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RESUMO

Este trabalho buscou avaliar o impacto de técnicas de Machine Learning junto a estratégias
de momento na pré-selecao de ativos financeiros para portfolios de investimentos no mercado
brasileiro. Foram utilizados modelos de Random Forest para ranquear os ativos presentes
no IBOVESPA e aplicar esta pré-selecao em portfolios otimizados pelo método da média-
variancia. Observou-se uma significante vantagem na utilizacao desta implementagao nos
retornos acumulados a longo prazo, como esperado de estratégias baseadas em momento. O
portfélio construido a partir ativos pré-selecionados apresentou melhor retorno acumulado
e menor sensibilidade a drawndowns sistémicos, o que indica uma maior eficiéncia uma

vez que o custo de seu gerenciamento ¢ consequentemente reduzido.

Palavras-chave: Pré-selecao de ativos. Machine Learning. Momento. Portfolio de investi-

mentos. Mercado brasileiro.



ABSTRACT

This work aimed to evaluate the impact of Machine Learning techniques alongside mo-
mentum strategies in the pre-selection of financial assets for investment portfolios on
the brazilian market. Random Forest models were used to rank IBOVESPA assets and
apply this pre-selection on portfolios optimized by the mean-variance method. Signifi-
cant advantage on the accumulated returns in the long run was found employing this
implementation, as expected from momentum-based strategies. The Portfolio built with
the pre-selected assets presented the best accumulated returns and a lower sensibility
to sistemic drawndowns, which indicates a greater efficiency as management costs are

consequently reduced.

Keywords: Pré-selection of assets. Machine Learning. Momentum. Investment Portfolio.

Brazilian Market.
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1 INTRODUCAO

A pesquisa voltada para aplicagoes de Machine Learning em problemas de previsao
de retornos de ativos financeiros é um tema recorrente na literatura, porém os ativos
utilizados ja sao normalmente pré-definidos. Desta forma, existem poucos trabalhos
voltados para a etapa de pré-selecao de ativos para fundos e portfélios de investimentos,
principalmente no mercado brasileiro. A proposta deste trabalho é buscar contribuir para o
preenchimento desta atual lacuna, procurando obter um portfélio com resultados similares
com um numero de ativos a sua disposi¢ao reduzido com base nos resultados do pré-seletor

desenvolvido.

Serao utilizados modelos de Machine Learning supervisionados (Random Forest)
para a classificacdo de agoes do mercado brasileiro, buscando distinguir, dentre os ativos
presentes no IBOVESPA (devido a sua liquidez), os que terdo um retorno futuro acumulado
positivo nos préoximos 20 dias. Para isso serao utilizadas principalmente informacgoes de

momento das acoes, assim como volume comercializado e setor ao qual o ativo pertence.

A probabilidade obtida a partir dos modelos sera utilizada para ranquear e pré-
selecionar os ativos financeiros, definindo como os melhores os que obtiverem maior

probabilidade de possuir um retorno futuro acumulado positivo.

Em seguida se verificara o impacto desta estratégia no resultado de portfolios de
investimentos construidos com e sem a influéncia do pré-seletor. Isto sera feito construindo
carteiras de investimento com menos ativos a disposicao do otimizador de portfélios e

comparando seu retorno com uma carteira construida com todos os ativos a sua disposicao.

1.1 Objetivos

« Construir modelos de classificagdo que, a partir de sinais de momento, estimem
a probabilidade de uma acao ter um retorno acumulado positivo nos préximos 20

(buscando assemelhar-se & um més) dias uteis.

o Utilizar a probabilidade estimada para ordenar os ativos de melhor (maiores proba-

bilidades) para pior (menores probabilidades).

e Submeter, na ordem obtida, os ativos a& um otimizador de portfélios (elaborado a

partir do método da média varidncia).

o Comparar os resultados dos portfolios a medida que mais ativos vao sendo oferecidos

a0 processo de otimizacao.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Avangos recentes na area de Machine Learning estdao encontrando aplicacoes co-
merciais em diversos setores, incluindo a financeira (EMERSON et al., 2019). Dentre as
aplicagoes na area de investimentos, como sugere (HUANG, 2012), podemos destacar:
modelos para predigao de séries temporais; otimizacoes multi-objetivo do retorno com

reducao de risco e a sele¢cdo de ativos para gestao de portfélios.

A selecao de ativos financeiros para a construgao de portfélios foi ha muito tempo
definida como desafiadora e importante. (HUANG, 2012) propoe que avangos nas tecnolo-
gias de Machine Learning e Data Mining estao originando novas oportunidades nesta area.
O trabalho de (RASEKHSCHAFFE; JONES, 2019) indica que modelos quantitativos
populares nao sao capazes de utilizar a grande quantidade de dados que existem atualmente,
portanto modelos capazes de dinamicamente aprender com dados historicos vem sendo

mais utilizados.

Existem varias maneiras de atacar esta classe de problema, buscando categorizar os
ativos financeiros. (LEE, 2009) utiliza a tendéncia dos ativos para classificar entre bons e
ruins, ja (FU et al., 2018) os classifica com base na razao de retorno esperado e volatilidade.
Uma outra alternativa seria realizar a predicao das séries temporais de retorno dos ativos

com métodos de regressao, como (HUANG, 2012) faz em seu trabalho.

O trabalho de (FU et al., 2018) buscou modelar a classificacao de agoes do mercado
chinés utilizando a razao de excesso de retorno por volatilidade (indice Sharpe). Foram
construidas 244 variaveis técnicas e de analises fundamentalistas para caracterizar os ativos
e foram utilizados modelos estatisticos (regressao logistica), Machine Learning (Random
Forest, Deep Neural Network e Stacking) e algoritmos genéticos para a selegao de varidveis

explicativas dos modelos.

Existem poucos estudos aplicados ao mercado brasileiro voltados a este tema,
dentre eles (PORDEUS, 2018), que realiza a sele¢ao de ativos utilizando Gradient Boosting.
Nesse caso, o trabalho utilizou outros tipos de modelos baseados em informagoes da

microestrutura do mercado brasileiro para a geracao de inputs.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 Momento

Momento é um conjunto de estratégias de investimentos na qual retornos passados
podem predizer retornos futuros (JEGADEESH, 1993). Foi inicialmente conceitualizado
por Robert Levy em 1967, originalmente com o nome de forca relativa (relative strength)
(LEVY, 1967). Porém, devido ao surgimento e soberania da hipdtese do mercado eficiente

poucos académicos buscaram dar continuidade a este trabalho (GRAY, 2016).

Apés décadas de inatividade, esta linha de pensamento voltou a ser estudada no
inicio da década de noventa por Narasimhan Jegadeesh e Sheridan Titman (JEGADEESH,
1993); porém o termo momento sé foi cunhado por Mark Carhart em 1997 (CARHART,
1997).

Recentemente o momento tem sido utilizado em conjunto com o modelo de 5 fatores
de Fama-French (FAMA, 2015), junto ao tamanho das empresas, valor book-to-market,
excesso de retorno no mercado, lucratividade e investimento interno da empresa. O modelo
de 5 fatores é uma variante do modelo de 3 fatores (FAMA, 1993).

Existe comumente uma confusao entre investimentos de momento e crescimento
(growth), uma vez que ambas estratégias costumam buscar ativos com pregos recentes
altos. A diferencga principal estd relacionada a andlises fundamentalistas. Enquanto a
estratégia de crescimento busca ativos com preco acima do valor intrinseco da empresa,
a de momento busca ativos com performance relativamente forte independentemente da
andlise fundamentalista (GRAY, 2016).

Por outro lado, existem mais semelhancas entre as estratégias de momento e as
de valor (value). As duas funcionam, em seus cernes, de maneira semelhante, pois atuam

como sinais de um erro sistematico de expectativa do mercado que, em média, promovem

resultados a favor do investidor (ASNESS TOBIAS J. MOSKOWITZ, 2013).

A principal diferenca se encontra no viés comportamental que concebe este erro.
Enquanto as estratégias de valor dependem de um exagero do mercado com relagao a
novas informagoes (variagoes nos pregos causadas por investidores ao reagir a noticias sao
mais intensas do que as variacoes nos fundamentos), enquanto as de momento baseiam-se
em uma reagao atenuada dos investidores (ou seja, desmerecem o impacto de determinada
nova informagao e reagem menos do que deveriam) (BARBERIS ANDREI SHLEIFER,
1998).

Portfélios de momento, como analisado no mercado americano, costumam superar
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os retornos de estratégias de crescimento e valor, porém é uma estratégia de longo prazo.
Em curto e médio prazos pode ter extensos periodos de baixa performance, além de ser
muito suscetivel a drawdowns sistémicos de mercado. Ademais, as estratégias de valor
e momento nao sao correlacionadas, portanto existe uma oportunidade de utilizagao de

ambas para diversificacdo de uma carteira de investimentos (GRAY, 2016).

A estratégia, no geral, costuma ter melhor performance com uma frequéncia maior
de recalibragdo e um nimero reduzido de ativos na carteira (GRAY, 2016). Existe uma
preocupacao com relagdo ao primeiro ponto, uma vez que uma grande frequéncia de
recalibracoes pode originar um custo alto de transagao, o que poderia impossibilitar

a estratégia; porém foi provado que os lucros sao robustos com relagdo a estes custos
(FRAZZINTI RONEN ISRAEL, 2014).

A efetividade do sinal de momento depende do histérico utilizado. Foi identificado
que os momentos de curto (até 1 més) e longo (5 anos pra frente) prazo costumam ocasionar
reversoes, ou seja, ganhadores passados seriam perdedores futuros e vice-versa. Sinais de

médio prazo (entre 1 e 12 meses) nao aparentam ter esta caracteristica e portanto sao
mais utilizados (GRAY, 2016).

Outra qualidade deste sinal é a sua dependéncia com o caminho do prego. Em (DA
UMIT G. GURUN, 2014) pode-se observar que o momento é mais efetivo quando continuo,
ou seja, sem grandes variagoes rapidas (jumps) de preco. Zhi Da e Umit Gurun consideram
que isto ocorre devido a atencao limitada dos investidores, ocorrendo mais fortemente o
viés de reagao atenuada quando as mudangas sao graduais (DA UMIT G. GURUN, 2014).

Este conceito pode ser metrificado a partir da equagao 3.1 a seguir.

ID = Sinal(RetornoPassado) x [Yonegativos — Y%positivos] (3.1)

O indice de Momento acima (ID) é composto pelo produto entre a diferenca
dos percentuais de dias com retornos positivos e negativos dentro da janela de tempo
considerada e do sinal do retorno acumulado na mesma janela. Por exemplo: se uma acao
teve um retorno de 60% em uma janela dos tltimos 252 dias, sendo que 70% foram retornos
negativos e 30% foram positivos, o indice calculado teria um valor de ID =1 * [0,7 - 0,3]
= 04.

3.2 Teoria Moderna do Portfélio

A teoria moderna do portfélio (TMP), em termos simples, prové uma estrutura
para a selecao e construcao de portfélios de investimentos baseada no retorno esperado
dos mesmos e do apetite de risco do investidor (FABOZZI FRANCIS GUPTA, 2002).

Foi fundamentada a partir dos estudos de Harry Markowitz publicados em 1952 no The
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Journal of Finance (MARKOWITZ, 1952), que foram posteriormente elaborados em seu
livro Portfolio Selection: Efficient Diversification (MARKOWITZ, 1959), e expandida
pelo trabalho de William Sharpe em 1964.

A ideia de que o investidor apenas busca (ou deve buscar) o retorno maximo é
falha, segundo Markowitz. Ele sugere que o correto seria considerar que o investidor julga
desejével o retorno e indesejavel a variancia do retorno (MARKOWITZ, 1952). Devido a

essa consideracao, a TMP também é conhecido como anéalise de média-variancia.

Um dos principais conceitos do TMP é a diversificacao de ativos com o propédsito
de reduzir o risco nao-sistémico (FABOZZI FRANCIS GUPTA, 2002). Isto ocorre devido
a estrutura de correlagao entre os ativos. No contexto de um portfélio de investimentos,
movimentos de depreciacao de determinados ativos podem ser compensados por apreciagao

em outros, reduzindo o risco total.

A analise de média-variancia propoe que existe para cada nivel de risco um retorno
esperado maximo e, da mesma forma, para cada retorno esperado desejado um valor

minimo de risco necessario para obté-lo.

Uma maneira de obter-se o melhor portfélio, sendo agnéstico ao apetite de risco, é
a selecao do portfélio que fornece o maior indice Sharpe. Esta proposicao, desenvolvida
por William F. Sharpe em 1966 (SHARPE, 1966) indica a razao entre o excesso de retorno
esperado (retorno subtraido da taxa livre de risco) por unidade de risco associado (risco
visto como variancia) (SHARPE, 1994).

Apesar de sua monumental importancia histérica, o TMP possui diversas criticas
devido a suas premissas, sendo algumas das principais: investidor nao ser racional; investidor
nao possuir completa informacao a respeito do mercado; os mercados nao serem eficientes

e os investidores nao possuirem acesso ilimitado a capital (MANGRAM, 2013).

3.3 Random Forest

Random Forest, ou Floresta Aleatoéria, é um estimador que utiliza um conjunto de
arvores de decisao construidas a partir de um subconjunto ou amostragem com reposicao

(bootstrapping) da base de dados inicial.

As arvores de decisao sdo modelos simples e rapidos de construir, utilizar e inter-
pretar, podendo inclusive trabalhar com varidveis categoricas e numéricas; pecam apenas,
como sugere (HASTLE ROBERT TIBSHIRANI, 2009), em acuracia de previsdo. A moti-
vagao para a utilizacao de conjuntos de arvores, como por exemplo o Random Forest, é

solucionar este problema em troca de tornar seu resultado menos interpretavel.

Outro aspecto do Random Forest é a utilizacdo de uma amostra de variaveis

explicativas para a realizacao de cada uma das quebras das arvores. A classificagao é
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entdo realizada a partir da agregacao dos votos das drvores construidas (esta agao, quando

combinada com bootstrapping, ¢ denominada bagging (BREIMAN, 1996)).

O modelo inicial foi idealizado por Leo Breiman em 2001 (BREIMAN, 2001) e
baseado nos trabalhos de (HO, 1998) e (AMIT; GEMAN;, 1997). Em seu trabalho, Breiman
sugere que o erro de generalizacao das florestas converge em um determinado limite quando
o numero de arvores é suficientemente extenso, e que ele depende da forga individual das

arvores e de suas correlagoes.
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4 METODOLOGIA

Existem diversas maneiras de avaliar o beneficio do uso de técnicas de Machine
Learning junto a estratégia de momento na selecao de ativos financeiros. Este trabalho
baseou-se na metodologia apresentada na Figura 1 para obter o ranqueamento de ati-

vos financeiros e observar a influéncia desta ordenacao nos resultados de portfélios de

investimento.
Dados Base de Ordenagio Comparacio
Brutos Modelagem dos Ativos Resultados
T T T
1 1 1
1 1 1
) To
(X) L)
Pré Construcio Modelagem Otimizacéao de
9 Processamento das Variaveis Pré-Seletor Portfolios /

Figura 1 — Esquematizacao do processo de otimizacao de portfolios de investimentos com
pré-seletor de ativos

Os seguintes passos que devem ser seguidos, cronologicamente, de modo a replicar

este trabalho:

1. Obtencao de uma série temporal de precos de ativos financeiros com consideravel
liquidez em um periodo extenso de tempo (pelo menos 10 anos). Essas séries devem

ser transformadas em log-retornos.

2. Separacao da base de dados obtida em trés conjuntos: treino, teste e validagao. A
razao ¢é flexivel, mas aconselha-se a utilizacao de pelo menos 20% do periodo para a

validacao (backtest).

3. Construcao de uma variavel resposta binaria com base no log-retorno acumulado

futuro das séries temporais dos ativos financeiros (1 para positivo e 0 para negativo).

4. Construcao de varidveis histéricas com potencial explicativo da variavel resposta

elaborada, com énfase em variaveis de momento.

5. Treinamento de um modelo de Machine Learning para prever a variavel resposta

com base nas variaveis explicativas utilizando as bases de treinamento e teste.

6. Estruturacao da base de validacao em periodos segmentados contendo tempo ne-
cessario para a construcao das variaveis explicativas e da resposta. O final de cada

periodo sera considerado como o momento de recalibragao do portfélio, portanto
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10.

parte do periodo anterior sera incluido para a construcao de variaveis explicativas

em cada periodo seguinte. Este racional é exemplificado na Figura 2

4 \ I

Onde:
@ Periodo usado na construgdo de variveis explicativas

@ Periodo para avaliagio do portfolio

: Rebalanceamento do Portfolio

)

Figura 2 — Exemplificagdo da separacao de periodos na base de validacao

Cada periodo segmentado terd um registro para cada ativo financeiro contendo todas

as variaveis necessarias para a aplicacdo do modelo de Machine Learning elaborado.

Aplicagao do modelo construido nos periodos da base de validagao e utilizacao
das probabilidades extraidas do modelo para ordenar descendentemente os ativos

financeiros (dos melhores ativos para os piores).

Construcao de portfélios de investimentos incrementando sucessivamente o leque de
ativos disponiveis para o otimizador de portfélios, considerando a ordenacgao obtida

na etapa anterior.

Obtencao de métricas de performance dos portfolios com e sem a influéncia do

pré-seletor para verificar a sua efetividade.
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5 EXPERIMENTO

Esta secao ird expor os passos seguidos neste trabalho, baseando-se na metodologia

previamente explanada.

Todos os tratamentos de dados e modelagens - tanto da etapa de pré-selecao dos
ativos quanto da otimizacao de portfolios - foram realizados utilizando-se da linguagem
de programagao python 3.0 junto ao aplicativo web open-source Jupyter Notebook. As

principais bibliotecas utilizadas podem ser vistas na Tabela 1.

Tabela 1 — Bibliotecas utilizadas durante o desenvolvimento

Biblioteca Versao

scikit-learn ~ 0.24.2
pandas 1.3.2
numpy 1.20.3

matplotlib 3.4.2
seaborn 0.11.2

5.1 Preparacao dos Dados

A primeira etapa para a operacionalizacao do fluxo de pré-selecao de ativos foi
a preparacao dos dados. Nesta implementacao, as informagoes mais importantes sao as
referentes ao prego e volume comercializado dos ativos em um determinado periodo (extenso

suficiente elaborar o modelo de pré-selecao e realizar o backtest de seus resultados).

Foram incluidos no processo um dataset contendo os setores dos ativos, também

utilizados na criacao de varidaveis explicativas para o pré-seletor de ativos.

O objetivo final desta etapa é a preparacao de trés bases de dados com propdsitos
distintos: treino, teste e validacdo. As bases de treino e teste serdo utilizadas para a
construcao de um modelo capaz de distinguir quais ativos terao um retorno acumulado
futuro positivo nos préximos 20 dias. Por outro lado a base de validagao sera utilizada
para a realizacdo de um backtest para comparar as carteiras de investimentos construidas

com e sem a influéncia do modelo pré-seletor de ativos.

Um resumo de todas a variaveis utilizadas no modelo, presentes nas trés bases de

dados, podem ser vistas na Tabela 2.
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Tabela 2 — Descricao de todas as variaveis utilizadas no modelo de Machine Learning para
pré-selecao de ativos financeiros para portfélios de investimentos.

‘ Variavel ‘ Descricao
lag0 Valor do Log-Retorno referente ao dia referéncia (d0) do
registro.

lagl Valor do Log-Retorno referente ao d-1.
lag2 Valor do Log-Retorno referente ao d-2.
lag3 Valor do Log-Retorno referente ao d-3.
lag4 Valor do Log-Retorno referente ao d-4.
lagh Valor do Log-Retorno referente ao d-5.
lag6 Valor do Log-Retorno referente ao d-6.
lag7 Valor do Log-Retorno referente ao d-7.
lag8 Valor do Log-Retorno referente ao d-8.
lag9 Valor do Log-Retorno referente ao d-9.
lag10 Valor do Log-Retorno referente ao d-10.

volume total comercializado

Total do Volume comercializado entre o d-10 e dO.

media_ logretorno

Média dos Log-Retornos entre o d-10 e d0.

std__logretorno

Desvio Padrao dos Log-Retornos entre o d-10 e dO0.

quantitative__momentum

Valor do ID (Momentum Absoluto Quantitativo) dos
Log-Retornos entre d-10 e dO0.

comunicacoes

1 caso o ativo pertenca ao setor de Comunicagoes, 0 caso
contrério.

consumo_ciclico

1 caso o ativo pertenca ao setor de Consumo Ciclico, 0
caso contrario.

consumo_nao_ ciclico

1 caso o ativo pertenca ao setor de Consumo nao Ciclico,
0 caso contrario.

energia 1 caso o ativo pertenca ao setor de Energia, 0 caso
contrario.
financeiro 1 caso o ativo pertenca ao setor Financeiro, 0 caso con-

trario.

materiais basicos

1 caso o ativo pertenca ao setor de Materiais Béasicos, 0
caso contrario.

saude 1 caso o ativo pertenca ao setor de Saude, 0 caso contra-
rio.
ti 1 caso o ativo pertenca ao setor de TI, 0 caso contrario.

utiliade publica

1 caso o ativo pertenga ao setor de Utilidade Publica, 0
caso contrario.

target

Variavel Resposta. 1 Caso o Log-Retorno acumulado dos
proximos 20 dias é positivo, 0 caso contrério.

5.1.1 Preco e Volume Comercializado Diarios

Os dados referentes aos ativos da bolsa brasileira foram extraidos utilizando um
terminal da Bloomberg e contemplam o periodo entre 04/01/2010 e 17/11,/2020, totalizando

2839 registros diarios e aproximadamente 10 anos. Foram obtidas informagoes a respeito
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de 77 ac¢odes que constituiram o IBOVESPA durante este periodo.

O primeiro passo foi aplicar um método de preenchimento para dados de preco
faltantes, forward fill, onde valores vazios serdao preenchidos com dados do 1ultimo valor
nao vazio, com o proposito de obter-se mais dias de histérico aproveitavel. Esse tipo de
ferramenta, por outro lado, pode introduzir viés nos dados, principalmente considerando
que o modelo de selegao ira utilizar variaveis de momento, e essas, por sua vez, buscam

detectar a tendéncia dos valores histéricos.

Buscando atenuar este efeito foi utilizado um limite de 20 dias de preenchimento.
Desta maneira, exemplificando, caso uma coluna tenha apenas seu primeiro valor nao nulo,

apenas os proximos 20 dias serao preenchidos com o valor inicial.

Os dados referentes ao preco didrio da acao foram transformados em log-retorno,
uma vez que iremos trabalhar com o retorno acumulado, e sua utilizacao ird simplificar as
analises e remover o impacto da tendéncia das séries de ativos. Com relacao aos dados de
volume foi apenas realizado o preenchimento dos valores vazios com 0, uma vez que 0s

estes indicam que nao ocorreu comercializagao do ativo no dia.

E importante comentar que o log-retorno aqui mencionado, entre os dias t e t + 1,

¢ definido pela equacgao 5.1.

R=1In (P;;)_ (5.1)

O log-retorno acumulado entre os dias t e t + N é simplesmente

Pt+N>
acum — l 5 2
R n ( P (5.2)

t
devido a propriedade de aditividade do log.

5.1.2 Setor

Foi obtida uma listagem da B3 contendo o setor econémico de cada uma das
empresas ja listadas em seu mercado, de modo que essa informacao pudesse ser adicionada

no modelo de pré-selecao de ativos como varidveis explicativas.

A préxima etapa foi o desenvolvimento de um dicionario contendo os valores
disponiveis de setor na tabela original, junto de uma versao corrigida dessa informacao
sem acentos, caracteres maitsculos e espagos, buscando tornar a informagao mais facil de

se trabalhar posteriormente na fase de construcao de variaveis.

Posteriormente buscou-se a remocao das linhas contendo os segmentos e o preenchi-
mento da informacgao de setor economico para todos os codigos dos ativos. Os dados foram
entdo finalizados aplicando-se o dicionario previamente construido. Foi entao preparada

uma tabela contendo apenas o ticker dos ativos assim como seu setor corrigido.
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5.2 Construcao das Variaveis

Por se tratar de uma série temporal, a primeira preocupacao na etapa de preparagao
das variaveis foi de separar o histérico disponivel em trés periodos, mantendo a ordenagao
original do dataset e garantindo que a criagao de lags nao acarretaria em vazamento de
dados de um periodo para outro. A distribuicao desses histéricos, assim como o nimero

total de registros de cada, pode ser observado na Tabela 3.

Tabela 3 — Separacao dos periodos historicos e nimero total de registros

Periodo Inicio Final Niumero de Registros
Treino  05/01/2010 29/12/2016 1732
Teste 02/01/2017 28/12/2018 491
Validagao 02/01/2019 17/11/2020 468

Como o objetivo inicial foi operacionalizar um fluxo de trabalho contendo a pré-
selecao de ativos utilizando Machine Learning, a escolha dos parametros (como por exemplo:
o niimero de lags passados, periodo futuro de previsdo e limite minimo da variavel resposta)
na criacao das variaveis correspondem a uma dentre diversas possiveis implementacoes. Nao
foi verificado neste trabalho, porém, o efeito da variacao destes parametros na comparacao

entre os portfélios construidos.

Uma vez que as bases destinadas as etapas de treino, teste e validacao devem ter
um formato semelhante com relagao as variaveis construidas, elaborou-se uma fungao para
os tratamentos dessas informacoes. Essa aplicacao recebe a base de dados contendo os
log-retornos didrios do periodo (novamente: treino, teste ou validagdo), assim como outras

informagoes necessarias, e retorna a base pronta para a modelagem.

Outros parametros dessa fungao incluem: base de dados contendo os volumes diarios
comercializados, construida na etapa 5.1.1; tabela contendo o setor corrigido dos ativos da
bolsa brasileira, preparada na etapa 5.1.2; nimero de lags passados desejado; niimero de

dias do periodo futuro de previsao e limite minimo do retorno acumulado.

A construcao da variavel resposta e das explicativas foi realizada individualmente
para cada ativo (coluna do dataset de log-retornos) e seu resultado foi entao acumulado

em um dataset final. A Figura 3 exemplifica esse processo.

5.2.1 Variavel Resposta

Seguindo a proposta de se classificar os ativos disponiveis - buscando pré-selecionar
os melhores - a variavel resposta do modelo foi idealizada com base no log-retorno desses
ativos ao longo de um periodo pré-determinado. Esse periodo é variavel dentro da construcao
do fluxo de trabalho, porém para efeito de teste a implementacao realizada considerou 20

dias, aproximando a quantidade de dias tteis em um més.
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f Um ativo é \
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Figura 3 — Esquematizacao do processo de construcao de varidveis para as bases de mode-
lagem

Uma alternativa proposta nesse trabalho foi a de utilizar o log-retorno acumulado
dos ativos durante o periodo selecionado como variavel resposta. Dessa maneira nao é
necessaria a previsao diaria das séries temporais financeiras, o que costuma acarretar uma

grande quantidade de erro nos resultados.

Buscando facilitar ainda mais o problema e garantir melhores resultados no pré-
seletor, mais uma etapa de tratamento foi aplicada a variavel resposta. A varidvel numérica
Riacum foi transformada em categorica, com base em um determinado limite minimo. Caso

Racum seja maior do que 0, sua classificagao serd 1 (ou True); caso contrario 0 (ou False).

Dessa maneira, o modelo de Machine Learning ira calcular a probabilidade de
determinado ativo financeiro ter um log-retorno acumulado nos préximos 20 dias acima
de 0. Essa porcentagem sera entao utilizada para ordenar os ativos, considerando os cuja

probabilidade é maior como melhores e vice-versa.

O valor de limite minimo de 0 pode ser variado em futuros trabalhos para se
identificar se é o melhor possivel; podendo também variar com relacdo ao nimero de dias

previstos.

5.2.2 Variaveis Explicativas

As variaveis explicativas utilizadas buscam agregar informagoes referentes a quali-
dade dos ativos financeiros, posto que o modelo pretende ordena-los de acordo com a sua

propensao a ter um log-retorno acumulado positivo nos préximos 20 dias.
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Seguindo o padrao da literatura econométrica, umas das primeiras varidveis expli-
cativas criadas foram os lags de cada série temporal de log-retornos dos ativos financeiros.
Para a implementagao deste trabalho foram considerados 10 lags para cada registro da

base de modelagem.

No processo de criacao dos lags foram identificados algumas particularidades na base
de dados. Quando a base foi separada nos trés periodos (treinamento, teste e validagao),
alguns ativos nao tinham um nimero minimo de log-retornos preenchidos para gerar
a0 menos um registro para as bases de modelagem (sendo necessarios 31 log-retornos
consecutivos para esta implementagao, considerando o dia atual, 10 lags e 20 dias futuros
para a variavel resposta). Isso acontece quando as agoes de uma determinada empresa nao

foram comercializadas durante o respectivo periodo.

Buscando contornar essa caracteristica, os ativos sem o nimero minimo foram
excluidos das bases. Essa remocao pode prejudicar o resultado do pré-seletor de ativos,
uma vez que o modelo nao possui informacao referente ao comportamento do ativo em seu
treinamento; porém ela também simula o advento da inclusao de novas empresas na bolsa
brasileira. Os ativos que foram excluidos das bases de treinamento e teste estao indicados
na Tabela 4.

Tabela 4 — Ativos excluidos das bases de Treinamento e Teste na construcao da base de

modelagem
Periodo Numero de Registros Ativos Considerados Ativos Excluidos
IRBR3, PCAR3, AZULA,
Treinamento 110208 68/77 SUZB3, BRDT3, HAPV3,
GNDI3, BPAC11, CRFB3
Teste 33560 76/77 PCAR3

Uma outra informagao agregada como variavel explicativa foi o volume total
comercializado do ativo. Foi considerado o periodo entre o dia atual do registro e os 10
dias considerados no lags. Essa informacao foi incluida como uma prozy da liquidez dos

ativos.

Complementando a informagao fornecida pelos lags de cada ativo, outras métricas
foram criadas com base nos log-retornos passados de cada série temporal financeira. As

duas primeiras, mais elementares, foram a média e o desvio padrao dos valores.

A terceira métrica foi construida com base na equacao 3.1. Esta foi aplicada nos
log-retornos dos 10 dias de lags considerados e busca qualificar o momento do ativo,

verificando o quao continuo ele foi.

O dicionario de setores dos ativos financeiros foi utilizado na construcao de uma
variavel categérica indicando as respectivas Areas. Entre os possiveis niveis dessa variavel

estao: "Bens Industriais"; "Comunicagoes"; "Consumo Ciclico"; "Consumo nao Ciclico";
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"Energia', "Financeiro"; "Materiais Basicos"; "Utilidade Publica"; "Saude"; "TI"e "Outros".
Essa variavel categorica foi transformada em um conjunto de variaveis dummies de modo

a informacao pudesse ser agregada ao modelo de pré-selecao de ativos.

A implementacao realizada considera apenas uma pequena gama de variaveis
explicativas, de modo a construir uma versao inicial do modelo de pré-selecao de ativos.
O processo, porém, permite a aprimoracgao dos resultados com a inclusao de outras

informagoes relevantes a respeito dos ativos financeiros e sua qualidade.

5.3 Base de Validacao

A base de validagao sofreu um tratamento distinto das demais. Como a proposta
da validacao é verificar os resultados dos portfolios de investimentos com e sem a influéncia
do pré-seletor de ativos, o periodo separado para validacao foi dividido em periodos de 31
dias (tempo dos 10 lags, data de referéncia e 20 dias para a varidvel resposta). Nesse caso,
considera-se que na data de referéncia o portfélio de investimentos sera rebalanceado de
acordo com os resultados das previsoes e serd portanto mantido pelo periodo de 20 dias. A

figura 2 exemplifica a divisao destes periodos.

A mesma funcao utilizada para as bases de modelagem foi entdo aplicada indivi-
dualmente em cada um dos 21 periodos de validacao. A janela de tempo considerada em

cada periodo pode ser visto na Tabela 5.

5.4 Classificacao das Acoes

Apoés a criacao das bases de modelagem, o proximo passo foi elaborar um fluxo de
trabalho para a construgao do pré-seletor de ativos. A primeira etapa neste processo foi a
separagao das bases de treino em teste entre varidveis explicativas (X) e resposta (y). As

dimensoes dessas bases podem ser vistas na Tabela 6.

A técnica utilizado neste trabalho foi o Random Forest, porém a implementacao é
agnostica ao modelo de Machine Learning. Desfrutou-se da implementacao de Random
Forest contida na biblioteca de Machine Learning para python: scikit-learn versao 0.24.2. A
avaliacdo de outras técnicas pode ser feita, de modo a otimizar os resultados do pré-seletor,

porém nao fez parte do escopo deste trabalho.

Foram construidos trés modelos com base no Random Forest, buscando otimizar
os resultados de sua previsao, alterando seus hiper-parametros. Os hiper-parametros sao
configuragoes externas ao modelo cujos valores nao podem ser estimados a partir dos dados,
e portanto devem ser especificados manualmente. Heuristicas podem ser consideradas, mas
é complexo saber a priori seus valores 6timos. Uma alternativa para este problema é a

busca aleatoria por tentativa e erro, o que foi utilizado neste trabalho.
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Tabela 5 — Periodos de Validacao

Periodo Inicio Fim Ativos Excluidos
1 02/01/2019 14/02/2019 PCAR3
2 01/02/2019 19/03/2019 PCAR3
3 06/03/2019 17/04/2019 PCAR3
4 04/04/2019 20/05/2019 PCAR3
5 07/05/2019 18/06/2019 PCAR3
6 05/06/2019 19/07/2019 PCAR3
7 05/07/2019 19/08/2019 PCAR3
8 06/08/2019 17/09/2019 PCAR3
9 04/09/2019 16/10/2019 PCAR3
10 03/10/2019 14/11/2019
11 01/11/2019 17/12/2019
12 04/12/2019 21/01/2020
13 08/01/2020 19/02/2020
14 06/02/2020 23/03/2020
15 10/03/2020 23/04/2020
16 08/04/2020 25/05/2020
17 12/05/2020 24/06,/2020
18 10/06,/2020 23/07,/2020
19 10/07/2020 21/08/2020
20 10/08/2020 22/09/2020
21 09/09/2020 22/10/2020

Tabela 6 — Bases de Modelagem Separadas

Dataset Linhas Colunas
X treino 110208 24
y_treino 100208 1

X teste 33560 24

y_ teste 33560 1

A trés versoes foram feitas da seguinte maneira, com relacdo aos seus hiper-
parametros: primeira, utilizando os valores padrao para todos eles; segundo, aplicando a
técnica de busca randomizada (Randomized Search Cross Validation); terceiro, realizando
o ajuste fino da versao anterior com base no Grid Search Cross Validation. Os hiper-

parametros que foram otimizados estao descritos na Tabela 7.

A utilizagao de tentativa e erro na otimizacao dos hiper-parametros é de alto custo
computacional. Uma maneira de contornar esta questao ¢ a utilizagdo de amostras e do
Randomized Search em seu processo. Uma amostra de 10% da base de treino foi utilizada
neste caso. O Randomized Search realiza a amostragem de determinados valores para os
parametros do modelo dentre uma lista pré-definida buscando obter o melhor modelo

possivel, até atingir um determinado e pré-especificado ntimero de iteragoes, com base em
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Tabela 7 — Hiper-Parametros considerados na otimizacao do Random Forest para pré-
selecao de ativos.

Hiper-Parametro Definicao

Se as arvores serao, ou nao, construidas com
base em amostragem com reposicao
A profundidade maxima de cada arvore.

Numero de variaveis consideradas na busca da melhor divisao de no.
Niumero minimo necessario de amostras em cada né apés divisoes.
Numero minimo de amostras necessarias para dividir um né da arvore.
Numero de arvores de decisao de cada floresta aleatoria.

bootstrap

max_ depth
max_features
min_ samples_leaf
min_ samples_ split
n_estimators

validacao cruzada. Foram utilizadas 100 iteragoes e trés divisoes na validacao cruzada. A

lista utilizada pode ser vista na Tabela 8.

Tabela 8 — Lista pré-definida de valores para os hiper-parametros considerada no Rando-

maized Search.

Hiper-Parametro Valores
bootstrap True, False
max__depth 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, None
max_features sqrt
min_samples leaf 1,2,4
min_samples_ split 2,5, 10

n_estimators

200, 400, 600, 800, 1000, 1200, 1400, 1600, 1800, 2000

Os resultados do Randomized Search foram utilizados na preparacgao da lista de
valores para o Grid Search, onde cada combinacao possivel de hiper-parametro sera testada,

de modo a realizar o ajuste fino do modelo. A lista esta exposta na Tabela 9.

Tabela 9 — Lista pré-definida de valores para os hiper-parametros considerada no Grid

Search.
Hiper-Parametro Valores
bootstrap False
max_ depth 10, 15, 20, None
max_features sqrt
min_samples_leaf 1,2
min_ samples_ split 4,5, 6
n_ estimators 150, 200, 250

Os hiper-parametros finais utilizados em cada uma das versoes do modelo estao

indicados na Tabela 10.

Os modelos foram inicialmente validados com base na matriz de confusao de seus

resultados (composta pela proporcao de verdadeiros positivos e negativos; e falsos positivos
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Tabela 10 — Lista dos valores de hiper-parametro de cada modelo criado.

Hiper-Parametro Padrao Randomized Grid

bootstrap True False False
max_ depth None 10 20
max_ features sqrt sqrt sqrt
min_samples_ leaf 1 1 1
min_ samples_ split 2 5 6
n_estimators 100 200 250

e negativos). Porém foi identificado que essa nao seria a melhor maneira, uma vez que
expde apenas uma faixa do resultado: a que considera um limiar de 50% (onde as agoes
cuja probabilidade resultante, obtidas pelo modelo, excede esse valor sao classificadas
como boas, pertencentes a classe I, e as demais como ruins, classe 0). Essa validacao
foi expandida ao observar as curvas de Precisdo e Recall dos modelos, que consideram
todos os possiveis limiares, assim com as areas abaixo delas, que representam seu potencial

preditivo.

Uma tltima métrica utilizada no estudo, e considerada como mais relevante devido
ao seu proposito, foi a ordenacao dos decis das probabilidades dos modelos. Essa métrica
observa a quantidade de bons ativos por faixa de probabilidade do modelo. Como o objetivo
principal do modelo é ser capaz de identificar os melhores ativos - e consideramos que os
melhores sao assim definidos por terem uma maior chance de ter seu log-retorno acumulado
Racum em 20 dias superior a 0 - desejamos que o modelo seja capaz de acumular esses
ativos nos decis de maior probabilidade. A Figura 4 exemplifica a diferenca entre um

resultado que apresenta ordenacao de outro que nao o faz.

4 N

Nao apresenta Apresenta
ordenacao ordenacao
§
<=
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§ |IIIII
=
)
>
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12345678910 12345678910
Base ordenada pela probabilidade do modelo e

dividida em decis
\ )

Figura 4 — Exemplo de resultados com e sem ordenagao dos decis de probabilidade.
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5.5 Otimizacao dos Portfdlios

Para validar o pré-seletor de ativos criados no item 5.4 foi necessario utilizar um
modelo de otimizacao de portfolios, uma vez que desejamos validar o impacto do pré-seletor
nos resultados de uma carteira de investimentos. O modelo escolhido para esse fim foi
um dos principais paradigmas desse campo: Média-Variancia - concebido por por Harry
Markowitz na década de 50. Apesar de nao ser frequentemente empregado no mercado,
uma vez que possui limitagoes com base em suas suposicoes, € um marco normalmente
utilizado para comparar os resultados de modelos mais complexos e portanto seu uso, para

a finalidade deste trabalho, é satisfatério.

A implementacao do modelo de Média-Variancia foi realizada a partir de um
processo de Monte Carlo. Niimeros randomicos foram gerados para cada um dos ativos
e depois normalizados para representarem o peso do ativo na carteira de investimentos,

podendo variar de 0 a 1, sendo sua soma, necessariamente, igual & 1 (ou 100%).

O retorno e a volatilidade esperados sao calculados com base nos 10 dias anteriores

ao rebalanceamento de cada periodo de acordo com as equagoes 5.3 e 5.4 a seguir.

ER =Y MeW, (5.3)

onde M representa a matriz das médias dos log-retornos anualizados dos ativos nos 10 dias

anteriores e W a matriz contendo os pesos de cada ativo.

E[V] =W e Cov eV, (5.4)
sendo Cov a matriz das covaridncias anualizadas dos ativos nos 10 dias anteriores.

Com base nestes valores o indice Sharpe do portfélio é obtido e reservado. Esse
processo é repetido 10000 vezes e os pesos referentes ao portfolio de maior indice Sharpe

sao selecionados.

5.6 Avaliacao e comparacao de Portfélios

O primeiro passo da validagao dos resultados foi a aplicagao do pré-seletor nos
diversos periodos previamente separados para backtest, enumeradas na Tabela 5. Entre os
trés modelos desenvolvidos o terceiro, e ultimo, foi o selecionado devido aos resultados
expostos anteriormente na segao 6.1. A aplicagao dessa forma simula uma carteira de
investimentos que é rebalanceada periodicamente a cada 20 dias tteis, como indicado na

Figura 2.

O processo de otimizacao nao foi efetuado para o periodo 15 (10/03/2020 a

23/04/2020), uma vez que corresponde a um periodo critico da bolsa, devido, entre
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outros possiveis motivos, a pandemia do COVID-19. Durante esse periodo o mercado nao
possuia liquidez, logo nao seria possivel realizar o rebalanceamento de um portfélio de
investimentos. Nesse caso foram utilizados para o periodo 15 os mesmos pesos do periodo
anterior, tornando os resultados obtidos no backtest mais concordantes com o a realidade

do periodo.

Para cada periodo de validacao, os ativos presentes foram ordenados em ordem
decrescente com base no resultado do pré-seletor, ou seja, na probabilidade estimada do

ativo, nos préximos 20 dias, obter um log-retorno positivo.

Optou-se por determinar o impacto do pré-seletor da seguinte maneira: seguindo
a ordenacao de ativos encontrada a partir do modelo, foram sendo incluidos ativos no
leque de possibilidades do otimizador de portfélio e calculadas as métricas a partir das
carteiras resultantes. Dessa maneira, o primeiro portfélio contempla apenas o melhor ativo,
de acordo com o pré-seletor; ja o segundo considera o primeiro e o segundo melhores.
Eventualmente a ultima carteira podera utilizar todos os ativos e representard, portanto,

o portfélio construido sem a influéncia do pré-seletor.

Seguindo esse processo, foram avaliadas as seguintes métricas para os portfélios
resultantes: indice Sharpe e log-retorno total. Também observou-se o log-retorno acu-
mulado ao decorrer dos 21 periodos de validacao de portfélios construidos a partir da

disponibilizacao de 1, 5, 10, 20 e 76 ativos ao otimizador de portfélios.
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6 RESULTADOS

Os resultados finais do estudo serao focados em dois pontos principais: primeira-
mente nas métricas dos modelos de Machine Learning utilizados para a pré-selecao de
ativos, e, em um segundo momento, nos resultados financeiros de sua aplicacao nas bases
de validacao durante um backtest, eventualmente observando seu efeito em uma simulagao

de sua aplicacao.

6.1 Comparacao de Modelos de Pré-Selecao

O modelo baseline, ou seja, construido sem processo algum de otimizacao de
seus hiper-parametros, ja demonstrou, em um primeiro momento, resultados relevantes
para a pré-selecao de ativos. Na Figura 5.a podemos observar uma alta porcentagem de
verdadeiros positivos: 52,43%, portanto o modelo é capaz, considerando um limiar de 50%),
de identificar os bons ativos com uma boa precisdo (80,64%), ja que a quantidade de
falsos positivos é baixa. Da mesma forma seu recall (67,18%), ou sensibilidade, também é

consideravelmente alto devido a sua baixa quantidade de falsos negativos.

Podemos observar que mesmo variando o limiar de classificagdo, como exposto na
Figura 5.b na curva de precisao-recall do modelo, a sua precisao permanece acima de 75%.
Outro bom indicativo do potencial de predi¢ao do modelo baseline é sua AUCPR - area

under precision-recall curve - que possui o valor de 0,832.

A AUCPR é uma média da precisao ponderada pela probabilidade de um determi-
nado limiar e é utilizada para sumarizar em um valor escalar a curva de precisao-recall
(BOYD KEVIN H. ENG, 2013), buscando facilitar a comparagao entre classificadores
(semelhante a AUC da curva ROC, porém voltada para problemas com classes desbalance-

adas).

1.00 —— AUCPR: 0.832
16000
< VN FP
bl 3148 4231 14000 0.95
[ 9.37% 12.59%
12000 2
0 0.90
10000 §
— VP ~ 8000 & 585
3 17613
& 52.43% - 6000
0.80
— 4000
Previsto 0 Previsto 1 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall
(a) Matriz de Confusio (b) Curva de Precisdo-Recall

Figura 5 — Resultados do Modelo Baseline
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Importante ressaltar que a AUCPR considera toda a drea do gréafico de precisao e
recall (ambos variando entre 0 e 1) e os graficos apresentados somente expoem a precisao

variando de 1 até o percentual de positivos, de modo a facilitar sua visualizacao.

Observando, porém, a quantidade de eventos por decil de probabilidade na Figura
6 (como explanado no Item 5.4) podemos ver que o modelo nao é capaz de ordenar os
bons ativos efetivamente, ou seja: nao existe uma distingao clara entre a quantidade de

bons ativos entre as altas e baixas probabilidades.

3000

2500

2000

1500

1000

50
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Total de Eventos

(=]

0
Decil

Figura 6 — Ordenagao por Decis do modelo Baseline

O modelo cujos hiper-parametros foram otimizados a partir da técnica de busca
randomizada apresentou, inicialmente, resultados semelhantes aos do Baseline, ainda que
inferiores, como exposto na Figura 7. Este modelo demonstrou, com limiar de 50%, precisao
de 77,88% e recall de 60,91%, ambos abaixo do modelo inicial; porém, observando os
resultados ao longo dos diversos limiares, depara-se com uma AUCPR, e portanto um

potencial preditivo, semelhante: 0,831.

Apesar do suposto revés, a otimizagao dos hiper-parametros ocasionou um resultado
significativo: a ordenagao dos decis de probabilidade. Como é exposto na Figura 8, pode-se
notar uma consideravel melhora nesta métrica, tendo apenas uma falha na regiao entre o
terceiro e quarto decil, mas apresentando uma definida disting¢ao entre a quantidade de

eventos entre os decis superiores, como espera-se, e os inferiores.

Examinando os resultados do modelo cujos hiper-pardmetros foram ainda mais
otimizados a partir da técnica de Grid Search C'V, pode-se observar que, por outro lado,
esse processo nao garantiu melhoras significativas na ordenacao das probabilidades. A

ordenagao apresentada na Figura 10 é muito semelhante a da versao anterior.

Entretanto, podemos observar na Figura 9 valores de precisao (80,82%), recall
(66,17%) e AUCPR (0,832) mais préximos aos do modelo baseline. Neste caso o modelo
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Figura 7 — Resultados do Modelo Randomized Search CV
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Figura 8 — Ordenagao por Decis do modelo Randomized Search CV

de Grid Search possui valores superiores nas métricas basicas, quando comparado exclu-
sivamente com o de busca aleatéria, mas mantém a mesma ordenagao superior, sendo,

portanto, a melhor opcao entre as analisadas.

Devido a estes resultados, na etapa posterior de construgao e comparacao dos
portfélios de investimentos serdo utilizadas apenas as probabilidades do modelo de Grid

Search.

6.2 Comparacao dos Portfélios

Uma vez que o melhor portfélio selecionado, quando otimiza-se pelo método de
Markowitz, corresponde aquele cujo Sharpe é maximo, a primeira métrica utilizada na

comparacao dos portfolios foi deliberadamente esta.

Pode-se observar na Figura 12, exposta no Anexo A, um padrao com relagao aos

valores obtidos no decorrer dos 21 periodos: portfélios construidos disponibilizando ao
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Figura 9 — Resultados do Modelo Grid Search CV
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Figura 10 — Ordenacgao por Decis do modelo Grid Search CV

otimizador apenas os melhores ativos, segundo o pré-seletor, conseguem indices sharpes
superiores ao portfélio sem limitagoes em alguns periodos, porém o resultado é inconclusivo.

Este resultado era esperado uma vez que portfélios de momento apresentam mais risco.

Apesar de um conjunto pequeno de ativos - a primeira vista 20 aparenta ser o
valor 6timo - ser capaz de obter valores de Sharpe superiores, observa-se contudo que esse
resultado nao é de todo estavel. Em casos como o apresentado no periodo 3 verifica-se
que a inclusao de um tnico ativo pode, subitamente, proporcionar um valor de Sharpe
inferior ao obtido sem a influéncia do pré-seletor. Este fato é sintoma de uma necessidade

de melhorias na capacidade de ordenacao do modelo de pré-selecao.

A Figura 13 apresenta a mesma analise, porém normalizando os valores minimos e

maximos do grafico, de modo a facilitar a comparacao dos resultados entre os periodos.

Outra métrica observada durante o backtest foi o log-retorno total obtido, pelos
diversos portfélios, ao longo dos 20 dias de cada periodo. Estes resultados podem ser

vistos na Figura 14, também no Anexo A, onde novamente observa-se a vantagem dos
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portfélios construidos com a intervengao do pré-seletor de ativos de investimento, porém
nao ¢é possivel determinar um nimero 6timo de ativos neste caso. A normalizacdo, como
mostra a Figura 15, dificulta a comparacao dos resultados, uma vez que a faixa de valores

do periodo 14 destoa significantemente das demais.

Buscando simular a utilizagao do método como estratégia de investimento, analisou-
se o log-retorno acumulado ao decorrer dos 21 periodos de portfélios construidos a partir
de um subconjunto de ativos - indicados como os melhores pelo modelo. Dessa forma o
portfolio foi calibrado e seu resultado observado ao longo de 20 dias, quando entao teria
seus pesos recalculados de acordo com as novas informacoes obtidas. O resultado desta

analise esta exposto na Figura 11.

A anélise mostra evidentemente que com apenas o melhor ativo obtém-se o me-
lhor resultado total durante o periodo de backtest, mantendo-se com retorno acumulado
consistentemente acima do portfélio sem restrigoes. O portfélio com os 5 melhores ativos
possui um periodo de baixo resultado porém eventualmente também o supera, o que pode
ser explicado pelo fato de portfélios de momento serem considerados estratégias de longo

prazo.

Pode-se observar também que, apesar das quedas significativas de log-retorno
em todos os portfélios durante os periodos 14 e 15 - o qual a bolsa brasileira mais foi
impactada pela pandemia do COVID-19 - os com calibrados com influéncia do pré-seletor
apresentaram drawdowns inferiores. Isto sugere que a estratégia pode ser utilizada para,
além de seus propositos ja evidenciados, proteger o capital investido; sendo necessario,

porém, maiores estudos neste sentido.

1 ativo

061 —— 5 ativos
—— 10 ativos
—— 20 ativos
0.41 —— 76 ativos

0.2

0.0

Log Retonro Acumulado

-0.2

-0.4

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22
Periodo

Figura 11 — Log-Retorno acumulado obtido ao longo de todos os periodos
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7 CONCLUSAO

O maior intuito deste trabalho foi demonstrar uma aplicacao pratica alternativa
para modelos de Machine Learning no dominio das finangas, aproveitando o potencial de

retorno da utilizagao do fator momento em portfélios de investimento.

E possivel observar que de fato existe um espaco para a utilizacdo deste tipo de
modelo na pré-selecao de ativos. Este trabalho buscou, ao realizar uma implementacao no

mercado financeiro brasileiro, reforcar esta tese.

Notou-se durante o backtest empreendido a significante vantagem de sua utilizagao
nos retornos acumulados a longo prazo, uma vez que um portfélio construido com base
em apenas 20 ativos financeiros foi capaz de obter um log-retorno acumulado igual ao de

um feito com 76 ativos (0.068), como indicado na figura 11

Além disso a maioria dos portfélios construidos com a influéncia do pré-seletor
obtiveram resultados superiores ao portfolio sem esta influéncia. Dentre as op¢oes a que
mais chama atencao ¢ o contendo apenas 1 ativo, que, mesmo a curto prazo, possui

log-retorno acumulado maior em quase todo o periodo de backtest (0.498).

Entretanto recomenda-se a utilizacao do portfolio que contempla os 5 melhores
ativos, pois apresenta maior diversificacdo quando comparado ao de 1 ativo, mesmo
que possua menor log-retorno acumulado a longo prazo (0.186), ainda que superior ao

benchmark sem a influéncia do pré-seletor.

Apesar dos resultados positivos, porém, foi possivel constatar a existéncia de diversas
possiveis melhorias em sua utilizagao, uma vez que os modelos construidos apresentaram
significante instabilidade em alguns periodos analisados, como exemplificado pelo resultado
do portfélio construido com base nos 10 melhores ativos, que obteve o pior log-retorno

acumulado entre os avaliados (-0.061).

Uma dessas possiveis melhorias seria a construcao e utilizagao de novas variaveis
explicativas no modelo de pré-selecao, principalmente a inclusao do momento de prazo
intermediario. Outras informagcoes que podem ser investigadas em futuros trabalhos, sao:
analise de texto natural de informagoes do mercado obtidas de fontes como google analytics
e twitter; correlagao da série dos ativos no periodo com os resultados de grandes fundos de

investimentos; indicadores de analise técnica, como, por exemplo, o MACD.

Outro possivel foco para aprofundar a analise seria a experimentacao de outros
modelos de Machine Learning, como XGBoost, Support Vector Machine, entre outros;

podendo eventualmente avaliar técnicas de Deep Learning como as redes neurais.

Importante ressaltar que os resultados foram obtidos considerando apenas a otimi-
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zacao de portfolios pelo método de Markowtiz. E necessério, além dos aprofundamentos
previamente indicados, avaliar a influéncia deste tipo de pré-seletor em outras técnicas
de otimizacao de portfélios mais complexas e com menos limitagoes, como por exemplo o
Risk Budget e Black-Litterman.
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