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Resumo

Em um cendrio econdmico onde a rentabilidade de investimentos tradicionais €, geralmente,
menor que a inflacdo do mesmo periodo, investir na bolsa de valores tem se tornado uma opg¢ao
atraente. O foco deste projeto de pesquisa realizado foi construir estratégias de investimento
que se apoiam em algoritmos ja conhecidos de otimizacdo de portfdlio, redes neurais e de trata-
mento de dados, combinando-os em busca de uma estratégia arrojada. A rede neural recorrente
Long Short-Term Memory foi utilizada para construir modelagens capazes de realizar a pre-
dicdo do retorno esperado e de avaliar acdes para operacdes didrias. Os resultados e andlises
construidos trouxeram combinacdes de diferentes objetivos de otimiza¢do, como maximizagdo
do Sharpe, maximizacdo da utilidade quadratica, e minimizacdo da variancia com diferentes
formas de construir o parametro de retorno esperado dos otimizadores. Além disso, foram
avaliadas as performances de operagdes de compra e venda didrias baseadas no valor predito
pela modelagem para os ativos dentro dos portfélios otimizados de cada uma das estratégias.
Para avaliacdo comparativa da performance das modelagens montadas foram escolhidos o IBO-
VESPA e o IPCA, que no periodo de avaliagdo entre janeiro de 2021 a abril de 2022 tiveram
como resultado -9% e 14.78%, respectivamente. As estratégias com os melhores resultados do
projeto foram em portfélios otimizados que utilizaram o retorno esperado predito pela LSTM
como entrada, onde a otimizacao usando Sharpe Ratio teve um retorno 35.79% e Utilidade qua-
dratica, 66.93%. Apesar do melhor resultado, o portfélio que otimiza a utilidade quadratica
tem baixa diversidade e o portf6lio que maximiza Sharpe tem maior diversidade e pode ser
mais indicado para investidores que nio desejam alto grau de risco. Pensando em diversidade
de acdes na composicao do portfélio, a minimizacao da varincia é uma proposta interessante,
pois teve um retorno de 11.33%, mas apresentou resultados menos volateis € maior nimero de
diferentes ativos em carteira por més. As operacdes em portfélios 6timos nao obtiveram bons
resultados devido a mudanca de composic¢ao do portfélio em cada operagdo, o que ndo garante

um portfélio otimizado.

Palavras-chave: Redes Neurais, LSTM, Otimizacado de portfélio, Markowitz, Bolsa de valores



Abstract

In an economic scenario where the profitability of traditional investments is often lower than
the inflation of the same period, investing in the stock market has become an attractive option.
The focus of the research carried out was to build investment strategies that rely on already
known algorithms for portfolio optimization, neural networks and data processing, combining
them in search of a bold strategy. The Long Short-Term Memory recurrent neural network
was used to build models capable of predicting the expected return and evaluating actions for
daily operations. The strategies built brought combinations of different optimization objectives,
such as Sharpe maximization, quadratic utility maximization and variance minimization with
different ways of building the expected return parameter of the optimizers. In addition, the
performance of daily purchase and sale operations was evaluated based on the value predicted
by the model for the assets within the optimized portfolios of each strategie. As a benchmark
of models created, the IBOVESPA and the IPCA were chosen, which in the evaluation period
between January 2021 and April 2022 resulted in -9% and 14.78%, respectively. The strategies
with the best results of the project were in optimized portfolios that used the expected return
predicted by LSTM as an input, where Sharpe had a return of 35.79% and Quadratic Utility
66.93%. Despite the best result, the portfolio that optimizes Quadratic Utility has low diversity
and the portfolio that maximizes Sharpe has greater diversity and may be more suitable for
investors who do not want a high degree of risk. Considering the diversity of stocks in the
portfolio composition, the minimization of variance is an interesting proposal as it had a return
of 11.33% but presented less volatile results and a greater number of different assets monthly.
Operations in optimal portfolios did not obtain good results due to the change in the composition
of the portfolio in each operation, which does not guarantee an optimized portfolio during the

period of operation.

Keywords: Recurrent Neural Networks, Long Short-Term Memory Networks, Portfolio Opti-
mization, Heikin-Ashi, Stock Market
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12

Capitulo 1

Introducao

Esse capitulo tem o propdsito de contextualizar sobre o tema do projeto, apresentar sua relevan-

cia e descrever seus objetivos.

1.1 Motivacao

Em um cenério econdmico onde a rentabilidade dos investimentos tradicionais tais como
poupanga, Certificados de Depdsito Bancario (CDB) e fundos de investimento €, muitas das ve-
zes, menor do que a inflagdo do mesmo periodo, investir na bolsa de valores tem-se tornado uma
op¢ao atraente. Dessa forma, buscando um maior retorno nos investimentos, a bolsa de valores
vem despertando, cada vez mais, o interesse dos pesquisadores por ser, além de um ambiente
de incertezas, um ambiente que ndo pode ser modelado matematicamente [KRISTENSEN et
al., 2009].

Nos dltimos anos, o nimero de acdes compradas e vendidas cresceu de maneira ver-
tiginosa. Em 2020, por exemplo, o volume de transacdes na bolsa de valores apresentou um
aumento superior a 33%, com uma previsdo de crescimento, ainda maior, nos anos que se se-
guem. Sendo assim, esse cendrio tem chamado a atengdo de especialistas tanto na constru¢cdo
de um portfélio de acdes que garanta rendimento positivo, mesmo em periodos de instabili-
dade, quanto na previsdo de riscos futuros, que possam servir de alerta aos investidores [Neira
& Filgueiras, 2020].

A B3 possui uma ferramenta online que possibilita ao investidor, por meio dos sites das
corretoras, transmitir ordens de compra ou venda diretamente ao sistema de negociacdo. Apesar
dessa ferramenta ajudar os investidores na movimentagao de agdes, € necessario o conhecimento
de técnicas, andlises e estudos que possam os auxiliar na constru¢do de um bom portfélio de
acoes.

Existem muitas maneiras de representar um ativo e analisa-lo para criar um bom port-
folio. A andlise do grafico de vela (candlestick), por exemplo, € uma das mais importantes

técnicas utilizadas no mercado financeiro pelos analistas. Este grafico, se particionado em um
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determinado nimero de observagdes, apresenta padroes que podem ser utilizados para definir o
comportamento futuro do ativo. As observacdes, podem ser vistas como ’lotes’ que estdo em
um mesmo espago de tempo ¢ e possuem um conjunto de atributos relacionados a variacdo do
preco. Essas caracteristicas mostram que o comportamento de um ativo pode ser descrito por
uma série temporal discreta [M. Pinheiro & F. S. Gomes, 2008].

Apesar da possibilidade de previsao de comportamento a partir das anélises de candle, ha
um debate constante sobre a previsao de mudancas nos precos das agcdes devido a complexidade
e dinamismo inatos de fazer previsdes de séries temporais no mercado financeiro. Os métodos
tradicionais de andlise técnicas e fundamentalistas ndo sao capazes de absorver as relacdes nao
lineares entre as varidveis que compdem o preco de uma acao, levando a necessidade de técnicas
mais avancadas [DE MOURA, 2006].

Métodos de aprendizado de maquina tem se tornado um tépico de frequente de pesquisa
nos ultimos anos devido as suas aplicacdes comerciais aos altos riscos e ao desejo de automa-
tizar as negociacdes com lucratividade. Redes Neurais Recorrentes sdo ferramentas poderosas
para modelagem sequéncias. Eles s@o flexivelmente extensiveis e podem incorporar varios tipos
de informacao, incluindo ordem temporal. Esses propriedades os tornam adequados para gerar
recomendacdes [Donkers et al., 2017].

Ao contrario dos modelos estatisticos tradicionais, as RNNS sdo modelos ndo paramé-
tricos, orientados a dados, tolerantes a ruidos e capazes de aprender relacionamentos complexos
a partir de dados incompletos ou corrompidos. Portanto, sdo ferramentas poderosas para des-
crever a dinamica complexa presente nas séries financeiras.

Dentre os inimeros modelos de RNNs, a Long Short-Term Memory (LSTM) tem se
destacado. A LSTM foi desenvolvida para estimar, prever e classificar séries temporais mesmo
quando hd um grande intervalo entre eventos crucias. Além disso, essa rede pode memorizar
dados mesmo quando hd um grande gap entre a ocorréncia de eventos e apresenta diversas
vantagens em relacdo as redes neurais de multiplas camadas como, generalizagdo, tratamento
de ruido e menor complexidade na atualizagdo de peso e intervalo de tempo [Chen et al., 2015].

Apesar dos resultados lucrativos apresentados em diversos estudos utilizando LSTM, os
melhores resultados podem estar associados a ativos de maior previsibilidade pela rede utilizada
ou a cendrios positivos em que a acdo também seria lucrativa com uma estratégia de compra e
manutencao. Partindo dessa premissa, escolher a acdo certa para alimentar o modelo aumentaria
as chances de lucro.

Para montar um portfélio lucrativo de agdes, os pesquisadores comumente recorrem a
métodos de otimizagdo de portfélio. Tais métodos possuem como objetivo escolher acdes otimi-
zando critérios como, por exemplo, a minimizacao de risco, maximizagao de retorno, maximi-
zacdo da utilidade quadratica, maximizacao do Sharpe ou outros indicadores que sdo escolhidos
de acordo com o perfil do investidor.

Sabendo disso, uma forma de entrelacar modelos preditores e de otimizacdo de port-

félio € utilizar o otimizador como seletor de agdes para uma rede neural recorrente com uma
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estratégia de compra e venda dentro do portfélio.

Portfélios de acdes que com fungdes objetivo que maximizam a Utilidade Quadratica e o
Sharpe, recebem como entrada os lucros esperados para o proximo intervalo de tempo e o risco
que é referente a variancia do ativo em anélise. O lucro esperado pode ser obtido usando diversas
técnicas como a predicdo da tendéncia do préximo més ou a andlises de dados do passado de
cada ativo, neste trabalho, foi proposto utilizar tanto uma predi¢do de tendéncia realizada por um
modelo preditivo quanto a média da performance do algoritmo preditivo realizando operacdes
de compra e venda didrias nos ultimos seis meses do ativo.

Com o melhor portfélio de agcdes em maos, o trabalho propde operagdes em cada ativo
de maneira individual. Um fato observado por diversos pesquisadores durante a negociacao de
acoes € a alta frequéncia com que os modelos vendem e compram ativos, ndo acompanhando as
tendéncias das séries analisadas. Para evitar isso, os dados usados para treinar o modelo foram
alterados com a técnica de Heikin-Ashi que elimina ruidos nos dados deixando-os com a ten-

déncia mais bem definida e evitando compras geradas por aprendizado em oscilacdes ruidosas.

1.2 Objetivos

Objetivo geral

Este trabalho teve como objetivo geral a criagdo de um sistema inteligente, que constroi
portfélios 6timos usando a saida de redes neurais como retorno esperado e realiza operacoes de
compra e venda nos portfélios selecionados de acordo com valor predito da acdo no préximo
dia.

Objetivo especificos

1. Coletar dados da bolsa de valores.
2. Desenvolver algoritmos de otimizagdo de portfélio.

3. Desenvolver estratégias para construir o retorno esperado baseado em redes neurais
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Desenvolver uma rede neural recorrente capaz de prever o preco da agcdo para o pro-
ximo dia e utilizar a performance em backtest do algoritmo preditivo didrio como retorno

esperado de otimizadores de portfélio

Desenvolver uma rede neural recorrente capaz de prever o preco da a¢cdo para o pro-
ximo més. backtest e a precisdo de tendéncia do préximo més como lucro esperado na
entrada do otimizador e utilizar a saida do algoritmo preditivo mensal como retorno es-

perado de otimizadores de portfdlio.

4. Realizar operacdes de compra e venda nos portfolios otimizados, rebalanceando-os todo

A

mes.

5. Comparar as estratégias construidas tanto com portfélios 6timos em buy and hold quanto

com operagdes nos portfolios.

1.3 Contribuicoes esperadas

A contribuicao efetiva desse trabalho estd na construcdo de estratégias de investimento
que combinam modelagens preditivas, otimizadores e técnicas de tratamento de dados muito
conhecidas na literatura. Combinar modelagens para montar uma estratégia robusta de investi-
mento significa aproveitar e usar estudos e algoritmos de maneira inteligente e criativa em busca
de eficiéncia e retorno.

Espera-se que as arquiteturas criadas e estratégias desenvolvidas contribuam para o cres-
cimento da drea de Robos de Investimento (Algorithmic trading), servindo como base e incen-

tivo para novas pesquisas que combinam otimiza¢do de portfélio e modelagens preditivas.

1.4 Organizacao do texto

A dissertacdo estd organizada em 5 capitulos. O primeiro capitulo fez uma contextuali-
zacdo dos temas presentes no trabalho, da importancia da pesquisa e dos objetivos da disserta-
cdo. No segundo capitulo sdo introduzidos os Trabalhos Relacionados, apresentando a literatura
que fundamenta esse trabalho; em seguida, o capitulo de Metodologia e Desenvolvimento, des-

creve quais etapas guiam a pesquisa com detalhes das praticas; posteriormente, no capitulo 4,
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sdo apresentadas andlises quantitativas da aplicagdo da modelagem e seus resultados, e por fim,

a no ultimo capitulo, a Conclusao.
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Capitulo 2

Trabalhos relacionados

Paralelamente ao crescente interesse pela bolsa de valores houve, também, um considerdvel
aumento das pesquisas relacionadas ao mercado financeiro com o intuito de encontrar padrdes
nos ativos comercializados que pudessem auxiliar de maneira adequada os investidores. Para
este fim, o emprego de séries temporais na anélise do comportamento do mercado, bem como
na identificagdo dos melhores momentos de negociagdo, tem crescido de maneira significativa.

Bedo et al. [2013] propuseram uma estratégia de representacdo que tenta prever o com-
portamento dos valores das acdes a cada sexta-feira. Para realizar esta representacdo foram
usadas duas estratégias. Na primeira, o autor utilizou diversos classificadores (Rede Neural
Artificial, k-nearest neighbors algorithm (KNN), Arvore de decisdo, entre outros) com objetivo
de se obter uma resposta booleana, dizendo se acdo tem tendéncia de alta ou ndo. A segunda
estratégia, por sua vez, recupera do banco de dados as semanas mais parecidas com a atual e
utiliza os resultados anteriores na previsao dos valores das agdes no momento atual. Os melho-
res resultados obtidos foram utilizando a primeira estratégia e a melhor acurdcia média obtida
foi sobre o indice Dow Jones I A, com 81% de acerto das previsdes. Em contrapartida, sobre o
indice Shangai S E o método obteve somente 61% de acuricia.

Seguindo a linha de previsdes, o trabalho desenvolvido por Quintdo Paiva [2014] propde
um método para previsdo da tendéncia de um ativo, analisando a influéncia de indicadores e
dados socias no comportamento de uma acdo e do mercado. Para realizar a previsao, foram
criadas diferentes redes neurais e utilizados trés ativos (ITUB4, VALES e CMIG4 ), além do
BOVAI11. Para medir a eficdcia do método, foi utilizado a Weigthed F-Measure. Todos os ativos
testados nesse trabalho alcangcaram, em pelo menos um meés, um valor de Weigthed F-Measure
acima de 0,8, garantindo assim, segundo o autor, um resultado satisfatério.

Trazendo para um contexto parecido com o abordado por esse trabalho, Obeidat et al.
[2018] apresentaram uma abordagem baseada em rede neural para recomendacdes de alocagcdo
adaptativa de ativos. Ele combinou LSTM e modelos de otimizacdo de portfélio com dados
sobre precos historicos, dados macroecondmicos e indicadores de mercado. O LSTM produz
o retorno esperado e € usado como entrada para o modelo de portfélio, alcancando um lucro
médio de 10 % por ano durante 6 anos.

Qiyuan [2016] utilizou a LSTM para prever o comportamento de ativos, examinando

o desempenho do algoritmo para diferentes configuracdes, como por exemplo, o nimero de
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neur6dnios na camada escondida e o nimero de amostras em sequéncia. Ao todo foram ana-
lisadas cinco industrias, alcancando uma acurdcia média de 54,83% na previsao dos melhores
ativos. Os resultados obtidos por um simulador de compra e venda, com um investimento inicial
igual a $6,000,000, foi de $411,233.33 de lucro, apds 400 horas de andlise.

Nessa linha de trabalhos, Di Persio & Honchar [2016] comparam trés diferentes redes
neurais, um perceptron de multicamadas, uma rede neural convolucional e a LSTM, para pre-
visdo de valores de ativos do indice SP500. Os resultados obtidos no trabalho indicaram que a
rede neural convolucional teve um desempenho melhor quando comparado aos outros métodos,
conseguindo uma acurdcia média de 54%. A LSTM e o perceptron de multicamadas, por sua
vez, conseguiram uma acuricia de 52%.

Akita et al. [2016] propuseram uma unido entre um modelo de predi¢io LSTM e uma
avaliacdo de linguagem natural feita em jornais na identificacdo de informag¢des sobre um ativo.
Resumidamente, o trabalho realiza um estudo da correlacdo entre 2 empresas, identificando o
quanto um evento como "Nissan tem um recall" pode interferir no preco da acdo da Toyota.
Testes foram realizados em 10 empresas, nas quais, as informacdes obtidas sobre cada uma
delas foram utilizadas na previsdo dos ativos das outras companhias. A rede LSTM, nesse
trabalho, foi capaz de obter lucro em todas as empresas.

Utilizando a LSTM, Nelson et al. [2017] tentaram prever comportamentos futuros de
acoes utilizando histérico de preco e andlises técnicas de indicadores. Para isso, foi criado um
modelo de predicao e foram feitos vérios experimentos utilizando quatro empresas: BOVAI11,
BBDC4, CIEL3, ITUB4 e PETR4. Os resultados obtidos foram comparados a diferentes méto-
dos de Machine Learning e estratégias de investimento. De acordo com os autores, os resultados
foram promissores, atingindo uma acurdcia média de 55,9% na previsdo do aumento ou decres-
cimento do valor de uma acdo em particular.

Com intuito de reconhecer um vocabuldrio em larga escala a partir da fala, Sak et al.
[2014] utilizaram duas arquiteturas diferentes de LSTM. A primeira introduz uma camada de
projecdo recorrente entre o LSTM e a camada de saida, enquanto a outra arquitetura introduz
uma camada ndo recorrente optando-se, nesse caso, por aumentar o tamanho da camada de
projecdo. Ambas as arquiteturas melhoraram a performance da LSTM atingindo uma acurécia
de até 75% e mostraram que essa alternativa € melhor do que utilizar Deep Neural Networks
(DNNs). Além disso, o autor mostrou que em uma unica maquina multi-core, a LSTM nao
apresentou uma escalabilidade adequada para grandes redes.

Nos trabalhos citados, modelos de redes neurais recorrentes, como LSTM, obtiveram
resultados acima dos modelos cldssicos para modelagem de problemas sequenciais como o
mercado financeiro. O trabalho atual inpira-se na combinagdo apresentada por Obeidat et al.
[2018] que tem como proposta analisar a jun¢do das modelagens de otimiza¢do e da modelagem
preditiva e que obteve resultados positivos em um vasto periodo de anélise.

Alguns fatores diferenciam o trabalho atual do apresentado, como, a utiliza¢ao de pré-

processamento dos dados com Heikin-Ashi, € o uso da modelagem preditiva em diferentes mo-
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mentos da construcio da estratégia de investimento, para o retorno esperado de entrada do oti-
mizador e para operagdo nos portfélios 6timos construidos. Além disso, em uma das solugdes
propostas o retorno esperado € construido com o backtest de uma estratégia de compra e venda
otimizar um portfélio baseado na estratégia de operacdo proposta para 0 momento posterior a
defini¢do da carteira.
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Capitulo 3

Fundamentacao tedrica

Neste capitulo sao discutidos conceitos fundamentais para o melhor entendimento deste traba-
lho. A primeira se¢do descreve a bolsa de valores de uma maneira geral, elucidando fatores
de compra e venda, além de fatores que influenciam na tomada de decisdo de um investidor.
A segunda secdo explica de maneira sucinta o conceito de séries temporais. A terceira se¢ao
descreve os conceitos basicos de candles, bem como seus padrdes. Seguindo esse pensamento,
a quarta secdo apresenta a técnica Heikin-Ashi, que representa uma forma diferente de gerar e
visualizar os candles. A quinta secdo, introduz o conceito de Redes Neurais Artificiais, descre-
vendo suas variacdes e abordando os conceitos de um tipo especifico denominado Long Short
Term Memory (LSTM). A ultima secdo, por sua vez, detalha os conceitos de otimizagao de port-

f6lio em conjunto com os objetivos das funcdes otimizadas no desenvolvimento do trabalho.

3.1 Bolsa de valores

A bolsa de valores € um mercado onde, investidores e empresas, vendem e compram
titulos e agdes. Uma acdo € um titulo negocidvel no qual representa uma fracdo minima do ca-
pital social de uma empresa de capital aberto, ou seja, de uma empresa do tipo S.A. (Sociedade
Andnima) [C. Piazza, 2008].

Lancar a¢des na bolsa de valores pode ser uma alternativa para que uma empresa possa
arrecadar capital e investir em crescimento, infraestrutura e modernizagdo. Cada comprador de
uma acao referente a uma empresa se torna um socio dela. Dessa forma, o lucro da empresa
pode ser repassado aos acionistas sob a forma de dividendos ou sob a forma de valorizagcdo no
preco de negociacdo das acOes [C. Piazza, 2008].

Ao investir em agdes, o comprador troca dinheiro por agdes de uma determinada em-
presa, podendo vendé-las a qualquer momento. A diferenga entre o valor de compra e de venda

representa o lucro ou prejuizo desta operacao:

(PV — PC)NL = Lucro, 3.1
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em que NL € o nimero de ac¢des, PV € o preco da venda da acdo e PC € o preco da compra
C. Piazza [2008].

Dois tipos de andlise sdo muito utilizados por investidores para decidir qual é a melhor
hora de comprar ou vender uma a¢ao, sendo elas, a Andlise Técnica e a Andlise Fundamenta-
lista.

A visdo Fundamentalista estuda os fatores macro e microecondmicos que influenciam
no equilibrio entre a oferta e a demanda do mercado. Essa anédlise € mais voltada para a ques-
tao qualitativa da empresa e € baseada em trés pilares: andlise geral da empresa; industria ou
mercado na qual estd inserido; e os indicadores econdmicos [Tucci Chaves, 2004].

Alguns fatores como a relac@o preco/lucro, o lucro liquido, o grau de endividamento,
o patrimdnio liquido e uma possivel fusdo de uma empresa, podem ser utilizados para dar o
diagndstico sobre a sadde financeira de uma empresa. Esse diagndstico, aliado aos indicadores
econdmicos € ao cendrio do mercado no qual a empresa estd inserida, sdo utilizados como
ferramenta para os investidores que optam pela andlise fundamentalista [Tucci Chaves, 2004].

Por outro lado, a Anédlise Técnica foca na compreensdo e andlise do comportamento
histérico dos pregos e volumes dos ativos no passado para realizar a previsdo do comportamento
de uma agdo no futuro. Analistas técnicos podem se basear no comportamento grafico dos
precos ao longo do tempo, bem como podem fazer uso de ferramentas estatisticas para aplicacio
da analise [Tucci Chaves, 2004].

Até 1999, acdes eram negociadas somente por intermédio de uma corretora, que ficava
responsdvel pela administracdo do portfélio do investidor. Sendo assim, o investidor tinha que
ligar para uma corretora associada que funcionava como intermedidria na compra das acoes.
Com a popularizacao da internet e a necessidade de tornar a negociacdo de acOes mais pratica e
vidvel, a Bovespa criou o Home Broker. O Home Broker, é um sistema de negociacdo eletronica
de a¢cdes que permite a compra e venda de um ativo diretamente do IBOVESPA ou por meio do
website de uma corretora. Com isso, o investimento ficou mais rapido e pratico, permitindo que
pequenos investidores entrassem no mercado aciondrio, fato raro antigamente [M. Pinheiro &
F. S. Gomes, 2008].

Com o Home Broker, além da comodidade e do conforto, o investidor pode acompa-
nhar as acdes em tempo real e ter acesso diretamente aos indices do mercado. Os indices, sdo
medidas que podem mostrar ou indicar um determinado comportamento do mercado, possibi-
litando um aumento na lucratividade do investidor [M. Pinheiro & F. S. Gomes, 2008]. Um
dos principais indices utilizados € o IBOVESPA, indice da Bolsa de valores de Sao Paulo que
mede a lucratividade de uma carteira hipotética. Este indicador permite ao investidor calcular
o rendimento que teria se possuisse as acdes mais negociadas, seguras e rentdveis para investir
no momento [C. Piazza, 2008].

Quando estamos tratando de um periodo longo, podemos esbarrar em uma grande quan-

tidade de dados que, ao serem observados de forma ordenada, seguem um parametro de tempo
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t para definir seus intervalos, caracterizando uma série temporal.

3.2 Séries remporais

Uma série temporal pode ser definida como um conjunto de observagdes que estao or-
denadas segundo um parametro de tempo e que possuem dependéncia serial. Um dos objetivos
do estudo de séries temporais € analisar e modelar essa dependéncia [I. S. Silva et al., 2008].

Séries temporais podem ser classificadas como discretas, continuas, deterministicas, es-
tocasticas, multivariadas e multidimensionais. A representacdo das séries utilizando a aborda-
gem de componentes ndo observaveis, € a combinacdo de quatro componentes [Mendenhall et
al., 1993]:

e Sazonal;

e Ciclica;

¢ Tendéncia;
¢ Erro.

Uma série temporal € dita sazonal se seu comportamento € influenciado por fatores sa-
zonais e ele tende a se repetir a cada s periodos de tempo. Um exemplo cldssico de sazonalidade
€ a de vendas mensais de brinquedos, que tem um pico no més de dezembro e possivelmente
um pico secundario em outubro [Hindman, 2011].

E muito comum que as pessoas confundam o comportamento sazonal com o comporta-
mento ciclico, porém eles sdo bem diferentes. Uma série € ciclica se seus dados possuem quedas
e picos que ndo sao fixos a um determinado periodo e nem a algum aspecto do calendario. Ge-
ralmente, efeitos ciclicos em uma série temporal sdo causados por mudancas na demanda do
produto, por ciclos de negdcios e, em particular, pela incapacidade de se suprir as necessidades
do consumidor [Hindman, 2011].

De modo geral, uma série temporal pode exibir tendéncias de crescimento ou decresci-
mento a longo prazo. Essa tendéncia pode ter diversos padrdes de alteragdo, podendo crescer ou
decrescer de forma exponencial, linear ou amortecida. O aumento constante da populacao, do
produto interno bruto ou variacdes graduais e regulares ao longo do tempo, entre outros fatores,
sdo causas comuns das tendéncias nas séries temporais [S. EHLERS, 2009].

Componentes de erros que apresentam variacdes ascendentes ou descendentes apds a

ocorréncia de um efeito de tendéncia, um efeito ciclico, ou um efeito sazonal, podem aparecer.
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Eventos politicos e oscilagdes climaticas podem gerar flutuagdes de curto prazo com desloca-
mento fora do padrao, caracterizando a componente de erro.

As séries temporais também podem ser classificadas como estaciondrias ou ergddigas
quando estamos tratando da variabilidade das observacdes. Em uma série temporal estaciona-
ria, as estatisticas nao sao afetadas por variacdes no tempo. Por outro lado, na série considerada
ergddiga, apenas a realizacdo do processo estocdstico € suficiente para se obter todas as estatis-
ticas dele [MORETTIN & TOLOI, 2006].

Os dados que compde uma série temporal na bolsa de valores, quando analisados se-
paradamente em uma granularidade didria ou especifica, possuem um conjunto de informacdes

que podem ser observadas por meio de um candlestick.

3.3 Candlestick

No século XVII um comerciante japonés de arroz chamado Munehisa Honma desenvol-
veu um método de Andlise Técnica para analisar o preco do arroz conhecida como candlestick
(grafico de vela). Este grafico mostra precos de abertura, de méximo, de minimo e de fecha-
mento em um formato parecido com os graficos de hoje, porém de uma maneira que atenua a
relacdo entre os pregos de abertura e fechamento [DINH THI, 2006].

Para criar um gréfico de velas, € necessdrio ter um conjunto de dados que contenha a
abertura, o fechamento e os valores de mdximo e minimo para cada periodo de tempo que se
deseja mostrar [DINH THI, 2006].

Na Figura 3.1, a parte chamada de corpo real representa o intervalo entre a se¢do de
abertura e a de fechamento. E possivel observar que o grifico a esquerda da imagem tem o
corpo real branco. Isso significa que o valor de abertura foi menor do que o de fechamento.
De forma andlogo, pode-se observar que gréfico a direita da Figura 1 tem um corpo real preto,
indicando um valor de fechamento menor do que o de abertura [DINH THI, 2006].

As linhas finas abaixo do corpo real representam as sombras, que podem ser de dois
tipos: sombra inferior e sombra superior. A parte de baixo da sombra inferior representa o
valor de minimo enquanto o pico da sombra superior representa o valor de méximo. Para os
japoneses o corpo real € considerado a parte essencial da oscilacdo do preco e as sombras sdao
consideradas flutuacdes fora do padrao [DINH THI, 2006].

Identificar tendéncias em um gréfico de vela padrao pode ser uma tarefa dificil. A difi-

culdade é dada pela grande variacdo de candles de alta e baixa independentemente da tendéncia
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Figura 3.1: Interpretacdo do grafico de velas.

Candle de Alta Candle de Baixa
Valor maximo Valor maximo
Sombra superior Sombra superior
Fechamento . Abertura
A Corpo Real v Corpo Real
Abertura Fechamento
Sombra inferior Sombra inferior
Valor minimo Valor minimo

Fonte: [Andlise técnica no turfe: Andlise Grdfica de velas japonesas, 2014]

final de um periodo maior. Uma maneira de reduzir os candles contrarios a tendéncia no periodo

e obter uma melhor visualizacao dos dados € utilizando a técnica do Heikin-Ashi.

3.4 Heikin-Ashi

Heikin-Ashi, em que Heikin significa média ou equilibrio e Ashi significa perna ou a
barra do preco, € uma técnica que elimina irregularidades do grafico normal, oferecendo uma
melhor visualizacdo de tendéncias e consolidacdes [Valcu, 2004].

Esse método utiliza valores modificados de abertura, fechamento, maximo € minimo € a
partir deles gera um novo grafico de vela no qual € possivel observar o status do mercado, bem
como sua for¢a. Os valores modificados sdo obtidos a partir das seguintes operacdes [Valcu,
2004]:

HAFechamento = (Abertura+ Fechamento + Minimo + Maximo) /4 (3.2)

HAAbertura — (HAAbertura (Anterior) + HAFechamenm (Anterior))/Z (33)

HAMaximo = Maior(MaXimouHAAbertum:HAFechamem‘o) (34)
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HAMinimo - Menor(Minimo, HAAberturm HAFechamento) (35)

Os valores de Abertura, Fechamento, Mdximo e Minimo sao referentes ao gréfico tradi-

cional e o prefixo HA indica que a varidvel € referente ao valor modificado do heikin-ashi.

Figura 3.2: Gréfico de comparagdo, Heikin-Ashi vs Candle padrio.

LI R

Candle padrao

1 b

Fonte: [Heiken Ashi Strategies: It works. Sometimes., n.d.]

A Figura 3.2 mostra uma comparacao entre um grafico com e sem Heikin-Ashi durante
um periodo de sete dias. E possivel observar que a tendéncia é de alta e que o grafico que utiliza
0 Heikin-Ashi tende a eliminar os candles de tendéncia contrdria, facilitando a interpretacao

grifica. A Tabela 3.1 resume as fases de uma tendéncia e seus respectivos padrdes [Valcu,
2004].

Tabela 3.1: Heikin-Ashi e a Tendéncia - Cinco Cenarios

Tipo Alta Baixa
normal corpos de alta corpos de baixa
forte corpos de alta maiores sem sombra inferior corpos de baixa maiores sem sombras superiores
fraca corpos menores, sombras inferiores corpos menores, sombras superiores
consolidagao corpos menores com sombra inferior e superior ~ corpos menores com sombra inferior e superior

Mudanga de tendéncia corpos pequenos com sobras longas corpos pequenos com sobras longas
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Seguindo com a andlise, € possivel destacar algumas caracteristicas que permitem ter
uma melhor interpretacdo da informacdo transmitida. Em graficos tradicionais, ¢ comum ob-
servar muitas oscilacdes e, mesmo que o local em andlise tenha uma tendéncia de alta ou baixa,
¢ também normal a identificacdo de candles contrarios a tendéncia. No Heikin-Ashi, essas os-
cilagdes sdo contidas explicitando-se as tendéncias em um grafico mais compacto, mostrando,

de forma clara, a tendéncia do local [Valcu, 2004].

3.5 Redes neurais artificiais

Os primeiros estudos sobre Redes Neurais Artificiais (RNA) surgiram com McCulloch e
Pitts em 1943 quando os mesmos propuseram a construcdo de uma maquina baseada no cérebro
humano. Anos mais tarde, ROSENBLATT [1958] conseguiu desenvolver o primeiro neurdnio,
o perceptron, que apresentava capacidade de treinamento. O primeiro neuro computador, no
entanto, s6 foi desenvolvido em 1967 por MINSKY [1967].

De acordo com Haykin [2009], uma rede neural € um processador paralelo massiva-
mente distribuido feito a partir de unidades de processamento simples com capacidade natural
de armazenar conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para uso. As semelhancas com
o cérebro humano sao dadas por dois aspectos: o conhecimento € adquirido através do processo
de aprendizado e os pesos sindpticos sdo utilizados para armazenar tal conhecimento.

Uma RNA ¢ formada por neurdnios artificiais que sao unidades de processamento co-
nectadas por canais de comunicacdo associados a um determinado peso e a um conjunto de
treinamento. Os neurdnios fazem operacdes sobre os dados de entrada recebidos pelas cone-
x0es, sendo essas interacdes entre as unidades de processamento das redes responsaveis pelo
comportamento inteligente de uma RNA [FERNANDES, 2003].
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Figura 3.3: Perceptron.

Entrada

f(u) Saida

2299

Fonte: Adaptado de [Gewalt, 2020]

A Figura 3.3 mostra o exemplo de um neurdnio artificial com entradas iguais a X1 , X5
, -.-» Xn , bem como os pesos sindpticos W;j atribuidos a cada uma das entradas. A saida linear
u € gerada a partir da soma das entradas X; ponderadas pelos pesos W; que ao passar por uma
funcdo de ativacdo f(u) gera a saida do neurdnio.

A rede neural mais simples é constituida por uma camada de entrada que representam
as entradas da rede e apenas uma camada de neur6nios de saida. J4 as redes neurais de multi-
plas camadas ou MLP (multilayer perceptron) sdo constituidas, como o nome sugere, por uma
camada de entrada que representam as entradas da rede, camadas escondidas e uma camada de
saida (Figura 3.4). Essas redes possuem como vantagem principal a capacidade de aproximacao

de fun¢des ndo lineares [Di Persio & Honchar, 2016].
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Figura 3.4: Exemplo de uma Rede Neural Artificial de 2 camadas com 2 entradas e 2 saidas.
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Fonte: Adaptado de [Gewalt, 2020]

Redes neurais recorrentes

Redes neurais recorrentes (RNN) foram muito estudadas na década de 90 e tem como
seu maior propdsito lidar com processos em que os padrdes sdo tanto sequenciais quanto di-
namicos. Uma RNN € uma rede neural em que uma unidade qualquer de processamento pode
realimentar qualquer outra unidade. Uma variagdo desse modelo sdo as redes neurais parcial-
mente recorrentes em que as conexdes sao divididas entre conexdes diretas e de realimentagdo
[Medsker & Jain, 2001].

Na Figura 3.5 podemos observar uma rede neural totalmente recorrente na qual cada

neuronio recebe como entrada a saida de cada um dos neurdnios.
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Figura 3.5: Rede neural totalmente recorrente.
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Fonte: [Keirsbilck et al., 2019]

A rede neural parcialmente recorrente apresentada na Figura 3.6 apresenta uma arquite-
tura parecida a mostrada na Figura 3.5. No entanto, nessa arquitetura, somente alguns neurdnios
possuem lacos de recorréncia com a camada subsequente, caracterizando-se como uma rede
parcialmente recorrente.

Dentre as redes neurais recorrentes, a Long Short Term Memory € uma das redes que
vem sendo bastante estudada por utilizar memdria permitindo, dessa forma, a manutencdo de
entradas anteriores por um longo prazo. A manutencdo dessas entradas pregressas ¢ importante

no processo de previsdo de valores de saidas futuras.

LSTM networks

A Long Short Term Memory é um tipo de rede neural parcialmente recorrente que foi
originalmente criada por Hochereiter & Schmidhuber [1997]. Esse tipo de rede neural foi re-
descoberto no contexto do aprendizado profundo (deep learning) e é capaz de aprender depen-
déncias de longo prazo, evitando que com o tempo uma entrada importante deixe de interferir
no valor de saida, um problema recorrente das redes neurais comuns. A LSTM tem como com-
portamento padriao o uso da memoria de longo prazo e para isso utiliza uma célula que mantém

salvo os dados passados que sdo considerados relevantes [Chen et al., 2015].
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Figura 3.6: Rede neural parcialmente recorrente.
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Fonte: [Keirsbilck et al., 2019]

Redes neurais tradicionais sao formadas por uma cadeia de mddulos repetidos de estru-
turas simples de camada tnica com transformacdo do tipo tangente hiperbdlica (Figura 3.7).
LSTMs, por sua vez, também possuem essa estrutura de cadeia, porém os médulos ao invés de

conterem uma Unica camada de rede neural, cont€ém quatro, que interagem entre si [Nelson et
al., 2017].

Figura 3.7: Rede neural simples.
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Fonte: [Olah, 2015]



3.5. Redes neurais artificiais 31

Figura 3.8: Estrutura de uma LSTM.
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Fonte: [Olah, 2015]

Uma rede neural LTSM é composta de células (blocos de LSTM) interligadas (Figura
3.8). Cada bloco contém trés tipos de entrada: input Gate, Output Gate e Forget Gate que
sdo explicitados nas Figuras , 3.12 e 3.9, respectivamente. Cada uma delas, respectivamente, é
responsavel por implementar as funcdes de escrita, leitura e restabelecimento da célula de me-
moria. Essas entradas s@o analdgicas e geralmente utilizam uma fun¢do sigmoidal de ativagdo.
A presenca dessas entradas, permite que a LSTM sofra influéncia de uma informacao por tempo
indeterminado, j4 que mantém dados em memodria.

O primeiro passo da LSTM ¢ decidir qual informac¢do pode ser descartada da célula de
memoria. Essa decisdo € feita pelo Forget Gate que recebe o valor da saida do bloco anterior
h¢1, o valor de entrada do bloco atual x; e gera como saida um numero entre O e 1 (em que 0
representa remover o valor e 1 manter o valor em memoria) para cada entrada presente na célula

de memoria C.; do bloco anterior (Figura 3.9).

Figura 3.9: Forget Gate.

fe fe=0W;g-[hi—1,2:] + by)

hi—1

Tt

Fonte: [Olah, 2015]

O préoximo passo € decidir se a nova informacdo presente na entrada x; deve ser mantida
na célula de memoria. Esse processo € dividido em duas partes. Primeiramente, a camada

sigmoidal input Gate decide quais valores devem ser atualizados. Posteriormente, a camada
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tangente Input Modulation Gate ( C ) cria um um vetor de novos valores candidatos a serem
adicionados na célula de memoria (Figura 3.13).

Figura 3.10: Input Gate e Input Modulation Gate.
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Fonte: [Olah, 2015]

Agora o estado da célula de memdria deve ser atualizado utilizando os passos anteri-
ores. O antigo estado deve ser multiplicado por f; , descartando as informacdes determinadas
pelo Forget Gate. Posteriormente, os novos valores filtrados pela camada tangente i; * C; sdo
adicionados (Figura 3.11).

Figura 3.11: Atualizacdo da célula de memoria.

o %

™

@
v

fe

—>
)

Ct:ft*ct—1+it*ét

Fonte: [Olah, 2015]

A saida € baseada na célula de memoria, porém, € uma versao filtrada da mesma. Pri-
meiramente, a camada sigmoidal Output Gate decide qual parte da célula de memoria deve estar
na saida. Entdo a célula de memdria € normalizada utilizando uma fungdo tangente e multipli-

cada pela saida do Output Gate, para que a saida final seja apenas o que for filtrado (Figura
3.12).
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Figura 3.12: Saida final.
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Em um contexto de series temporais, principalmente em um cendrio extremamente vo-
1atil como o da bolsa de valores, alguns ativos podem ter maior previsibilidade, ou seja, os
padrdes do sistema causal que interferem na série podem ser mais facilmente identificados por
uma rede neural. Com isso, em busca de uma estratégia robusta, cada ativo pode necessitar de
uma arquitetura de rede diferente e a selecao dos ativos para prever tem grande influéncia no

resultado final.

3.6 Otimizacao de portfélio

O mercado financeiro, apesar dos beneficios e recompensas, é extremamente volatil e
requer uma andlise critica para avaliar adequadamente os riscos relativos a selecdo dos ativos
que irdo compor seu portfélio [Omisore et al., 2012].

Constantemente, investidores se deparam com o objetivo conflitante de minimizar riscos
€, a0 mesmo tempo, maximizar retornos. Considerando os trade-offs entre risco e retorno,
Harry Markowitz, um economista financeiro americano, propds a chamada teoria moderna do
portfolio em 1952.

A teoria do portfélio moderno proposta por Markowitz, tem como objetivo maximi-
zar o retorno esperado do portfélio para uma determinada quantidade de risco ou, de forma
equivalente, minimizar o risco para um determinado nivel de retorno esperado, escolhendo mi-
nunciosamente as propor¢des dos ativos.

O modelo proposto por Markowitz considera trés fatores principais, o retorno esperado,
a variancia e a covariancia. As subsecOes a seguir descrevem esses fatores considerando o

contexto de investimentos [Omisore et al., 2012].
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Retorno esperado

A taxa de retorno pode ser descrita pela relagdo entre o retorno do ganho ou perda de
dinheiro do investimento que o investidor faz. O resultado dessa taxa de retorno é geralmente
expresso como uma porcentagem e, considerando um investimento em um ativo entre o tempo
t e t-1, pode ser descrito da seguinte forma:

=00 (3.6)
b

onde, P; é o preco da acdo no tempo t e P € o preco no tempo t-1.

Variancia e desvio padrao

Em andlises de investimento, risco se refere a chance de uma variagdo do retorno espe-
rando, sendo assim, investimentos que possuem maior variagao, sao considerados investimentos
de alto risco.

Para medir riscos do investimento em ativos, a variancia e o desvio padrao sdo peca fun-
damental. O desvio padrdo mede a dispersdo sobre o valor esperado e € o indicador estatistico
mais utilizado para medir o risco de um ativo.

Abaixo temos a definicio matemadtica da variancia e do desvio padrdo, respectivamente
[Omisore et al., 2012]:

3.7

(3.8)

Covariancia

Ao trabalhar com ag¢des, as dimensdes do risco podem ser organizadas em uma matriz

de covariancia dos retornos. A diagonal dessa matriz € composta pela variancia de cada ativo e
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seus outro elementos sao referentes as covariancias de cada par de a¢des [Omisore et al., 2012].

612 O12 ... Ojqp
2
Oy O ... Oypy
Quan=| . T, (3.9)
Ou1 Op2 ... G,%
onde
m . j
o Y (rf— i) (ry — i)
6ij = Cov(r,rl) == (3.10)
m

Teorema de markowitz

Em 1990, Harry Markowitz recebeu o Prémio Nobel de Economia por seu trabalho sobre
a teoria do portfélio. A suposi¢do bésica € que as taxas de retorno por um periodo de tempo
s@o varidveis e aleatdrias e, portanto, a expectativa matematica e o desvio padrao podem ser
calculados, visto que o desvio padrao é considerado uma medida de risco de investimento.

O retorno esperado sobre a carteira E(rp) € uma combinacao linear do retorno esperado
sobre os ativos nela incluidos, tais fatores sdo as participacdes relativas dos ativos na carteira.
O risco de investimento ¢ medido pelo desvio padrao P, que depende dos desvios padrdao ndo
lineares e das covaridncias de retorno dos ativos individuais [Omisore et al., 2012].

A teoria de Markowitz traz a diversificacdo como fator principal e esta sujeita ao fato de
que com o aumento do nimero de ativos na carteira, o nimero correspondente de covariancias
torna-se significativamente maior do que o ndmero de ativos e, portanto, o risco da carteira
dependerd em maior grau de covariincia entre ativos em vez do risco de ativos individuais.
A aparente forma de otimizac¢do paramétrica do modelo de Markowitz pode ser descrita pela

seguinte representacdo matematica:

n

maximize E(rp) = Y (will;) (3.11)

i=1

n o n
'21 .Zl WiW ;Ojj (3.12)
i=1j=

minimize Op =

n
subjectto 0<w<1, Yy w;=1 (3.13)
i=1

onde i = 1,...,n representa o conjunto de acde; w; é referente ao percentual do capital

que serd investido no ativo i; 7' € o retorno no ativo i; y; € o retorno esperado; (;; € a covaridncia
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do retorno esperado entre os ativos i e j; E(rp) é o retorno esperado total do portfélio; op é o

risco do portfélio [Omisore et al., 2012].

Fronteira eficiente

As combinagdes possiveis de ativos podem gerar inimeros resultados que podem ser
visualizados em um espago de risco e retorno. Nesse espaco € possivel visualizar as carteiras
para as quais existe o risco mais baixo para um determinado nivel de retorno, mais conhecida
como fronteira eficiente. Por outro lado, para um determinado montante de risco, a carteira
situada na fronteira eficiente representa a combina¢do que oferece o melhor retorno possivel.
Ou seja, a fronteira eficiente sao os portfélios com risco 6timo para niveis diferentes de retorno

esperado minimo [Omisore et al., 2012].

Figura 3.13: Fronteira Eficiente.
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Fonte: [Markowitz Model, 2021]

A Figura acima mostra aos investidores todo o conjunto de oportunidades de investi-
mento, que € o conjunto de todas as combinagdes possiveis de risco e retorno oferecidas por
carteiras formadas por ativos em proporc¢des diferentes. A combinacao dos ativos de risco espe-
cificos na carteira tracada na fronteira eficiente representa o menor risco possivel para a carteira
para um nivel desejado de retorno esperado, ou o melhor retorno esperado possivel para um

nivel de risco aceitavel [Omisore et al., 2012].
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Sharpe ratio

A medida de Sharpe é uma medida de desempenho da carteira que dd o prémio de risco
por unidade de risco total, que ¢ medido pelo desvio padrao de retorno da carteira. O prémio de
risco em uma carteira em si € o retorno total da carteira menos a taxa livre de risco ( o retorno
que estou deixando de receber por optar investir em outro ativo mais arriscado ). Em outras
palavras, a medida de Sharpe divide o excesso de retorno médio do portfélio pelo desvio padrao
dos retornos no mesmo periodo. A medida pode ser expressa na seguinte formula [Omisore et
al., 2012]:

s, = Ele=rs) (3.14)
op

onde ry € o retorno no ativo livre de risco.

Minimizacao global da variancia

Portfélios baseado no risco tentam contornar a alta sensibilidade dos portfélios de Mar-
kowitz as estimativas de erro do retorno esperado nao fazendo uso dos mesmos e se baseando
apenas na matriz de covariancia [Ardia et al., 2017].

O portfdlio que minimiza a variancia global € o portf6lio de acdes com a menor variancia
para uma dada matriz ¥ de covaridncia e representa a solucdo para o seguinte problema de

minimizacdo [Kempf & Memmel, 2005]:

minimize ,, w!Iw (3.15)
subject to ;>0 (3.16)
wil=1 (3.17)

(3.18)

onde 1 € um vetor de colunas com dimensdo apropriada com entradas iguaisa 1 e w =
(wi,...wy)T é o vetor dos pesos do portfélio. O portfélio de minima variancia global tem seus

pesos wyy = (Wmvi, ...wMV’N)T dados por [Kempf & Memmel, 2005]:

X1

== 3.1
17241 (3-19)

(3.20)

Wwmyv
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Funcao de utilidade

A utilidade indica a dire¢ao de preferéncia do tomador de decisdo, permitindo entdo,
valorar a distribui¢do dos possiveis resultados de uma decisdo. O objetivo dessa estratégia é
maximizar a utilidade esperada, onde a fun¢do de utilidade descreve a satisfacdo do investidor
frente a uma situacao de risco [Aguiar, 2004].

Uma func¢do de utilidade U € defina em R"— > R e todos os cendrios de investimento
sao classificados de acordo com o valor de utilidade esperado E[U(X)], onde quanto maior o
valor melhor.

Para exemplificar, podemos considerar dois investimentos:
* Investimento A: 10 milhdes de retorno com 100% de chance.

¢ Investimento B: 20 milhdes de retorno com 30% de chance e 5 milhdes de retorno com
70% de chance.

Para um investidor que tem como fungio de utilidade U(X) = /X temos o seguinte

calculo para definir o investimento:

A=+10=3.16 (3.21)
B =+/200.3+/50.7=2.9 (3.22)

Logo, o investidor escolheria a op¢do de investimento A. O mercado financeiro tem
diferentes perfis de investidores e com isso a func@o que define a utilidade pode ser diferente

para cada um deles, diferenciado a aversdo a risco de cada um deles.

Figura 3.14: Funcdo de utilidade.
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Fonte: [Aguiar, 2004]

A Figura 3.14 mostra trés diferentes fungdes de utilidade para investidores, o avesso ao
risco, 0 neutro € o propenso ao risco, isso indica que a magnitude de se expor a um resultado

ruim € diferente para cada um deles [Aguiar, 2004].
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Utilidade quadratica

O principal propésito das fungdes de utilidade € classificar alternativas que capturam a
aversdo a risco e em finangas, a fung¢do de utilidade mais comumente utilizada para descrever
o comportamento de um investidor € a de utilidade quadrética, tendo sua popularidade baseada
no fato de que sob a suposicdo de utilidade quadratica a anélise de variancia média € 6tima. A

utilidade quadrética pode ser descrita por:

U(X) =X —bX? (3.23)

Nessa fungdo, podemos observar que para b > 0, o resultado da funcido de utilizada
¢ uma funcdo estritamente cOncava que caracteriza uma aversao a risco € que somente para
valores menores que zero temos um perfil mais arrojado.

No contexto de Markowitz, temos duas importantes observa¢des ao compor a fungdo de
utilidade, a matriz de peso das alocacdes dos ativos e o retorno esperado. A funcao de utilidade

que descreve essa otimizagao € representada por:

maximize ,, w’ u — SwlZw (3.24)

(3.25)

Na equagio acima, quanto maior o 8 menor o risco atrelado a carteira otimizada.
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Capitulo 4

Metodologia e desenvolvimento

Essa dissertacdo propds o desenvolvimento de métodos para o auxilio na tomada de decisdo em
aplicacdes financeiras. Para isso, foram utilizados os conceitos apresentados no Capitulo 3 que,
combinados, resultaram em uma estratégia para compra e venda de ativos baseada na selecdo
de um portfdlio de agdes e na predi¢cdo do comportamento dos ativos selecionados.

A Figura 4.1 exibe um fluxograma com os componentes técnicos e as conexodes exis-

tentes entre cada um deles. As secOes a seguir detalham cada etapa da nossa metodologia de

projeto.
Figura 4.1: Fluxograma descritivo das etapas necessarias para constru¢io do projeto.
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Coleta dos de tendéncia do més otimizacdo de operagdes diarias
dados futuro portfélio
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histdrico

Fonte: Desenvolvida pelo autor
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4.1 Coleta e preparacao de dados

Para trabalhar com o mercado financeiro, a forma de coleta e tratamento dos dados é
muito importante para extrair insights relevantes. Como primeiro passo do projeto, foi definido
o mercado alvo como o mercado brasileiro e os ativos escolhidos para andlise e constru¢ao de
todo o projeto foram os da IBOVESPA.

Para coleta dos dados de maneira temporal, ou seja, dos tltimos anos € com uma granula-
ridade didria, foi necessario buscar por APIs (Application Programming Interface) que fizessem
tal disponibilizacdo. A escolhida pelo trabalho foi a do Yahoo Financas que fornece os dados

na seguinte estrutura:

» Cddigo do ativo, que identifica a ac@o na bolsa de valores.

Valor de fechamento, que corresponde ao tltimo valor do candle.

Valor de abertura do candle.

Valor médximo alcancado dentro do periodo do candle.

Valor minimo alcancado dentro do periodo do candle.

Volume transacionado

¢ Dia referente.

A partir da coleta, foram feitas andlises exploratérias no dado, identificando dados fal-
tantes para alguns ativos, que foram removidos do estudo. Além disso, foram estudados mé-
todos de pré-processamento e a técnica de Heikin-Ashi, foi encontrada como uma opg¢ao para
reduzir os ruidos provenientes das séries cadticas geradas pelas acdes do mercado brasileiro. A
Figura 3.2 ilustra essa suavizagdo da série temporal.

Os dados foram pré-processados usando Heikin-Ashi e entdo preparados para servirem
como input das proximas etapas. Para a etapa de otimizacdo de portfélio, pensando na vola-
tilidade em um curto prazo, foram utilizados os campos de data e valor de fechamento com
somente dois anos do histérico das agdes. Enquanto isso, para os modelos preditivos, foram

utilizados os campos de data, volume e valor de fechamento das séries completas.
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4.2 Retorno esperado

Com os dados em maos e tratados, o desafio passa a ser a defini¢do e constru¢ao da
estratégia de investimento. Como proposta da dissertacdo, o primeiro passo da estratégia de
investimento contempla as etapas 2, 3 e 4 da Figura 4.1, que sdo formas diferentes de construir

o retorno esperado que serd input da estratégia de otimizacao.

Retorno médio historico (RMH)

Um dos processos mais simples e comumente utilizados para obtencdo do retorno es-
perado € baseado no retorno histérico da série temporal de cada ativo. Além de ser facilmente
interpretdvel e muito intuitivo, a premissa para tal abordagem € devido ao fato de que os padrdes
e comportamentos de uma agdo tendem a se repetir no futuro.

Por ser uma 4rea de amplo estudo no mercado algumas bibliotecas em Python ja dis-
ponibilizam modelos de otimizacdo com a estratégia de input do RMH como retorno esperado
implementada. Para o projeto essa estratégia foi utilizada como benchmark para as modelagens

preditivas e aproveitou-se do desenvolvimento construido pela biblioteca PyPortfolioOPT.

Modelagem preditiva

Para as etapas 3 e 4 uma definicdo importante foi entender qual modelagem preditiva
seria utilizada para lidar com o cendrio volatil e incerto da bolsa de valores. Por se tratar de
um problema complexo, as redes neurais recorrentes sdo vastamente utilizadas nesse campo
e a habilidade de captar padrdes de curto e longo prazo, além os estudos com relagdo a sua
performance em problemas de séries temporais complexos foram fatores determinantes para
escolha da rede neural recorrente LSTM como modelo a ser testado.

Como um dos objetivos do trabalho € combinar a modelagem preditiva com estratégias
de otimizacao de portfdlio, o intervalo de tempo a ser predito e as avaliagdes de performance
foram realizadas mensalmente, sendo assim, aderentes a um rebalanceamento de portfélio men-

sal.
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Arquitetura da LSTM

Para ser capaz de absorver os padrdes da bolsa de valores e fazer previsdes assertivas, foi
desenvolvida uma rede neural recorrente composta por LSTMs empilhados. Essa rede neural
recebe como entrada o pre¢o da abertura transformado usando a técnica de Heikin-Ashi e o
volume movimentado da a¢ao no dia anterior, ambos normalizados e tem como objetivo realizar
predi¢des, ponto a ponto, do preco de abertura das a¢des de acordo com a janela de predi¢ao
definida.

Além dos LSTMs empilhados, o modelo é composto por camadas densas que repre-
sentam uma operac¢ao linear um pra um de transformacao e camadas de dropout que durante o
treinamento desconsidera randomicamente outputs para auxiliar na generalizacdo do modelo e
evitar overfitting [Mou et al., 2018].

O modelo foi construido usando a biblioteca do Keras e para sua entrada do modelo
foram construidas time windows de 50 dias, responsaveis pelas janelas de memoéria do LSTM.
Foram mantidos os parametros base do LSTM e a arquitetura final estd representada na Figura
4.13, mostrando a fun¢do de ativagdo linear utilizada e o otimizador RMSprop. O modelo
foi treinado com um nimero maximo de 200 épocas, usando da propriedade de finalizar o

treinamento em caso de estabilizacdo do erro (logloss).
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Figura 4.2: Arquitetura da rede utilizada.
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Fonte: Desenvolvida pelo autor

Foram realizados testes com diferentes valores para o nimero de épocas e para o batch
size. O numero de épocas € referente ao nimero de vezes em que todo o conjunto de treino
percorre a rede neural. Um nimero alto de épocas pode causar um overfitting devido ao nu-
mero de vezes que o dado de treino passa pela rede para que os pesos sejam calibrados, e em

contrapartida um nimero baixo pode representar um underfitting.
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Figura 4.3: Efeito do aumento do niimero de épocas nas predicdes.
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Fonte: Desenvolvida pelo autor

A figura acima mostra trés cendrios e a medida que o nimero de épocas aumenta, a curva
vai de underfitting para o 6timo e posteriormente para overfitting. O nimero final escolhido foi
de 150 épocas para a predi¢do com janelas curtas e 200 épocas para janelas de longo prazo.

Para que a rede neural seja treinada € necessdrio que o dataset de treino seja divido em
partes, que sdo chamadas de batchs. O parametro batch size é referente ao nimero de exemplos
presentes em um batch. Maiores batchs convergem mais rapido e podem gerar melhores per-
formances, porém, exigem mais poder computacional. Para o trabalho foi escolhido um batch
size de 258.

Foram criadas duas estratégias a partir do output gerado pela modelagem, em uma delas
a previsdo é feita de ponto a ponto e o valor anterior do preco de abertura € atualizado a cada
predi¢do feita e em outra a atualiza¢io s6 acontece posterior a N dias, onde N € o nimero de

dias em que o mercado abre no més.

Previsao de tendéncia

Para estratégia de previsdo de tendéncia a predi¢cdo também ¢é feita de ponto a ponto,
porém, os valores anteriores nao sao atualizados para o meés a ser predito, simulando um cendrio
onde os valores do préximo més sdo desconhecidos. Tais abordagens sao diferentes formas de se
testar como uma saida de um modelo preditor pode ser integrada a um otimizador de portfélio.

A previsdo de tendéncia tem o objetivo de ser mais assertiva que o RMH para prever o
valor esperado de fechamento para o proximo més, tornando assim mais eficiente a otimizagao
de portfélio realizada. Nessa etapa a LSTM recebe a série histdrica do ativo e realiza a previsdao
do valor final apds um més.

Considerando que estamos no ultimo dia do més de maio, por exemplo, e queremos

construir um portfélio para investimento em junho, o dltimo valor utilizado pela modelagem ¢é
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o dia 31 de maio e o valor a ser predito € referente ao dia 30 de junho. Com isso, o retorno
esperado € a diferenca entre o valor predito para o dia 30 de junho e o valor real do dia 31 de
maio.

A forma de construir o retorno esperado tem diferentes objetivos dentro da dissertacdo,
o retorno mensal predito visa construir um portfélio 6timo para manter-se em carteira durante
todo o periodo pré-remanejamento futuro. A préxima subsecdo apresenta uma estratégia que

busca otimizar a carteira para operagdes com os ativos selecionados.

Estratégia de operacoes diarias

A performance de modelos preditivos para operacdes na bolsa de valores tem grande
oscilag@o de ativo para ativo, portanto, a etapa 4 do projeto propde a construcao de portfélios
6timos baseados na performance passada de um algoritmo preditivo para que o0 mesmo modelo
opere nos ativos selecionados durante o proximo més.

Para essa etapa, a rede neural recorrente tem o objetivo de prever o valor do préximo
dia, atualizando o valor do dia anterior ap6s cada predi¢c@o e a performance do algoritmo para
essa estratégia € medida de acordo com o retorno financeiro das operagdes. Para obter o retorno
financeiro € necessario construir uma estratégia de compra e venda das agdes que seja coerente
com o mercado.

Compras e vendas foram definidas de acordo com os valores preditos pelo algoritmo
LSTM e uma compra somente € realizada se o valor de abertura da acdo previsto para o dia

seguinte for maior que o valor atual da mesma.

Figura 4.4: Acdo executada quando o valor da acéo predito para o proximo dia é maior que o atual e a
acdo ndo estd em carteira.

Valor previsto maior
que o valor em 19/04

R$ 12,5
- LSTM A
Posigao:
Sem a agdo em carteira Posigio:
RS 13,50 Com a a¢do em carteira

Fonte: Desenvolvida pelo autor
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ApOs ter a acdo em carteira, caso os proximos valores preditos continuem sendo maiores

que o atual, o investimento € mantido, ou seja, ndo sdo realizadas novas aquisi¢des.

Figura 4.5: Acdo executada quando o valor da acdo predito para o préximo dia é maior que o atual e a
acdo estd em carteira.

Valor previsto maior
que o valor em 20/04

R$ 13,2
- LSTM —
Posigao: o
Com a acdo em carteira Posicao: _
Com a agao em carteira
RS 13,70

Fonte: Desenvolvida pelo autor

Caso o valor de abertura predito pela rede para o proximo dia seja menor que o valor
atual da acdo, a venda € realizada (essa operacdo so € feita caso a empresa ja faca parte do

portfélio).

Figura 4.6: Acdo executada quando o valor da agao predito para o proximo dia € menor que o atual e a
acdo estd em carteira.

Valor previsto menor
que o valor em 21/04

RS 14,00
. LSTM
Posi¢ao:
Com a agdo em carteira Posicio:
RS 12,50 Sem a a¢ao em carteira

Fonte: Desenvolvida pelo autor

E como ultimo cendrio possivel, caso a a¢do ndo esteja na carteira e o valor previsto seja
menor que o valor do dia atual, a compra ndo € realizada e o dia € considerado sem nenhuma

operagdo
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Figura 4.7: Acdo executada quando o valor da agao predito para o proximo dia € menor que o atual e a
acdo ndo estd em carteira.

Valor previsto menor
que o valor em 22/04

R$ 13,00 @

- LSTM —
Posigao:

Sem a agdo em carteira Posi¢do:
RS 12,20 Sem a agdo em carteira

Fonte: Desenvolvida pelo autor

Com a defini¢do do momento de compra e venda, a estratégia para construir o retorno
esperado € definida a partir do retorno médio em backtest (RMB) da modelagem nos seis meses
anteriores a data de observacgdo. Para isso, sdo simuladas operacdes durante cada més, sempre
contabilizando a atualizagdo do patrimonio e € realizada a média dos tultimos seis meses do
valor obtido.

Considerar o RMB como retorno esperado visa otimizar um portfélio onde a modelagem
preditiva de operagdes tem uma boa performance. A necessidade de uma boa performance parte
do principio de que serdo realizadas operagdes de compra e venda no portfélio montado para o

proximo més.

4.3 Otimizacao de portfélio

A bolsa de valores brasileira (B3), conta com aproximadamente 1739 a¢des, que repre-
sentam empresas listadas, e assim como uma digital cada acdo possui comportamento tnico,
com a sua volatilidade, tendéncia e padrdes. A etapa 5 tem a proposta de criar portfélios otimi-
zados para combinar as series unicas de cada ativo de acordo com um objetivo.

Modelos de otimizag¢do de portfélio podem ter diversos objetivos e sio comumente apli-
cados para construir carteiras de acordo com o perfil de cada investidor. Para dissertacao foram
escolhidos trés modelos para comparagdo, o que maximiza o Sharpe, o que maximiza a utilidade
quadratica e o que minimiza a variancia.

Para construgdo de todos os modelos utilizados, foi utilizada a biblioteca PyPortfolioOpt

alterando os parametros de entrada referentes ao retorno esperado para cada otimizador esco-
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lhido. Os modelos de Sharpe e da utilidade quadratica recebem a matriz de covariancia para o
calculo do risco e o retorno esperado, entretanto, a utilidade quadratica também recebe a aver-
s@o a risco que no trabalho foi considerada igual a 1. O algoritmo de minimiza¢do de variancia
nao necessita do retorno esperado como parametro e foi utilizado como modelo de benchmark
para os portfélios que consideram retorno esperado.

Como proposta do trabalho, foram criadas trés estratégias para calcular o retorno es-
perado. A primeira estratégia citada na sec¢do anterior, contempla os portfélios de Sharpe e

utilidade quadréitica com o RMH como entrada.

Figura 4.8: RMH como input dos otimizadores de portfélio.

[

Matriz de covariancia

e~

u
@ Estratégias de otimizagdo

de portfdlio

Retorno histdrico
da agdo

Fonte: Desenvolvida pelo autor

Como segunda estratégia, os otimizadores usaram como entrada a predi¢ao de valor do
ativo para o préximo més, comparando com o valor da data de observacao.

A terceira estratégia utiliza o RMB da modelagem preditiva como entrada do otimizador,
considerando seis meses de performance financeira da estratégia de compra e venda

As estratégias de otimizagdo citadas tem como output a uma carteira de agdes otimizadas
de acordo com seu objetivo e que devem ser mantidas até o tempo rebalanceamento de 1 més

considerado no projeto.
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Figura 4.9: Modelo preditivo de tendéncia como input dos otimizadores de portfélio.

BH

Matriz de covariancia

=
Estratégias de otimizacao
de portfdlio
Predi¢do do valor do
ativo ao final do més

Fonte: Desenvolvida pelo autor

Figura 4.10: Modelo preditivo em backtest input dos otimizadores de portfélio.

[+

Matriz de covariancia

[
Estratégias de otimizacdo
de portfdlio

Retorno da modelagem
preditiva em backtest

Fonte: Desenvolvida pelo autor

4.4 Operacoes em portfolios 6timos

Esta dissertagdo propde o uso de modelos preditivos e portfélios 6timos em diferentes
fases, nas sec¢des anteriores foram descritas as etapas para constru¢cdo dos portfélios 6timos, a

secdo atual descreve as operagdes de compra e venda em portfélios 6timos.
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ApOs obtermos as carteiras Otimas para cada més, o modelo preditivo deverd operar
utilizando a estratégia de compra e venda descrita na se¢do 4.2 com o montante alocado para
cada acdo, ou seja, considerando uma carteira com um investimento de R$ 10.000,00 se uma
acao compde 23% do portfdlio, ela deverd ter R$ 2.300,00.

Para calcular o retorno do portfélio para qualquer valor de carteira, foi utilizada a se-
guinte estratégia:

Figura 4.11: Descri¢do do calculo realizado para calcular o retorno final das estratégias de compra e
venda.

Retorno da estratégia

Portfélio Otimo de compra e venda

Agdao A Agdo A
35% do portfélio 3% de retorno

~ 3 A%

Aciio B Ao B Alocagdo*(1+Retorno)
15% do portfélio 5% de retorno

Acdo C Agdo C
50% do portfdlio -1% de retorno

Fonte: Desenvolvida pelo autor

O somatorio da figura acima pode ser descrita pela seguinte expressdo matemaética:

X

Y wi(1+r) 4.1

i=1
4.2)

Onde x representa o conjunto de acdes do portfélio 6timo, w; representa a alocacao
percentual na agdo i do portfélio e r; representa o retorno do ativo.

4.5 Analise dos resultados

Para andlise dos resultados, o projeto foi dividido em duas etapas, a primeira que com-
para os otimizadores de portfélio com diferentes entradas referente as estratégias descritas na
secdo 4.3 e a segunda referente ao modelo completo que considera o modelo preditor operando
nos portfélios 6timos das duas estratégias geradas. As figuras abaixo representam as possiveis
combinacdes finais.
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Figura 4.12: Arquitetura da estratégia final com input convencional para o portfélio 6timo.

[:::]

Matriz de covariancia

N4

Retorno histérico
da agdo

Estratégias de otimizagdo Modelagem para compra e
de portfélio venda aplicada ao portfdlio
6timo

Fonte: Desenvolvida pelo autor

Figura 4.13: Arquitetura da estratégia final com input de modelagem para o portfélio 6timo.

[::1]

Matriz de covaridncia

'

Modelagem preditiva
em backtest ou para
previsdo de tendéncia

Estratégias de otimizagdo Modelagem para compra e
de portfdlio venda aplicada ao portfélio
Stimo

Fonte: Desenvolvida pelo autor

As avaliagdes dos resultados foram realizadas em um periodo de um ano, onde o mer-

cado apresentou momentos de queda, de neutralidade e de alta. Além das comparacdes feitas

com modelagens convencionais, também foram trazidas comparacdes de performance com fun-

dos e indices.
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Capitulo 5

Resultados e analise

Este capitulo apresenta detalhadamente os resultados e as andlises dos modelos criados. Ao
final, € realizada uma comparacgdo entre o modelo, a estratégia de buy and hold e a IBOVESPA,
com intuito de mostrar a efetividade dos mesmos, indicando, dessa forma, se 0 método proposto
poderia ser utilizado como ferramenta de auxilio em investimentos.

Foram realizadas simulag¢des de investimento por 16 meses, considerando um periodo
de treino de cinco anos e as se¢des a seguir avaliam para cada etapa da construcao da estratégia

as métricas que validam ou invalidam a solu¢@o proposta.

5.1 Predicao do retorno esperado

Como proposta do trabalho, foram construidas duas novas estratégias descritas na sub-
secdo 4.2 para elaborar o retorno esperado utilizado como input para os otimizadores. Habi-
tualmente o retorno esperado € obtido a partir do retorno médio histérico (RMH), e esse foi o
benchmark utilizado nas métricas de avaliagdao. A segunda metodologia foi construida com o
retorno predito para o proximo més usando uma LSTM (RP) e a terceira com o retorno médio
dos ultimos 6 meses em backtest (RMB).

As metodologias tem como valor de output um "palpite" referente ao valor da acio ao
final do dltimo més, e por isso, uma das métricas utilizadas foi o erro médio absoluto percentual
entre o valor final do més predito e o valor real. A Tabela abaixo contempla os valores do
erro médio absoluto (MAE) e a raiz quadrada do erro médio quadratico (RMSE) para todos os
ativos da IBOVESPA, durante os 16 meses de observacdo, usando cada uma das metodologias

propostas:
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Tabela 5.1: Resultados das estratégias de predicdo do retorno esperado

Metodologia | MAE | RMSE
RMH 11.79% | 24.26%

RP 6.60% | 12.19%
RMB 17.14% | 29.36%

O melhor resultado apresentado foi referente a predi¢do feita pela LSTM do valor fi-
nal de fechamento da a¢do no proximo més, reduzindo o MAE em 45% e o RMSE em 49,8%
quando comparada ao RMH. O RMB tem uma proposta ndo convencional que replica a perfor-
mance de operacdes de compra e venda historicos para prever a performance da LSTM no més

futuro e ja era esperado um resultado com um erro maior que as outras estratégias.

5.2 Carteiras otimizadas

Para entender a efici€éncia das carteiras construidas, nessa se¢do, foram analisados os
resultados das carteiras considerando a compra do ativo no inicio do més e a venda somente ao
final. Os resultados foram divididos de acordo com cada otimiza¢do proposta, a de Sharpe, a de

utilidade quadrética e a de minimizacao de variancia.

Sharpe ratio

A Tabela apresentada abaixo contempla os resultados mensais da otimiza¢do usando

Sharpe para cada input de retorno esperado proposto.
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Tabela 5.2: Resultados dos portfélios que maximizam Sharpe, considerando os retornos esperados com
RMH, RP, RMB e dois benchmarks , IBOVESPA e IPCA

Sharpe
Data RMH RP RMB | IBOVESPA | IPCA
2021-01 | 4.22% | 17.45% | 1.53% -3.32% 0.25%
2021-02 | -3.12% | 10.82% | 0.22% -4.37% 0.86%

2021-03 | -5.35% | 6.13% | -4.84% 6.00% 0.93%
2021-04 | -6.72% | 6.06% | 10.10% 1.94% 0.31%
2021-05 | 10.36% | 9.84% | -3.56% 6.16% 0.83%
2021-06 | -3.92% | -3.57% | -3.80% 0.46% 0.53%
2021-07 | -6.51% | -8.19% | -6.82% -3.94% 0.96%
2021-08 | -3.55% | -8.09% | 4.04% -2.48% 0.87%
2021-09 | 2.57% | 491% | -16.79% -6.57% 1.16%
2021-10 | -8.03% | -8.90% | -13.11% -6.74% 1.25%
2021-11 | -12.26% | -8.69% | 0.65% -1.53% 0.95%
2021-12 | 8.68% | 3.40% | 2.25% 2.85% 0.73%
2022-01 | 7.77% | 5.95% | 10.24% 6.98% 0.54%
2022-02 | -4.19% | 0.39% | -4.92% 0.89% 1.01%
2022-03 | 2.16% | 8.47% | 9.34% 6.06% 1.62%
2022-04 | -2.79% | -0.46% | -1.31% -10.10% 1.06%

| Total |[-21.39% | 35.69% | -25.57% | 9% | 14.78% |

A partir da Tabela 5.2, podemos observar que a carteira que utiliza o RP obteve resul-
tados negativos somente nos meses em que a Ibovespa também foi negativa, que sdo os meses
de junho a novembro de 2021 e abril de 2022, além disso, em janeiro, fevereiro e setembro a
carteira ainda teve um retorno positivo mesmo com um cendrio contrario.

A Figura 5.1 simula a atualizacdo percentual da carteira més a més, evidenciando a
baixa performance das estratégias de RMH e RMB que foram inferiores ao IPCA e IBOVESPA
durante quase todo o periodo de andlise. J4 a estratégia com RP foi superior durante os 16
meses e chegou a ter um percentual de ganho superior a 60%.

E importante observar que independente da estratégia utilizada para retorno esperado,
as carteiras com Sharpe apresentaram grandes oscilagdes nos valores de lucros e prejuizos du-
rante os meses, indicando um alto risco atrelado ao investimento em tais estratégias. A baixa
diversificacdo do segmento dos ativos atrelados as carteiras e a instabilidade do mercado no
periodo em andlise podem ter sido fatores determinantes para tais oscilagdes, as tabelas abaixo

descrevem a composicdo das carteiras para cada um dos s de retorno esperado.
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Figura 5.1: Retornos mensais da estratégia de otimizacdo usando sharpe, considerando os retornos

esperados com RMH, RP, RMB e dois benchmarks , IBOVESPA e IPCA.

Sharpe
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Sep 2021

Data

Nov 2021

Fonte: Desenvolvida pelo autor

Jan 2022

RMH

RP

RMB
IBOVESPA
IPCA

—

Mar 2022

Tabela 5.3: Alocacdo mensal do portfélio otimizado com Sharpe e RP em 2021

Data 2021-01 2021-02 2021-03 2021-04 2021-05 2021-06 2021-07 2021-08 2021-09 2021-10 2021-11 2021-12
Empresa
BEEF3 - 2.7% - 6.36% - 15.46% o - 24.99% - - -
CPFE3 53.27% - 25.01% - - - - - - 6.37T% - 87.03%
EGIE3 - - - - - 19.2% - - - - - -
ELET3 - 21.62% - - - 20.25% 90.17% - - - - -
ELET6 - - - 68.09% 43.79% 24.29% - 59.34% 24.05% 42.05% 61.88% -
ITUB4 - - 9.25% - - - - - - - - -
SLCE3 46.73% 57.71% 65.74% 25.55% 56.21% 14.31% 9.83% 33.45% 20.05% 51.58% 38.12% 12.97%
TAEE11 - - - - - - - 7.21% - - - -
TIMS3 - 17.97% - - - 6.49% o - 30.9% - - -
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Tabela 5.4: Alocag¢ao mensal do portfélio otimizado com Sharpe e RP em 2022

Data 2022-01 2022-02 2022-03 2022-04

Empresa

ABEV3 - - 3.24% -
BBSE3 - - - 13.45%
BEEF3 - 4.33% o =
CPFE3 6.81% 63.92% - -
EGIE3 39.92% = = =
ELET3 - - 75.6% -
ELET6 - - - 53.88%
EMBR3 7.87%  6.83% - -
SLCE3 23.36% 24.92% 21.16% 14.66%

VALE3 22.03% - - 18.01%

A primeira tabela corresponde ao portfélio montado utilizando o retorno esperado ba-
seado no valor predito pela LSTM. Tal carteira, foi a mais lucrativa da otimizag¢do de Sharpe,
porém, foi a que menos teve uma diversificacao dos ativos utilizados, com apenas 13 empresas
distintas em 16 meses e 3,25 a¢des por més em média. Tal fato indica um maior risco da carteira
que pode ter corroborado para meses com prejuizos acima de 8% e meses com lucro acima de
10%.

Na carteira montada prevaleceram em quase todos os meses, ativos de empresas de
energia, como Eletrobras (ELET3, ELET6), Engie (EGIE3) e CPFL Energia (CPFE3), e uma
empresa do setor agricola a SLC Agricola (SLCE3). Quando comparadas ao mercado, as acdes
das empresas Engie, CPFL e SLC, sofreram menos com a queda que aconteceu entre julho
e novembro, além disso, em setembro a empresa Minerva Foods estava em carteira, o que
culminou em um resultado positivo, ja que a empresa cresceu 27% no periodo.

No periodo de junho a novembro, a carteira teve uma desvalorizacdo de 29% enquanto a
IBOVESPA caiu 17%, porém, no més de abril, a estratégia teve um retorno negativo de somente
-0,46% enquanto a IBOVESPA caiu 10,1% e nos meses do inicio do ano de 2021 foram os meses
em que a estratégia obteve o maior lucro, mesmo com o cendrio negativo. Tais dados, mostram
uma oscilacdo negativa somente em momentos nos quais o mercado estava com um cenario
negativo e ainda sim, quando em queda, possui uma queda similar a do mercado. Entretanto,
as oscilacdes positivas sao bem diferentes, ja que o portfélio teve um crescimento positivo de
35.69% e a IBOVESPA uma queda de 9%.
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Tabela 5.5: Alocagdo mensal do portfélio otimizado com Sharpe e RMH em 2021

Data 2021-01 2021-02 2021-03 2021-04 2021-05 2021-06 2021-07 2021-08 2021-09 2021-10 2021-11 2021-12

Empresa

BIDI11 - - - - - - - 16.98% 5.62% - - 3.46%
BPAN4 4.79% 2.8% 4.84% - 15.74% - - - - - - -
BRAP4 - - - - - - - 3.42% - - - -

ENEV3 30.48% 265.64% 37.5% 41.24% 8.09% 21.33% 9.87% 571% - - - -
JHSF3 2.24%  2.47% = = - - - - = > - -

MGLU3 3.54% 11.8% 13.03% 4.15% - - - - - - - -

MRFG3 - - - - - - - 3.1% = = -  354%
POSI3 - - - - 11.0% 16.59% 9.85% 10.64%  9.89% - - -
PRIO3 10.6% 8.91% 1.85% 3.57% 5256% 7.23% 16.97% 8.84% 17.3% 31.34% 31.23% 30.84%
SLCE3 - - - 6.16% 20.16% 26.95% 40.52% 29.46% 26.84% 34.09% 36.41% 38.18%
SUZB3 = = = = = = ° - 10.04% = o =

WEGE3  39.35% 48.39% 42.78% 44.89% 39.77% 27.9% 22.78% 21.85% 30.31% 34.57% 32.36% 23.98%

Tabela 5.6: Alocacdo mensal do portfélio otimizado com Sharpe e RMH em 2022
Data 2022-01 2022-02 2022-03 2022-04

Empresa

BPAC11 - - - 4.55%
CSNA3 - 3.19% - 421%
GGBR4 - - - 6.89%
MRFG3 24.66%  8.66% - 16.19%

PRIO3 16.52% 6.2% 9.11% 18.31%
SLCE3 31.44% 64.12% 54.37% 12.38%

SUZB3 2.03% 7.16% - 2.56%
TAEE11 - 832% 20.31% 28.01%
TOTS3 - - - 4.63%
VALE3 - - 16.21%  2.26%

WEGE3 25.36%  2.35% = =

A estratégia que usa o RMH, apresentou retornos negativos em meses onde o mercado
apresentava um cendrio positivo, com um resultado final de -21.39%, valor inferior ao da IBO-
VESPA (-9%). Além disso, nos meses em que a bolsa estava em queda, a carteira também
apresentou resultados negativos.

Apesar de dos resultados gerais da carteira terem sido negativos, as carteiras selecio-
nadas pela estratégia possuem uma maior diversificacdo que a estratégia com RP, apresentado
em média 5.5 ativos por més e 18 empresas. As empresas que tiveram maior participa¢ao nas
carteiras foram a PetroRio (PRIO3) e a WEG S.A (WEGE3), uma com foco na producao de
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petroleo e gas e outra com foco em producido de maquinas elétricas. Apesar do resultado ne-
gativo das carteiras, as duas empresas sofreram menos que o mercado nos periodos de junho a

novembro.

Tabela 5.7: Alocagdo mensal do porftdlio otimizado com Sharpe e RMB em 2021

Data 2021-01 2021-02 2021-03 2021-04 2021-05 2021-06 2021-07 2021-08 2021-09 2021-10 2021-11 2021-12

Empresa
ABEV3 - - - - - - 2.6% - - - - 8.94%
BBSE3 - - - - - - - - - - - 8.92%

BRAP4 7.68% 23.79% 3.01% 14.19% 10.54% - - - - - - -
BRFS3 - - - - - 576% - - - . . -
CIEL3 33.46% - - - - = . = = = 5 =
CMIG4 - - - - - - 327% - - - - -
CSAN3 = - - - . _ . i i i P
CSNA3 - - - 11.36% - - 3.36% - - - - -
cvcBs - - 2 - 131% 5.07% - - - - - =
DXCO3  3.57% - - - - - - - - - 24.07% -
ELET3 4.97% 16.25% = = = = - - - - . B}
EMBR3 - - - - - - - - 11.59% - - -
ENEV3 - - c - - - 2 - - - 286% T77.53%
ENGI1  17.56% - 10.53% - - - - - - - . B
ITUB4 - - - - 1.82% - 5.66% - - - - =
KLBN11  5.88% - 5516% - 19.08% - 12.08% - - - - -
MRFG3 - - 631% - - - - - - - - -
MULT3 - - - - - - - - - 5.05% - -
PCAR3 - - - 536% 17.11% 19.36% 20.46% 24.16% 32.07% 30.11%  6.14% -
POSI3 - - - - - 19.23% 18.94% 262% 4551% 64.84% 66.93% -
RADL3 - 11.06% - 18.96% - - - c - - - -
SLCE3 - - - 11.24%  1.19% - 10.78% 49.64% - - - -
suzB3 452% 21.6% 22.84% 20.98% 11.81% - 15.69% - - S - -
TAEE11  14.96% - 215% - 26.19%  18.0% - - - - - -
TOTS3 - = - 17.91% - - 2 c - - - .
UsIM5 - - - - - - - - 10.83% - - -
VALE3 - - - - 10.96% 30.17% 7.16% - - - - =
WEGE3  7.41% 27.31% - - - - - - - - - -
YDUQ3 - = - - - 242% 2 c c - 5 .
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Tabela 5.8: Alocagdo mensal do portfélio otimizado com Sharpe e RMB em 2022
Data 2022-01 2022-02 2022-03 2022-04

Empresa

BBSE3 - - 23.57% 14.06%
CPFE3 - - 32.98% -
CPLE6 - 6.44% - 25.55%

CSAN3 72.17% 54.54% 7.15% -

CSNA3 = = - 8.33%
ITSA4 - - 1.01% -
JBSS3 - 27.84% - 18.31%
MULT3 - 11.18% - -
PRIO3 - - - 11.8%
QUAL3 - - 22.9% -
RADL3 = = - 6.39%
SLCE3 - - - 156.56%
TIMS3 27.83% - 12.38% -

Com a maior diversificacdo de carteira das 3 estratégias, a carteira que utilizou o RMB
obteve resultados negativos em metade dos meses da andlise. A carteira com o RMB tem foco
em construir um portfélio de ativos para operacdes de compra e venda que maximize o lucro
dessas operagdes, portanto, ja se esperava que o resultado em buy and hold dos portfélios men-

sais apresentassem aleatoriedade de comportamento ou que seguissem a tendéncia do mercado.

Utilidade quadratica

Com o melhor resultado do trabalho, a maximizagado da utilidade quadrética apresentou
resultados positivos em duas das trés estratégias propostas. A tabela abaixo ilustra o resultado

meés a més:
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Tabela 5.9: Resultados dos portfélios que maximizam a utilidade quadratica, considerando os retornos
esperados com RMH, RP, RMB e dois benchmarks , IBOVESPA e IPCA.

Utilidade quadratica
Data RMH RP RMB | IBOVESPA | IPCA
2021-01 | -5.76% | 25.78% | 5.38% -3.32% 0.25%
2021-02 | 8.18% 13.03% | 5.12% -4.37% 0.86%

2021-03 | -6.84% | 4.39% | -7.97% 6.00% 0.93%
2021-04 | -3.95% | 8.28% | 33.66% 1.94% 0.31%
2021-05 | 20.34% | 13.22% | -1.69% 6.16% 0.83%
2021-06 | -7.41% | -3.65% | -4.59% 0.46% 0.53%
2021-07 | -10.78% | -7.30% | -18.83% -3.94% 0.96%
2021-08 | 5.77% | -6.90% | -8.52% -2.48% 0.87%
2021-09 | 27.61% | 11.54% | -30.55% -6.57% 1.16%
2021-10 | -10.92% | -12.86% | -20.62% -6.74% 1.25%
2021-11 | -13.29% | -7.34% | 2.34% -1.53% 0.95%
2021-12 | 1.77% 0.59% 2.90% 2.85% 0.73%
2022-01 | 11.91% | 5.60% | 12.28% 6.98% 0.54%
2022-02 | -2.67% 1.42% | -9.79% 0.89% 1.01%
2022-03 | -497% | 10.08% | 17.34% 6.06% 1.62%
2022-04 | 9.02% 3.26% 9.02% -10.10% 1.06%

| Total | 853% | 66.93% [-2860% | -9% | 14.78% |

Na tabela fica evidente a maior presenca de meses com valores extremos de lucros e
prejuizos para as carteiras, como no meés de janeiro de 2021 onde a carteira com RP teve um
retorno positivo de 25% e no més de setembro de 2021 onde a carteira com RMB apresentou
prejuizo de -30.55%.

Assim como a otimiza¢do com Sharpe, o input de backtest resultou em uma carteira
negativa, porém, RMH apresentou um resultado devido a meses com retornos de 20% e 27%
que conseguiram fazer com que a estratégia obtivesse lucro mesmo com a maioria dos meses

com resultados negativos.
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Figura 5.2: Retornos mensais da estratégia de otimizac@o usando utilidade quadrética, considerando os
retornos esperados com RMH, RP, RMB e dois benchmarks , IBOVESPA e IPCA.
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Fonte: Desenvolvida pelo autor

A visdo temporal apresentada pela Figura 5.2 apresenta novamente que a carteira com
RP € superior aos indices e as carteiras com outros retornos esperados. A carteira com RMB
apresentou até o cendrio negativo do mercado em junho, um comportamento superior aos indi-
ces de comparagdo, porém, a estratégia sofre muito no periodo de baixa com prejuizos conse-
cutivos de -30.55% e -20.62%.

Tabela 5.10: Alocacido mensal do portfélio otimizado com Utilidade Quadratica e RP em 2021

Data 2021-01 2021-02 2021-03 2021-04 2021-05 2021-06 2021-07 2021-08 2021-09 2021-10 2021-11 2021-12

Empresa

BEEF3 - - - - - 1.94% - - 43.42% - - -
CPFE3 37.66% - - - - - - - - - - 100.0%
ELET3 - 33.84% - - - 84.04% 100.0% - 53.84% - - =
ELET6 - - - 100.0% 67.36% 14.02% - 100.0% 2.73% 86.78% 100.0% -

SLCE3 62.34% 66.16% 100.0% - 32.64% = ° = - 13.22% o =
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Tabela 5.11: Alocacdo mensal do portfélio otimizado com Utilidade Quadratica e RP em 2022
Data 2022-01 2022-02 2022-03 2022-04

Empresa

CPFE3 - 74.83% - -
ELET3 - - 100.0% -
ELET6 - - - 100.0%
EMBR3 16.46% 1.71% - -
SLCE3 83.54% 23.46% - -

A carteira com maior retorno do trabalho, apresentou uma diversificacdo muito restrita

com relacio ao nimero de ativos por més e o nimero de empresas no portfélio, foram em média

1.62 ativos por més e apenas 6 empresas selecionadas durante os 16 meses.

O alto retorno do portfdlio estd atrelado a performances individuais das agcdes como

SLCE3, ELET3 e ELET6 que dominam em grande parte a composi¢do das carteiras mensais.

Considerando a baixa diversidade da carteira, ela pode sofrer muito com erros de predi¢do do

modelo preditivo e a mudangas ndo captadas do mercado, ja que possui baixa diversidade.

Apesar da baixa diversidade, a carteira sé teve resultados negativos em cinco meses do

periodo, junho, julho, agosto, outubro € novembro, com um resultado de -25.45% entre junho e

novembro.

Tabela 5.12: Alocacdo mensal do portfélio otimizado com Utilidade Quadratica e RMH em 2021

Data 2021-01

2021-02 2021-03 2021-04 2021-05 2021-06 2021-07 2021-08 2021-09 2021-10 2021-11 2021-12

Empresa

BIDI11 - - - - - - 26.6% - - - -
BPAN4 - - 10.19% - 55.8% - - - - - - -
MGLU3 - - 24.5% - - - - - - - - -
POSI3 - - - 18.36% 63.16% 13.21% 19.91% 10.31% - - -
PRIO3 100.0% 73.86% 31.42% 37.4% 25.84% 36.84% 86.79% 53.49% 89.69% 100.0% 100.0% 100.0%
WEGE3 - 26.14% 33.9% 62.6% - - - - - - - -

Tabela 5.13: Alocacdo mensal do portf6lio otimizado com Utilidade Quadratica e RMH em 2022

Data 2022-01

2022-02 2022-03 2022-04

Empresa

MRFG3 44.15% - - -
PRIO3 52.46% 24.38% 46.12% 100.0%
SLCE3 - 75.62% 53.88% -
WEGE3 3.39% - - -
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Com maior diversificacdo que a estratégia de RP, o RMH também possuiu alocacdes

majoritarias em apenas alguns ativos, como o PRIO3 que por 5 meses representou 100% da

carteira alocada.

Em dois meses o retorno do portfélio foi acima de 20%, porém, assim como altos lucros

o portfélio também apresenta 3 meses com prejuizos acima de 10%, o que evidencia um alto

risco associado ao investimento nas carteiras construidas pela estratégia.

Tabela 5.14: Alocacido mensal do portfélio otimizado com Utilidade Quadratica e RMB em 2021

Data 2021-01 2021-02 2021-03 2021-04 2021-05 2021-06 2021-07 2021-08 2021-09 2021-10 2021-11 2021-12

Empresa

CIEL3 100.0% - - - - = -
CSNA3 - - - 100.0% - - -
ELET3 - 100.0% - - - - -

ENEV3 - - - - - - -

PCAR3 - - - - 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%

POSI3 - - - - - - -
suzBs - - 100.0% - - - 2

- 100.0%

100.0%

Tabela 5.15: Alocacdo mensal do portfélio otimizado com Utilidade Quadratica e RMB em 2022

Data 2022-01 2022-02 2022-03 2022-04

Empresa

CSAN3 100.0% 91.64% o
JBSS3 - 8.36% -
PRIO3 = = =

QUAL3 - - 100.0%

100.0%

O portfélio otimizado com a RMB néo apresentou diversificagdo de acdes, apontando

somente uma a¢ao para cada més. Além do resultado com -28.60% de prejuizo, a estratégia

se mostrou muito arriscada e associada somente a crescimentos individuais de ativos € nio a

combinacdes de séries para portfolios diversificados e robustos.

Minimizac¢ao da variancia

A ultima estratégia de otimizagdo, a minimizacao da variancia, ndao depende do retorno

esperado assim como nos objetivos otimizados nas subsecdes anteriores. Com isso, a estratégia

foi a que apresentou um menor desvio padrdo entre 0s retornos mensais.
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Tabela 5.16: Resultados do portfélio que minimiza a variancia, comparado a dois benchmarks , IBO-
VESPA e IPCA

Data | Minimizacdo da variancia | IBOVESPA | TPCA
2021-01 1.75% -3.32% 0.25%
2021-02 -1.70% -4.37% 0.86%
2021-03 13.81% 6.00% 0.93%
2021-04 3.76% 1.94% 0.31%
2021-05 -2.41% 6.16% 0.83%
2021-06 -5.02% 0.46% 0.53%
2021-07 -2.87% -3.94% 0.96%
2021-08 -1.86% -2.48% 0.87%
2021-09 -4.55% -6.57% 1.16%
2021-10 0.98% -6.74% 1.25%
2021-11 -0.97% -1.53% 0.95%
2021-12 3.74% 2.85% 0.73%
2022-01 5.66% 6.98% 0.54%
2022-02 0.59% 0.89% 1.01%
2022-03 7.54% 6.06% 1.62%
2022-04 -5.73% -10.10% 1.06%

Total 11.33% \ 9% | 14.78% |

A tabela acima ilustra o quanto a estratégia € menos arriscada que as estratégias anteri-
ores, apesar de um lucro em marco de 2021 de 13.81%, os lucros e prejuizos dos outros meses
tiveram oscilacdes reduzidas. Um investidor conservador ainda se assustaria com alguns meses
da carteira, porém, um investidor arrojado poderia facilmente se acostumar com as oscilagoes.
Além disso, a estratégia teve um retorno positivo de 11.33% enquanto a IBOVESPA caiu 9%

no mesmo periodo.
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Figura 5.3: Retornos mensais da estratégia de otimizacdo usando a minimizagdo da varidncia, compa-
rado a dois benchmarks , IBOVESPA e IPCA.
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Fonte: Desenvolvida pelo autor

A Figura 5.3 mostra um fator interessante sobre a similaridade dos retornos e prejuizos
da IBOVESPA aos do portfolio 6timo que minimiza a variincia. Isso acontece porque o portfo-
lio € balanceado e tende a ser mais préximo do cenario do mercado, porém, podemos observar
que os retornos foram acima dos apresentados pela IBOVESPA e durante todo o periodo foram

bem préximos ao IPCA.

Tabela 5.17: Alocacdo mensal do portfélio otimizado com minimizagédo da variancia em 2021
Data 2021-01 2021-02 2021-03 2021-04 2021-05 2021-06 2021-07 2021-08 2021-09 2021-10 2021-11 2021-12

Empresa

BBSE3 9.85% 9.58% 9.64% 11.29% 11.16% 11.34% 11.17% 11.28% 11.27% 10.85% 10.92% 10.7%
CRFB3 5.44% 417% 3.44% 479% 4.29% 459% 4.64% 4.95% 4.64% 4.92% 4.87% 4.53%
EGIE3 4.61% 493% 568% 7.03% 7.09% 7.18% 7.38% 7.46% 7.33% 7.78% 8.22% 9.4%
KLBN11 2.87% 1.95% 3.24% 3.77% 3.88% 4.02% 4.0% 3.79% 38% 4.01% 3.88% 3.91%
PCAR3 38% 3.75% 3.56% 1.67% 1.56% 1.45% 141% 133% 1.22% 1.05% - -
RADL3 8.74% 893% 881% 868% 8.73% 826% 7.99% 7.89% 8.42% 8.14% 7.66%  8.09%
SLCE3 7.56% 7.59% T7.19% 7.8% 8.22% 8.94% 9.35% 9.24% 9.72% 8.98% 9.11%  8.04%
SUzZB3 8.31% 9.68% 887% 866% 8.63% 9.05% 9.26% 9.45% 9.36% 9.22% 9.81% 10.65%
TAEE11 39.05% 39.56% 39.96% 36.52% 36.11% 35.16% 35.23% 35.08% 34.41% 3551% 36.32% 36.25%

VIVT3 9.75%  9.86% 9.61% 9.78% 10.33% 10.02% 9.56% 9.54% 9.83% 9.53% 9.21% 8.43%
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Tabela 5.18: Alocacdo mensal do portfélio otimizado com minimizagdo da variancia em 2022

Data 2022-01 2022-02 2022-03 2022-04

Empresa

BBSE3 10.36% 9.52% 7.67% 4.19%
BRAP4 - - 1.46% 1.17%
CRFB3 4.71% 431% 4.19% 1.18%
DXCO3 - - - 2.2%

EGIE3 10.16% 10.36% 10.66%  9.62%

ENBR3 - - - 5.62%
FLRY3 - - - 2.59%
JBSS3 - - - 294%

KLBN11 34% 291% 381% 4.85%
MRFG3 - - - 5.48%
RADL3 811% 7.81% 6.94% 2.75%
SLCE3 8.54% 896% 991% 5.73%
SUZB3 10.99% 11.44% 11.03% 7.85%
TAEE11 356.29%  36.1% 35.33% 23.19%
VALE3 - - - 881%

VIVT3 8.43% 8.58% 9.0% 11.83%

Com média de 12.2 ativos em carteiras por més, a otimizador que minimiza a variancia
prop0s o portfélio mais diversificado do trabalho e com isso, 0 menor risco para os investidores.
Tal conclusao ja era esperada pela proposta do otimizador, que € encontrar series temporais que
minimizam o risco do investimento.

Além do alto nimero de ativos em carteira, os portfolios que foram propostos diversifi-
cam também o segmento das empresas, no més de abril de 2022, por exemplo, as empresas da

carteira representavam 11 segmentos diferentes.

Discussao de resultados

As metodologias apresentadas nas subsecdes anteriores trouxeram resultados interes-
santes em trés aspectos, diversificacao de carteira, variancia de retornos e performance.
A carteira que combina as estratégias de RP e maximizagao de utilidade quadratica foi a

que apresentou o maior retorno, porém, tem baixissima diversificacdo de ativos e de segmentos
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que os ativos estao.

Ac¢des de um mesmo segmento podem sofrer junto com oscilagdes do mercado e se o
modelo preditor ndo conseguir captar tais mudangas o resultado pode ser catastréfico para o
portfélio. Um exemplo disso é o més de outubro de 2021 onde a estratégia alocou 85.41% do
portfélio em ELET6 que caiu 14% no més.

Uma carteira que combina um resultado positivo surpreendente € um pouco mais de
diversificacdo que a que utiliza maximizac¢ao de utilidade quadrética € a carteira de maximizagdo
de Sharpe com o RP que obteve um resultado de 35.69% com em média 3.18 acdes por més no
portfélio.

A carteira que possui a maior diversificagcdo e ainda sim obteve resultados positivos, foi
a carteira de minimizacdo da variancia que apresentou um lucro de 11.33% com em média 16.1
acdes em carteira por mes.

As carteiras que consideram o RP conseguiram resultados que superam com louvor o
IPCA (14.78%) e a IBOVESPA (-9%) no mesmo periodo, porém, as outras carteiras, como a
de RMB obtiveram resultados piores aos que os do IPCA e da IBOVESPA. O portfélio que
utiliza o RMH para maximizacdo do Sharpe também perdeu para os dois indices, enquanto o
de maximizacdo da utilidade quadritica e o de minimizacao da variancia foram superiores a
IBOVESPA com resultado positivo de 8.53% e 11.33%, respectivamente, porém, inferiores ao
IPCA.

Cada uma das trés metodologias apresentadas poderia ser utilizada por diferentes per-
fis de investidores, a primeira, de maximizacao da utilidade quadrética seria indicada para um
investidor disposto a correr altos riscos. A segunda carteira poderia ser utilizada por um inves-
tidor arrojado, mas ndo tdo disposto a correr altos riscos € a terceira carteira, por investidores

mais conservadores.

Tabela 5.19: Resultado consolidado de todas as estratégias de otimiza¢do com os retornos esperados

Resultado consolidado
Otimizador RMH RP RMB
Maximizac¢do do Sharpe -21.39% | 35.69% | -25.57%
Maximizacdo da Utilidade Quadratica | 8.53% | 66.93% | -28.60%
Minimizacao da variancia 11.33%
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5.3 Operacao em carteiras 6timas

A etapa final da pesquisa proposta nessa dissertacdo envolve operagdes de compra e
venda realizadas por um modelo preditivo. As tabelas de resultados foram divididas por estra-
tégia para construgcdo do retorno esperado que alimenta a otimizacao de portfélio.

A carteira com retorno esperado baseado no RMB € a que otimiza considerando a per-
formance do modelo preditivo para compra e venda e esperasse que o resultado obtido seja

superior as outras estratégias.

Utilidade quadratica

A estratégia de compra e venda usando o otimizador que maximiza utilidade quadritica,
nao obteve bons resultados quando comparada ao portfélio otimizado em buy and hold. So-
mente a versao que considerou o RP obteve resultado positivo, porém, em alguns meses com
cendrio de mercado positivo a estratégia apresentou prejuizo.

A metodologia que considera o RMB, apesar de ser a que foi construida para otimizar
os retornos das operagdes de compra e venda foi a que culminou no maior prejuizo.

Todos os portfélios 6timos apresentaram resultados negativos em meses com cenarios

positivos, demonstrando a instabilidade e o risco das estratégias.
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Tabela 5.20: Resultado das operacdes de compra e venda na carteira otimizada com Utilidade Quadratica

Utilidade Quadratica

Data RMH RP RMB
2021-01 | 20.76% | -1.78% | -2.65%
2021-02 | -0.56% | 9.79% | -6.17%
2021-03 | -5.4% 8.66% 7.93%
2021-04 | -049% | -3.97% | 091%
2021-05 | 1545% | 1.62% | 19.88%
2021-06 | 0.46% | 10.87% | -10.18%
2021-07 | -7.18% | -9.41% | -1.62%
2021-08 | -10.2% | 0.24% | -5.95%
2021-09 | 5.76% | -3.55% | 8.43%
2021-10 | 26.45% | -0.25% | -9.31%
2021-11 | -12.21% | -11.96% | 3.01%
2021-12 | -16.83% | -6.06% | -1.17%
2022-01 | -5.29% | 8.13% | -1.17%
2022-02 | 9.17% 717% | -4.11%
2022-03 | 0.33% | -3.04% | -15.16%
2022-04 | -11.38% | -0.88% | -11.38%

Total -1.92% | 2.01% | -29.29%

Sharpe

As operagdes de compra e venda na carteira otimizada também apresentaram resultados
negativos no total. Além disso, em meses em que o cendrio do mercado foi positivo. A carteira
com retorno esperado usando backtest foi a com pior performance, apresentando 11 dos 16

meses com resultado negativo.
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Tabela 5.21: Resultado das operacdes de compra e venda na carteira otimizada com Sharpe

Sharpe

Data RMH RP RMB
2021-01 | 3.39% | -2.52% | 2.42%
2021-02 | -1.85% | 8.38% | -2.75%
2021-03 | -4.59% | 6.39% | -0.8%
2021-04 | -3.22% | -3.94% | 1.18%
2021-05 | 826% | 0.94% | 5.88%
2021-06 | 5.33% | 5.38% | -3.77%
2021-07 | -299% | -1.97% | -1.63%
2021-08 | -6.99% | -3.35% | -6.8%
2021-09 | -2.13% | -2.44% | 1.25%
2021-10 | 12.53% | 3.76% | -6.47%
2021-11 | -545% | -6.9% | 2.46%
2021-12 | -11.69% | -7.03% | -1.41%
2022-01 | -1.71% | 6.08% | -1.31%
2022-02 | 5.88% | 7.42% | -1.79%
2022-03 | -1.02% | -3.11% | -3.41%
2022-04 | 1.09% | 0.65% | 0.33%

Total -7.68% | -0.53% | -16.07%

Minimizac¢ao da variancia

A estratégia de compra e venda com minimiza¢do de variancia foi a que apresentou
o melhor resultado da se¢do, apresentando 10.34% de lucro e um desvio padrdo de apenas
1.59%. Além disso, os resultados negativos aconteceram somente em meses em que o mercado

apresentou um cendrio de baixa, tendo ainda sim, dois meses positivos nesse periodo.
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Tabela 5.22: Resultado das operagdes de compra e venda na carteira otimizada com Minimizagao da
variancia

Data | Minimizacdo da variancia
2021-01 1.15%
2021-02 0.48%
2021-03 0.59%
2021-04 2.3%
2021-05 0.62%
2021-06 -0.99%
2021-07 -0.97%
2021-08 -3.06%
2021-09 -0.62%
2021-10 1.19%
2021-11 1.0%
2021-12 -0.79%
2022-01 1.46%
2022-02 3.07%
2022-03 1.19%
2022-04 3.45%

Total 10.34%

Discussao de resultados

Apesar de ser considerada a estratégia mais promissora dessa etapa, os resultados de-
mostraram o contrdrio, com os dois piores resultados dessa etapa. O otimizador que considera
Sharpe teve um resultado de -16.07% de retorno e o resultado com utilidade quadrética foi
extremamente negativo com -29.29%.

Os resultados negativos podem estar atrelados ao fato de que estratégias de otimizacao
de portfélio consideram que as agdes estardo em carteira durante todo o periodo de alocagao.
Compras e vendas do ativo durante o més mudam a serie temporal que representa a carteira
alocada no momento e, consequentemente, as propriedades otimizadas na carteira.

A tUnica estratégia que obteve resultado superior ao do portfélio otimizado em buy and
hold foi a de minimizagdo de variancia. Além do resultado superior a estratégia apresentou
menor oscilagio entre os resultados, o que pode indicar um menor risco associado ao investi-
mento na carteira. Apesar do resultado positivo, nenhuma das estratégias superou o resultado
acumulado do IPCA ao final do periodo que foi de 14.78%.
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Tabela 5.23: Resultado consolidado das operacdes de compra e venda em todas as estratégias de otimi-

zag@0 com 0s retornos esperados

Resultado consolidado

Otimizador RMH RP RMB
Maximizacao de Sharpe -7.68% | -0.53% | -16.07%
Maximizacao de Utilidade Quadratica | -1.92% | 2.01% | -29.29%
Minimizacao de variancia 10.32%




74

Capitulo 6

Conclusao

O presente trabalho apresentou estratégias de investimento que combinam otimizagao de portf6-
lio e redes neurais recorrentes. O foco da pesquisa apresentada foi em entender como e em quais
momentos as duas modelagens poderiam ser combinadas, trazendo duas alternativas, uma que
usa o modelo preditivo para gerar o retorno esperado da otimizagdo e outra que usa o modelo
preditivo para operar em a¢des de um portfélio 6timo montado.

Os resultados e andlises construidas trouxeram combinacdes de diferentes objetivos de
otimiza¢do, como, maximizagdo do Sharpe, maximizacdo da utilidade quadratica e minimi-
zacdo da variancia com diferentes formas de construir o parametro de retorno esperado dos
otimizadores. Dentre as estratégias de input para o retorno esperado foram utilizadas duas com
modelagem preditiva, uma que realizava a predi¢ao do valor da acdo para o proximo més e outra
que usava 0 RMB das operacoes de compra e venda. Além disso, o RMH foi utilizado como
benchmark para comparar com os resultados que combinam redes neurais e otimizadores.

Utilizar a previsdo de um modelo preditivo como retorno esperado reduziu o erro com
relacdo ao valor real em 49.8% quando comparado a estratégia de RMH comumente utilizada
como baseline para otimizadores. Tal redu¢do permitiu com que as otimizagdes fossem mais
assertivas e atingissem os melhores resultados do projeto.

O otimizador com objetivo de maximizar Sharpe somente apresentou resultado positivo
quando recebeu como input o RP, com resultados negativos apenas em momentos em que O
mercado estava em queda. Além disso, os resultados gerados para o RP trouxeram diversifi-
cacdo de portfélio e um retorno final de 35.69%, valor muito superior ao IPCA (14.78%) e a
IBOVESPA(-9%) no mesmo periodo. Os resultados com RMB e RMH apresentaram resultados
iguais a -25.57% e -21.39%, respectivamente.

O otimizador que maximiza a utilidade quadratica apresentou o melhor resultado do
projeto com o input do RP, 66.93%, porém, as carteiras apresentadas durante os meses nao
possuiram diversificacdo, com meses em que o portfélio sugeriu apenas uma empresa para
investimento. O input do RMH, apesar de ter um resultado positivo, rendeu abaixo do IPCA,
apresentou pequena diversificacdo e alta instabilidade com resultados negativos em meses onde
o cendrio do mercado era de alta. O RMB apresentou um resultado.

Para comparar os resultados com uma estratégia que nao usa o retorno esperado como

parametro, foi utilizada o otimizador que minimiza a variancia. Tal portfélio apresentou menor
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desvio padrdo nos retornos mensais, obteve lucro, porém, os lucros obtidos foram menores que
a inflag@o no periodo.

O resultado com remanejamento dos portfélios mensalmente apresentou resultados inte-
ressantes para o retorno esperado, com a maximizacao da utilidade quadratica, temos o melhor
resultado do trabalho, porém, com pouca diversificagdo, fator que implica diretamente no risco
associado a estratégia. Com um resultado também positivo, a maximizacio de Sharpe com o
RP pode ser uma 6tima opg¢ao para investidores que procuram maior diversificacao.

A ultima etapa da modelagem proposta contempla na inser¢ao do modelo preditivo uti-
lizado para criar o RMB para operar nas carteiras 6timas geradas. Esperava-se que a otimizagao
com RMB escolhesse acdes que o modelo tem alta performance e que combinadas tem pouco
risco para que operagdes de compra e venda desses ativos gerassem bom resultados. Entretanto,
os otimizadores com RMB apresentaram resultados negativos e o portfélio foi exposto a um
risco maior que o otimizado toda vez que ndo possuia em carteira comprada todos os ativos
indicados pelo portfélio.

Para as outras combinagdes o resultado foi inferior ao IPCA e esse fator também pode
estar vinculado a quebra das propriedades otimizadas em momentos onde acdes do portfélio
estdo vendidas e a série temporal resultante ndo € mais a que representa a montada pelo oti-
mizador. A estratégia que pareceu mais promissora foi utilizando a minimizagao da variancia,
onde o portfélio para operacdo apresentou alta diversificacdo e os resultados das operacdes
trouxeram um retorno positivo e baixo desvio padrdo dos resultados mensais.

Considerando todos os resultados apresentados, podemos concluir que operagdes de
compra e venda em portfélios 6timos ndo apresentam uma combinagdo que aproveita do melhor
das duas estratégias. Além disso, os resultados negativos mostram que caso um investidor venha
a usar algumas das combinacdes propostas, existe uma grande chance de prejuizos no médio
prazo.

A partir dos resultados de portfélio remanejados mensalmente temos duas abordagens
promissoras com o RP que bateram todas as outras apresentadas na dissertacdo. Com isso,
podemos concluir que acertar o retorno esperado para o préximo més pode potencializar o
resultado de carteiras otimizadas e que redes neurais recorrentes podem ser uma boa opg¢ado para
essa tarefa.

Como contribui¢do cientifica esse trabalho trouxe a a validacao do uso de técnicas predi-
tivas como entrada de um otimizador e, além disso, evidenciou uma combinagdo onde o Sharpe
Ratio ameniza efeitos de modelagens preditivas onde pode-se produzir anomalias. Outra com-
binacdo estudada foi a de operar em carteiras 6timas, porém, essa nao obteve sucesso. Apesar de
necessitar de uma maior investigacao, essa hipotese trouxe a tona a invalidacao de propriedades
otimizadas no momento da desfiguracao do portfélio para operagio, e portanto, ndo demonstrou

ser um estratégia vidvel para investimentos embasados.
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6.1 Trabalhos futuros

A metodologia utilizada na dissertacao e os resultados gerados abrem novas perspectivas

de trabalhos futuros, que listamos a seguir:

* Analisar portfélios que apresentem estratégias que possibilitem um investimento real na

bolsa, sempre considerando a alocac¢do de uma acao inteira;
 Utilizar outros algoritmos, tais como o0 XGBoost e SARIMA para comparar com a LSTM;

* Testar outras formas de calcular o retorno esperado utilizando outras técnicas ja imple-

mentadas na literatura
 Testar outras otimizacdes de portfélio como o BlackLitterman;

 Utilizar algoritmos que operam com linguagem natural, incorporando informagdes extras

sobre os ativos; e

* Investir utilizando a estratégia.
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