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Resumo. O crescimento expressivo no niimero de investidores na Bolsa de Va-
lores brasileira é incontestdvel nos ultimos anos. A diminuicdo da taxa das
corretoras, a democratizagdo de investimentos em titulos puiblicos, bem como
a popularizagdo do pregdo online para ativos de renda varidvel contribuiram
para o atual estado pujante de negociagdo de ativos. Novas aplicagcées au-
tomatizadas foram criadas aproveitando esta demanda a fim de acompanhar e
gerenciar os ativos, uma vez que a complexidade do gerenciamento da compra e
venda de ativos financeiros cresce em razdo da quantidade de operacoes feitas
com estes ativos. Entretanto, ndo hd um padrdo ou base de dados que cen-
traliza informagoes sobre estes ativos de forma confidvel, aberta e escaldvel,
forcando estas aplicacdes a criarem cada uma sua propria base de dados, mui-
tas vezes dificil de manter e demandando constante atualizacdo. O objetivo
deste relatorio é o de descrever uma base de conhecimento do tema de investi-
mentos brasileiros, bem como exibir uma aplica¢do prdtica em funcionamento
usando esta base. A aplicacdo é capaz de tracar o perfil de investimento do
usudrio a partir de um formuldrio de questoes a ele fornecido. Adicionalmente,
a aplicagdo usard as respostas fornecidas pelo usudrio para recomendar classes
de ativos que mais se encaixam ao perfil. Resultados preliminares demonstram
que a ontologia desenvolvida pode ser usada como base de conhecimento para
um conjunto de aplicacées da drea de investimentos.

1. Introducao

O mercado de investimentos pessoa fisica no Brasil cresce a passos largos, com cresci-
mento de mais de 43% no ntimero de investidores somente no primeiro semestre de 2021
como apontado pela B Além disso, possui ainda um grande espago para crescer, ja que
somente 3% dos brasileiros investem na bolsa, enquanto paises como Estados Unidos e
Japao esse indice chega a 55% e 45%, respectivamenteﬂ

Este crescimento ¢ acompanhado pelo volume de investimento aplicado no mer-
cado de ﬁntech gerando fomento a criagdo de novas aplicacOes para o mercado de
investimentos pessoais.

Uhttps://www.b3.com.br/pt_br/noticias/porcentagem-de-investidores-pessoa-fisica-cresce-na-b3.htm

Zhttps://valorinveste.globo.com/mercados/renda- variavel/bolsas-e-indices/noticia/2021/01/15/
apenas-3percent-dos-brasileiros-investiram-em-acoes-em-2020-e- media-aplicada-caiu-3 1 percent.ghtml

Jhttps://www.pwc.com.br/pt/estudos/setores-atividade/financeiro/2021/
pesquisa-fintech-deep-dive-2020.html
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Naturalmente, o investidor brasileiro busca mais informacao sobre ativos e passa
a adotar uma postura protagonista em relacdo as suas financas pessoaisﬂ Porém, nao
existe padronizacao para a caracterizacdo de diferentes tipos de investimentos, cada cor-
retora e banco cria e realiza a manutencdo de seu proprio banco de dados para atender
seus usudrios, indicando classes de investimento de acordo com perfis extraidos de ques-
tiondrios de Suitabilit)ﬂ, um processo altamente ineficiente comparado a uma base de
dados unificada.

Este trabalho objetiva a constru¢do de uma ontologia € um Personal Financial
Recommender System (PFRS), um agente que recomendard classes de investimentos
baseando-se no perfil do usudrio e nas entidades da ontologia. Esta aplicacdo faz parte
de um projeto de pesquisa que visa construir uma ontologia genérica para investimentos
financeiros brasileiros.

Além da problematica mercadoldgica aportada anteriormente, esta aplicacdo foi
escolhida pois requere que a ontologia capture propriedades genéricas e basicas para di-
ferentes tipos de investimento. Sendo capaz de cumprir tarefas entre diferentes classes de
investimentos e podendo estender seu teste para multiplas aplicacdes como recomendado
por [Zhang et al. || para a construcao de uma ontologia financeira genérica.

Para a utilizacdo do sistema, primeiro o usudrio responde a perguntas que avaliam
seu perfil de investidor, baseado no questiondrio de Suitability do Credit Suisse. De-
pois, o sistema busca por entidades com propriedades que satisfazem as respostas dadas
pelo usudrio. Por fim, é realizado uma ponderagdo baseada por pesos, que avaliam a im-
portancia de cada pergunta, que resulta na indicacao de uma carteira financeira por classes
de investimentos para o usudrio.

Na secao || explicamos as decisOes tomadas para cada etapa do sistema, como
o ambiente de desenvolvimento, a constru¢do e populacdo da ontologia, elaboracdo do
questiondrio e o processo de escolha de classes de ativos baseando-se nas respostas do
usudrio.

Na secdo [] discutimos os resultados do nosso projeto, desde uma analise critica
do processo de desenvolvimento a efetividade da ontologia e do PFRS.

Por fim, na se¢do |5 concluimos os aprendizados e descobertas do projeto e discu-
timos possiveis proximos passos visando a constru¢ao de uma ontologia genérica.

2. Metodologia

Nossa metodologia ¢ exemplificada na Figurall]

2.1. Decisoes de projeto

2.1.1. Ambiente de Desenvolvimento

Primariamente, optamos por realizar o desenvolvimento no Google Colab, um notebook
de ciéncia de dados, pois a ferramenta € versatil para o uso colaborativo. Além disso, seria

“https://exame.com/exame-in/raio-x-anbima-pandemia-abriu-fosso-entre-investidor-das-classes-a-b-e-c/
Shttps://www.investidor.gov.br/menu/Menu_Investidor/funcionamento_mercado/Suitability.html
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Figura 1. Etapas especificas da metodologia. Em laranja, o inicio da etapa; em
azul, destacamos o fim da etapa.

possivel construir o formulério junto ao c6digo, sendo uma interface funcional. Priorizou-
se construir um prototipo funcional que utilizasse da ontologia ao desenvolvimento de
uma interface arrojada para a aplicacgao.

2.1.2. Construcao e Populacao da ontologia

Para o presente trabalho, a construcao da ontologia foi realizada buscando as propriedades
gerais presentes em ativos financeiros, principalmente aquelas que sdo fatores de risco.
As classes foram definidas baseando-se no site da B3, dividindo os investimentos em
duas principais classes, renda ﬁxzﬂ e renda Variz’we Depois foram analisadas possiveis
propriedades para cada tipo de ativo, havendo um estudo prévio sobre as propriedades
vélidas para cada um.

Populamos a ontologia manualmente (etapa (a)), criando estruturas e individuos
para conseguirmos evoluir na solu¢do do problema de encontrar o perfil do investidor
baseando-se nas respostas do formulario dadas pelo usudrio.

2.1.3. Questionario para analise de perfil

Para a etapa (b) temos uma estrutura de perguntas baseadas na ontologia, que terd pergun-
tas multipla escolha afim de identificar o perfil do usuério.

Shttps://www.b3.com.br/pt_br/market-data-e-indices/servicos-de-dados/market-data/cotacoes/
renda-fixa/
"https://www.b3.com.br/pt_br/produtos-e-servicos/negociacao/renda- variavel/
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Foram estudados os questiondrios de Suitability, que analisam o perfil do inves-
tidor, dos bancos Itad e Credit Suisse e das corretoras Rico, XP Investimentos, Warren.
O questiondrio elaborado para o projeto € baseado no questionario do Credit Suiss
uma vez que este era o unico dentre os analisados, que era transparente em relacdo a
metodologia do questiondrio, ou seja, como cada pergunta impacta no computo final da
classificacdo do perfil do investidor. Os pesos de cada pergunta foram utilizados para a
ponderagdo sobre cada pergunta em nosso sistema e as perguntas que nao eram de
multipla escolha foram removidas.

Na etapa (bl) temos a submissao do questiondrio pelo usuério.

2.1.4. Criacao das queries

Ap6s a submissao do formuldrio, os cortes para a SPARQL query sdo montadas nesta
etapa (c) a partir das respostas selecionadas pelo usudrio, na etapa (b1l). Durante esta
etapa, cada resposta do usudrio corresponde a uma SPARQL query que procura entre as
entidades da ontologia aquelas que possuam propriedades compativeis com a query.

2.1.5. Execucao das queries

Uma vez montadas as consultas na etapa (c) entdo elas serdo executadas na etapa (d)
retornando as classes das entidades encontradas. Por exemplo, caso o usudrio respondesse
na primeira pergunta que pretende utilizar seus investimentos no curto prazo (até um ano)
¢ inferido que este necessita de um investimento com alta liquidez e uma data proxima
de vencimento. Desta maneira, a SPARQL query € montada visando procurar entidades
com estas propriedades. Supondo que a query retorne a entidade Tesouro Selic 2021, o
programa retorna a classe da entidade, Tesouro Direto, para a pergunta. Vale ressaltar que
€ possivel que uma pergunta mais de uma classe de investimento como resposta. Dessa
maneira, cada pergunta retorna uma lista de classes de investimentos.

2.1.6. Agrupamento

Com as consultas executadas na etapa (d), as classes sdo exibidas com as porcentagens de
cada tipo de ativo (renda fixa, renda varidvel e seus subconjuntos) na etapa (e) a partir das
respostas do questiondrio.

2.1.7. Ponderacao

Uma vez com a lista de classes de ativos retornados, nesta etapa (f), para o célculo das
porcentagens um peso w; € atribuido para cada uma das n perguntas de maneira que

»ow; = 1. Logo, cada pergunta possui um diferente peso, baseado no questiondrio
do Credit Suisse, que impacta diretamente na propor¢ao que os investimentos retornados
pela pergunta terdo na carteira final recomendada.

8https://www.cshg.com.br/site/publico/cs/DocumentacaoCadastral/PessoaFisica/Formulario_
Suitability.pdf
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Supondo um questiondrio de apenas duas perguntas, que as respostas foram p; =
[tesouro_direto, criptomoeda) e py = [acao_brasileira, criptomoeda] e que wy; = 0.6 ¢
wy = 0.4, a recomendac¢do dada pelo nosso sistema sera investir 30% em Tesouro Direto,
20% em acdes brasileiras e 50% em criptomoedas.

2.2. Dicionario de dados

Com as respostas definidas, e com as propor¢des de cada ativo para cada pergunta discri-
minados, criamos um diciondrio de chave-valor na etapa (g), considerando todos os ativos
de todas as perguntas retornadas.

2.3. Populacao do dicionario

Com o diciondrio definido, somamos as propor¢des dos ativos e colocamos elas dentro
das chaves referentes a cada classe da nossa ontologia nesta etapa (h). Uma vez com o
resultado final, realizamos uma normalizacdo dos dados afim de todos os ativos serem
proporcionais as suas porcentagens iniciais € a0 mesmo tempo a soma ser igual a 1.

2.4. Apresentacio

O resultado dos cdlculos no diciondrio avaliando as classes de ativo € exibido na dltima
etapa (i), onde um gréfico de pizza é mostrado com cada uma das classes de ativos re-
tornadas e suas proporcdes de acordo com a resposta que o usudrio deu a cada uma das
perguntas levando em consideragdo os pesos dessas perguntas, como demonstrado em 2]
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cri, 9.4% acao_brasileira
lca, 8.8%
cra, 9.4%
Ici, 8.8%
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fundos_imobiliario, 18.6%
criptomeeda, 3.6%
etf, 3.6%
WSS acao_brasileira, 15.6%
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Figura 2. Grafico da carteira recomendada pelo sistema.

3. Aplicacao em Uso

O objetivo desta secao € relatar os passos de uso e aquisicao das recomendagdes de car-
teiras de investimentos. Sera apresentado o questionario identificador de perfil de inves-
timento, a conversdo das respostas neste questiondrio para filtros de consultas SPARQL,



os critérios para identificacao dos perfis de investimento, e exemplos de carteiras geradas
para diferentes perfis de investidores.

3.1. Conversao das Respostas em Consultas

Abaixo € apresentada uma tabela mapeando os filtros selecionados por cada resposta do
questiondrio e que sdo integrados dentro das consultas SPARQL a ontologia desenvolvida
neste trabalho. As consultas retornam recomendagdes de categorias de investimento de
acordo com os filtros selecionados com a resposta a cada pergunta. Cada questio contribui
com uma porcentagem especifica da carteira final, baseando-se no questionario do Credit

Suisse.
Tabela 1 - Filtros de Acordo com as Respostas

Q. | A. | Liquidez | Vencimento | Tributacdo | Volatilidade | Divi. | Renta.

A | >8dias | >=04/2023 - - - -
l.a. | B | >5dias | >=10/2023 - - - -

C | >5dias | >=10/2027 - - - -

A - - Longo Prazo Baixa - -
1b. | B - - Médio Prazo | Moderada - -

C - - Curto Prazo Alta - -

A - - - Baixa - -
le. | B - - - Moderada - -

C - - - Alta - -

A - - - Baixa - -
2b. | B - - - Moderada - -

C - - - Alta - -

A | >0dias | >=04/2023 - Baixa - -
2.c. | B | >5dias | >=10/2023 - Moderada - -

C | >8dias | >=04/2027 - Alta - -

A - - - - <1.0| >0%
2d. | B - - - - >1.0 | >50%

C - - - - >1.1 | >100%

A - - - Baixa - -
2e. | B - - - Moderada - -

C - - - Alta - -

Q.: Questao

A.: Alternativa
Divi.: Dividendo
Renta.: Rentabilidade

Como dito anteriormente, os resultados adquiridos por consultas SPARQL para
cada uma das respostas ao questionario identificador de perfil de investimento, contribui
em um certo peso na carteira recomendada. A seguir sdo apresentados os pesos de cada
questao na concepg¢ao da carteira de investimentos final:



Tabela 2 - Ponderacdo de Cada Questao

1.a. 1.b. l.c. 2.b. 2.c. 2.d. 2.e.
Peso 30 20 40 20 40 60 10
Porcentagem | 13.6% | 9.09% | 18.2% | 9.09% | 18.2% | 27.3% | 4.54%

3.2. Identificacao dos Perfis de Investimento

Os perfis de investimentos sdo gerados baseados em critérios estabelecidos pelo Credit
Suisse. Na tabela abaixo podemos observar as diferentes pontuagdes para as respostas
de cada questdo. A pontuacdo de cada resposta é somada as outras respostas da mesma
secdo, sendo que neste questiondrio existem duas secoes (1 e 2).

Tabela 3 - PontuacOes para cada alternativa nas diferentes questoes

A B |C
la |0 |10 30
Ib| 0 | 10|20
le | 0 |20]40
2b (0 | 10|20
2¢ |0 |20]40
2.d | 20 | 40 | 60
2e |0 [ 10]20

Por meio da soma das pontuagdes em cada secdo, € caracterizado um perfil para
cada secdo em especifico, sendo que ao final é considerado o perfil mais conservador
identificado. Por exemplo, se um usudrio foi caracterizado como agressivo na secao 1 do
questiondrio e como moderado na secdo 2, ao final do questiondrio seu perfil serd mode-
rado, por ser o mais conservador. Abaixo € apresentado um mapeamento das possiveis
pontuagdes na se¢do 1 e na secdo 2 com o perfil caracterizante do usudrio respondente.
As pontuacdes da secdo 1 estdo na vertical a esquerda e as pontuagdes da secdo 2 estdo
na parte superior.

Tabela 4 - Mapeamento entre pontuacoes e Perfis de Investimento

S1/82 n<=13(1) | n<=43(12) | n<=873) | n<=1174) n>117 (5)
n <= 13 (1) | Conservador | Conservador | Conservador | Conservador | Conservador
n <=30(2) | Conservador | Moderado Moderado Moderado Moderado
n <=54 (3) | Conservador | Moderado Arrojado Arrojado Arrojado
n <=72(4) | Conservador | Moderado Arrojado Agressivo Agressivo

n >72 (5) | Conservador | Moderado Arrojado Agressivo | Super agressivo

3.3. Exemplos de Carteiras

Nesta subsecdo serdao exemplificados alguns resultados para diferentes respostas ao ques-
tiondrio proposto, ou seja, as diferentes carteiras propostas pelo sistema projetado para
dois dos perfis de usudrios possiveis.




3.3.1. Perfil Conservador

Respostas do usudrio:

lca, 9.3%

lci, 9.3%

cra, 9.3%

tesouro_direto, 9.3%

cdb, 9.3%

cri, 9.3%
fundos_multimercado, 13.1%
fundos_imobiliario, 13.1%
acao_brasileira, 9.1%

bdr, 9.1%

Pretendo utilizar um percentual relevante dos meus investimentos no curto prazo
(até 1 ano).

Vou precisar resgatar valores acima dos rendimentos financeiros ao longo dos
proximos anos para manter o meu padrao de vida.

Eu tenho uma carteira conservadora.

Eu ndo acredito que, em periodos de mais de cinco anos, produtos de maior risco
sejam mais atrativos do que produtos de menor risco.

Venderia imediatamente caso os investimentos caissem mais de 10%.

Nao estou disposto a sofrer flutuacdes negativas nos meus investimentos, mesmo
em periodos curtos (1 més).

Eu ndo considero que minha formacdo académica e/ou experiéncia profissional
me ofereca conhecimento sobre o mercado financeiro.

lca bdr

acao_brasileira

aa

fundos_imobiliario

tesouro_dirsto

fundos_multimercado

Figura 3. Exemplo de Carteira no Perfil Conservador

3.3.2. Perfil Super Agressivo

Respostas do usudrio:

Nio tenho previsdo de utilizar meu investimento no curto e médio prazo.

Estou fazendo constantes aportes na carteira de investimento, aumentando o pa-
trimoOnio financeiro.

Eu tenho uma carteira mais agressiva em certas institui¢cdes financeiras.

Eu acredito que, em periodos de mais de cinco anos, produtos de maior risco sao
mais atrativos do que produtos de menor risco.

Entendo que o meu portfolio estd sujeito a sofrer flutuagdes dessa magnitude (mais
de 10%).



* Busco retornos absolutos e admito flutuagdes negativas dos meus investimentos
em periodos superiores a 12 meses.

* Eu considero que minha formagdo académica e/ou experiéncia profissional me
ofereca conhecimento sobre o mercado financeiro.

BN |ca, 5.8%

B ci, 5.8%

N cra, 9.7%

BN tesouro_direto, 9.7%

N cdb, 5.8%

B cri, 9.7%

S criptomoeda, 3.9%
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8 fundos_multimercado, 3.9%
B fundes_imebiliarie, 18.9%
B bdr, 3.9%

B etf, 3.9%

bdr

fundos_imobiliario

tesouro_direto
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ariptomoeda

Figura 4. Exemplo de Carteira no Perfil Super Agressivo

4. Discussao

Fizemos uma andlise de como respostas predominantes em cada uma das secdes afeta no
resultado do perfil de investimento. Apenas o perfil Agressivo ndo é exibido na tabela
abaixo, por ndo ser possivel com respostas predominantes e ser muito préoximo do perfil
Super Agressivo.

Tabela 5 - Perfil Identificado com Respostas Predominantes

Resultado

Secao 1 | Secao 2

B B Arrojado
B C Arrojado

~C | B Amojado |

Observando as carteiras geradas para diferentes perfis de investidores, € possivel
verificar as diferencas de pesos das carteiras sdo coerentes com o que € esperado. Sdo re-
comendadas porcentagens maiores de investimentos em renda varidvel para perfis agres-



sivos em detrimento a perfis conservadores, o que é um bom indicio da efetividade da
nossa solucao.

Porém a nossa solugdo ainda recomenda porcentagens altas de investimentos em
renda varidvel para perfis conservadores, o que ndo esperado nestes casos. Investidores
conservadores possuem uma tendéncia clara em optar por investimentos de renda fixa, e
por tanto com menor risco. Outro fato que nao corresponde a realidade é que todas as
categorias de investimentos sdo recomendadas, mesmo que em pequenas porcentagens.
Estes problemas podem ter x motivacdes: a inser¢ao de alguns dados sintéticos que nao
correspondem a realidade, ponderacdes das questdes ndo adequadas para a solugdo pro-
posta, e uma ndo limitacdo dos resultados retornados nas consultas.

Em trabalhos futuros € esperado que tais problemas sejam superados, por meio da
insercdo exclusiva de dados reais, identificacdo de uma ponderagao adequada a solucdo e a
limitagcao dos resultados das consultas. Também € esperado que o trabalho seja estendido
para o problema de balanceamento de carteiras, auxiliando o usudrio em recomendagdes
de compra e venda de ativos. Os dados que compdem a ontologia criada por este trabalho
poderiam ser utilizados para diversos fins, como o preenchimento de DARF (Documento
de Arrecadacdo de Receitas Federais) em situacdes de venda de ativos, ou na insercao de
dados necessarios em declaragdes de imposto de renda.

A ontologia de investimentos desenvolvida € capaz de agregar informacoes es-
tratégicas para diferentes niveis de investidores, e sua disponibiliza¢ao publica auxiliaria
muito tais usudrios. Sao informagdes que dificilmente sao encontradas centralizadas e re-
lacionadas, o que evidencia ainda mais a necessidade de uma ontologia como a projetada
neste trabalho.

5. Conclusao

E inegdvel o papel das ontologias para a comunicacio e interoperabilidade entre sistemas.
Estas podem auxiliar na constru¢do de sistemas robustos da drea de investimentos em um
contexto brasileiro. Este trabalho teve como objetivo criar uma ontologia de investimen-
tos brasileiras, bem como uma aplicacdo modelo que consultasse esta ontologia afim de
apresentar o perfil e algumas classes de ativos recomendadas ao usudrio da aplicagao.

Com o preenchimento de um questiondrio disponibilizado ao usudrio, foi possivel
indicar, fazendo uso de SPARQL query templates, classes de ativos condizentes as respos-
tas dadas pelo usudrio. Para a construcdo da versdo inicial da ontologia foram catalogadas
15 classes de ativos, 25 propriedades e 118 instancias, que sao os ativos financeiros bra-
sileiros. Com o desenvolvimento do trabalho foi possivel constatar que é possivel utilizar
uma ontologia Unica e robusta para responder queries sobre o mercado financeiro brasi-
leiro.
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