering ndo supervisionado permitiu
identificar padroes de liquidez em periodos criticos, ajudando a mitigar riscos associados a
baixa negociabilidade de titulos.

Impacto da analise de sentimento: A extragdo de insights de discursos de bancos centrais
demonstrou prever movimentos de mercado com maior precisdo, destacando a importancia
de fatores qualitativos.

Essas contribuigdes mostram como a combinagdo de big data e aprendizado de maquina

pode transformar o mercado de renda fixa, oferecendo novas perspectivas tanto para gestores de

portfolio quanto para reguladores.

2.1.1.5 Limitacoes e Desafios

Embora os resultados sejam promissores, o estudo reconhece limitagdes que precisam ser

abordadas:

a)

b)

¢)

Dependéncia de dados alternativos: O acesso a fontes ndo convencionais, como imagens
de satélite e midias sociais, pode ser limitado e caro, restringindo sua aplicabilidade em
larga escala.

Complexidade computacional: Métodos avangados, como RNNs e LSTMs, requerem
infraestrutura robusta para treinamento e validacdo, aumentando os custos de
implementagao.

Interpretacdo de modelos: Algoritmos como LSTMs sdo frequentemente criticados por
sua natureza de “caixa preta”, dificultando a explicacdo dos resultados para investidores e

reguladores.
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Esses desafios indicam que o uso de aprendizado de maquina no mercado de renda fixa

ainda estd em evolucado, exigindo mais estudos para superar essas barreiras.

2.1.2 Machine Learning Applied to Active Fixed-Income Portfolio
Management: A Lasso Logit Approach

O artigo Machine Learning Applied to Active Fixed-Income Portfolio Management: A
Lasso Logit Approach (Hallac; Pareek; Boyd, 2019) explora a aplicagdo de aprendizado de
maquina no gerenciamento ativo de portfolios de renda fixa. O objetivo principal ¢ demonstrar
como modelos baseados em regressao Lasso Logit podem otimizar decisdes de alocacdo e duracao
de titulos, em comparagdo com abordagens passivas tradicionais. Este estudo combina uma
abordagem quantitativa rigorosa com insights praticos, apresentando contribuicdes significativas

para a gestao de ativos financeiros.

2.1.2.1 Contextualizacdo e Objetivo

O artigo parte do principio de que estratégias ativas de gerenciamento de portfolios podem
superar indices de referéncia (benchmarks) em mercados de renda fixa, desde que se utilizem
ferramentas avangadas para analisar e prever movimentos de mercado. A regressdo Lasso Logit,
uma técnica de regularizacdo que elimina variaveis irrelevantes e melhora a interpretabilidade dos
modelos, € proposta como uma alternativa eficiente para decisdes dinamicas de alocagao de ativos.
O estudo concentra-se em titulos do Tesouro dos Estados Unidos, reconhecidos por sua alta
liquidez e importancia no mercado global.

O objetivo do artigo ¢ avaliar se a abordagem Lasso Logit pode identificar varidveis
significativas para prever alteracdes na curva de juros, permitindo ajustes dindmicos em portfolios
de titulos. Adicionalmente, o estudo compara essa abordagem ativa com estratégias passivas, como

compra e retencdo, para determinar sua eficacia em diferentes cendrios de mercado.
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2.1.2.2 Metodologia

A metodologia empregada combina dados econdmicos e financeiros com técnicas

estatisticas avancgadas para desenvolver modelos preditivos. Os principais pontos incluem:

a) Base de Dados:
I.  Conjunto de dados de titulos do Tesouro dos EUA, abrangendo diferentes
maturidades.
II.  Varidveis macroecondmicas, como inflagdo, desemprego e PIB, e indicadores
financeiros, como volatilidade de mercado e taxas de juros anteriores.
b) Modelo Lasso Logit:
I.  Aregressdo Lasso Logit ¢ utilizada para selecionar as varidveis mais relevantes e
evitar sobreajustes, comum em modelos com muitos predictores.
II. O modelo avalia a probabilidade de mudancas em parametros-chave da curva de
juros, como inclinag¢do e convexidade, para ajustar a duragdo dos portfolios.
c) Comparacio de Estratégias:
I.  Aabordagem ativa (com base no Lasso Logit) ¢ comparada com estratégias passivas

para avaliar o desempenho em termos de retorno ajustado ao risco.

2.1.2.3 Resultados e Contribuicoes

Os resultados indicam que a abordagem baseada em aprendizado de maquina supera
estratégias passivas em varios cenarios:
a) Desempenho Superior em Portfolios Ativos:
I. O modelo Lasso Logit identificou varidveis-chave que impulsionaram retornos
superiores em titulos de médio e longo prazo.
II.  Em periodos de alta volatilidade, a abordagem ativa apresentou maior resiliéncia ao
risco, ajustando-se rapidamente as mudangas na curva de juros.
b) Reducao de Risco e Melhor Alocacio:
I. A técnica de regularizagdo minimizou o risco de sobreajuste, resultando em

portfolios mais estaveis.
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II.  Varidveis macroecondmicas especificas, como expectativas de inflacdo, foram
consistentemente classificadas como preditores significativos.
c) Eficacia na Selecio de Titulos:
I. O modelo permitiu a identificagdo de oportunidades em titulos subavaliados,
aumentando o retorno total da carteira em relagdo ao benchmark.
O estudo conclui que a aplica¢do de aprendizado de maquina, em particular o Lasso Logit,
¢ uma ferramenta valiosa para gestores de portfolios de renda fixa que buscam decisdes mais

informadas e dinamicas.

2.1.2.4 Limitacoes e Desafios

Embora os resultados sejam promissores, o artigo também aponta limitagdes que afetam a
implementag¢ao pratica do modelo:
a) Dependéncia de Dados de Alta Qualidade:
I. A eficicia do modelo depende de dados atualizados e confidveis, especialmente
variaveis macroecondmicas que podem ser reportadas com atrasos.
b) Adaptacao a Diferentes Mercados:
I. O modelo foi testado exclusivamente em titulos do Tesouro dos EUA, e sua
aplicabilidade a outros mercados, como o brasileiro, requer ajustes.
c) Foco em Risco Sistematico:
I. O estudo enfatiza variaveis macroeconomicas, mas fatores idiossincraticos, como
mudangas politicas ou riscos especificos de emissores, ndo foram considerados em

profundidade.

2.1.3 Machine Learning in Fixed Income Markets: Forecasting and Portfolio

Management

O artigo Machine Learning in Fixed Income Markets: Forecasting and Portfolio
Management (Tao; Smith Chen, 2020) explora a aplicacao de técnicas avancadas de aprendizado
de maquina em dois aspectos fundamentais dos mercados de renda fixa: a previsao de curvas de

rendimento e o gerenciamento de portfolios. O trabalho destaca como modelos baseados em
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aprendizado profundo, como redes neurais multicamadas (MLPs) e redes neurais recorrentes
(LSTMs), superam abordagens tradicionais em termos de precisdo preditiva e eficiéncia de

alocacgao de ativos.

2.1.3.1 Contextualizacdo e Objetivo

Os mercados de renda fixa, devido a sua sensibilidade a variaveis macroecondmicas € sua
complexidade estrutural, apresentam desafios significativos para previsdes e estratégias de
portfolio. Nesse contexto, o artigo investiga como o aprendizado de maquina pode melhorar a
previsdo de curvas de rendimento e otimizar a gestdo de ativos. Os autores propdem uma
abordagem baseada em aprendizado profundo para lidar com séries temporais financeiras,
combinando analise preditiva e algoritmos de aprendizado por reforco para a gestdo ativa de

portfolios.

2.1.3.2 Metodologia

O artigo adota uma abordagem integrada para prever curvas de rendimento e gerenciar
portfolios. A metodologia inclui:
a) Previsao da Curva de Juros:
I.  Dados de rendimentos historicos de titulos do Tesouro dos EUA com diferentes
maturidades sdo usados como insumos.
II.  Comparagao entre modelos tradicionais (regressao linear) e avangados (MLPs e
LSTMs).
II.  As LSTMs foram treinadas para capturar dependéncias temporais de longo prazo
nos dados de rendimento.
b) Gestao de Portfélios com Aprendizado por Reforco:
I.  Desenvolvimento de um sistema baseado em Deep Deterministic Policy Gradient
(DDPG), um algoritmo de aprendizado por refor¢o profundo.
II. O sistema ajusta dinamicamente a alocag@o de ativos com base em previsdes da
curva de rendimento ¢ nas condi¢des do mercado.

c) Métricas de Avaliacio:
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Para a previsdo da curva de juros: erro absoluto médio (MAE) e raiz do erro
quadratico médio (RMSE).
Para a gestdo de portfolios: retorno total ajustado ao risco, medido pelo indice de

Sharpe.

Resultados

Os resultados confirmam que as abordagens baseadas em aprendizado profundo superam

significativamente os métodos tradicionais em varios aspectos:

a) Previsao da Curva de Juros:

L

II.

MLPs: Melhoraram a precisdo em comparagdo com a regressao linear, capturando
padrdes ndo lineares entre variaveis.
LSTMs: Apresentaram o melhor desempenho, especialmente para previsdes de

longo prazo, devido a sua capacidade de capturar dependéncias temporais.

b) Gestao de Portfélios:

L.

II.

O sistema de aprendizado por refor¢o superou estratégias passivas de compra e
retencao, ajustando dinamicamente a alocacao de ativos com base em condig¢des de
mercado.

Em cenarios de alta volatilidade, o DDPG demonstrou resiliéncia ao risco ¢

conseguiu capturar oportunidades de arbitragem.

c) Impacto Global:

L

2.1.34

O uso combinado de previsao e aprendizado por refor¢o resultou em portfélios mais
bem ajustados as condicdes do mercado, maximizando retornos enquanto

minimizava riscos.

Limitacoes e Desafios

Embora o estudo apresente resultados robustos, os autores reconhecem limitagdes:

a) Desafios Computacionais:

L.

A aplicagdao de LSTMs e aprendizado por reforgo requer capacidade computacional

significativa, o que pode limitar sua aplicacdo em instituicdes menores.
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b) Dificuldade de Interpretacio:
I.  Modelos de aprendizado profundo, como LSTMs, sdo frequentemente considerados
“caixas pretas”, dificultando a explicacdo dos resultados para stakeholders.
c) Generalizacao Limitada:
I. O estudo foi baseado exclusivamente em dados do mercado norte-americano, ¢ a
aplicabilidade em outros mercados, como o brasileiro, pode exigir ajustes

significativos.

2.1.4 Machine Learning-Aided Modeling of Fixed Income Instruments

O artigo Machine Learning-Aided Modeling of Fixed Income Instruments (Martin; P6czos;
Hollifield, 2018) desenvolvido por pesquisadores da Carnegie Mellon University, aborda o uso de
aprendizado de maquina para modelar instrumentos de renda fixa, como titulos soberanos e
corporativos. O estudo investiga a aplicacdo de técnicas classicas e avancadas de aprendizado
supervisionado para prever precos de titulos e taxas de rendimento, destacando as vantagens dessas

abordagens em um mercado caracterizado por baixa liquidez e transparéncia limitada.

2.1.4.1 Contextualizacdo e Objetivo

Os mercados de renda fixa desempenham um papel central na economia global,
representando mais de US$ 100 trilhdes em valor total, com titulos soberanos considerados os
ativos de menor risco em seus respectivos paises. No entanto, esses mercados enfrentam desafios,
como a falta de transparéncia em negociagdes de titulos corporativos e a baixa frequéncia de
negociagdes. Este cendrio aumenta o risco de pregos imprecisos € torna as previsdes ainda mais
desafiadoras.

O artigo tem como objetivo demonstrar como o aprendizado de maquina pode ser utilizado
para prever taxas de rendimento de titulos soberanos e corporativos de diferentes maturidades, além
de fornecer estimativas mais precisas para precos em cendrios de baixa liquidez. A proposta do
estudo ¢ superar as limitacdes das abordagens tradicionais, como precificagdo por matriz (matrix
pricing), com modelos mais robustos e adaptaveis.

2.14.2 Metodologia
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A metodologia do estudo ¢ detalhada e combina técnicas de aprendizado de maquina
supervisionado com analises empiricas rigorosas. Os principais elementos incluem:
a) Base de Dados:

I.  Dados histéricos de rendimentos de titulos soberanos dos EUA e pregos de titulos
corporativos, com atributos como taxas de cupom, maturidade, volume negociado
e rendimentos passados.

II. Inclusdo de fatores macroecondmicos, como inflagdo, PIB ¢ volatilidade de
mercado.
b) Modelos Utilizados:
I.  Técnicas classicas: Regressao linear e ARIMA para anélise de séries temporais.
II.  Técnicas avangadas: Florestas aleatorias (Random Forests) e redes neurais
artificiais (ANNS).
III.  Modelos hibridos: Integracdo de aprendizado supervisionado com métodos
baseados em regressdes curvas para melhorar a precisao.
c) Abordagem Experimental:

I. O modelo ¢ avaliado em dois cendrios: previsdes de rendimentos de titulos
soberanos de curto e longo prazo, e precificacdo de titulos corporativos com liquidez
limitada.

II.  Asprevisodes foram validadas com métricas como erro médio absoluto (MAE) e raiz

do erro quadratico médio (RMSE).

2.1.4.3 Resultados

Os resultados destacam a eficacia dos modelos baseados em aprendizado de maquina em
comparac¢ao com métodos tradicionais:
a) Previsao de Rendimentos:
I.  As redes neurais artificiais apresentaram o melhor desempenho, superando
regressoes lineares e florestas aleatorias, especialmente para titulos de longo prazo.
II. O modelo capturou padrdes ndo lineares nos rendimentos, refletindo melhor a

influéncia de fatores macroecondmicos.
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b) Precificacido de Titulos Corporativos:
I. A combinagdo de modelos supervisionados com regressdes curvas reduziu
significativamente os erros em cendarios de baixa liquidez.
II. O uso de aprendizado de maquina mitigou os problemas associados a precificagdao
por matriz, que depende de spreads arbitrarios para estimar precos.
c) Impacto Global:
I.  Aaplicacao de aprendizado de maquina melhorou a previsibilidade e a precisao em
mercados de renda fixa, permitindo uma analise mais robusta de ativos com

caracteristicas variadas.

2.1.4.4 Limitacoes e Desafios

Apesar dos avangos demonstrados, o artigo reconhece limitagdes importantes:
a) Qualidade e Disponibilidade de Dados:

I.  Afalta de dados detalhados sobre titulos corporativos foi uma barreira significativa,

especialmente para prever pregos em mercados com pouca transparéncia.
b) Complexidade Computacional:

I.  Modelos avangados, como redes neurais, exigem capacidade computacional

robusta, limitando sua aplicag¢@o para pequenas institui¢des.
c) Generalizacao dos Modelos:

I.  Embora eficaz nos mercados norte-americanos, os modelos exigem ajustes
substanciais para serem aplicados a outros mercados, como o brasileiro, devido a
diferengas estruturais.

Os trabalhos revisados destacam a relevancia de métodos avancados de aprendizado de
maquina para prever curvas de juros e otimizar decisdes em mercados de renda fixa. No entanto, o
ponto de partida comum em todas essas abordagens ¢ o entendimento profundo da prépria curva
de juros, sua constru¢do e os fatores que influenciam sua formagao. Como a curva de juros reflete
as expectativas do mercado sobre taxas de juros futuras e ¢ um elemento central para a gestao de
investimentos e politicas econdmicas, torna-se essencial explicar seus fundamentos teodricos e

como seu calculo ¢ realizado. A préxima se¢ao abordara, de forma detalhada, o conceito de curva
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de juros e os métodos utilizados para sua construgdo, fornecendo a base necessaria para as analises

subsequentes.

2.2 Calculo da Curva de Juros

A curva de juros ¢ uma das ferramentas mais fundamentais e amplamente utilizadas nos
mercados financeiros. Representando graficamente a relagdo entre as taxas de juros e os prazos de
vencimento de titulos de divida, ela reflete as expectativas do mercado sobre a evolucao das taxas
de juros futuras, os riscos associados a diferentes maturidades e as condigdes econdmicas gerais.
Para investidores, formuladores de politicas econdmicas e institui¢des financeiras, a curva de juros
serve como um guia essencial para decisoes relacionadas a precificagdo de ativos, estruturacao de
dividas e analise de risco.

Dada sua relevancia, entender os fundamentos tedricos e os métodos praticos para o calculo
da curva de juros ¢ indispensavel para a proposta deste TCC, que busca prever seus movimentos
utilizando aprendizado de maquina. Nesta secdo, apresentaremos 0s conceitos basicos, as
metodologias de construcdo e as aplica¢des praticas da curva de juros, com base no material de

Tuckman (2002), além de discutir sua importancia no contexto econdmico brasileiro.

2.2.1 Conceito e importancia da Curva de Juros

A curva de juros, também conhecida como estrutura a termo das taxas de juros, representa
graficamente as taxas de rendimento associadas a diferentes prazos de vencimento para
instrumentos de divida de mesma qualidade de crédito. Essa curva ¢ construida a partir dos
rendimentos de titulos negociados no mercado, como titulos publicos ou privados, e reflete a

relacdo entre a maturidade de um titulo e a taxa de juros correspondente.

2.2.1.1 Definicao
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Formalmente, a curva de juros ¢ um conjunto de taxas spot para diferentes maturidades,
organizadas em ordem crescente de prazo. A taxa spot, por sua vez, ¢ a taxa de retorno anualizada
obtida a partir de um investimento feito hoje e mantido até¢ o vencimento. Segundo Tuckman
(2002), a curva ¢ construida para representar precos livres de risco em mercados eficientes,

permitindo uma visdo clara das condi¢des de financiamento e investimento ao longo do tempo.

2.2.1.2 Importancia

a) Indicador Econdmico:

A forma da curva de juros fornece informagdes sobre as expectativas do mercado para

o crescimento econdmico e a inflagdo. Por exemplo:
I.  Uma curva ascendente (normal) sugere crescimento econdmico esperado, com taxas
de longo prazo maiores que as de curto prazo.
II. Uma curva invertida pode sinalizar uma recessdo iminente, indicando que o
mercado espera quedas nas taxas de juros futuras.
b) Precificacdo de Ativos:

A curva de juros ¢ usada como referéncia para precificar uma ampla gama de
instrumentos financeiros, como swaps de taxas de juros, derivativos e titulos corporativos. Ela
permite calcular fatores de desconto que ajustam fluxos de caixa futuros ao seu valor presente.
c) Politica Monetaria:

A curva ¢ uma ferramenta-chave para bancos centrais, que a utilizam para avaliar a
eficdcia de suas politicas e transmitir sinais ao mercado. Movimentos na ponta curta da curva,
por exemplo, refletem as decisdes de politica monetéria, como alteragdes na taxa basica de
juros.

d) Gestao de Risco e Investimentos:

Investidores e gestores de portfolios utilizam a curva para alinhar suas estratégias de

alocacdo de ativos. A inclinagdo da curva, por exemplo, pode influenciar decisdes sobre a

composicdo de portfolios de titulos de curto e longo prazo.

2.2.2 Principais Tipos de Curvas de Juros
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A curva de juros pode assumir diferentes formatos, dependendo das condi¢des economicas,
das expectativas do mercado e das politicas monetarias adotadas. Cada formato fornece
informacdes importantes sobre o estado da economia, as perspectivas de crescimento € a percepcao
de risco dos investidores. Nesta secdo, apresentamos os principais tipos de curvas de juros, suas

caracteristicas e interpretacdes economicas.

a) Curva Ascendente (Normal)

A curva ascendente, ou normal, é o formato mais comum em economias estaveis, onde os
investidores esperam crescimento econdmico moderado e taxas de juros futuras mais altas. Nesse
caso, titulos de longo prazo oferecem rendimentos maiores do que os de curto prazo, refletindo:

e Risco de longo prazo: Investidores exigem um prémio maior para compensar a incerteza

e o risco associados a periodos mais longos.

e Crescimento economico saudavel: O mercado espera um aumento na demanda por crédito

e na atividade econdmica, elevando as taxas futuras, como pode-se ver no Grafico 1:

Grafico 1: Curva de juros brasileira ascendente, em 19/01/2018
Curva de Juros Brasileira - 2018-01-19
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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b) Curva Descendente (Invertida)

A curva descendente (ilustrada no Grafico 2) ocorre quando as taxas de curto prazo sao
maiores do que as taxas de longo prazo. Esse formato ¢ menos frequente e geralmente sinaliza
pessimismo econdmico, indicando que o mercado espera uma redu¢do nas taxas futuras.

e Risco de recessao: Uma curva invertida frequentemente precede crises econdmicas, pois
os investidores antecipam cortes nas taxas de juros para estimular a economia.
o Fuga para a seguranca: Investidores compram titulos de longo prazo como prote¢ao,

reduzindo os rendimentos desses ativos.

Grafico 2: Curva de juros brasileira descendente, em 19/01/2024
Curva de Juros Brasileira - 2024-01-19
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

¢) Curva Plana

A curva plana (ilustrada no Gréafico 3) ocorre quando as taxas de curto e longo prazo sdo
praticamente iguais. Esse formato reflete uma transi¢cdo econdmica, na qual as expectativas do
mercado nao indicam dire¢ao clara sobre o futuro.

e Mudanca de ciclo: Pode ocorrer durante a transicdo entre periodos de crescimento e

recessao.
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e Incerteza do mercado: Reflete equilibrio temporario entre forgas economicas opostas.

Grafico 3: Curva de juros brasileira plana, em 19/01/2016
Curva de Juros Brasileira - 2016-01-19
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2.2.3 Ferramentas Matematicas e Financeiras para Construcio da Curva de

Juros

A construcdo da curva de juros requer uma combinacdo de ferramentas matematicas e
conceitos financeiros que permitem transformar precos de mercado de instrumentos de divida em
taxas de juros para diferentes prazos de vencimento. Este processo envolve etapas como o céalculo
de fatores de desconto, a extracdo de taxas spot e forward, e o uso de métodos estatisticos para

suavizacdo e ajuste da curva. A seguir, exploramos essas ferramentas fundamentais.
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2.2.3.1 Fatores de Desconto

Os fatores de desconto sdo a base para a construgdo da curva de juros, representando o valor
presente de R$ 1 a ser recebido em uma data futura, com base nas taxas de juros prevalentes no

mercado. Formalmente, o fator de desconto para um prazo ¢ ¢ dado pela Formula 1:

1
(1+Tt)t

D(t) =

(1)

Onde:

o D(t): Fator de desconto para o prazo ¢
o 1y Taxa de juros correspondente ao prazo ¢
Os fatores de desconto sao usados para calcular o preco de titulos a partir de seus fluxos
de caixa futuros. A partir desses fatores, derivam-se as taxas spot e forward, que compdem a

curva de juros.

2.2.3.2 Taxas Spot

As taxas spot (1) representam o rendimento anualizado de um titulo com vencimento em
uma data futura, considerando que o investimento ¢ feito hoje ¢ mantido até o vencimento. Sao
obtidas diretamente a partir dos fatores de desconto, Formula 2:

1

(1+Tt)t= EH 1 = (

1

) 1@

As taxas spot sdo essenciais para a construgao da curva de juros, pois fornecem as taxas de

retorno livre de risco para diferentes maturidades.
2.2.3.3 Taxas Foward

As taxas forward representam o rendimento esperado para investimentos futuros entre dois
periodos especificos. Por exemplo, a taxa forward entre os periodos t; e t, ¢ calculada pela

Formula 3:
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_ D(ty)
fltnt) = 29213

As taxas forward capturam as expectativas do mercado sobre as taxas de juros futuras,

sendo uma ferramenta valiosa para prever mudancas na curva de juros.
2.2.3.4 Métodos de Ajuste e Suavizacao

A construcdo da curva de juros frequentemente requer ajustes para garantir que ela seja
suave e consistente com os dados de mercado. Os métodos mais comuns incluem:
. Interpolac¢ao Linear:
a. Utilizado para estimar taxas intermedidrias entre pontos conhecidos na
curva.
b. Simples, mas pode gerar descontinuidades em certas situagdes.
II.  Splines Cubicos:
a. Modelos mais sofisticados que ajustam a curva de forma suave em toda sua
extensao.
b. Oferecem maior precisdo para titulos de maturidades variadas.
III.  Modelos Paramétricos (ex.: Svensson e Nelson-Siegel):
a. Usam equagdes especificas para descrever a forma da curva, reduzindo a
sensibilidade a ruidos nos dados.

b. Ampliamente utilizados por bancos centrais para gerar curvas consistentes.
2.2.3.5 Exemplo Pratico

Suponha que o preco de um titulo zero-cupom com vencimento em 2 anos seja R$

940,00. O fator de desconto pode ser calculado preenchendo a Férmula 1:

Prego doTitulo 940
Valor Nominal =~ 1000

D(2) = = 0,94

Com o fator de desconto D(2) = 0,94, a taxa spot correspondente serd calculada

preenchendo a Formula 2:
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1 1 1,

r, = (D(Z) 2—-1= <m) —1 =~ 3,09% ao ano

A partir desse calculo, ¢ possivel determinar os demais pontos disponiveis da curva,
utilizando os fatores de desconto para diferentes vencimentos. Esses pontos formam uma curva
inicial que, posteriormente, serd ajustada por meio de métodos de interpolacdo, como splines
cubicos ou modelos paramétricos (por exemplo, Nelson-Siegel). Esse ajuste garante uma curva
suave e continua, fundamental para aplica¢des praticas como precificacao de ativos e analise de

risco.
2.3 Modelos Transformer: Arquitetura e Justificativa para o Uso

A introdu¢do dos modelos transformer, apresentada por Vaswani et al. (2017) no artigo
Attention is All You Need, marcou um ponto de virada no aprendizado de maquina. Inicialmente
desenvolvidos para processamento de linguagem natural, os transformers demonstraram sua
eficacia em tarefas sequenciais complexas, superando limitagdes de modelos como redes neurais
recorrentes (RNNs) e LSTMs. Sua capacidade de capturar padrdes complexos e processar grandes
volumes de dados em paralelo tornou-os uma escolha natural para a anélise de séries temporais,
como a curva de juros brasileira.

Nesta secdo, exploramos a arquitetura do transformer, seus componentes principais e 0s

motivos que justificam sua escolha para prever a curva de juros.
2.3.1 Estrutura do Modelo Transformer

A arquitetura transformer ¢ composta por médulos que trabalham em conjunto para
processar entradas sequenciais, extraindo padroes relevantes e gerando previsoes robustas. O
modelo baseia-se no mecanismo de aten¢do, que permite ao transformer identificar relagdes

importantes entre os elementos da entrada.
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I.  Interpolacio Linear:

Os dados de entrada, como séries historicas de taxas de juros, sdo convertidos em tensores
multidimensionais. Esses tensores representam os dados em formatos que o modelo pode processar
eficientemente.

II. Embeddings:
Os embeddings sdo vetores densos que transformam os dados originais em representagdes
matematicas com dimensodes fixas. No contexto deste trabalho, as taxas de juros e outras variaveis
econOmicas sao transformadas em embeddings para facilitar os calculos internos do modelo.

IlI.  Positional Encoding:
Como o transformer ndo processa os dados em sequéncia, ele utiliza um mecanismo chamado
positional encoding para adicionar informacgdes sobre a posi¢ao relativa dos elementos na entrada.
Isso ¢ especialmente relevante para séries temporais, onde a ordem dos dados influencia
diretamente as previsoes.

IV.  Encorder Layers:
Cada camada do encoder realiza duas operagdes principais:

I.  Multi-Head Attention: O mecanismo de aten¢ao identifica os elementos mais relevantes
da entrada para a tarefa preditiva. As vdrias cabegas de atencdo permitem que o modelo
analise diferentes padrdes simultaneamente.

II. Feedforward Layer: Apds a atengdo, os dados passam por uma camada totalmente

conectada, que refina as representagdes internas.

2.3.2 Componentes Técnicos do Transformer

Os principais componentes do transformer, que definem sua capacidade de aprendizado e
eficiéncia, incluem:
I.  Dimensao dos Embeddings (embed_dim):
Controla o tamanho dos vetores que representam os dados de entrada. Uma maior dimensao
permite ao modelo capturar mais detalhes, mas aumenta o custo computacional.
II. Numero de Camadas (layers):
Refere-se a profundidade do modelo, ou seja, quantas vezes os dados passam pelo encoder.

Camadas adicionais permitem capturar padrdoes mais complexos.
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III. Numero de Cabecas de Atencao (heads):
Cada cabega de atengdo analisa relagoes diferentes nos dados. Mais cabegas aumentam a
capacidade de aprendizado, mas exigem maior poder computacional.

IV.  Feedforward Dimensionality (ff dim):
Determina o tamanho das camadas densas no encoder, influenciando a capacidade do modelo
de abstrair informagdes dos dados.

V. Dropout:
Uma técnica de regularizagdo que desativa aleatoriamente partes do modelo durante o
treinamento, reduzindo o risco de sobreajuste.

VI. Taxa de Aprendizado (learning rate):
Influencia a velocidade com que o modelo ajusta seus pesos para minimizar o erro.
Transformers frequentemente utilizam estratégias adaptativas, como a learning rate scheduler,

para ajustar dinamicamente essa taxa.

2.3.3 Vantagens do Transformer

Os transformers oferecem vantagens significativas em relagao a modelos tradicionais de
séries temporais, como RNNs e LSTMs:
I.  Processamento Paralelo:
Enquanto as RNNs processam dados sequencialmente, os transformers analisam todos os
elementos de entrada simultaneamente, reduzindo o tempo de treinamento e melhorando a
escalabilidade.
II. Captura de Dependéncias Longas:
O mecanismo de atencdo permite que o transformer analise relagdes de curto e longo prazo
com a mesma eficiéncia, superando o problema de gradientes desvanecentes nas RNNs.
III.  Flexibilidade em Dados Multivariados:
Os transformers integram facilmente multiplas varidveis de entrada, como séries temporais e
fatores macroecondmicos, permitindo uma modelagem abrangente.
IV.  Eficacia Comprovada:
Modelos derivados do transformer, como o Temporal Fusion Transformer (TFT), ja

demonstraram alta precisdo em previsdes financeiras e economicas.
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2.3.4 Justificativa para o Uso no Contexto do TCC

A escolha do transformer para este trabalho ¢ fundamentada em suas capacidades técnicas

e na complexidade dos dados financeiros brasileiros:

I.  Modelagem da Curva de Juros Brasileira:
A curva de juros ¢ influenciada por varidveis macroecondmicas, choques externos e
expectativas do mercado. O transformer ¢ ideal para capturar essas interagcdes complexas.
II.  Adaptacao a Dados Volateis:

O mercado brasileiro apresenta alta volatilidade e desafios como incertezas fiscais e mudangas
abruptas na politica monetaria. O transformer lida bem com essas caracteristicas, garantindo
previsdes robustas.

III.  Superac¢io de Limitacoes de Modelos Tradicionais:
M¢étodos econométricos convencionais € modelos de redes neurais recorrentes enfrentam
dificuldades em lidar com séries temporais altamente ndo lineares e multivariadas. O
transformer resolve essas limitagdes, oferecendo maior precisao e interpretabilidade.

Os conceitos apresentados nesta se¢ao serdo aplicados diretamente na construcao e
treinamento do modelo transformer descrito no proximo capitulo (3.0 Metodologia). Nessa etapa,
serdo detalhados os parametros especificos do modelo e as etapas de pré-processamento dos dados,
além de como o transformer sera ajustado para atender as particularidades do mercado financeiro

brasileiro.
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3. Metodologia

Nesta secdo, detalhamos os passos realizados para o desenvolvimento do modelo
transformer aplicado a previsao da curva de juros brasileira. O objetivo principal desta etapa foi
estruturar os dados e configurar o modelo de forma a capturar as dindmicas complexas entre os
tenores da curva, a taxa SELIC e variaveis auxiliares, como as reunides do COPOM.

Inicialmente, descrevemos o processo de coleta e pré-processamento dos dados, seguido da
configuragdo do modelo transformer, abordando os parametros utilizados e a logica subjacente a
arquitetura. Por fim, explicamos o treinamento do modelo e os critérios adotados para avaliacao de

seu desempenho.

3.1 Coleta e Pré-processamento dos Dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi composta a partir de informagdes detalhadas
sobre os titulos publicos brasileiros, complementadas por varidveis auxiliares, como a taxa
SELIC ¢ os ciclos de reunides do COPOM. A selecao dos titulos e a estruturagao dos dados
visaram fornecer ao modelo transformer a granularidade necessaria para capturar as dinamicas

complexas da curva de juros brasileira.

3.1.1 Fontes de Dados

3.1.1.1 Titulos Publicos Brasileiros

Para a constru¢do da curva de juros, foram utilizados os seguintes titulos publicos,
negociados na bolsa de valores brasileira:
a) LTN (Letras do Tesouro Nacional):
Titulos pré-fixados de curto a médio prazo, com vencimento tipico entre 6 meses € 5 anos.
Esses titulos ndo possuem pagamento de cupons intermediarios, oferecendo apenas o valor
nominal na data de vencimento. O rendimento ¢ definido pela difereng¢a entre o preco negociado
e o Face Value.

Prazos médios: De 180 a 1825 dias (aproximadamente 6 meses a 5 anos).
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b) NTN-F (Notas do Tesouro Nacional Série F):
Titulos pré-fixados de longo prazo, com vencimentos que variam entre 5 e 10 anos.
Diferentemente das LTNs, as NTN-Fs oferecem pagamentos periddicos de cupons, geralmente
semestrais, além do valor nominal na data de vencimento.
Prazos médios: De 1825 a 3650 dias (aproximadamente 5 a 10 anos).
c¢) LFT (Letras Financeiras do Tesouro):
Titulos pos-fixados atrelados a taxa SELIC diaria, acumulada até o vencimento. Sao
considerados instrumentos de menor risco no mercado financeiro brasileiro, devido a sua
indexacdo a taxa basica de juros.
Prazos médios: De 360 a 1825 dias (aproximadamente 1 a 5 anos)
Os dados sobre esses titulos foram obtidos na Bloomberg, incluindo:
I.  Face Value: Valor nominal do titulo, correspondente ao montante pago ao investidor na
data de vencimento.
II.  Valor de Fechamento: Preco pelo qual o titulo foi negociado no mercado no final de cada
dia util.
Essas informacdes permitiram calcular as taxas de juros correspondentes para diferentes

vencimentos, conforme descrito na segao 2.2.
3.1.1.2 Conversao de Taxas de Juros
As taxas de juros, geralmente expressas em termos anuais, foram convertidas para valores
diarios para proporcionar maior detalhamento e precisdo ao modelo. Essa abordagem permitiu
capturar as flutuagdes didrias nos movimentos da curva.
3.1.1.3 Tenores utilizados
A curva de juros foi composta por 36 tenores, cobrindo prazos de 30 a 4745 dias. Para

capturar a dinamica de curto prazo com maior precisdo, foi adotada uma densidade maior de pontos

nos primeiros 720 dias, com intervalos de 30 dias. Os tenores utilizados foram:
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30, 60, 90, 120, 150, 180, 210, 240, 270, 300, 330, 360, 390, 420, 450, 480, 510, 540, 570, 600,
630, 660, 690, 720, 1095, 1460, 1825, 2190, 2555, 2920, 3285, 3650, 4015, 4380 ¢ 4745 dias

Essa estrutura garante que tanto os movimentos de curto prazo quanto as tendéncias de

longo prazo da curva de juros sejam representados de forma adequada.

3.1.1.4 Taxa SELIC e Reunioes do COPOM

I.  Taxa SELIC: Extraida da base de dados do Banco Central, representando a taxa basica de
juros vigente.
II.  Reunides do COPOM: As datas das reunides foram utilizadas para criar duas variaveis

auxiliares:

I.  Coluna Binaria: Indicando se um dia especifico era ou ndo dia de reunido.
II.  Coluna Auxiliar: Representando o nlimero de dias até a proxima reunido, modelando

a influéncia crescente das expectativas de mercado.

3.1.2 Limpeza e Transformacio dos Dados

I.  Tratamento de Valores Nulos:

a. Valores ausentes, resultantes de finais de semana ou feriados, foram descartados

para garantir a consisténcia dos dados.
II.  Calculo da Curva de Juros:

a. As taxas de juros diarias foram calculadas com base nos precos dos titulos publicos
e organizadas nos 36 tenores definidos.

b. A interpolagdo foi realizada por desconto (Discount), utilizando os parametros Day
Counter Business 252.

III.  Incorporacio de Variaveis Auxiliares:
a. Ataxa SELIC e as variaveis relacionadas ao COPOM foram integradas a base como

insumos adicionais ao modelo, permitindo capturar sua influéncia na curva de juros.
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3.1.3 Estruturac¢io dos Dados para o Modelo

Os dados foram estruturados em dois componentes principais para alimentar o modelo transformer:
I.  Curva de Juros:
Representando os 36 tenores calculados para cada dia util, com valores diarios de taxas de
juros.
II.  Variaveis Auxiliares:
Incluindo a taxa SELIC, a coluna binaria de reunides do COPOM e a contagem regressiva para

a proxima reuniao, complementando as informacodes fornecidas ao modelo.

3.2 Configurac¢iao do Modelo Transformer

A configuracdo do modelo transformer foi projetada para prever os valores futuros da curva
de juros brasileira com base em seus valores historicos e variaveis auxiliares, como a taxa SELIC
e as datas de reunides do COPOM. O modelo combina diversos componentes, como camadas de

aten¢do, embeddings posicionais e feedforward, que sdo descritos a seguir.

3.2.1 Estrutura do Modelo

O modelo implementado possui a seguinte arquitetura modular:
[.  Camada de Embeddings

a. Os valores dos tenores da curva de juros e as variaveis auxiliares (taxa SELIC, dias
para a proxima reunido do COPOM, etc.) sdo convertidos em vetores densos por
meio de camadas de embeddings.

b. Essa transformagao inicial facilita o aprendizado do modelo, projetando as entradas
em um espaco de alta dimensionalidade.

c. Parametros:

1. Dimensao dos embeddings: /28*.

ii. Separac¢do de embeddings para tenores e varidveis auxiliares.

II. Codificacao Posicional



65

a. Para que o modelo reconheca a ordem temporal dos dados, foi incorporada uma
codificacdo posicional que adiciona informagdes sobre a posi¢do de cada elemento
na sequéncia de entrada.

b. A codificagdo combina fungdes seno e cosseno com diferentes frequéncias para

representar a posi¢ao de forma unica.

[II. Camadas de Encoder
a. O nucleo do modelo consiste em camadas de encoder, compostas por:
i. Atencdo Multi-Head: Identifica relagdes temporais e interdependéncias
entre os tenores e as variaveis auxiliares em cada sequéncia.
ii. Rede Feedforward: Refina as representacdes internas, permitindo que o
modelo aprenda padrdes mais complexos.
iii. Normalizacio e Dropout: Garantem estabilidade no aprendizado e evitam
sobreajuste.
b. Parametros:
1. Numero de camadas: 8*.
ii. Numero de cabecgas de atengdo: 8*.
iii. Dimensao feedforward: 128*.

iv. Taxa de dropout: 0.1.

IV. Camada de Saida
a. A saida final do modelo ¢ processada por uma camada totalmente conectada, que
transforma os vetores processados nas previsdes para os 36 tenores da curva de

juros.
3.2.2 Penalizacio por Volatilidade
Uma caracteristica importante do modelo foi a inclusdo de uma fungdo de perda

personalizada para suavizar a curva de juros gerada. Dados historicos mostraram alta volatilidade

entre tenores consecutivos, o que nao seria realista em um mercado financeiro. Para corrigir isso:
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I.  Penalizacido de Volatilidade:
a. Diferencgas excessivas entre tenores consecutivos foram penalizadas.
b. Essa suavizacao foi implementada como um termo adicional na fun¢do de perda
base (MSE ou Huber Loss).
c. Parametros Configuraveis:
i. Peso da penalizagdo: 0,1.

ii. Limite de suavidade: 0,02.

3.2.3 Configuracoes Globais do Modelo

I.  Dimensao dos Tenores (Input e Output): 36.
II.  Variaveis Auxiliares: 4 (data, SELIC, bindrio do COPOM, contagem regressiva).
III.  Arquitetura:
o Embeddings para tenores e variaveis auxiliares processados separadamente
o Codificagao posicional adicionada as entradas
o 8 camadas de encoder com aten¢ao multi-head e feedfoward
Iv.  Parametros Fixos:
o Funcéo de perda inicial: MSE, com posterior substitui¢do por Huber Loss com
penalizagdo de suavidade

o Meétodo de otimizacdo: Adam

3.2.4 Configuracio Dindmica

Para ara refinar o desempenho do modelo, foram realizados ajustes iterativos em alguns
parametros durante os testes. Esses ajustes incluiram:
e Dimensao dos embeddings: 128*
e Nuimero de camadas (layers): 8*
e Numero de cabecas de atencio: 8*
o Taxa de aprendizado: 17**
e Fungdes de perda: Inicialmente MSE, posteriormente substituida por Huber Loss com

suavizagdo*
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*Parametros configurdveis ajustados ao longo dos experimentos para otimizar a

performance do modelo.

3.3 Treinamento do Modelo

O treinamento do modelo transformer foi estruturado em etapas bem definidas, abrangendo
a divisdo dos dados, o processo de treinamento em si e a validacdo continua para otimizar o
desempenho. O objetivo foi ajustar os pesos do modelo de forma a capturar os padrdoes dinamicos

da curva de juros brasileira, garantindo previsoes robustas e consistentes.

3.3.1 Divisao dos Dados

Os dados foram divididos em trés conjuntos principais para treinamento, validagao e teste,
seguindo as melhores praticas para séries temporais:
I.  Treinamento (70%):
a. Conjunto utilizado para ajustar os pesos do modelo com base nas entradas e saidas
reais.

b. Inclui a maior parte dos dados para maximizar o aprendizado do modelo.

II.  Validacao (20%):
a. Conjunto usado para monitorar o desempenho do modelo durante o treinamento,
permitindo ajustes nos hiperparametros e na arquitetura.
b. A validagdo foi feita utilizando séries temporais subsequentes, sem misturar dados

com o conjunto de treinamento para evitar data leakage.

III.  Teste (10%):
a. Reservado para avaliar o desempenho final do modelo em dados nunca vistos

durante o treinamento ou validagao.

3.3.2 Configurac¢oes do Treinamento
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I.  Parametros de Treinamento
a. Janela Temporal (sequence lenght): 5 dias
b. Lote de Treinamento (batch size): 4.

c. Epocas (epochs): 100

o

Funcio de perda:
1. Inicialmente, o erro médio quadratico (MSE) foi utilizado para calcular
perda
ii. Posteriormente, uma penalidade por volatilidade foi adicionada a fungao de
perda, considerando que as diferengas excessivas entre tenores consecutivos
ndo sdo realistas. A nova funcdo combinou o Huber Loss com uma
penalizagdo baseada no limite de suavidade, ajustado para 0,02.

e. Otimizador: Adam, configurado com uma taxa de aprendizado inicial 1%,

II.  Estratégia de Validacao:
a. Apos cada época de treinamento, o modelo foi avaliado no conjunto de validagdo
b. A perda de validagao foi monitorada para identificar sinais de overfitting ou ajustes

necessarios nos hiperparametros

3.3.3 Procedimentos de Treinamento

I.  Treinamento por Epoca:
O modelo foi treinado iterativamente ao longo de 100 épocas, com o seguinte fluxo:

a. Etapa 1: O modelo foi colocado em modo de treinamento (model.train()), € cada lote
de dados foi processado.

b. Etapa 2: As previsdes para os 36 tenores foram geradas com base na entrada dos 5
dias anteriores.

c. Etapa 3: A perda foi calculada usando a fun¢do de perda configurada (com
suavizagao).

d. Etapa 4: O otimizador ajustou os pesos do modelo para minimizar a perda
calculada.

II.  Validaciio ao Final de Cada Epoca:
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a. O modelo foi colocado em modo de avaliagdo (model.eval()), € a perda no conjunto
de validagao foi calculada.

b. A perda de validacdo foi comparada com a de treino para verificar o ajuste do
modelo.

III.  Monitoramento e Registro de Perdas:

a. Apo6s cada época, as perdas médias de treino e validacdo foram registradas para
analise.

b. As perdas foram utilizadas para identificar a época ideal de treinamento, evitando

overfitting.

3.3.4 Avaliacido no Conjunto de Teste

Apos o treinamento, o0 modelo foi avaliado no conjunto de teste para medir sua capacidade
de generalizacdo. O procedimento incluiu:
I.  Inferéncia no Ultimo Dia do Conjunto de Teste:
a. O modelo previu os 36 tenores para o ultimo dia do conjunto de teste.
b. As previsdes foram comparadas aos valores reais por meio de graficos de analise
visual, destacando as diferencas entre as taxas previstas e as observadas.
II.  Inferéncia no Primeiro Dia do Conjunto de Teste:

a. O modelo também foi avaliado no primeiro dia possivel do conjunto de teste para

verificar sua precisdo em uma posicao inicial na sequéncia temporal.

3.3.5 Visualizacao dos Resultados

I.  Curvas Previsoes vs. Reais:
a. Foram gerados graficos comparando as previsdes do modelo com os valores reais
da curva de juros para dias especificos no conjunto de teste.
b. A andlise grafica destacou a capacidade do modelo de capturar tendéncias gerais,
bem como as limitagdes em casos de maior volatilidade.

I1. Janela de Entrada:
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a. Para facilitar a andlise, as curvas dos 5 dias anteriores (janela de entrada) foram
visualizadas, mostrando como o modelo usou os dados histéricos para gerar

previsoes.

3.4 Ferramentas e Ambiente de Desenvolvimento

O desenvolvimento do modelo transformer e o processamento dos dados foram realizados
utilizando ferramentas amplamente reconhecidas na area de ciéncia de dados e aprendizado de
maquina. A escolha do ambiente e das bibliotecas buscou otimizar o desempenho e facilitar a

manipulacdo do grande volume de dados envolvidos neste trabalho.

3.4.1 Linguagens e Bibliotecas Utilizadas

I.  Linguagem de Programacio: Python
Python foi a linguagem escolhida para este trabalho devido a sua popularidade na
comunidade académica e a ampla disponibilidade de bibliotecas especificas para
aprendizado de méaquina e manipulagdo de dados.

II.  Bibliotecas de Manipulacio e Visualizacao de Dados:

a. Pandas e NumPy: Utilizadas para a manipulagao eficiente dos dados, como o
tratamento de valores nulos, pivotagem de tabelas e calculos matriciais.

b. Matplotlib: Empregada para a visualiza¢do de curvas de juros reais e previstas,
facilitando a analise grafica dos resultados.

III.  Biblioteca de Aprendizado de Maquina:

a. PyTorch: Escolhida para implementar o modelo transformer devido a sua
flexibilidade na construcao de arquiteturas personalizadas e na integracdo com
fungdes de perda customizadas.

b. A biblioteca foi fundamental para a construgao de componentes como camadas de
embeddings, atencdo multi-head, feedforward e codificagdo posicional, além do

treinamento e inferéncia do modelo.
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IV.  Ambiente de Programacio:
a. Spyder:
O ambiente Spyder, parte do pacote Anaconda, foi utilizado como interface
principal para o desenvolvimento do codigo.
i. Vantagens:
1. Gerenciamento de Variaveis: A interface do Spyder permite
visualizar as variaveis carregadas em memoria, acelerando a
programacao e o ajuste de scripts em tempo real, o que foi crucial
devido ao grande volume de dados manipulados.
2. Integracio: Compatibilidade com bibliotecas essenciais como

Pandas, NumPy e PyTorch.

3.4.2 Ambiente de Execucio

O codigo foi executado em ambiente local, utilizando uma configuracdo que atendeu as
demandas de memoria e processamento para o volume de dados e complexidade do modelo:
I.  Hardware Utilizado:
Processador: Intel Core i7.
b. Memoria RAM: 32 GB.
c. Armazenamento: SSD de 512 GB, para leitura e escrita eficiente dos arquivos de
dados.
d. Placa Grafica (GPU): Nao utilizada. Todo o processamento foi realizado em CPU.
II.  Sistema Operacional:

a. Windows 10.
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4. Resultados e Discussoes

Nesta secao, apresentamos os resultados obtidos ao longo do desenvolvimento do modelo
transformer e discutimos o impacto das decisdes tomadas nas diferentes etapas do trabalho. Como
este projeto foi conduzido de maneira iterativa, a evolugao dos outputs do modelo reflete os ajustes
progressivos na arquitetura, na escolha dos parametros e na preparacdo dos dados.

Inicialmente, sdo apresentados os resultados do modelo em sua configuragao bésica, que
utilizava apenas os tenores da curva de juros como entrada e nao incluia suavizacao nas previsoes.
A andlise grafica evidencia limitacdes, como a alta volatilidade entre tenores consecutivos, que
motivaram ajustes na fun¢do de perda e na estrutura do modelo.

Em seguida, detalhamos como as alteragdes progressivas, incluindo a introducao de uma
penalizagdo por volatilidade e a adicdo de varidveis auxiliares, contribuiram para melhorar os
outputs gerados pelo modelo. As previsdes passaram a refletir com maior precisdo a suavidade e a
dinamica esperada da curva de juros.

Além disso, discutimos o impacto da ampliagdo das janelas de dados, que permitiu ao
modelo capturar tendéncias de longo prazo, mas também trouxe desafios relacionados ao aumento
do tempo de processamento. Por fim, avaliamos os resultados obtidos no conjunto de teste e
identificamos as principais limitagdes enfrentadas, sugerindo caminhos para trabalhos futuros.

A estrutura desta se¢do ¢ organizada da seguinte forma:

4.1 Progresso Inicial: Configuracio Basica do Modelo

No estagio inicial deste trabalho, o modelo transformer foi configurado para processar
apenas os tenores da curva de juros como entrada, com uma janela temporal de 30 dias e previsao
de 1 dia a frente. Os parametros iniciais utilizados foram moderadamente simples, visando
validar a capacidade do modelo de capturar padroes gerais, antes de introduzir ajustes mais
complexos. As configuragdes foram as seguintes:

o Input: Apenas os tenores das curvas de juros de 02/01/2023 a 01/10/2024.
o Janela Temporal: 30 dias.

« Epocas: 20.

e Dimensao dos Embeddings: 64.
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e Dimensao Feedforward: 64.
e Numero de Camadas (Layers): 4.
e Numero de Cabecas de Atencao (Heads): 4.
e Output: Previsdo de 1 dia a frente.
Apesar de gerar previsdes que refletem parcialmente os padroes dos dados historicos, os
resultados iniciais apresentaram limita¢des significativas. O Grafico 1 ilustra essas limitacdes,

com destaque para a alta volatilidade nos tenores iniciais.

4.1.1 Grafico 4: Previsiao da Curva de Juros Sem Suavizacio

Grafico 4: Previsdo inicial da curva de juros sem suavizagao
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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4.1.2 Analise do Grafico 4

I.  Volatilidade Excessiva nos Tenores Iniciais:

a. Como mostrado no grafico, a previsao inicial da curva apresenta flutuagdes abruptas
nos tenores mais curtos (até cerca de 1.000 dias).

b. Esse comportamento ¢ inconsistente com a realidade, ja que a curva de juros no
mercado financeiro tende a ser suave e gradual, refletindo as expectativas do
mercado sobre as taxas futuras.

II. Tendéncias de Longo Prazo:

a. Apesar das instabilidades nos tenores iniciais, o modelo conseguiu capturar
parcialmente uma tendéncia geral nos tenores mais longos. No entanto, a precisao
ainda estava aquém do esperado.

III. Limitacoes Identificadas:

a. A auséncia de suavizagdo nas previsoes resultou em inconsisténcias entre tenores
consecutivos.

b. O uso exclusivo dos tenores como input provavelmente limitou a capacidade do
modelo de capturar influéncias macroecondmicas relevantes, como mudancas na

politica monetaria.

4.1.3 Conclusoes e Ajustes Necessarios

Com base nos resultados iniciais, foi decidido introduzir ajustes progressivos para melhorar
a qualidade das previsdes. Os proximos passos incluem:
I.  Incorporac¢ao de Dados Auxiliares:
a. Adicionar informacgoes sobre reunides do COPOM, incluindo:
1. Binario indicando dias com reunides do COPOM.
ii. Dias faltantes para a proxima reunido, fornecendo contexto sobre possiveis

alteracdes na taxa SELIC.
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I[I. Mudan¢a na Funcio de Perda:

a. Substituir o MSE pela Huber Loss, que ¢ mais robusta a outliers e deve ajudar a
suavizar as previsoes sem a necessidade imediata de uma penalizagao explicita por
volatilidade.

III.  Ajuste do Batch Size:

a. Aumentar o tamanho do lote de treinamento para 16, permitindo maior estabilidade
no ajuste dos pesos do modelo.

IV.  Separacao de Dados Auxiliares e Tenores:

a. Configurar entradas separadas no modelo para dados auxiliares e tenores,
permitindo que o transformer aprenda as relagdes entre os diferentes tipos de
informacao.

Os resultados desses ajustes serdo apresentados na subsecao 4.2 Ajustes Progressivos na
Arquitetura e Funcido de Perda, juntamente com graficos comparativos que destacam as

melhorias alcangadas.

4.2 Ajustes Progressivos na Arquitetura e Funciao de Perda

Ap0s os resultados preliminares apresentados na subsecao 4.1, foram implementados
ajustes importantes na arquitetura do modelo e nos dados fornecidos como entrada, com o
objetivo de melhorar as previsodes e reduzir as flutuagdes observadas. Entre os ajustes realizados,
destacam-se:

I.  Inclusdo de Variaveis Auxiliares do COPOM:
a. Foram adicionadas informagdes relacionadas as reunides do COPOM, como um
binario indicando se o dia era ou ndo dia de reunido e a contagem regressiva para a
proxima reunido. Essas varidveis auxiliares proporcionaram ao modelo um
contexto adicional sobre os fatores que influenciam diretamente a curva de juros.
II.  Separaciao de Dados Auxiliares e Tenores:
a. Os tenores da curva e as varidveis auxiliares foram processados separadamente,
permitindo que o modelo aprendesse de forma especifica as interagdes entre os

dois tipos de dados.
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III.  Substituicao da Funcao de Perda:
a. O MSE foi substituido pela Huber Loss, uma fun¢do mais robusta a outliers,
contribuindo para uma maior estabilidade nas previsoes.
IV.  Ajuste no Batch Size:
a. O tamanho do lote de treinamento foi aumentado para 16, o que melhorou a

estabilidade no ajuste dos pesos durante o treinamento.

4.2.1 Grafico 5: Previsao com Dados Auxiliares e Huber Loss

Grafico 5: Previsdo com dados auxiliares e Huber Loss
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).



78

4.2.2 Analise do Grafico 5:

I.  Melhorias Observadas nos Tenores Mais Longos:

a. Comparado ao grafico anterior, as previsoes para os tenores mais longos (acima de
2.000 dias) apresentam maior estabilidade e seguem mais de perto a tendéncia dos
valores reais.

II.  Persisténcia de Volatilidade nos Tenores Iniciais:

a. Apesar das melhorias nos tenores mais longos, os tenores iniciais ainda
apresentam flutuacdes significativas, indicando que o modelo tem dificuldade em
capturar a suavidade esperada da curva nesses pontos.

III. Impacto da Adicao de Variaveis Auxiliares:

a. A inclusdo de informagdes sobre 0 COPOM melhorou a capacidade do modelo de

capturar mudangas sutis na curva, especialmente em pontos intermediarios.
IV.  Huber Loss e Estabilidade:

a. A substituicdo do MSE pela Huber Loss contribuiu para reduzir o impacto de

outliers nas previsoes, tornando os outputs mais consistentes nos tenores mais

longos.

4.2.3 Conclusio e Ajustes Necessarios

Os ajustes realizados nesta etapa trouxeram avancos importantes na qualidade das
previsdes, especialmente nos tenores de longo prazo. No entanto, algumas limita¢des ainda
persistem, especialmente nos tenores mais curtos. Com base nos resultados, sdo identificados os
seguintes pontos de atengdo para os proximos ajustes:

I.  Refinamento da Capacidade do Modelo:
a. A persisténcia de flutuagdes nos tenores iniciais sugere a necessidade de aprimorar
a arquitetura do modelo, para que ele consiga capturar com maior precisao as

dinamicas de curto prazo da curva.
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II.  Melhor Explorac¢io de Contexto Econémico:

a. A introdugdo de variaveis auxiliares mostrou-se eficaz, mas novas fontes de dados
contextuais podem ser exploradas para aumentar ainda mais a robustez das
previsoes.

III.  Ajustes nos Parametros de Treinamento:

a. Parametros como a janela temporal, o nimero de camadas e o nimero de cabegas

de atencao podem ser revisados para equilibrar o aprendizado em diferentes tenores.
Essas limitagdes serdo abordadas nos proximos experimentos, cujos resultados e analises

serdo apresentados na subsecdo 4.3 Adicao de Variaveis Auxiliares e Dados de Longo Prazo.

4.3 Adicao de Variaveis Auxiliares e Reducido da Janela

ApOs os ajustes realizados na subse¢ao 4.2, foi testada uma nova configuracao do modelo
com o objetivo de explorar mais detalhadamente o impacto das varidveis auxiliares e refinar o
comportamento da curva nos tenores iniciais. Nesta etapa, os seguintes ajustes foram realizados:
I.  Adicao da Taxa SELIC como Variavel Auxiliar:

a. A taxa SELIC foi incorporada como um dado auxiliar adicional, fornecendo ao
modelo informacdes relevantes sobre a politica monetaria que influencia
diretamente a curva de juros.

II. Reduc¢ao da Janela Temporal:

a. Ajanela de dados foi reduzida de 30 dias para 7 dias. Essa mudancga visou aumentar
a sensibilidade do modelo a padrdes de curto prazo, que sdo criticos para capturar
as dindmicas dos tenores iniciais.

III.  Configuracio de Treinamento:

a. O batch size foi ajustado para 8, equilibrando estabilidade e eficiéncia.

b. A arquitetura foi mantida com 4 layers, 4 heads, ¢ dimensdes do embedding e
feedforward em 128.

Esses ajustes foram aplicados mantendo as variaveis auxiliares ja introduzidas
anteriormente (dias com reunido do COPOM e contagem regressiva para a proxima reuniao). Os

resultados obtidos sdao apresentados no Grafico 3.
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4.3.1 Grafico 6: Previsao com Taxa SELIC e Janela Reduzida

Grafico 6: Previsdo da Curva de Juros com Taxa SELIC e Janela Reduzida
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

4.3.2 Analise do Grafico 6

.  Impacto da Janela Reduzida:

a. Areducdo da janela para 7 dias permitiu ao modelo capturar melhor os padrdes de
curto prazo, especialmente em relacdo aos tenores intermediarios, como 0s
proximos 90 a 360 dias.

b. No entanto, os tenores mais curtos (30 a 90 dias) ainda apresentam flutuagdes que
sdo inconsistentes com o comportamento real da curva de juros.

II.  Contribuiciao da Taxa SELIC:
a. A inclusdo da taxa SELIC como variavel auxiliar ajudou o modelo a alinhar as

previsoes de longo prazo com os valores reais.
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b. Issopode ser observado na reducdo das discrepancias para os tenores acima de 2.000
dias, que agora seguem uma tendéncia mais proxima a realidade.
III.  Flutuacoes nos Tenores Curtos:
a. Embora as flutuacdes tenham sido parcialmente reduzidas, a falta de suavidade entre

0s tenores consecutivos continua a ser um desafio significativo.

4.3.3 Conclusido e Ajustes Necessarios

Os ajustes realizados nesta etapa trouxeram avancgos importantes, como a melhora na
precisdo dos tenores intermediarios ¢ uma maior estabilidade nas previsdes de longo prazo. A
inclusdo da taxa SELIC também contribuiu para alinhar o modelo as dindmicas reais da curva de
juros. No entanto, as flutuagdes entre os tenores mais curtos ainda indicam inconsisténcias,
sugerindo que ajustes adicionais sdo necessarios.

Para lidar com essas limitagdes, propde-se os seguintes ajustes na proxima etapa:

.  Aumento do Peso Computacional:
a. Expandir a arquitetura do modelo com mais camadas (layers) e cabegas de atencao
(heads), aumentando sua capacidade de aprendizado.
II.  Penalizacio Explicita por Volatilidade:
a. Adicionar um termo de penalizagdo por volatilidade na funcdo de perda,
incentivando previsdes mais suaves entre os tenores consecutivos.
III. Aumento do Numero de Epocas:
a. Estender o treinamento para mais épocas, permitindo ao modelo refinar melhor seus
pesos e capturar padrdes mais complexos.
Os resultados desses ajustes e a andlise comparativa serdo apresentados na subsecio 4.4

Avaliacao com Penalizacdo por Volatilidade.
4.4 Refinamento da Arquitetura com Penalizacio por Volatilidade
Nesta etapa, foram implementados novos refinamentos no modelo com o objetivo de

reduzir as flutuagdes nos tenores curtos e alinhar as previsdes de forma mais consistente ao

comportamento real da curva de juros. Entre os principais ajustes, destaca-se a introducao de uma
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penalizacdo explicita por volatilidade, combinada com alteragdes na arquitetura e no treinamento.
As seguintes alteragdes foram implementadas:
I.  Penalizacio de Volatilidade:
Para reduzir flutuagdes abruptas entre tenores consecutivos, foi incorporada uma
penalizacdo na fungdo de perda. Essa abordagem combina a Huber Loss com um termo
adicional que incentiva suavidade nas previsoes.
a. A logica por tras dessa penalizacao ¢ simples:
1. As diferencas entre os valores previstos para tenores consecutivos sao
calculadas.
ii. Caso a diferenga exceda um limite aceitavel de suavidade (denominado
smoothness limit), uma penalidade proporcional ¢ aplicada.
iii. A penalidade ¢ entdo somada a perda base para formar a fungdo de perda
total.
b. A fun¢do de perda total pode ser descrita matematicamente pela Formula 4:
Lrotar = Lgase + A* = X715 max (1941 — 9l — £,0) (4)
i. Onde:
1. Lpgse € a fungdo de perda base (Huber Loss)
2. A ¢ o peso da penalizacdo por volatilidade
3. n ¢ o numero de tenores
4. 9, representa o valor previsto para o i-ésimo tenor
5. &€ ¢ o limite de suavidade
6. O termo max (|y;11 — ¥i| — &, 0) aplica penalidade apenas quando
a diferenca entre valores consecutivos ultrapassa €
c. Os hiperparametros utilizados foram:
1. Volatility Weight (4): 0.1.
ii. Smoothness Limit (€): 0.02 (2% de variagdo entre um tenor e o outro)
II.  Aumento do Peso Computacional:
Para aumentar a capacidade do modelo de capturar padrdoes complexos, foram utilizadas 8
camadas (layers) e 8 cabecas de atengao (heads), mantendo as dimensdes do embedding e

feedforward em 128.
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III.  Aumento do niimero de Epocas:
O treinamento foi estendido para 100 épocas, permitindo ao modelo refinar melhor seus

pesos e alcangar maior precisdo nas previsoes.

4.4.1 Grafico 7: Refinamento com Penalizacio de Volatilidade

Grafico 7: Previsao da curva de juros com penalizagdo de volatilidade
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

4.4.2 Analise do Grafico 7:

I.  Melhorias na Suavidade dos Tenores Curtos:
a. A penalizacdo por volatilidade foi altamente eficaz na reduc@o de oscilagdes nos
primeiros tenores (30 a 180 dias). As previsdes agora refletem o comportamento
continuo esperado da curva de juros.

II.  Estabilidade nos Tenores Intermediarios e Longos:
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a. As previsdes para tenores acima de 360 dias continuam estdveis e alinhadas aos
valores reais, indicando que o aumento no niumero de camadas e cabegas de atencao
foi eficaz.

[II. Impacto do Aumento do Nimero de Epocas:
a. O treinamento prolongado permitiu que o modelo refinasse ainda mais suas

previsdes, especialmente nos pontos intermediarios e de inflexdo da curva.

4.4.3 Conclusoes e Preparacio para a Analise Final

Os resultados desta etapa demonstram que o modelo estd cada vez mais proximo de
reproduzir a dinamica real da curva de juros. A introducao da penalizacao por volatilidade se
mostrou fundamental para corrigir o comportamento inconsistente observado nos tenores curtos,
enquanto o aumento da capacidade computacional e do nimero de épocas aprimorou a precisao
geral do modelo.

Até o momento, todas as etapas (4.1 a 4.4) foram conduzidas utilizando janelas de dados
menores para permitir maior dinamismo nos experimentos, otimizando o tempo de processamento
e possibilitando ajustes rapidos. Essa estratégia foi crucial para refinar progressivamente o modelo
antes de expandir para analises mais robustas.

Na proxima etapa, apresentada na subsecao 4.5 Analise Final com Janela Expandida,
sera utilizada uma janela de dados significativamente maior. Esse experimento permitird ao modelo
capturar tendéncias de longo prazo e validar a robustez dos ajustes realizados, embora com maior

tempo de processamento devido a quantidade ampliada de dados.

4.5 Analise Final com Janela Expandida

Nesta etapa final, o modelo foi treinado utilizando uma janela de dados significativamente
maior, abrangendo toda a série histérica disponivel a partir de 2016. Essa abordagem buscou
capturar tendéncias de longo prazo e validar a robustez dos ajustes realizados nas etapas anteriores.
Contudo, os resultados indicaram desafios adicionais e limitagdes importantes que precisam ser

considerados. Impactos do Aumento na Janela de Dados
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I.  Maior Complexidade dos Dados:

a. A ampliagdo da janela trouxe uma maior diversidade de contextos econdmicos e
eventos historicos, como:

1. Mudancas politicas significativas no Brasil: A troca de governos e
alteracdes na conducdo da politica monetaria impactaram diretamente o
mercado financeiro.

ii. Pandemia de COVID-19 (2019-2020): Este evento global causou
flutuagdes sem precedentes nas taxas de juros, na curva de juros € nos
pardmetros macroecondmicos subjacentes.

b. Essas dinamicas adicionaram ruido aos dados ¢ dificultaram a identificacdo de
padrdes consistentes pelo modelo, especialmente com um conjunto limitado de
variaveis auxiliares.

II.  Impacto nas Previsdes:

a. O grafico resultante indica que, embora o modelo mantenha alguma estabilidade
nos tenores longos, as flutuagdes aumentaram significativamente nos tenores curtos
e intermedidrios. Isso sugere que o modelo foi incapaz de generalizar para periodos
com alta volatilidade, como aqueles afetados pela pandemia ou por mudangas
abruptas na politica monetaria.

IlI.  Efeitos do Periodo Expandido:

a. O aumento no periodo de teste ampliou as flutuagdes naturais da curva, mas também

destacou que as varidveis utilizadas podem ser insuficientes para explicar a

complexidade do mercado financeiro brasileiro nesse intervalo de tempo.
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4.5.1 Grafico 8: Previsao com Janela Expandida

Grafico 8: Previsao da curva de juros com janela expandida
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

4.5.2 Analise do Grafico 8

[.  Instabilidade nos Tenores Curtos e Intermediarios:

a. O modelo apresenta flutuacdes notaveis nos tenores curtos (30 a 720 dias) e
intermediarios (até 3.000 dias), indicando que a maior diversidade de eventos e
contextos econdmicos dificultou a capacidade do modelo de realizar previsdes
consistentes.

II.  Estabilidade Relativa nos Tenores Longos:

a. Apesar das dificuldades nos periodos mais curtos, o modelo conseguiu manter
alguma estabilidade nos tenores mais longos (acima de 3.000 dias), sugerindo que
as tendéncias de longo prazo sdo menos afetadas por eventos pontuais ou alta

volatilidade.
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III.  Limitacoes da Abordagem:

a. A inclusdo de poucas varidveis auxiliares limitou a capacidade do modelo de
contextualizar e ajustar suas previsOes para periodos marcados por choques
externos, como a pandemia de COVID-19 ou mudancas bruscas na politica
monetdaria brasileira.

b. A maior janela de dados também ampliou o impacto do ruido nos dados histdricos,

dificultando a captura de padrdes consistentes.

4.5.3 Conclusoes Preliminares

Os resultados obtidos nesta etapa final indicam que o modelo transformer, embora tenha
demonstrado boa capacidade em cendrios com dados mais controlados e periodos menores,
enfrenta limitagdes significativas ao lidar com uma quantidade maior de dados histdricos e periodos
marcados por eventos extraordinarios. Algumas observacdes importantes incluem:

I.  Maior Sensibilidade a Volatilidade:

a. O aumento da janela de dados e a maior diversidade de eventos econdmicos
ampliaram a complexidade do problema, expondo a dificuldade do modelo em lidar
com alta volatilidade ¢ mudancgas bruscas no mercado.

II.  Insuficiéncia das Variaveis Auxiliares:

a. As variaveis auxiliares utilizadas (taxa SELIC e informagdes do COPOM) nao
foram suficientes para contextualizar adequadamente o modelo em um cenario tao
complexo. A auséncia de dados como indicadores de mercado, inflagdo ou variaveis
globais contribuiu para as previsdes inconsistentes.

III.  Licoes e Proximos Passos:

a. A andlise destaca a importancia de incluir mais varidveis macroeconomicas €
financeiras no modelo para capturar de forma mais abrangente as dinamicas do
mercado.

b. Além disso, métodos mais robustos de tratamento de ruido ou segmenta¢do dos
dados por periodos econdmicos especificos poderiam ser explorados para melhorar

os resultados.
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Essas reflexdes serdo discutidas mais detalhadamente no capitulo 5, onde serdo

apresentadas as principais conclusdes deste trabalho e sugestdes para futuros estudos.
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5. Conclusoes e Sugestoes para Trabalhos Futuros

O presente capitulo busca sintetizar os principais resultados e reflexdes deste trabalho,

abordando tanto os avangos alcancados quanto as limita¢des enfrentadas. Além disso, serdo

discutidas sugestoes para futuros estudos, visando aprimorar a abordagem de modelagem preditiva

da curva de juros brasileira por meio de aprendizado de maquina. Por fim, uma reflexao final sera

apresentada, destacando a relevancia do tema no contexto atual e os desafios de aplicar técnicas

modernas, como os modelos transformers, a sistemas financeiros complexos.

5.1 Conclusoes Gerais

Ao longo deste trabalho, foi possivel explorar a aplicacdo de um modelo transformer para

prever a curva de juros brasileira, partindo de varidveis macroecondmicas como a taxa SELIC,

reunides do COPOM e a propria dindmica da curva ao longo do tempo. Os experimentos realizados

e os resultados obtidos permitem destacar as seguintes conclusoes:

L

II.

Eficacia do Modelo Transformer em Cenarios Controlados:
O modelo demonstrou boa capacidade preditiva em cenarios com janelas de dados menores
e periodos econdmicos menos volateis. Nessas condigdes, foi possivel observar uma
convergéncia razoavel entre os valores reais e as previsdes do modelo, especialmente nos
tenores mais longos da curva, onde as flutuagdes tendem a ser menos intensas.
Insuficiéncia de Variaveis Auxiliares em Contextos Complexos:
Ao expandir a janela temporal para incluir periodos marcados por alta volatilidade
econdmica e politica, o modelo enfrentou dificuldades significativas. Entre 2016 e 2024, o
Brasil vivenciou uma sequéncia de eventos que aumentaram substancialmente a incerteza
no mercado financeiro, com destaque para a pandemia de COVID-19 e mudangas politicas
relevantes.
a. Impactos da Pandemia de COVID-19 (2020-2021):
O COVID-19 gerou um choque global que afetou profundamente as economias de todo
o mundo, incluindo o Brasil. A pandemia resultou em uma crise sanitaria e econdmica
sem precedentes, com lockdowns prolongados, colapso de cadeias de suprimentos e

uma desaceleracao economica acentuada. No mercado financeiro, isso levou a uma
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volatilidade extrema, revisdes frequentes na politica monetaria e fiscal, além de
intervengdes emergenciais para conter 0s efeitos adversos.
O impacto na curva de juros foi evidente, com oscilagdes significativas e imprevisiveis
nas expectativas de curto e longo prazo, dificultando a modelagem.
b. Mudancas Politicas no Brasil (2016-2024):
Durante o periodo analisado, o Brasil passou por um cenario de instabilidade politica
que contribuiu para o aumento da incerteza no mercado. A sequéncia de eventos —
desde o impeachment de Dilma Rousseff em 2016, passando pelo governo Bolsonaro
(2019-2022), marcado por crises institucionais e a condug¢do controversa durante a
pandemia, até o retorno de Luiz Inacio Lula da Silva a presidéncia em 2023 — gerou
flutuacoes nos indicadores financeiros ¢ tirou a confianca de muitos investidores. Essa
instabilidade politica, combinada com duvidas sobre a conducao econdmica e fiscal,
impactou diretamente o comportamento da curva de juros.
Esses fatores revelam que um conjunto limitado de varidveis auxiliares, como taxa
SELIC e reunidoes do COPOM, nao ¢ suficiente para capturar a complexidade de um
mercado tao dindmico e sujeito a choques externos e internos.
O Mercado Financeiro como um Sistema Cadtico:
O mercado financeiro brasileiro, como outros ao redor do mundo, pode ser considerado um
sistema caotico e dinamico. Ele ¢ altamente influenciado por uma miriade de fatores
interdependentes, como politica econdmica, eventos globais, mudangas na percepcao de
risco e crises inesperadas. Essa caracteristica torna o comportamento do mercado dificil de
modelar com um niimero reduzido de varidveis. O periodo analisado reforca essa conclusao,
pois eventos como a pandemia e as crises politicas ampliaram a imprevisibilidade,
dificultando a identifica¢dao de padrdes consistentes e exacerbando as limitagdes do modelo
transformer, que precisa de contexto amplo para fazer previsdes mais robustas.
Impactos da Volatilidade em Janelas Maiores:
A ampliacdo da janela temporal destacou os desafios associados a utilizagdo de periodos mais
longos. Embora os tenores mais longos tenham demonstrado relativa estabilidade, os tenores
curtos e intermediarios apresentaram flutuacdes significativas, expondo as limitagdes do

modelo em generalizar para contextos mais diversos e volateis. Além disso, a inclusdo de
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dados de periodos marcados por choques externos e mudangas estruturais no mercado gerou

maior ruido, dificultando a convergéncia das previsdes para os valores reais.

Essas conclusdes reforcam a importancia de avancar em duas frentes principais: ampliar o

conjunto de varidveis auxiliares utilizadas nos modelos para englobar fatores economicos e

financeiros mais amplos e adaptar as técnicas de modelagem para lidar com a natureza ndo linear

e caodtica do mercado financeiro brasileiro.

5.2 Aprendizados e Reflexdes do Estudo

Este estudo permitiu ndo apenas explorar a aplicagao de um modelo transformer para prever

a curva de juros brasileira, mas também identificar desafios e limitagdes intrinsecos ao processo de

modelagem em um mercado financeiro tdo dindmico e volatil. As principais ligdes obtidas ao longo

do desenvolvimento deste trabalho sdo apresentadas a seguir:

L.

II.

II1.

A Importancia de Iteracoes Progressivas:

Durante o desenvolvimento, a abordagem inicial com janelas menores de dados e ajustes
incrementais da arquitetura do modelo foi fundamental para compreender os impactos de
cada alteracdo nas previsdes. Essa estratégia possibilitou identificar rapidamente limitagdes,
como a necessidade de penalizacao por volatilidade e a inclusdo de varidveis auxiliares.
Limitacoes de Modelos com Dados Reduzidos:

Uma das principais reflexdes deste trabalho foi perceber que a eficacia de um modelo de
aprendizado de maquina esta diretamente ligada a qualidade e a abrangéncia das variaveis
fornecidas. Embora o modelo transformer tenha demonstrado bom desempenho em
cenarios controlados, a utilizacdo de um conjunto limitado de varidveis auxiliares
comprometeu sua capacidade preditiva em periodos mais complexos, marcados por
choques econdmicos e politicos.

A Influéncia de Eventos Externos no Mercado:

A pandemia de COVID-19, as instabilidades politicas no Brasil e outros eventos externos
destacaram como o mercado financeiro ¢ influenciado por fatores exdgenos e imprevisiveis.
Esse aprendizado evidenciou a necessidade de incluir dados que reflitam mudangas

estruturais e choques externos para melhorar a robustez das previsdes.
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IV. A Necessidade de Contexto Econdomico Mais Amplo:
Durante os experimentos, ficou claro que as variaveis atualmente utilizadas, como taxa
SELIC e reunides do COPOM, sdo insuficientes para capturar a complexidade do mercado
financeiro. Indicadores adicionais, como inflagao, PIB, cambio e dados globais, poderiam
fornecer ao modelo informagdes cruciais para entender melhor os padrdes e relagdes
subjacentes.

V. Impactos de Janelas Temporais Maiores:

O uso de janelas maiores revelou desafios significativos, como o aumento do ruido nos
dados e a dificuldade do modelo em lidar com periodos econdmicos de alta volatilidade.
Apesar disso, também reforgou a necessidade de segmentar dados ou ajustar o modelo para
considerar as diferencas entre periodos historicos distintos.

VI.  Interacio entre Machine Learning e Economia:
Um aprendizado valioso deste estudo foi perceber que, embora técnicas avancadas de
machine learning, como transformers, tenham um enorme potencial, seu sucesso depende
de uma integracdo cuidadosa com principios economicos e financeiros. Isso sugere a
importancia de desenvolver abordagens hibridas que combinem métodos estatisticos
tradicionais com aprendizado de maquina.
Esses aprendizados servem como base para os ajustes futuros, mas também abrem

caminhos para estudos mais aprofundados, que combinem técnicas avangadas de modelagem com

uma maior riqueza de varidveis contextuais € econdmicas.

5.3 Sugestdes para Trabalhos Futuros

O presente estudo demonstrou a viabilidade e as limitagdes de usar modelos transformers
para prever a curva de juros brasileira. Com base nos resultados obtidos e nas reflexdes
apresentadas, propdem-se as seguintes sugestdes para futuros trabalhos que desejem explorar

abordagens semelhantes:
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5.3.1 Ampliacido das Variaveis Auxiliares

Uma das principais limitagdes observadas foi a insuficiéncia de variaveis auxiliares para
explicar adequadamente as dindmicas complexas da curva de juros. Para enriquecer o modelo e
fornecer um contexto mais amplo, recomenda-se a inclusao de variaveis adicionais, tais como:

I.  Indicadores Macroecondomicos Internos:
a. Inflagao (IPCA).
b. PIB (Produto Interno Bruto) trimestral e crescimento econdmico.
c. Taxas de cambio, com énfase na cotacdo do dolar e do euro.
d. Taxa de desemprego e indices de confianga do consumidor.
II.  Indicadores do Mercado Financeiro:
a. IBOVESPA e outros indices da bolsa de valores brasileira.
b. Volume de aportes estrangeiros no mercado financeiro brasileiro.
c. Curva de juros futuros e comportamento dos derivativos locais.
[II.  Indicadores Globais:
a. Yield da Treasury norte-americana.
b. Dados do mercado de commodities, como petréleo e minério de ferro, que
influenciam diretamente a economia brasileira.
c. Taxas de juros de bancos centrais globais, como o Federal Reserve (EUA) e o Banco
Central Europeu.
Essas varidveis podem oferecer uma visdo mais rica das condi¢gdes macroecondmicas que

afetam a curva de juros e melhorar significativamente a capacidade preditiva do modelo.

5.3.2 Segmentacido Temporal

O uso de periodos amplos para modelagem mostrou-se desafiador devido ao aumento do
ruido e as mudangas estruturais no mercado ao longo do tempo. Uma abordagem alternativa seria
segmentar os dados histdricos em intervalos especificos, como:

1. Periodos de crise, como a pandemia de COVID-19 (2019-2020) ou a crise politica de

2016.
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II.  Periodos de estabilidade econdmica, onde as variaveis tendem a ter um comportamento
mais previsivel.
A andlise segmentada pode ajudar o modelo a ajustar seus parametros de forma mais

precisa para diferentes contextos, melhorando a capacidade de generalizagao.

5.3.3 Integracido de Modelos Hibridos

Embora o transformer tenha demonstrado grande potencial, a complexidade do mercado

financeiro pode exigir abordagens que combinem diferentes métodos. Sugere-se a exploracao de:
I.  Modelos Estatisticos Tradicionais: Utilizar econometria para analisar relacdes historicas
entre varidveis macroeconOmicas € a curva de juros, como nos modelos de regressao

multivariada ou VAR (Modelos Autorregressivos Vetoriais).

II.  Redes Neurais Reais: Integrar redes neurais recorrentes (RNNs) ou LSTMs para capturar

dependéncias temporais de longo prazo.

III.  Abordagens de Ensemble: Combinar previsdes de transformers, redes neurais e modelos

estatisticos para criar um modelo hibrido que aproveite as vantagens de cada método.

5.3.4 Expansao do Horizonte de Dados

O uso de dados de apenas um pais, como o Brasil, limita a capacidade do modelo de capturar
padrdes globais que afetam a curva de juros. Futuros estudos podem considerar:
I.  Inclusdo de Dados Internacionais: Incorporar dados de outros mercados financeiros e
bancos centrais para avaliar o impacto de eventos globais na curva de juros brasileira.
II.  Analises Comparativas: Comparar o comportamento da curva de juros brasileira com

curvas de outros paises emergentes ou economias avangadas.
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5.3.5 Abordagem Contextualizada de Crises

Futuros trabalhos podem explorar técnicas que reconhecam explicitamente o impacto de
crises econdmicas € eventos inesperados, como:

L. Utilizar métodos que identifiquem outliers e adaptem o modelo para lidar com periodos de
crise.

II.  Treinar o modelo separadamente para periodos "normais" e periodos de crise, avaliando a
eficacia em cada cendrio.

Essas sugestdes visam ndo apenas aprimorar o desempenho preditivo, mas também
contribuir para uma compreensdo mais profunda das dindmicas econdmicas e financeiras que
afetam a curva de juros. Trabalhos futuros que incorporem essas recomendagdes poderdao superar
as limitagdes observadas neste estudo e avangar significativamente no uso de aprendizado de

maquina para mercados financeiros.

5.4 Limitacoes do Estudo

Embora este trabalho tenha demonstrado o potencial de modelos transformers para prever
a curva de juros brasileira, algumas limitagdes impactaram os resultados e merecem ser destacadas
para contextualizar os desafios enfrentados. As principais limitagdes observadas foram:
I.  Escassez de Variaveis Auxiliares:

a. O modelo foi alimentado apenas com a taxa SELIC, reunides do COPOM e
informacgdes internas da curva de juros. Apesar de sua relevancia, essas variaveis
sdo insuficientes para capturar plenamente a complexidade do mercado financeiro
brasileiro, especialmente em periodos marcados por crises ou eventos globais.

II.  Impactos de Eventos Extraordinarios:

a. O periodo analisado (2016-2024) foi marcado por eventos extraordindrios, como a
pandemia de COVID-19 e mudangas politicas significativas. Esses eventos
aumentaram a volatilidade dos dados e introduziram padrdes atipicos que o modelo
teve dificuldade de compreender com o conjunto limitado de informagdes

fornecidas.
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III.  Ruido em Janelas Temporais Longas:

a. Autilizagdo de janelas de dados mais longas, especialmente na etapa final, ampliou
o impacto do ruido nos dados historicos. Esse ruido dificultou a generalizagdao do
modelo e destacou a necessidade de segmentacao dos dados ou de ajustes mais
especificos para periodos de alta volatilidade.

IV.  Limita¢des Computacionais:

a. O aumento do peso computacional, necessario para treinar o modelo em janelas
maiores € com configuragdes mais robustas (como mais camadas e cabegas de
atencdo), tornou o treinamento mais demorado ¢ menos eficiente. Isso limitou a
possibilidade de testar outras configuragdes ou realizar multiplas iteragdes em
janelas temporais amplas.

V.  Foco Exclusivo no Brasil:

a. Embora o objetivo principal fosse modelar a curva de juros brasileira, o mercado
financeiro global influencia diretamente a dinamica local. A auséncia de dados
externos, como o comportamento do mercado norte-americano (ex.: Treasury de 10
anos) ou fluxos de capitais estrangeiros, reduziu a capacidade do modelo de
contextualizar as flutuagdes observadas na curva de juros.

VI.  Restricoes do Transformer em Mercados Cadticos:

a. Apesar de sua capacidade avangada de aprendizado, o modelo transformer
demonstrou limitagdes ao lidar com mercados caodticos e interdependentes, como o
mercado financeiro. A alta sensibilidade a eventos externos e a necessidade de
variaveis macroecondmicas amplas revelaram que modelos complementares ou

hibridos podem ser necessarios para resultados mais robustos.

5.5 Reflexao Final

Este trabalho explorou a aplicacdo de um modelo transformer para prever a curva de juros
brasileira, oferecendo insights relevantes sobre os avangos e os desafios de usar aprendizado de
maquina em mercados financeiros complexos. Ao longo das etapas, foi possivel identificar ndo
apenas o potencial dessa abordagem, mas também as limitagdes inerentes a modelagem de sistemas

tao dindmicos e interdependentes.
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Os resultados obtidos demonstraram que, em cenarios controlados e com janelas de dados
mais curtas, o0 modelo apresentou bom desempenho, refletindo a capacidade dos transformers de
capturar padrdes em séries temporais. Contudo, a medida que a complexidade dos dados aumentou,
os desafios de lidar com a volatilidade do mercado, eventos extraordindrios € um conjunto limitado
de varidveis se tornaram evidentes. Isso refor¢a a necessidade de integrar técnicas mais robustas,
variaveis auxiliares diversificadas e métodos hibridos para lidar com as nuances de sistemas
cadticos, como o mercado financeiro.

Além disso, o trabalho destaca como o contexto econdmico e politico brasileiro entre 2016
e 2024 adicionou camadas de incerteza ao problema. A pandemia de COVID-19, mudangas de
governos e crises institucionais criaram um ambiente de extrema volatilidade, dificultando a tarefa
de prever a dinamica da curva de juros. Este contexto ilustra a importancia de considerar ndo apenas
variaveis técnicas, mas também fatores exdgenos que impactam diretamente o comportamento do
mercado.

Por fim, este estudo reforca a relevancia de combinar avangos tecnoldgicos com uma
compreensdo profunda das dindmicas econdmicas e financeiras. O uso de modelos transformers
para prever curvas de juros ¢ um campo promissor, mas que ainda requer refinamentos,
experimentacdes e integragdes com métodos tradicionais para alcancar seu pleno potencial. As
reflexdes e sugestdes apresentadas neste trabalho visam contribuir para futuros estudos,
incentivando a explora¢do de abordagens mais completas e integradas para enfrentar os desafios

do mercado financeiro.
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