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Resumo — Este artigo apresenta um sistema autdnomo de gestio de carteiras. Sistemas autdnomos de investimento consistem
de regras para compra e venda de ativos no mercado financeiro que podem ser executadas por maquinas, com o objetivo de
maximizar o retorno do investidor. O sistema utiliza Redes Neurais Artificiais para monitoramento do mercado e o modelo de
Black-Litterman para otimizac¢ao da alocag@o de patrimonio. O sistema analisa as dez a¢des mais negociadas do indice Bovespa,
com redes neurais dedicadas a cada acdo, e prevé estimativas de variagdes de precos para um dia no futuro a partir de indica-
dores da andlise técnica. As estimativas das redes sdo entdo inseridas em um otimizador de carteiras, que utiliza o modelo de
Black-Litterman, baseado em inferéncia Bayesiana, para compor carteiras didrias que empregam a estratégia Long and Short.
Os resultados obtidos sdo comparados a um segundo sistema de trading autonomo, denominado Benchmark, sem o emprego
da otimizag@o de carteiras. Foram observados resultados com 6timo indice de Sharpe do modelo proposto em comparagdo ao
Benchmark. Tais resultados sugerem que a utiliza¢do de modelos de inferéncia bayesiana combinados com redes neurais podem
ser uma boa alternativa na gestao de carteiras.

Palavras-chave —Otimizacdo de Carteiras, Modelo de Black Litterman, Inferéncia Bayesiana, Redes Neurais Artificiais,
Perceptron Multi Camadas, Hedge.

Abstract — This paper presents an autonomous portfolio management system. Autonomous investment systems consists of a
serie of buy and sell rules on financial markets, which can be executed by machines, oriented to maximizing investor gains. The
system uses a Neural Network approach for monitoring the market and the Black-Litterman model for portfolio composition.
The ten most traded assets from the Bovespa Index are analyzed, with dedicated neural networks, which suggests future return
estimates using technical indicators as input. Those estimates are inserted in the Black-Litterman model which proposes daily
portfolio composition using long & short positions. The results are compared to a second autonomous trading system without
the Black-Litterman approach, referred to as Benchmark. The numerical results show a great performance compared to the
Benchmark, specially the risk-return ratio, captured by the Sharpe Index. Such results suggest that the use of Bayesian inference
models combined with neural networks may be a good alternative in portfolio management.

Keywords — Portfolio Optimization, Black-Litterman Model, Bayesian Inference, Artificial Neural Networks, MultiLayer
Perceptron, Hedging strategies.

1 Introducao

O modelo de Black Litterman, estabelecido em [Black and Litterman, 1991| e |Black and Litterman, 1992| busca reduzir a
distancia existente entre as aplicacdes praticas de otimizacdo por média e varidncia e sua proposta académica, inicialmente feita
por Markowitz, 1952| Otimizac¢des de carteira, em geral, buscam aumentar o retorno do investidor para cada unidade de risco as-
sumida, ou reduzir o risco para um determinado retorno esperado fixo. A técnica de otimizagdo por média e variancia considera o
desvio padrdo no histérico de precos de um ativo como unidade de risco, e busca construir carteiras de investimento equilibrando
riscos assumidos ao fazer a combinagdo de ativos com covariancia negativa, priorizando ativos com retorno esperado positivo.
Nos artigos de He and Litterman, 2002|e Michaud, 1989, os autores argumentam sobre as limita¢cdes da otimizagao sem restrigdes
que, por vezes, produz carteiras impraticaveis e contra-intuitivas, com pouca diversidade, alta alavancagem e alta sensibilidade
aos erros nas estimativas de retorno esperado. A boa especificacdo de restri¢cdes e estimativa dos retornos esperados, portanto,
muitas vezes se mostra uma atividade que demanda bastante esforco na aplicag@o prética do modelo de Markowitz. A grande
contribuicdo do modelo de Black-Litterman estd na capacidade de combinar as interpreta¢des de gestores de investimentos sobre
o mercado com os retornos esperados do modelo de Markowitz, criando um mecanismo mais intuitivo para o célculo das estima-
tivas dos retornos esperados dos ativos.

Esta abordagem € muito condizente com os objetivos buscados pelos sistemas de soft-computing aplicados as financas, como as
técnicas de aprendizado de maquina aplicadas a predi¢do de variacdes de precos de ativos financeiros, especialmente as redes
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neurais artificiais.

Um sistema de frading consiste num conjunto de regras para compra e venda de ativos com o objetivo de maximizar o ren-
dimento do investidor. A proposta do sistema de trading apresentado neste artigo é uma abordagem quantitativa do modelo de
Black-Litterman utilizando soft-computing. Este sistema monitora o comportamento didrio das dez a¢des de maior peso do indice
bovespa (Ibovespa) e infere, a partir de um conjunto de redes neurais artificiais dedicadas, alimentadas por entradas baseadas em
indicadores da andlise técnica utilizados por investidores de estratégias seguidoras de tendéncia, previsdes de retornos esperados.
Estas previsdes sao inseridas em um nticleo construido a partir do modelo de Black Litterman, que sugere uma carteira casada
de compra e venda (Long & Short). Uma carteira (Long & Short) busca diminuir os riscos do investidor ao comprar ativos com
expectativa de alta e vender ativos com expectativa de baixa. A performance do sistema é comparada com um segundo sistema de
trading, também utilizando redes neurais construidas com a mesma metodologia, que negocia diretamente o indice Bovespa sem
a utilizacdo da otimizagdo de carteiras. Assim, busca-se contribuir na apresentacio de evidéncias a favor do impacto positivo da
utilizagdo de inferéncia Bayesiana, como o Modelo de Black-Litterman, junto a técnicas quantitativas de gestdo de patrimonio.
O artigo estd organizado da seguinte forma. Na secdo [2|é apresentada uma breve revisdo bibliogréfica deste trabalho. A se¢ao
apresenta o modelo de Black-Litterman, as varia¢cdes mais utilizadas na literatura e a base tedrica utilizada no modelo. Na secdo
H]¢é descrito o funcionamento do sistema, alguns resultados parciais e o detalhamento da construgdo do sistema. Finalmente, na
secdo[d] sdo apresentadas as métricas de desempenho do sistema e os resultados comparativos com o Benchmark seguida de uma
breve discussdo sobre os resultados obtidos e sugestdes de aprimoramento do sistema na sec¢@o [6]

2 Revisao Bibliografica

Nos trabalhos de Black and Litterman, 1991 e Black and Litterman, 1992 sdo estabelecidas as bases conceituais do que
posteriormente viria a ser conhecido como o modelo de Black-Litterman. O modelo € uma proposta complementar as técnicas
de otimizac¢d@o por média e varidncia que, segundo os autores, apresentam dificuldades de implementagdo que as distanciam da
realidade do mercado.

A proposta dos autores utiliza o conceito de “visdes do investidor” que, somadas aos retornos esperados de equilibrio de uma
carteira de referéncia, produz uma nova estimativa do retorno esperado, que leva a uma nova carteira otimizada a partir dos con-
ceitos de covariancia empregados na técnica de Markowitz, 1952 As visdes do investidor compdem um mecanismo por onde o
administrador de um portfolio pode manifestar sua interpretacdo sobre as tendéncias do mercado, ou combinar as interpretagdes
de analistas, utilizando um conjunto de matrizes. Ao se aplicar a otimizacdo reversa, técnica derivada a partir da otimizagdo de
carteiras de [Sharpe, 1964, obtém-se uma aproximacio dos retornos utilizados naquela otimizacéo, que podem ser considerados
retornos de equilibrio.

O mecanismo de combinacio entre a carteira de equilibrio e a carteira de visdes do investidor utiliza um parametro de confianca
para cada expressao de visdo. Ou seja, na auséncia de visdes, ou caso o investidor ndo possua uma opinido formada sobre um
ou mais ativos, € utilizado o retorno de equilibrio para a composi¢@o da carteira, que se torna a propria carteira de equilibrio. O
desvio entre o retorno de equilibrio e o retorno a posteriori, chamado de retorno de Black-Litterman, relaciona-se com o nivel de
confianga, ou erro, que o investidor apresenta para sua estimativa. Entretanto, as publica¢des originais do modelo nio apresentam
todo o desenvolvimento matemadtico para sua implantacdo, apresentados em trabalhos posteriores, fato este que poderia explicar
o baixo ndmero de trabalhos relacionados ao modelo ao longo da década de 1990.

A influéncia do modelo de Black-Litterman aumentou nas décadas seguintes, em grande parte devido a outros trabalhos ao final
da década de 1990 e comego da década de 2000, como He and Litterman, 2002, |Satchell and Scowcroft, 2000, [Lee, 2000| e
Idzorek, 2007| que apresentam revisdes e implementacdes do modelo original, bem como desenvolvimentos complementares,
propondo alternativas de abordagem no calculo de alguns pardmetros, e mostrando a intui¢do por trds dos conceitos utilizados na
construcao do modelo.

Idzorek, 2007, além de apresentar uma implementa¢do passo a passo do modelo, propde uma abordagem mais intuitiva para o
célculo da matriz de varidncia {2, utilizando um indice de confianga entre 0% e 100% para cada visdo do investidor.

Fabozzi et al., 2006/ implementa uma estratégia de frading utilizando o modelo de Black-Litterman. E refor¢ado que muitas
das estratégias de trading utilizadas hoje dificilmente podem ser traduzidas em previsdes de retornos esperados, como requer a
otimizagao por média e varidncia cldssica ou o modelo de Black-Litterman. A estratégia sugerida pelo autor aloca pesos positivos
(compra) para os ativos que pertencem a metade superior de um ranking, composto por ativos com melhor retorno nos tltimos
periodos, e pesos negativos (venda) aos ativos de pior retorno.

Diversos trabalhos nas tltimas década exploraram as potencialidades das redes neurais em sistemas preditivos no mercado finan-
ceiro. Trabalhos pioneiros, como [Kimoto et al., 1990, White, 1988| [Kaastra and Boyd, 1996, criaram as bases para sistemas mais
recentes de predi¢do utilizando ferramentas da andlise técnica ou sistemas de trading, como Gambogi, 2013|e Klassen, 2007,
Embora muitos trabalhos utilizando o modelo de Black-Litterman em gest@o ativa de carteiras foram encontrados, poucos destes
trabalhos utilizam sistemas de redes neurais artificiais em conjunto com esta abordagem, proposta aqui apresentada. De maneira
bastante interessante, o trabalho de Xing et al., 2018| apresenta um sistema composto de redes neurais para monitoramento de
opinido publica através de redes sociais na composi¢do de visdes de mercado utilizadas no modelo de Black-Litterman. Em
Wutsga and Kusumawati, 2016| e [Zimmermann et al., 2001| sdo apresentados modelos de previsdo de pregos para composicao
das visdes de Black-Litterman, assim como neste trabalho, porém sem a utilizacdo de indicadores de andlise técnica. A maior
contribuicdo apresentada neste artigo, em relacio aos outros trabalhos publicados, € a utilizacdo de um sistema de trading didrio
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que combina redes neurais com a formulacdo de Black-Litterman e que pode ser implementado para qualquer ativo financeiro e
indicador de andlise técnica como entrada do modelo.

3 Modelo de Black Litterman

O modelo de Black-Litterman estima o retorno esperado de ativos financeiros utilizando inferéncia Bayesiana para combinar
o equilibrio do mercado no longo prazo com as visdes dos investidores sobre os retornos futuros. Para possibilitar a construcao
do modelo, assume-se que os retornos dos ativos comportam-se como variaveis aleatérias com distribui¢des normais de média
desconhecida e variancia conhecida. Algumas liberdades de implementacdo do modelo podem ser encontradas na literatura,
sendo duas instancias as mais recorrentes. A implementagdo original, de Black and Litterman, 1992/ e He and Litterman, 2002
por vezes chamada de modelo de referéncia, e uma implementacdo utilizando abordagem de encolhimento (Shrinkage) observada
nos modelos de Satchell and Scowcroft, 2000 e |[Meucci, 2006, aqui chamada de modelo alternativo.

A teoria moderna de carteiras, consagrada no trabalho de Markowitz, 1952} considera o vetor de retorno (r) de um conjunto
de ativos como um vetor aleatdria com distribuicdo de probabilidade gaussiana com valor esperado (1) e matriz de variancia
(3), ou de forma mais compacta r ~ N (u, X). O modelo de referéncia considera o valor esperado () da distribui¢o r também
uma varidvel aleatdria, de distribuicao gaussiana desconhecida passivel de inferéncia. Na inferéncia bayesiana parte-se de uma
premissa inicial, conhecida a priori, e infere-se um novo valor a posteriori a partir de informagdes adquiridas ou evidéncias
encontradas. Para a estimacgdo de y parte-se do valor de equilibrio calculado pelo método CAPM (Capital Asset Pricing Model),
definido em |Sharpe, 1964, e agrega-se as informagdes das crencas — subjetivas ou quantitativas — dos agentes do mercado,
chamadas de visdes dos investidores no trabalho original, como novas informag¢des. O modelo de Black-Litterman assume,
portanto, que o preco de um ativo é definido por duas fontes de informagdes — o prémio de risco no equilibrio de mercado, e as
visdes dos investidores.

No equilibrio de mercado, uma abstracdo matemdtica, todas as demandas e ofertas por um ativo sio igualadas e os investidores
que mantém um ativo esperam um retorno definido pelo prémio de risco de equilibrio (IT). Uma maneira de estimar o prémio de
risco € assumir que todos os agentes de mercado utilizam a metodologia do CAPM. Assim, pode-se calcular o prémio de risco
através de uma abordagem inversa a do CAPM.

O caélculo do valor de u parte deste conceito. O valor a priori de p — uma varidvel aleatéria nao observavel — seria, portanto,
o valor do prémio de risco de equilibrio mais um valor de erro de estimativa oriundo da incerteza sobre 0o CAPM e o equilibrio.
Ou seja:

pw=1II+¢€°

Com €° sendo um vetor aleatério de média igual a zero e matriz de covaridncia igual a 73. Pode-se notar que 7, neste caso,
€ um escalar que denota a incerteza em cima da estimativa a priori, ou a confianca no CAPM - incerteza esta de alguma
maneira proporcional i sua covaridncia X. E justamente esta varidvel T que protagoniza a principal diferenga entre os modelos
de referéncia e alternativo. No modelo de referéncia o valor esperado do retorno de um ativo segue uma distribui¢do gaussiana
dada por u ~ N(II, 7).

O modelo alternativo considera o valor esperado x ndo como uma varidvel aleatéria com distribui¢do gaussiana, mas como
uma estimativa pontual. Implica-se, entdo, que a informacdo a priori da inferéncia Bayesiana iguala-se ao prémio de risco de
equilibrio, €® iguala-se a zero e a varidvel 7, ainda presente, adquire um significado de varidvel de controle no modelo. Neste
novo contexto a varidvel 7 ajusta quanto as visdes do investidor devem influenciar no valor a posteriori do retorno do ativo, ou
seja, ela pode ser considerada como uma varidvel de confiabilidade nas visdes dos investidores. Como observado por Walters,
2014, existem algumas implica¢des nesta interpretacdo de 7, discutidas adiante.

3.1 O Modelo de Referéncia

Na equacio (IJ), equacdo de referéncia do modelo de Black-Litterman, os retornos estimados a posteriori sdo representados
pela matriz de retornos I1, de dimensdo N x 1, e pela matriz de covaridncia M obtida pela equag@o , de dimensdes N x N.

M= [(r2)"  + PO P (r2) T + P'Q7LQ] (1)
M=+ +PQ P! ()

Nestas equagdes as informagdes a priori sdo expressas na forma da matriz de covariancia 7% e no prémio de risco de equilibrio
IL.

O prémio de risco II pode ser obtido pela otimizacdo reversa da funcdo utilidade quadrética do investidor — que resulta em
IT = §>w, com w sendo o conjunto de pesos de uma carteira e J o coeficiente de aversdo ao risco desta carteira.

As informagdes parciais sobre o mercado sdo representadas pelas matrizes P, () e §2, que compdem as visdes dos investidores.
Estas visdes sdo impressdes, crencgas ou constatacdes quantitativas do investidor sobre o mercado e sdo expressas como retornos
esperados. Estes retornos podem ser na forma absoluta, onde o investidor estima a oscilagdo futura de um ativo, na forma relativa,
onde o investidor estima a oscilagao de um ativo em relacdo a outro(s), ou uma combinacgdo destas situacdes.
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Seja um mercado de n ativos, onde expressam-se k visdes, as matrizes das visdes do investidor podem ser entendidas na forma
de uma carteira, cujo retorno pode ser descrito pela equagdo (3).

Pu=Q+¢ 3)

Sendo p, um vetor com dimensdes n X 1, o retorno esperado da carteira que as visdes exprimem, P a matriz de pesos, dimensdes
k X n, que compde a carteira de visdes, () a matriz de estimativas de retornos do investidor, de dimensdes k£ x 1, e €” indica a
incerteza nas estimativas de ). Caso o investidor expresse uma visdo na forma absoluta, a soma dos pesos da linha da matriz P
para esta visdo deve ser igual a 1, e para a forma relativa a soma dos pesos deve ser igual a 0.

O componente €”, neste caso, pode ser interpretado como a incerteza na especificagdo da visdao. Este pode ser representado
por um vetor de ruido branco de média zero e variincia finita e conhecida, igual a €2, de dimensdes k£ x k. Embora nio seja
uma exigéncia matematica, costuma-se expressar os componentes da matriz ) (w;) como independentes e ndo correlacionadas,
tornando-a uma matriz diagonal. Esta simplificacdo ajuda na especificagdo de €2 pois, caso contrario, o investidor teria que
estimar ndo sO a incerteza na sua expectativa como também a incerteza na correlacdo entre as suas expectativas, tornando o
problema bastante complexo.

Por exemplo:

Considere um mercado de quatro ativos onde o investidor deseja manifestar duas opinides. A primeira opinido, manifestada
de forma relativa, diz que o ativo 1 terd uma performance 2% melhor que o ativo 3, com uma confiabilidade w;. A segunda
opinido, expressa em forma absoluta, diz que o ativo 2 ird desvalorizar 6%, com uma confiabilidade w,. Desta forma, temos as

trés matrizes a seguir:
110 =1 0| 5 3. H_|w O
p=lo i o oe= =0 )

3.2 O modelo alternativo

A equacgdo do retorno esperado a posteriori pode ser reescrita na equagdo (@), onde é possivel observar como as visoes
dos investidores formam um segundo componente que € adicionado ao retorno esperado a priori.

I =1+ rSP'[(PrSP) + Q)7 Q — PII| 4)

Analisando a equacdo (E]) nota-se que para |2| — 0, o retorno a posterori se iguala aos da carteira de visdo do investidor —
equagio (3) — e, para |Q2] — oo, estes retornos se igualam ao prémio de equilibrio IT. Ou seja, 2 é uma grandeza inversamente
proporcional a confianca do investidor em suas estimativas, e pode ser interpretado como a covariincia das visdes do investidor. A
abordagem para o cilculo de () € aberta a discussdo. Em|He and Litterman, 2002|considera-se que esta covarincia é proporcional
a covariancia a priori, como segue:

wij = pi(Tz)piT7 Vi=j
Wiy = O7 Vi 75]
ou
Q = diag(P(tX)P")

®)

Onde p; sdo componentes da matriz P e w;; os componentes da matriz ). O modelo alternativo, como descrito anteriormente,
difere do modelo de referéncia pela simplificagdo de i para uma estimagdo pontual, igualando-o ao prémio de risco de equilibrio
II. A consequéncia primadria desta simplifica¢do € a perda de significado da equagao (2)) — pois II torna-se também uma estimagao
pontual — seguida da mudanga no significado da varidvel 7. Enquanto no modelo de referéncia 7 é relacionada a incerteza do
CAPM e do resultado da otimizacdo reversa, no modelo alternativo 7 torna-se uma varidvel de controle da combinacdo entre
o prémio de equilibrio e as visdes do investidor, e sua fung¢do confunde-se com a da matriz 2. Dado este conflito, no modelo
alternativo pode-se igualar 7 a 1 e controlar a combinagdo de retornos apenas através de ).

Utilizando o modelo alternativo, [Idzorek, 2007 propde um método intuitivo para a estimativa de €2, onde o investidor estabe-
lece um nivel de confianca entre 0% e 100% para cada visao.

Em [Walters, 2014} o autor observa que este método pode ser simplificado adicionando uma varidvel de encolhimento « a
equacdo (3. Assim, nesta abordagem com 7 = 1, Q pode ser interpretado como uma varidvel de encolhimento, que passa a ser
controlado por « através da equacdo reescrita (6)), com ¢, um escalar, sendo o nivel de confianca entre 0% e 100%.

Q = adiag(PXP")
1—c (0)

C
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4 Modelo Proposto e Metodologia

O objetivo do modelo proposto € buscar evidéncias favoraveis a utilizacdo da abordagem bayesiana em sistemas autdonomos
de investimento e gestdo de patrimonio. Para este fim foi construido um sistema composto por dois nicleos. O primeiro nicleo
é responsavel pelo monitoramento do mercado utilizando redes neurais. O segundo nicleo trata da inferéncia bayesiana em si,
através do modelo de Black-Litterman, utilizando as andlises do primeiro nicleo para sugerir uma carteira de posi¢des casadas
de compra e venda para as agdes monitoradas. Uma operacdo de compra consistem em adquirir ativos, e assim ter uma exposicao
positiva as suas variacdes de pregos, uma opcao de venda consiste em tomar emprestado um ativo de um terceiro e vendé-lo no
mercado com o compromisso de reverter a operag@o no futuro, ficando exposto negativamente as suas variagdes de precos. Os
resultados do modelo sdo entdo comparados aos de um segundo sistema autdnomo de investimento, sem a utiliza¢do da inferéncia
bayesiana, e as métricas de desempenho sdo analisadas sob uma Gtica de risco e retorno.

O modelo foi implementado utilizando ferramentas open-source. Utilizou-se a API Keras/Chollet et al., 2015} com a en-
gine TensorFlow para a construgio das redes neurais e as bibliotecas SciPy, Jones et al., 2001| e NumPy, para
manipulac¢do de dados.

Com o objetivo de diminuir as exigéncias computacionais, o sistema proposto monitora um mercado com nimero reduzido
de ativos. Para tanto, foram escolhidas as dez acdes com maior peso do indice Bovespa ao longo do periodo analisado, de
30/04/2014 a 29/04/2016. Os ativos escolhidos sao: Ambev SA [ABEV3], Banco Bradesco SA [BBDC4], BRF S.A. [BRFS3],
Cielo SA [CIEL3], Itadsa Investimentos Itad SA [ITSA4], Petrobrds ON [PETR3], Petrobrds PN [PETR4], Ultrapar Participacdes
SA [UGPA3], e Vale [VALE3].

O sistema funciona sob as seguintes regras: As posi¢cdes sdo sugerida ao final do dia, ap6s o fechamento do mercado, para o
pregao do dia seguinte. Utilizam-se como entradas a carteira Ibovespa — que é conjunto de ativos e suas devidas propor¢des na
composicao do indice — do final do pregdo para o célculo dos retornos de equilibrio, e as previsdes de preco de fechamento para
o d;41, feitas pelo conjunto de redes neurais do primeiro nicleo transformadas em previsdes de retornos. No inicio do pregdo
seguinte montam-se as operacdes e ao final do pregdo vende-se todos os ativos. Entdo, novamente ¢ feita a previsao de precos do
dia seguinte, e as etapas se repetem. A figura[]ilustra o funcionamento didrio do sistema de trading de maneira simplificada.

Obviamente, uma atualizacio didria da carteira resulta em elevados custos operacionais junto as corretoras de agdes em um
ambiente real. Como o objetivo deste sistema € analisar o modelo de Black-Litterman utilizado em conjunto com as previsoes
de um sistema quantitativo autdbnomo, os custos operacionais foram desconsiderados.

Rede 1

Modelo de Black- Otimizagdo de carteira sem
Litterman restrigdes

Rede 2

Rede 3

Agdo 10 Rede 10

8 400
o-0en

Nicleo 1 Nicleo 2

Carteira diaria sugerida
(dis1)

Carteira diaria IBOV (d,)

Figura 1: Diagrama Simplificado do Sistema

4.1 Primeiro Nucleo: Implantacio das Redes Neurais

A funcio do primeiro nicleo do sistema é acompanhar e monitorar os ativos no mercado, e oferecer um conjunto de previsdes
de oscilagdes para o segundo nicleo. O primeiro nicleo é composto por um conjunto de dez redes neurais. As redes neurais
foram construidas baseadas em resultados de trabalhos anteriores, e suas arquiteturas foram definidas por um processo seletivo
utilizando busca exaustiva. Neste processo seletivo, treinou-se o maior nimero possivel de redes neurais por ativo, utilizando-se
um conjunto de dados, e foram selecionadas as arquiteturas de redes que frequentemente produzissem boa performance, quando
utilizadas para prever oscilagdes em outro conjunto de dados. Um terceiro conjunto de dados — onde o modelo proposto foi
efetivamente testado — foi apresentado apenas para as arquiteturas vencedoras, e apenas apés a etapa de retreinamento utilizando
janelamento mével. A base de dados consiste em histéricos de precos didrios das a¢des analisadas, trabalhados utilizando
indicadores de andlise técnica. A figura[2]ilustra as etapas para implanta¢io de uma rede neural do primeiro nicleo.

Buscou-se implementar modelos de redes neurais com bons resultados em trabalhos anteriores. Seguindo orientagdes de
[Kaastra and Boyd, 1996| [Klassen, 2007| e (Gambogi and Costa, 2013] as redes implementadas sio varia¢des do Feed-Forward
Multi-Layer Perceptron, com uma camada escondida. Todas as redes foram treinadas utilizando treinamento supervisionado com
a técnica de cross-validation para diminuir o problema de overfitting. Utilizou-se a funcio de transferéncia tangente hiperbdlica
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( Primeiro Nticleo )

Construgdo de Redes com todas
arquiteturas

Primeira Filtragem: Selecdo de
arquitetura 6tima

Treinamento por Janelamento

Segunda Filtragem: melhor
solugdo por janela

Previsdes ﬂ C Segundo Nucleo )]

Figura 2: Etapas de implanta¢@o do primeiro niicleo

nas camadas escondidas, com fun¢des lineares na camada de saida. O universo de possiveis entradas e arquiteturas foi reduzido
a partir de busca exaustiva, até restar uma arquitetura vencedora por ativo, como descrito adiante.

4.1.1 Indicadores da Analise Técnica

Para compor o universo de entradas, foram escolhidos os indicadores de andlise técnica utilizados em com as
modificagdes sugeridas por Gambogi and Costa, 2013| Sdo eles: MACD (Mean Average Convergente Divergence) com periodos
de 8 e 17 dias, ROC (Rate of Change) com periodo de 10 dias, além dos precos de fechamento do dia e dos dltimos trés
dias (d;,d;—1,d;—2,d;_3). As redes devem fazer a previsao de um dia no futuro, portanto cada rede possui uma tnica saida,
correspondente a previsdo de prego em (d;11).

O indicador MACD, descrito em [Murphy, 1999, busca captar modifica¢des de momentum e diregdo de variacdes de pregos.
Ele € obtido através da diferenga de uma média mével 'rdpida’ e uma média movel ’lenta’. A interpretacdo entre os analistas
técnicos desta diferenga é que os precos tendem a se manter préoximos a média lenta, e consequentemente esta diferenga constitui
uma oportunidade de arbitragem. Embora esta interpretacao seja irrelevante para a rede neural, ao aplicd-la espera-se que de
algum maneira este comportamento esteja refletido em precos futuros. A equagio (7)) representa o célculo do indicador. O
indicador ROC, equag@o (8), também descrito em e acrescentado em [Gambogi and Costa, 2013}, é um indicador
puro de momentum e registra a variagdo de preco ao longo de um periodo.

MACD = MME(py) — MME(ps) (7)
d; —d;_
1—p

onde MME(p) é a Média Mével com decaimento Exponencial de periodo p, que pode ser implementada por:

Po+(14+a)Ppy+(14+a)?Pya+..+(1+ )PP
I+(14+a)+(14+a)?+..+(1+a)p

MME(p) =

2
o= —-
p+1

Com P; sendo o pre¢o de fechamento no dia i.

4.1.2 Conjuntos de Treinamento, Teste e Verificacao

O conjunto total de dados utilizado foi dividido em trés subconjuntos mutuamente exclusivos: treinamento, teste e verificacao.
A amostra de treinamento utiliza também a abordagem de treinamento/validacdo, que € outra sugestao para diminuicao de over-
fitting e € nativa de algumas APIs, como o Keras. O modelo busca minimizar o erro na amostra de treinamento enquanto valida
esta minimizagdo em paralelo em uma amostra de validagdo. O processo de otimizagdo € interrompido no ponto onde ocorre
divergéncia entre os gradientes de erro de treinamento e validacdo. O primeiro e segundo conjunto, treinamento/validacao e teste,
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pertencem ao periodo de 30/04/2011 & 29/04/2014. Estes dados foram embaralhados, sendo que durante o treinamento as redes
’ndo sabiam’ se tratar de uma série continua. Apds o embaralhamento, dividiu-se os dados efetivamente em treinamento/validagdo
e teste em uma propor¢ao de 80% e 20%. Ap0s a finalizagdo do treinamento as redes foram expostas ao conjunto de dados de teste
para prever os precos em d;11. Utilizando estas previsdes, foram selecionadas as arquiteturas que frequentemente produziram
boas métricas de desempenho, segundo os critérios apresentados nas proximas sec¢oes.

O terceiro conjunto, verificacdo, correspondeu ao periodo de 30/04/2014 a 29/04/2016. O conjunto de verifica¢do foi utilizado
apenas com as redes vencedoras, e neste periodo o sistema foi efetivamente testado utilizando os dois nticleos.

As entradas das redes neurais foram normalizadas entre o intervalo de -0.75 a 0.75, como sugerido nos trabalhos relacionados,
para estimular as redes a trabalhar dentro da regido linear da funcdo de transferéncia, minimizando os efeitos de valores muito
grandes ou muito pequenos no calculo do erro de back-propagation.

4.1.3 Selecao de Arquiteturas

A estratégia de maximizar as rodadas de treinamentos utilizando loops foi escolhida como op¢ao para lidar com o problema dos
minimos locais utilizando busca exaustiva. O universo de arquiteturas possiveis foi reduzida utilizando abordagens de trabalhos
anteriores. Assim, a filtragem partiu de dez arquiteturas definidas a priori, descritas na tabela|[T}

MACD
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Tabela 1: Arquiteturas escolhidas a priori

Cada arquitetura possui um respectivo nimero de entradas, de camadas escondidas definidos pela varidvel hidden e todas
possuem um neurdnio na camada de saida. As camadas escondidas possuem fung¢do de transferéncia tangente hiperbdlica e as
camadas de saida possuem funcdo de transferéncia linear. Para cada uma destas arquiteturas foram treinadas quinhentas redes.
As redes foram aleatoriamente separadas em cinco séries de cem, e estas cinco séries foram paralelamente expostas a filtragem,
sendo escolhida uma rede vitoriosa por série, como ilustra a figura[3] Ou seja, cinco redes vencedoras por arquitetura.

| Rede 1 J Rede 2 J Rede 3 JTLY cede 100

\ Melhores Retornos Excedentes /
1 1 I 1

Melhor Score

Vencedora

Figura 3: Filtragem por série de treinamentos

Como critério de filtragem levou-se em consideracdo trés atributos de performance: O retorno excedente produzido pela rede,
em comparagdo a estratégia de buy & hold no periodo de teste; A taxa de acertos na previsao de operacdes vencedoras no periodo
(score), onde uma operacgdo € contabilizada como vencedora quando a oscilagdo de preco do ativo ocorre na dire¢do prevista
pela rede, independente do preco previsto, e contabilizada como perdedora no caso contrério; e a raiz do erro médio quadratico
(RMSE: Root Mean Squared Error) das previsdes de precos. Uma estratégia Buy & Hold ¢ a estratégia passiva padrdo, onde o
investor compra um ativo e mantém sua posi¢cdo comprada durante todo o periodo analisado.

A métrica de retornos excedentes produzido pela rede foi calculada como uma simulag@o da rede sendo utilizada automati-
camente em uma estratégia de trading, utilizando-se a amostra de dados de teste. Nesta simulacao, a rede prevé o preco futuro
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em d; 41 e assume a posi¢do comprada em caso de previsdo de alta, ou assume posicdo vendida em caso de previsdo de baixa. A
métrica resultante € entdo o retorno excedente produzido, descontado do retorno passivo do mesmo ativo no periodo. Optou-se
por utilizar o retorno excedente como indicador sobre o retorno absoluto da rede, para evitar falsos positivos em relagdo a ativos
que tiveram um comportamento de ganho passivo no periodo. O score € calculado de maneira semelhante, contabilizando as
operagdes vencedoras da rede. Embora o RMSE seja efetivamente a fun¢io que procurou-se minimizar durante o treinamento, a
boa performance do sistema estd relacionada a previsao correta de oscilagdes, motivo pelo o qual o retorno excedente no periodo
e o score da rede foram escolhidos como principais atributos de filtragem.O RMSE foi considerado como critério de desempate.

Ap6s a aplicag@o do filtro, o universo de redes foi reduzido a cinco redes vencedoras por arquitetura. Calculou-se entdo
a média das métricas (Retornos, Score, RMSE) destas redes e aplicou-se novamente a metodologia do filtro. A arquitetura
vencedora por ativo, como ilustrado pela figura [d foi aquela com melhor taxa de acerto médio entre as trés arquiteturas de
melhor retorno excedente médio, sendo o RMSE novamente utilizado como critério de desempate.

Vencedora 1 Vencedora 1
Vencedora 2 Vencedora 2
Vencedora 3 Vencedora 3

Vencedora 4 Vencedora 4

Vencedora 1
Vencedora 2
Vencedora 3
Vencedora 4

Vencedora 5 Vencedora 5 Vencedora 5 Vencedora 5

)\ L

: J
Média Arg. I Média Arg. II Média Arq. 111 KL L M Média Arg. X

:
8 ORI

Melhores Retornos Excedentes

. L
~—_ ——

q

Melhor Score

Arquitetura Vencedora

Figura 4: Filtragem de arquiteturas

Ativo | Arquitetura
ABEV3 | VI
BBDC4 | VII

BRFS3 | X
CIEL3 | VIII
ITSA4 | V
ITUB4 | X
PETR3 | VII
PETR4 | I
UGPA3 | I
VALE3 | III
IBOV | 10

Tabela 2: Arquiteturas Vencedoras

O objetivo desta metodologia foi selecionar a arquitetura que resultasse em bons resultados com mais frequéncia, com os
resultados descritos pela tabela 2] para posteriormente ser aperfeicoada na etapa de janelamento mével.

Ao longo deste processo, como pode ser observado na tabela 2} também foi treinada uma rede para o indice Bovespa [IBOV].
Esta rede foi posteriormente utilizada na constru¢ao do Benchmark, ilustrado mais adiante.

4.1.4 Janelamento Mével

A abordagem de janelamento mével busca retreinar a rede neural a determinados intervalos. Para isto, divide-se a amostra total
de dados (treinamento, teste e verificagao) pela quantidade de janelas desejadas, a cada inicio de periodo de verificagdo, utiliza-se
o periodo imediatamente anterior para treinamento e testes, como ilustra a figura[5]

O embasamento desta abordagem encontra-se no carater dindmico e adaptativo do mercado financeiro, conhecido intuitiva-
mente pelos operadores do mercado e presente em algumas formulagdes epistemolégicas da formagdo de precos, como a hipdtese

67



Learning and Nonlinear Models - Journal of the Brazilian Society on Computational Intelligence (SBIC), Vol. 18, Iss. 1, pp. 60-75, 2020

(© Brazilian Computational Intelligence Society

( Ativo i )

Janela A | Treinamento |Testes| Verificagdo
Janela B | Treinamento |Testes Verificagdo ‘

= .

Janela N | Treinamento Testes| Verificacdo

Figura 5: Janelamento

do mercado adaptativo, Lo, 2004/e a hipdtese do mercado fractal Peters et al., 1994,

Note na tabela 2] que foi escolhida uma arquitetura para o indice IBOV. Embora o Ibovespa ndo seja efetivamente um ativo
negociado em bolsa, sua variacdo de pontos foi tratada como um ativo financeiro nesta etapa, para o dimensionamento de um
tamanho unico de janelas comum a todos os ativos. A rede neural selecionada para compor o sistema de Benchmark, como sera
explicado adiante, também utilizou esta mesma arquitetura.

Os possiveis tamanhos de janelas foram definidos a partir do subconjunto de verifica¢do. Este subconjunto foi composto por
494 amostras. Foram testadas janelas com dimensdes —(J)— de 13, 19, 26 e 38 amostras, multiplos de 494. O tamanho das
janelas de treinamento — (J7T') — deveriam ser nimeros inteiros que maximizassem a utilizacdo das amostras. O conjunto total
de treinamento e teste era composto de 743 amostras, entdo a dimensdo T foi definida pelo valor inteiro da divisdo, como segue:

743
T=|—
J
Para cada combinacdo de configuracdo de janela J — T' — utilizando-se apenas a amostra de treinamento e teste — aplicou-se
novamente a metodologia de filtragem. Seguindo metodologia semelhante a etapa de selecdo de arquitetura, foram treinadas 100

redes por janela, para cada configuracdo. Estas 100 redes foram separadas aleatoriamente em 5 séries de 20, das quais foram
selecionadas 5 redes vencedoras por janela, utilizando as métricas de Retorno Excedente, Score e RMSE.

Janelas | Amostras de treinamento e teste | Amostras de verificacao

38 741 13
26 741 19
19 728 26
13 722 38

Tabela 3: Configuracdes de Janelas

Assim, foram calculadas as médias destas 5 vencedoras por janela, resultando em um indicador de desempenho para cada
janela. Naturalmente, a quantidade de janelas por configuracdo J — 7' é varidvel, e consequentemente a quantidade de vencedoras
por configuracdo é relacionada a esta grandeza, como mostra a tabela [3] Para poder comparar as diferentes configuracdes de
janela, optou-se por tirar uma média destes indicadores, resultando na tabela[d] A configuragdo 38 — 19 obteve as melhores
métricas médias.

J-T ‘ Média de Retornos ‘ Score Médio ‘ RMSE Médio

13-57 8.71% 52.26% 1.23%
19-39 5.79% 51.47% 1.36%
26-28 6.31% 51.60% 1.33%
38-19 9.49% 52.33% 1.28%

Tabela 4: Métricas das Configuragdes de Janelas no periodo de Testes

4.1.5 Treinamento das Redes Neurais e Saida do Primeiro Nucleo

A qdltima etapa do primeiro nicleo foi o treinamento das redes utilizando as dimensdes de janelas definidas na etapa anterior.
Como comentado anteriormente, isto significa um retreinamento continuo a cada inicio de janela, como ilustra a figura[3]

Cada treinamento foi acompanhado de uma etapa de busca exaustiva de melhor conjunto de pesos. Para cada janela foram
treinadas 100 redes neurais, separadas em 20 grupos de 5. Entre as 5 finalistas, foi escolhida uma rede vencedora. A figura [6]
ilustra esta dltima etapa de filtragem. O produto desta etapa ¢ um conjunto de pesos sindpticos por janela por ativo.
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Figura 6: Treinamento de uma Janela

Como exemplo de resultado do primeiro nicleo, considere o ativo ABEV3. A arquitetura étima encontrada foi a de nimero
VI, repetida na tabela [5] para facilitar a visualizacdo, e que também pode ser representada pelo diagrama da figura[7]

S

‘d‘dz_l‘dl_g‘dl_g,‘MACD‘ROC‘thden
VITe | e [ o o] o | o] 2

Tabela 5: Arquitetura 6tima: ABEV3

bias

bias

di+1

Figura 7: ABEV3

Os dados da primeira janela de treinamento/teste, limitada pelo periodo de 31/05/2011 a 29/04/2014, foram divididos de
forma que 80% dos dados foram utilizados para treinamento e os outros 20% foram separados. Ap0s treinamento foram obtidos
100 conjuntos de pesos sindpticos na forma da tabela [6]

[ho,h1]
10 [ 0.66642487, -0.86955923] [o]
i1 [ 0.27950108, -0.695755 ] ho [0.9292472 ]
i [ 0.88129503, -0.58044165] h1 [-1.25893271]
i3 [-0.55097717, -0.62097532] bias | [ 0.13739333]
bias | [ 0.09154823, -0.05482146]

Tabela 6: Tabela de pesos sindpticos para ABEV3 - Janela 1

Entdo, utilizando os dados de treinamento — 20% da amostra — alimentou-se estas 100 redes em paralelo, e analisou-se a saida
obtida 3 em comparacdo com a saida conhecida y. Destas 100 redes, foi escolhida aquela com melhores métricas, cujos valores
sdo estes da tabela 6] Esta rede foi utilizada entdo para previsdes ao longo do periodo de 30-04-2014 a 25-06-2014. Note que
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as saidas desta rede se encontram em valores normalizados, que para uso do segundo nicleo precisaram passar pelo processo
inverso de normalizacdo. Estas saidas ficam entdo na forma de uma previsdo de preco, que s@o transformadas em previsao de
retorno utilizando os valores de fechamento do dia anterior. Seguindo o exemplo, para o caso da ABEV3 no dia 30-04-2014, a
safda do primeiro nicleo — apds processo inverso de normalizagdo — foi R$ 14,57 sendo o valor de fechamento do dia anterior
R$ 14,37, ou seja, a previsdo de variagdo de preco calculada foi de:

14,57 — 14,37
14,37

Ao final do periodo € efetuado um novo treinamento da rede utilizando os dados de 25-07-2011 a 25-06-2014, e os pesos
sindpticos obtidos sdo utilizados no periodo seguinte de 26-06-2014 a 19-08-2014. Assim seguiu com todos os ativos ao longo
de todas as janelas.

Esta etapa foi repetida para cada um dos dez ativos, além do indice IBOV para construcio do sistema de Benchmark. A tabela
[7lapresenta uma sintese do desempenho médio destas redes calculadas com dados anteriores a 29/04/2014. As informagdes desta
tabela foram posteriormente utilizadas como confiabilidade das previsdes no modelo de Black-Litterman.

=1,39%

4.2 Segundo Nucleo: Modelo de Black-Litterman

O objetivo do segundo nicleo do sistema € receber as informacdes do primeiro nicleo e, juntamente com as informacdes da
carteira Ibovespa didria, propor uma nova carteira didria utilizando posicdes de compra e venda para os dez ativos analisados,
que correspondem aos dez ativos mais negociados no periodo do experimento. Devido & simplicacio de reducdo do universo de
ativos utilizados, o ndcleo do otimizador de carteiras utilizou a composi¢do didria do Ibovespa ajustada — calculado utilizando a
equacdo (9) — para calcular o retorno excedente de equilibrio didrio IT;. Alternativamente, como em [Xing et al., 2018| o retorno
de equilibrio poderia ser calculado utilizando-se o0 método CAPM.

W;
ajustado Zlo-{- w;

O conjunto de previsdes do primeiro nidcleo, para cada dia, foi agrupado no vetor @); de visdes dos investidores. Este vetor é
composto pela saida das dez redes neurais transformadas em retornos esperados apds processo inverso de normalizagdo, como
demonstrado ao final da secdo[d.1.3]

Como estes retornos esperados sdo considerados ndo correlacionadas, a matriz P; torna-se a matriz identidade. Foi utilizada
uma matriz de covaridncia constante para todas os periodos do otimizador, calculada utilizando os dados dos conjuntos de
treinamento e teste.

O retorno excedente de equilibrio didrio (11;) foi obtido através da otimizagdo reversa do indice ajustado, utilizando a equagdo
. Baseando-se em trabalhos anteriores, adotou-se J, o coeficiente médio de aversio ao risco da carteira, fixado em 2.5, A
varidvel w; € a carteira didria do indice Bovespa e X a matriz de covariancia.

€))

Hi = 6Ewiajumdo (10)

Utilizando a abordagem de Idzorek, 2007, |Walters, 2014 e Satchell and Scowcroft, 2000|para a implantagdo do modelo alternativo
de Black-Litterman, foi definido 7 = 1 com o controle da combinagfo entre os retornos de equilibrio e as estimativas das redes
feita através da matriz ). Assim, para o cédlculo dos retornos diarios de Black-Litterman —com 7 = 1 e P; igualando-se a matriz
identidade — a equagdo (@) pode ser simplificada para a equacdo (TT).

I1; =1L + X[Z 4 Q] '[Q; — 1L (v

4.2.1 Matriz 2 e confiabilidade «

Assim, a tnica variavel ainda ndo definida é a matriz €2. Como explicado anteriormente, na implantacdo do modelo alternativo
pelo método de Idzorek, €2 é calculada utilizando uma abordagem de confiabilidade. Para as condi¢des apresentadas, pode-se

simplificar a equagdo (€) para a equacdo (12):

Q = adiag(Y)
1-C (12)

“TTC
Onde ¥ € a matriz de covariancia da carteira — calculada utilizando valores histéricos — e C' € o vetor de confiabilidade composto
pelo indice de acerto de operagdes das redes nos periodos de testes. O indice de acertos foi calculado considerando as operagdes
vencedoras previstas pelas redes. Uma operag@o é considerada vencedora quando o retorno previsto pela rede (y5) possui o
mesmo sinal do retorno real do mercado (ys). Uma operagdo vencedora pode ser representada pela funcdo passo de Heaviside,
onde a operagdo j € vencedora quando ¢; = 1 e perdedora se ¢; = 0. Como descrito pela equacdo
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o — L+ sgn(sy)
7 2 (13)

Sj = Sgn(yAs) * Sgn(ys)

A confiabilidade C; da rede i pode entdo ser calculada contabilizando as operacdes vencedoras, ou pelo valor esperado de c;, ou
seja:

. Cs
Ci = E[Cj] = Z; / (14)
Os valores de confiabilidade das redes no periodo até 29/04/2014 estido expressos na tabela[7]

Ativo Score
ABEV3 | 53.27%
BBDC4 | 51.30%
BRFS3 | 52.39%

CIEL3 | 51.08%

ITSA4 | 49.79%
ITUB4 | 51.63%
PETR3 | 50.35%
PETR4 | 51.81%
UGPA3 | 52.96%
VALE3 | 52.84%

IBOV | 54.56%

Tabela 7: Confiabilidade das Redes
Como neste caso a varidvel a é um vetor, fica mais fécil analisar a equagio (I2) na forma da equacdo (3)), ou seja:

wij = X5, Yi=j

wij =0, Vi #j

onde : (15)
1-0C;
a; =
on

Considere, por exemplo, o dia 02/05/2014. Os valores das varidveis do sistema para cada ativo podem ser observadas pela
tabela[8l

ABEV3 | BBDC4 | BRFS3 | CIEL3 | ITSA4 | ITUB4 | PETR3 | PETR4 | UGPA3 | VALE3
ys(R$) | 14,57 17,76 48,23 20,30 5,18 22,77 16,16 16,76 50,72 25,76
Qi 1,40% 1,84% | 0,04% | -0,79% | 0,40% | -0,39% | 3,55% 1,34% | -0,09% | 0,12%
11, 1539% | 549% | 1191% | 6,77% | 16,40% | 491% | 12,63% | 12,95% | 12,08% | 6,49%
I1; 1,52% 2,67% L17% | 042% | 245% | 242% | 4,63% | 428% | 0.84% | 2,71%
Wi 7,19% 845% | -1,17% | -3.27% | -3,36% | 1,06% | 541% | 6,71% | -4,43% | 1,90%

Tabela 8: Estados do sistema para o dia 30/04/2014

A matriz (2, tal qual a matriz ¥, sdo constantes nesta implementagdo. Utilizando (2 calculada a partir da tabela[7]e da equagdo
l) e substituindo os valores de II; e @; do dia 30/04/2014 na equag@o , chega-se aos retornos de Black-Litterman II;, saida
do segundo ntcleo.

w) = (6%) I, (16)

Os retornos de Black-Litterman, por sua vez, sdo utilizados entdo na equagdo de Markowitz sem restri¢des, equagdo (17), onde
obtém-se a carteira w;_ ; para o dia 02/05/2014.

4.3 Sistema de Benchmark

O sistema de Benchmark foi construido utilizando as mesmas abordagens de constru¢do do primeiro nicleo, tratando-se de
uma implementacdo baseada no sistema de [Gambogi and Costa, 2013l Ao contrdrio do modelo proposto neste trabalho, este
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sistema de Benchmark monitora e opera apenas um ativo. A rede neural utilizada analisa as varia¢des do indice Bovespa e se
posiciona comprando ou vendendo o indice. Embora o indice ndo seja efetivamente um ativo negociado em bolsa, existem alguns
ativos que seguem a variagao do indice, como ETFs (Exchange Trading Funds).

A escolha do Benchmark pautou-se em criar um ambiente equivalente porém sem a utilizacdo da inferéncia Bayesiana,
representada pelo modelo de Black-Litterman. Apds aplicacdo do mesmo processo seletivo do primeiro nicleo, a arquitetura
IIT da tabela [I] foi a vencedora para o indice Bovespa. Utilizou-se também a técnica de janelamento mével, com as mesmas
dimensdes de janela do sistema de dois nicleos.

O sistema de Benchmark utiliza as previsdes de d; 1 fornecidas por uma rede neural, retreinada a cada inicio de janela de
verificag@o, para se posicionar em relacdo ao indice Bovespa. Deste modo, quando a rede neural prevé uma oscilag@o positiva o
investidor assume uma posicdo de compra do indice e quando a rede prevé uma oscilacdo negativa, assume-se uma posicao de
venda do indice. Ao final de cada dia de pregdo, liquida-se a posicao e repete-se a previsao do indice para o dia seguinte.

Tal qual no modelo de dois niicleos, o posicionamento do investidor € ponderado pela confiabilidade da rede neural durante
o periodo de treinamento, com o Score médio da tabela[7} sendo que naquele esta confiabilidade alimenta o cdlculo da matriz €2,
e neste o posicionamento € apenas ponderado de maneira linear.

Nestas condig¢des, a valorizag¢do didria do patrimonio produzida pelo sistema de Benchmark é dada por:

Vigr = si |[Piv1 — pil

onde:

s; = {—|—1 se sinal(pi+1 — pi) = sinal(yi+1 — pi) — 1 se sinal(pi+1 — pi) # sinal(Yir1 — i)
onde p; é o preco de fechamento no dia (d;), p;+1 0 preco de fechamento em (d;11), € y;11 a previsdo de prego de fechamento
para (di+1).

4.4 Otimizacao de Carteiras

Ap6s processamento de saida das redes, com as previsdes alimentando o modelo de Black Litterman e os retornos a posteriori
obtidos, o processamento dos dados do segundo mddulo pdde ser feito pelo método de otimizagdo de carteiras. A abordagem
recomendada para os retornos de Black-Litterman € a otimizacdo de Markowitz sem restri¢des, para o calculo de carteiras didrias.
Na equagdo , a carteira w, representa a posic@o a ser tomada utilizando os retornos II; obtidos na saida do segundo niicleo,
para cada dia i.

w) = (6%) I, a7)

As saidas da otimizag@o sem restri¢do sdo analisadas no capitulo seguinte.
5 Resultados

As carteiras obtidas pelo modelo, em sua maioria, utilizam a estratégia Long and Short, se expondo negativamente a alguns
ativos (posicao vendida) e positivamente a outros (posi¢cdo comprada). Desta maneira ndo seria incomum se o modelo acabasse
negociando uma quantidade de ativos acima do seu patrimonio, ficando alavancado. Porém, para a aversdo ao risco utilizada
(6 = 2.5), e para a metodologia utilizada na composi¢io da matriz €, as carteiras produzidas se mostraram bastante conser-
vadoras, com uma exposi¢cdo maxima ao mercado de 72% em 05/12/2014. A exposi¢cdo minima ao mercado foi de 19% em
14/07/2015, e a exposi¢cdo média foi de 35%.

Tanto no modelo proposto, quanto no modelo de Benchmark, o excedente do dinheiro ndo aplicado no mercado foi alocado no
ativo livre de risco. A taxa de rendimento de depdsito interbancario (CDI), indice de boa rentabilidade no periodo onde o modelo
foi testado, foi escolhida como indexador do ativo livre de risco. Foi utilizada a taxa do CDI exercida ao longo do periodo
de 30/04/2014 a 29/04/2016, mesmo periodo utilizado na verificagdo das redes neurais. Em relacdo a posi¢cdo vendida, onde
o investidor adota uma posicdo ’negativa’, adotou-se pratica comumente utilizada em corretoras brasileiras. Para uma posicao
vendida onde o investidor possui valor em caixa, a quantia investida é tomada como garantia pela corretora até a liquidagdo da
operacao, e caso o investidor nao possua o valor em caixa a quantia investida é tomada como empréstimo sujeito a juros didrios,
com a posi¢ao sendo considerada alavancada. Porém, em nenhum momento os sistemas adotaram posi¢des de alavancagem.

A figura[8mostra a frequéncia em dias dos indices de exposi¢do ao mercado produzidos pelo modelo.

A figuraQ]apresenta a evolugdo do valor das carteiras produzidas pelo modelo em comparagdo a evolugdo do valor produzido
pelo sistema de Benchmark, com o indice Bovespa no mesmo periodo para referéncia.

A comparagio dos desempenhos sob a Gtica de risco e retorno pode ser feita pelas métricas da Tabela O}

Nesta tabela o retorno anualizado € calculado obtendo o retorno total no periodo e transformando a taxa obtida para uma taxa
de 12 meses. A volatilidade (risco) € calculada pelo desvio padrao dos retornos didrios do sistema. O indice de Sharpe e o retorno
excedente do investimento — subtraido do retorno do ativo livre de risco no periodo analisado, o indice DI -— por unidade de
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Figura 9: Curva de Evolugdo de Patrimdnio

risco assumida, ou seja, dividido pelo desvio padrao dos retornos produzidos pela carteira. Ou seja:

rg— =71
sigma
O DrawDown maximo mede a variacio negativa do maior vale observado na curva de retornos, calculado a partir do maior pico
anterior ao inicio da queda.
Assim, quanto maior o indice de Sharpe, mais otimizada por unidade de risco encontra-se a carteira de ativos. O DrawDown
¢ utilizado como um indicador comportamental e de risco, medindo o conforto do investidor e indicando qual o maior prejuizo
da estratégia no periodo, antes dela voltar a ter um comportamento com ganhos. Assim, quanto menor o DrawDown, melhor o
comportamento da carteira.

6 Conclusao

Tanto o sistema proposto quanto o Benchmark apresentaram 6tima performance em relacdo ao IBovespa. Porém, o sistema
proposto apresentou um comportamento bastante superior ao Benchmark em relacdo a volatilidade, apresentando um indice de
Sharpe com o dobro do valor e um DrawDown Mdéximo significantemente menor. Estes resultados fornecem argumentos a favor
da abordagem utilizando inferéncia Bayesiana, e se mostrando uma ferramenta interessante no auxilio a gestdo de carteiras. A
principal vantagem da carteira que usa a estratégia do Benchmark em relacdo ao modelo proposto se deve ao fato da menor
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Retorno Anualizado | Volatilidade | Indice de Sharpe | DrawDown Maximo

Modelo 47.05% 07.73% 4.45 5.13%
Benchmark 43.96 % 14.24% 2.20 13.53%
IBOV 1.98% 26.35% -0.41 47.07%

Tabela 9: Métricas de Desempenho

quantidade de operagdes necessarias, diminuindo o custo operacional.

Bons resultados podem ser obtidos em outras escalas de previsdes, como as escalas semanais de Gambogi and Costa, 2013} o que
reduziria os custos operacionais e aumentaria a viabilidade de implantac@o pratica. Outra limitacdo do modelo é a metodologia
de busca exaustiva em si, que demandou um enorme esfor¢co computacional, mesmo com as simplificacdes adotadas. Outras
abordagens, como a utilizacao de algoritmos genéticos, poderiam produzir os mesmos resultados com menor tempo de execugao.
O resultado mais interessante, entretanto, envolve as taxas de acerto das redes neurais. Nenhuma taxa de acerto individual
das redes se manteve acima de 60%, resultado ndo muito impressionante. Porém, quando utilizadas em conjunto com a in-
feréncia bayesiana do modelo de Black-Litterman, apresentaram um 6timo retorno anualizado com baixa volatilidade, refletidos
no indice de Sharpe. Foi observado que as taxas de acerto de muitas redes aumentaram em determinadas janelas no periodo de
teste. Poderia-se aproveitar este comportamento atualizando-se a confiabilidade da equagdo de maneira adaptativa, produ-
zindo assim uma matriz €) varidvel.

Outras abordagens em relacio ao treinamento das redes, escolha de entradas e arquiteturas podem melhorar a taxa de acerto das
redes, aumentando o retorno final do sistema.
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