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Resumo

Este trabalho apresenta um novo modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de
predi¢do que captura oportunidades de investimento no curto prazo. Nos utilizamos predi-
tores neurais auto-regressivos com referéncia movel para predizer os retornos futuros das
acoes, e uma medida de risco baseada nos seus erros de predi¢do foi derivada de forma a
manter a mesma fundamentacio estatistica do modelo média-variancia. Os efeitos da diver-
sificacdo eficiente se aplicam através da selecdo de preditores com perfis de erros de predi¢ao
baixos e complementares. Um grande conjunto de experimentos com dados reais do mer-
cado de ag¢des brasileiro foi conduzido para avaliar o modelo de selecdo de carteiras baseado
em erros de predi¢cdo, o qual contou com o exame da Normalidade dos erros de predicao.
Nossos resultados principais mostraram que € possivel obter erros de predicdo Normais a
partir de séries de retornos ndo Normais € que o modelo de selecido de carteiras baseado
em erros de predi¢do capturou corretamente oportunidades de curto prazo, desempenhando

melhor que o modelo média-variancia e superando o indice de mercado.
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Abstract

This work presents a new prediction errors-based portfolio optimization model that cap-
tures short-term investment opportunities. We used autoregressive moving references neural
network predictors to predict the stock’s returns and derived a risk measure based on the
predictor’s errors of prediction that maintains the same statistical foundation of the mean-
variance model. The efficient diversification effects hold by selecting predictors with low
and complimentary error profiles. A large set of experiments with real data from the Brazil-
ian stock market was employed to evaluate our portfolio optimization model, which included
the examination of the Normality of the errors of prediction. Our main results showed that it
is possible to obtain Normal prediction errors with non-Normal series of stock returns, and
that the prediction errors-based portfolio optimization model better captured the short term

opportunities, outperforming the mean-variance model and beating the market index.
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Capitulo 1

Introducao

A selecdo de investimentos é um problema fundamental da area de finangas e de grande
relevancia tanto na academia quanto na inddstria, consistindo basicamente na escolha de
oportunidades de investimento que otimizem as preferéncias do investidor. Para tal, um
projeto de investimento € definido a partir da escolha de: (i) um horizonte de investimento,
que € o periodo de tempo no qual o investimento serd realizado, isto €, o periodo que se
inicia no aporte inicial de recursos e termina na aferi¢ao do resultado final; (i1)) um conjunto
de oportunidades de investimento, constituido pelos ativos alvos nos quais o investimento
serd realizado ao longo do seu respectivo horizonte; e (iii) uma fun¢do de preferéncia, ou
fungdo utilidade do investidor, que represente o nivel de satisfacdo relativa do investidor
com o resultado do investimento [1, 2]. O resultado do investimento tipicamente ¢ medido
como a variacdo da riqueza alcancada no final do horizonte de investimento, denominado

retorno do investimento, ou simplesmente retorno.

O planejamento do investimento consiste na formulagcdo e solucao de um problema de
otimizacdo que maximize a expectativa de retorno do investimento no final do horizonte, ou
retorno esperado, considerando os retornos esperados de cada oportunidade de investimento.
Contudo, este retorno esperado pode ndo se realizar. Neste caso, o retorno do investimento
observado no final do seu horizonte, ou retorno realizado, pode ser inferior ou superior ao
retorno esperado, produzindo perdas ou excesso de ganhos, respectivamente. Portanto, cada
oportunidade de investimento apresenta um grau de incerteza associado a realizagdo do seu
retorno esperado. Quando essa incerteza associada ao retorno esperado pode ser mensurada
por meio do célculo da probabilidade de ocorréncia de cada um dos possiveis resultados, ela
¢ denominada risco, e também deve ser considerada no problema de otimizacdo formulado

durante o planejamento do investimento [1, 2, 3, 4].
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O planejamento do investimento e o problema de otimizagdo associado podem ser trata-
dos pelo ramo da Andlise de Investimentos denominado Teoria de Carteiras'. Neste escopo,
os titulos financeiros sao um conjunto particular de ativos alvos de especial interesse. Estes
ativos sdo contratos legais que representam o direito ao recebimento de vantagens futuras
sob um conjunto de condi¢des determinadas, e sdo negociados em algum tipo de mercado
organizado. Certificados de Depdsito Bancario, Letras do Tesouro Nacional, caderneta de
poupanga, acdes, debéntures e bonus sao alguns exemplos de titulos financeiros, e podem ser
classificados como ativos financeiros de risco, quando o risco ¢é significativamente diferente
de zero, ou ativos financeiros sem risco, quando o risco € igual ou muito proximo a zero.
Acoes e debéntures sdo um exemplo de ativos financeiros de risco, enquanto os Certificados
de Depdsito Bancario, Letras do Tesouro Nacional e caderneta de poupanca sdo exemplos

de ativos financeiros sem risco?.

A funcdo utilidade do investidor deve representar, em termos de preferéncia, a sua atitude
em relagdo ao retorno e risco do investimento. Em 1952, Harry Max Markowitz pioneira-
mente formulou as propriedades de uma fung¢ao utilidade que descreve a atitude do investidor
racional® diante do risco [6], e estabeleceu a sua relacdo com o retorno e risco de carteiras
através do seu celebrado modelo média-variancia [7, 8]. Muito embora os beneficios da
estratégia da diversificacdo de investimentos em carteiras ja fossem amplamente aceitos e
estabelecidos a época, pela primeira vez um arcabougo matematico-estatistico era apresen-
tado propondo uma modelagem quantitativa para o tratamento simultdneo do problema de
diversificacdo e da maximizacao do valor esperado da func¢ao utilidade do investidor, ou uti-
lidade esperada [9]. Desta forma, o modelo de Markowitz tornou-se um marco na Moderna
Teoria de Carteiras, e a sua fundamentacdo estatistica e formulagdo matematica, aliadas a
utilidade quadratica, produziram o conceito fundamental da fronteira eficiente [ 7]. Neste mo-
delo, o risco total do investimento em uma carteira composta por vdrias acoes € minimizado
através da selecdo 6tima de acdes com baixo risco conjunto, o que produz um mecanismo de

compensag¢do de perdas conhecido como diversificagdo eficiente.

O processo de otimizacdo de carteiras consiste em encontrar, num grande universo de
acdes, as participacdes (isto €, as proporc¢des individuais) de cada acdo que minimizam o
risco da carteira para um determinado retorno de carteira desejado, ou, no problema dual,
que maximizam o retorno da carteira para um determinado risco desejado. Variando-se o

retorno desejado para a carteira (ou o risco no problema dual) ao longo de todos os valores

'Uma carteira é uma combinacio linear de ativos cuja soma dos pesos X; de cada ativo #, ou participacdes,
€ unitdria, ou seja, Y X; = 1.

2Quando nio caracterizado de outro modo, utilizaremos o termo ativo como sindnimo para os ativos finan-
ceiros de risco ou, mais especificamente, para as agdes negociadas em bolsa de valores.

30 investidor racional é um modelo de comportamento diante da incerteza que: (a) associa um niimero,
a sua utilidade, a cada resultado possivel do seu investimento, e (b) quando exposto a escolha entre alterna-
tivas incertas, escolhe aquela com o maior valor esperado da sua utilidade [5, pp. 208]. Notadamente, este
comportamento adere a preferéncia de mais riqueza a menos riqueza, e a aversao ao risco.
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possiveis no universo de acdes, encontramos um subconjunto das carteiras possiveis (con-
junto de oportunidades) que contém apenas carteiras 6timas. Estas carteiras delineiam um
locus caracteristico no espago bidimensional risco-retorno, que € a fronteira eficiente. As
carteiras da fronteira eficiente sdo denominadas carteiras eficientes — nao existem outras
carteiras no conjunto de oportunidades que apresentam menor risco para 0 mesmo nivel de

retorno, ou maior retorno para o mesmo nivel de risco [5].

O modelo média-variancia supde que as séries de retornos* de cada acdo seguem uma
distribuicdo Normal, e utiliza a média destas séries como o retorno esperado da ac¢do, a va-
ridncia da série como medida do risco individual da a¢do e a covariancia entre os retornos das
acdes como medida do risco conjunto de cada par de a¢des. Apds o modelo média-variancia,
surgiram varios modelos de selecdo de carteiras que utilizam suas premissas basicas (de que
as séries de retornos sao Normais e que os seus momentos em relacdo a média podem ser uti-
lizados como medida de retorno esperado e risco) [3, pp. 219-252]. Em todos estes modelos,
conhecidos atualmente como modelos cldssicos, o retorno esperado da carteira € dado pela
combinacao linear das participac¢des de cada acio na carteira e seus retornos esperados (seus
retornos médios). O risco da carteira, por sua vez, tem definicdes variadas, mas estd sempre
relacionado aos momentos em relagdo a média da combinacdo linear das participagdes e das
séries de retornos das a¢des [3].

1.1 Motivagoes

Muito embora os modelos cldssicos de sele¢do de carteiras gozem de ampla aceitagcdo e
prestigio na industria, as suas premissas basicas de que (i) as séries de retornos sdo Normais,
(i1) a variancia destas séries pode ser utilizada como medida de risco e (iii) a média das
séries pode ser utilizada como predic¢ao para o retorno futuro, t€ém sido desafiadas de diversas

formas.

As séries historicas dos retornos freqiientemente se distanciam da Normalidade, apre-
sentando distribui¢cdes com significativos graus de assimetria e curtose [10, 11], o que torna
a variancia (ou o desvio padrdo) das séries de retornos uma medida inadequada do risco das
acoes [4, pp. 156]. Além disso, a previsibilidade dos mercados de acdes ainda € uma questao
aberta na teoria das finangas; a Hipdtese do Mercado Eficiente, arcabouco tedrico que tem
guiado esta discussdo, ainda se encontra sob revisao e testes empiricos [12, 13, 14, 15]. Isso

porque a eficiéncia dos mercados implica em um modelo de passeio aleatério® para o movi-

“4A diferenca entre o preco da a¢iio no tempo 7 € o preco no tempo ¢ — 1, dividida pelo preco no tempo 7 — 1
(ver Eq. 3.2, pag. 38).

>0 modelo de passeio aleatério implica em incrementos temporais aleatérios, independentes e nio correla-
cionados para as séries de precos das acdes.
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mento das séries de precos das acdes, onde quaisquer novas informacdes sdo prontamente
assimiladas pelo mercado, que imediatamente promove a precificacdo das agdes e nio deixa
margem para a exploracdo de vantagens preditivas detectdveis nas séries de precos das acdes.
Desta forma, num mercado eficiente, a melhor predi¢do para o prego futuro de uma agdo seria
o seu ultimo preco.

Porém, a presenca de padrdes previsiveis, tais como correlagdes seriais® e padroes que
surgem dos efeitos de calendario, de pessimismo da midia e até mesmo de resultados de
competi¢cdes esportivas, tem sido verificada em testes com dados reais do mercado [15, 16,
17, 18, 19]. No caso particular do investimento de curto prazo, a utiliza¢do dos retornos mé-
dios como predi¢do para os retornos futuros, como nos modelos clédssicos, exerce um efeito
de filtragem passa-baixas no comportamento dindmico dos mercados, produzindo estimati-
vas imprecisas dos retornos futuros de curto prazo, o que eleva o risco das estratégias de

investimento baseadas nestas estimativas.

As deficiéncias dos modelos classicos, em particular quanto a incapacidade de tirarem
proveito de oportunidades de curto prazo, nos motivaram a investigar novos modelos de
selecdo de carteiras capazes de explorar oportunidades preditivas detectdveis nas séries de
retornos de agdes.

A predicao de séries historicas, ou séries temporais, tem sido tradicionalmente tratada
pelos modelos lineares da Andlise de Séries Temporais [20, 21, 22]. Entretanto, as dltimas
duas décadas testemunharam o surgimento de varios métodos de aprendizagem de maquina
para a predi¢do de séries temporais, tais como as redes neurais artificiais, os algoritmos
genéticos, as maquinas de vetor de suporte (support vector machines) e os conjuntos nebu-
losos (fuzzy sets), entre outros [23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31].

Neste trabalho de pesquisa, nds investigamos o uso de redes neurais na predi¢do do
retorno futuro de a¢des e 0 uso dos retornos preditos e dos erros de predi¢ao na formulagdo de
modelos de selec¢do de carteiras baseados em predicao de retornos. A capacidade de produzir
mapeamentos nio-lineares e a natureza ndo assistida da estimacao dos parametros das redes
neurais sao caracteristicas vantajosas para a sua aplicacdo na predicdo dos retornos futuros
de acgdes [32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39], tornando-as adequadas para aplicacdes em larga
escala. Essas caracteristicas nos motivaram a utilizar preditores baseados em redes neurais
neste trabalho. E importante mencionar que outros métodos de aprendizado de maquina

também podem ser apropriados para a predicdo do retorno futuro de acdes.

®Correlagdo de uma varidvel com ela prépria em sucessivos intervalos amostrais, também denominada
autocorrelagdo.
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1.2 Objetivos

Em trabalhos anteriores [33, 34], nds investigamos a Normalidade dos erros de predi¢cdo
de preditores neurais auto-regressivos utilizados na predi¢ao dos retornos semanais de agdes
do mercado brasileiro. Nossos resultados mostraram maior evidéncia de Normalidade nas
séries de erros de predi¢do do que nas séries de retornos. Assim, em trabalhos subseqiientes,
nos exploramos a Normalidade destes erros de predi¢do na construcdo de um modelo de
selecdo de carteiras que utiliza a predi¢ao de retornos num arcabouco Normal multivariado
[35, 36, 40].

A predicao de séries de retornos de acdes € reconhecida como uma tarefa dificil [41, 42].
Preditores individuais (de uma ac¢do) apresentam desempenho modesto, tipicamente exibindo
erros de predi¢do significativos [33, 34, 42]. Contudo, preditores podem ser combinados de
forma a explorar as complementaridades no comportamento dos seus erros de predi¢cdo, pos-
sivelmente levando a bons resultados para as combinagdes lineares destas predicdes. Uma
combinacao linear deste tipo, com soma dos pesos igual a um, pode representar o retorno
predito de uma carteira num modelo de selecdo de carteiras baseado em predicdo. Este con-
texto determinou o principal objetivo deste trabalho de pesquisa, que € investigar a seguinte

hipétese:

Um modelo de selecdo de carteiras com fungdo de risco baseada nos erros de
predicdo de preditores neurais auto-regressivos pode ser formulado para aderir
ao arcabouco Normal multivariado e obter retorno superior ao modelo média-

varidncia para os mesmos niveis de risco.

Com este objetivo, formulamos o modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de
predicdo — um modelo de selecdo de carteiras de investimento que explora predicdes de
retornos de acdes por meio de um arcabouco de diversificacdo eficiente Normal multivari-
ado — e comparamos experimentalmente o desempenho deste modelo com o do modelo
média-variancia de Harry Markowitz. Nossos resultados mostraram que o modelo de sele-
cdo de carteiras baseado em erros de predi¢do obtém retornos significativamente superiores
aos do modelo média-variancia para niveis equivalentes de risco. Além disso, para as cartei-
ras 6timas de maior retorno esperado, os resultados do nosso modelo superaram em muito
os resultados do modelo média-variancia e do indice IBOVESPA — em uma simulacio de
investimento com as agdes que integraram o indice IBOVESPA no periodo de 142 sema-
nas entre 5-Jan-2005 e 19-Set-2007, o modelo de sele¢do de carteiras baseado em erros de
predi¢do alcangou um retorno acumulado de 389%, enquanto que o modelo média-variancia
alcancou 99% e o indice IBOVESPA atingiu 219% no periodo.
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A formulacdo do modelo de sele¢do de carteiras baseado em erros de predi¢do usa as
variancias e covariancias das séries de erros de predi¢do dos retornos futuros das agdes para
obter a variancia da combinagdo linear das participagdes e das séries de erros de predi¢ao
das acdes como medida de risco da carteira. Assim, a Normalidade dos erros de predi¢ao
¢ fundamental para a viabilidade do modelo. Por essa razao, avaliamos a Normalidade dos
erros de predi¢do dos preditores empregados no modelo de sele¢do de carteiras baseado em
erros de predicdo, e também dos retornos das acdes utilizadas no modelo média-variancia.
O teste de aderéncia do Qui-quadrado no nivel de significancia de 1% foi utilizado para
calcular o percentual das séries que tiveram a Normalidade aceita em cada uma das 142
semanas, € a média alcancada pelas séries dos erros de predi¢do foi superior a média das
séries de retornos, segundo o teste-t no nivel de significancia de 5%. Este resultado indica

que as séries dos erros de predicao foram mais Normais que as séries dos retornos das acdes.

1.3 Contribuicoes

A principal contribuicdo desta tese foi a criagdo de um modelo de sele¢do de carteiras
que explora um conjunto de predi¢cdes de retornos futuros de agdes por meio de um ar-
cabouco de diversificagdo eficiente Normal multivariado. Este modelo viabiliza estratégias
de diversificacdo eficiente para o problema de investimento no curto prazo. A comparacao
do desempenho do nosso modelo com o desempenho do modelo média-variancia e do indice
IBOVESPA integra esta contribui¢do.

As principais vantagens desta abordagem em relacdo aos métodos de referéncia sao:

e A utilizagdo de um estimador do retorno futuro das a¢gdes baseado na predi¢ao de séries
temporais permite capturar a dindmica dos movimentos do mercado, contornando as-
sim as caracteristicas de filtragem observadas quando da utilizagao da média das séries
de retornos. Com isso, torna-se possivel derivar estratégias mais adequadas ao inves-

timento no curto prazo.

e A utilizacdo de preditores baseados em redes neurais artificiais ndo requer a identifi-
cacdo e estimacgdo de parametros como nos métodos da Andlise de Séries Temporais,
permitindo a exploracdo de um grande nimero de oportunidades de investimento de

forma automatizada e nao assistida.

e O modelo privilegia uma métrica simples e intuitiva para avaliar os preditores — o

desvio padrao (ou a variancia) dos erros de predi¢ao.
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Algumas contribui¢des adicionais deste trabalho sdo:

e O desenvolvimento de medidas de risco e de um modelo de otimizacdo de carteiras
baseados na predi¢do de retornos que dependem apenas dos retornos preditos e das
variancias e covariancias dos erros de predi¢dao. Gracgas a isso, o arcabougo de otimiza-
¢ao de carteiras desenvolvido independe do método de predi¢ao utilizado, podendo ser
aplicado virtualmente a qualquer método de predicdo que forneca os seus parametros

de modelo (retornos preditos, variancias e covariincias dos erros de predicao).

e A proposta de um novo preditor de séries temporais baseado na rede neural auto-
regressiva com referéncia movel. Este método busca emular o comportamento intu-
itivo que tipicamente empregamos para analisar visualmente o grafico de uma série
histérica com a finalidade de extrapolar seu proximo valor, qual seja, concentrar nossa
atencao visual nos dltimos pontos do gréfico, criando uma janela virtual que delimita
uma regido capaz de oferecer uma imagem com quantidade de informacao visual sufi-

ciente para a extrapolacdo do préximo ponto do gréfico.

e O arcabouco proposto pode ser utilizado em aplicacdes do tipo combinagdo de predi-
tores (pooling of forecasts) [43], onde varias predi¢des de uma mesma série historica,
tipicamente obtidas através de métodos distintos, sdo combinadas com o objetivo de se
obter uma predi¢do mais precisa para o valor futuro da série. Desta forma, o modelo de
selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do pode minimizar a variancia dos erros
de predicdo neste tipo de aplicacdo. De fato, o espectro de aplica¢des deste arcabouco
ndo se restringe apenas aos problemas de economia e financas, encontrando campo de
utilizagdo em diversos problemas de engenharia, especialmente da engenharia elétrica,

nas aplicacdes em controle e comunicacdes, por exemplo.

1.4 Organizacao desta Tese

ApOs esta introducdo, o Capitulo 2 apresenta uma revisao da literatura nas areas corre-
latas a este trabalho, destacando desenvolvimentos recentes na predi¢@o de séries financeiras
e na incorporagdo de métodos preditivos na formacdo de carteiras. Em seguida, o Capitulo 3
apresenta as nocdes fundamentais relacionadas aos temas abordados nos demais capitulos.
Primeiro, é apresentada uma breve introdu¢do ao mercado de acdes e ao problema do inves-
timento, e, na seqiiéncia, € apresentada a abordagem padrao para a constru¢do de preditores
de séries temporais baseados em redes neurais. O capitulo € encerrado com a apresentagao

do modelo média-variancia para a selecdo de carteiras.
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O Capitulo 4 apresenta o preditor baseado na rede neural auto-regressiva com referéncia
movel e formula o modelo de sele¢do de carteiras baseado em erros de predi¢do. Este mo-
delo, bem como suas hip6teses subjacentes, medidas de retorno e risco, e modelo de otimiza-
cdo, sdo apresentados nesse capitulo. Uma comparagdo qualitativa do modelo de selecdo de
carteiras baseado em erros de predi¢do frente a0 modelo média-varidncia e uma andlise do
modelo média-varidncia como um caso particular do modelo de selecio de carteiras baseado
em erros de predi¢do encerram o capitulo.

O Capitulo 5 apresenta os métodos utilizados nas avaliagcdes experimentais realizadas
neste trabalho, destacando a estratégia de investimento implementada, os dados utilizados e

as medidas de desempenho empregadas.

O Capitulo 6 apresenta os experimentos empregados na avaliacdo de desempenho do mo-
delo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do frente ao modelo média-varidncia e
ao referencial do mercado — o indice IBOVESPA. No Capitulo 7, discutimos este trabalho a
luz da previsibilidade dos mercados e melhorias a serem incorporadas no nosso modelo para
acomodar fricgdes do mercado e apresentamos uma anélise critica deste trabalho de pesquisa.
Por fim, no Capitulo 8, apresentamos nossas conclusdes e perspectivas de trabalhos futuros.



Capitulo 2
Trabalhos Correlatos

A Moderna Teoria de Carteiras oferece um conjunto de métodos quantitativos através
dos quais o investidor racional pode otimizar a diversificacdo dos seus investimentos [3].
Sua origem se confunde com a proposi¢ao do modelo média-variancia por Harry Markowitz
em 1952 [7]; porém, a medida que o modelo média-variancia ganhava espaco na teoria das
finangas, sedimentando o arcabougo da diversificagcdo eficiente, algumas das suas premissas

fundamentais e aspectos de aplicabilidade também passavam a ser desafiados.

A explica¢ao dos movimentos dos precos das acdes, por exemplo, recebeu grande atencao
a partir da Hipdtese do Mercado Eficiente [12, 13, 44, 45, 46], que assume um modelo de
passeio aleatério (random walk)' para a seqiiéncia das mudancas nos precos das acdes,
contrastando com a hipétese cldssica dos pregos seguirem um Movimento Browniano® e
suas mudangas seguirem uma distribuicdo Normal [47]. A Normalidade das séries dos re-
tornos das acdes, premissa fundamental do modelo média-variancia, também passa a ser
questionada através da proposicdo de outros modelos distribucionais para os retornos das

acoes [11, 44, 48, 49].

10 modelo de passeio aleatorio, ou passeio casual, para uma varidvel aleatéria X descreve o seu movimento
no tempo ¢ como X; = aj +...+a;, ou, X, = X;_| + a;, onde os valores de {a,,t > 1} formam uma seqiiéncia
aleatdria independente e identicamente distribuida (i.i.d.). O valor de X; tende a oscilar no entorno da sua média
ux =1, com variancia igual 6x = 162 [22]. Ou seja, segundo esse modelo, o pre¢o da agdo no tempo ¢ é dado
pelo preco da agdo no tempo ¢ — 1 somado a um termo aleatério. A explicacdo do movimento dos precos das
acoes pelo modelo de passeio aleatdrio € bastante considerada na literatura, apesar do modelo admitir uma
probabilidade maior que zero de que o prego da acdo assuma um valor negativo, o que, evidentemente, nao
encontra abrigo na realidade.

20 Movimento Browniano Padrdo é um processo continuo {W(¢),0 <t < 1}, tal que: (a) W(0) =0
e (b) para quaisquer instantes 0 < #; <1, < ... < <1, as varidveis aleatérias W(t) — W (t;),W(r3) —
W(t2),...,W(tx) — W(t~—1) sdo independentes, com W (s) — W(¢) seguindo uma distribuicdo Normal com mé-
dia zero e varidncia s —f; e (c) as trajetérias de W(¢) sdo continuas e com probabilidade igual a um. Como
conseqiiéncia, o processo tem incrementos independentes e estaciondrios, com covaridncia Y(s,t) = min(s,t)
[21].



2. Trabalhos Correlatos 29

A notdria corre¢do do modelo média-variancia ao capturar as relacdes de interdependén-
cia de cada ativo com todos os demais, tem como conseqiiéncia um custo computacional
quadratico em relacdo ao nimero de ativos (ver Secdo 3.4, pdg. 56). Isto foi um dos prin-
cipais impedimentos para a sua pronta adocio em larga escala pelo mercado?, e teve como
conseqiiéncia o surgimento de aproximacdes e simplificagcdes do modelo original, bem como

o desenvolvimento de métodos computacionais mais eficientes [50, 51, 52, 53, 54, 55, 56].

A incorporacdo de métodos preditivos na selecdo de carteiras tem sido vislumbrada
desde a proposi¢ao original de Markowitz [7], quando ele cita a possibilidade da obtencao
de valores esperados e covariancias dos retornos das agdes “razodveis”, por meio da uti-
lizagdo de métodos estatisticos em uma primeira aproximacgao, seguida pelo julgamento de
especialistas para ajustes finais nos valores obtidos. Assim, o conjunto eficiente de carteiras
média-variancia poderia ser encontrado a partir destes conjuntos revisados dos valores es-
perados e covariancias dos retornos das acdes. Ainda, Markowitz sugere a possibilidade do
calculo dos valores esperados e covariancias dos retornos das acdes a partir de segmentos das
séries histéricas em apenas um determinado periodo passado®, indicando a possibilidade de
se utilizar outros estimadores que ndo os momentos das distribui¢des para o retorno esperado
e risco das acdes. Contudo, o foco desta busca tradicionalmente se manteve atrelado a dificil

tarefa da obtenc¢do das distribui¢des a priori das séries de retornos [11, 57].

Recentemente, o significativo aumento do desempenho dos computadores e o surgi-
mento de paradigmas de computacio paralela de baixo custo [58] estabeleceram um am-
biente propicio para se reexaminar a aplicacao do arcabougo média-varidncia em problemas
do porte demandado pelo mercado. Mais especificamente, este ambiente traz novas possi-
bilidades em relacdo a obtengdo de melhores estimativas para o retorno esperado e risco das
acoes e, conseqiientemente, para o retorno esperado e risco das carteiras. Este cendrio su-
gere ndo apenas a retomada da aplicacdo do modelo média-variancia, mas, principalmente,
a exploracdo de novos paradigmas baseados na sua modelagem original. Nesse sentido,
a popularizacdo das técnicas de inteligéncia artificial e inteligéncia computacional permite

ultrapassar limitacdes e explorar novos modelos preditivos neste problema [41].

3Ainda na década de 1950, apesar ja haver métodos eficientes para a resolugio do problema de progra-
magcdo quadratica produzido pelo modelo média-variancia, como o método da Linha Critica [8] por exemplo,
a dificuldade de acesso a recursos computacionais adequados restringia a aplicagdo do modelo a problemas
modestos. Mesmo na década de 1960, o alto custo dos computadores ainda era um fator limitante. Sharpe [50]
devotou espaco significativo da apresentacio do seu Modelo Diagonal na anélise do seu custo computacional.
Ele destacou que, numa maquina IBM 7090, o problema quadratico do modelo média-variancia era limitado
a 249 acgdes e demorava 33 minutos para ser computado para uma carteira com 100 agdes, enquanto que o
Modelo Diagonal era limitado a 2.000 a¢des e computado em apenas 30 segundos para as mesmas 100 agdes
— o aluguel de um IBM 709, que era uma maquina da gerag@o anterior ao IBM 7090, custava cerca de US$
300 por hora —; portanto, a andlise do custo computacional dos modelos era um elemento a ser considerado
no projeto de investimento.

4Este método de cdlculo das médias, conhecido como média mdvel, é bastante utilizado como ferramenta
de predi¢@o na Andlise Técnica de agdes [2].
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A seguir, serdo apresentados alguns trabalhos relacionados a utilizagdo de técnicas de
inteligéncia artificial e inteligéncia computacional na sele¢do de investimentos, subdivididos
em trabalhos sobre predicdo de agdes e trading systems, e trabalhos sobre predi¢do de acdes

na formacdo de carteiras.

2.1 Predicao de Acoes e Trading Systems

Chen et al. [59] propuseram uma arquitetura do tipo Flexible Neural Tree (FNT) para
predicao de séries temporais. A FNT implementa um modelo evolutivo de rede neural feed-
forward multicamadas derivando um conjunto de operadores adequados para esta finalidade.
Em um trabalho subseqiiente [60], os autores utilizaram varias FNTs para predizer conjun-
tamente os indices de acoes NASDAQ-100 e S&P CNX NIFTY do mercado americano. O
procedimento evolutivo implementado selecionou a topologia e as entradas e atrasos tempo-
rais (time lags) mais importantes para a rede neural, usando como base as cotagdes didrias
do preco de abertura, de fechamento e maximo didrio. Liu, Ng e Quek [61] apresentaram
um método baseado no aprendizado por reforco (Reinforcement Learning) para encontrar
simultaneamente o ndmero de entradas e seus atrasos temporais para um preditor neural.
O desvio-padrao discretizado dos dados foi utilizado como estado, uma medida baseada no
inverso da raiz do erro quadratico médio (erro RMSE) foi utilizada com recompensa, e as
probabilidades de se escolher a dimensdo e o atraso baseado no estado corrente foram uti-
lizadas como politica. O método foi avaliado na predicdo de dois modelos cadticos padrao
e também na predi¢do da série dos precos didrios da agdo da General Motors, para a qual
as dimensdes e atrasos obtidos apresentaram um menor erro RMSE comparado com aqueles
obtidos pelos outros métodos de comparacao. Contudo, os preditores de Chen et al. e Liu,
Ng e Quek nao foram utilizados para a construgcdo de estratégias automatizadas de investi-
mento. Entretanto, nos ultimos anos, bastante atencdo tem sido devotada a utilizacao de redes
neurais artificiais na construcao de sistemas que implementam estratégias automatizadas de

investimento, denominados trading systems.

Tipicamente, os trading systems baseados em redes neurais empregam preditores neurais
para predizer os precos das acdes, seus retornos ou outras medidas relacionadas, e utilizam
estas predi¢des para gerar sinais que instruem a compra, venda ou retencao das acdes. Lee et
al. [62] propuseram uma abordagem do tipo dividir para conquistar que utilizou multiplos
agentes neurais Q-Learning na construcao de um trading system. O problema do investi-
mento foi dividido em dois subproblemas: o da escolha do momento em que se deve comprar
ou vender os ativos (timing) e o da obtencdo do melhor preco de compra e venda dos ativos
(precificagdo). Quatro agentes especializados na gerac@o dos sinais e das ordens de compra

e venda para cada respectivo subproblema foram distintamente empregados para esta final-
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idade. O sistema foi testado empiricamente no investimento no indice Coreano KOSPI, e

apresentou resultados superiores aos dos arcabougos alternativos investigados pelos autores.

Thawornwong e Enke [63] utilizaram uma técnica de mineracdo de dados para selecio-
nar varidveis econdmicas e financeiras com capacidade preditiva. As varidveis selecionadas
foram utilizadas na construcao de um preditor neural para os sinais dos retornos de agdes.
Estes sinais preditos foram utilizados para produzir uma estratégia de negociacdo mensal
com a finalidade de decidir quando investir totalmente na carteira do indice S&P 500 ou na
T-Bill (Letras do Tesouro Americano — ativo sem risco). Os resultados mostraram que 0s
retornos mensais obtidos foram sempre superiores aos dos demais métodos de modelagem

comparados.

Moody e Saffell [30] propuseram um método de reforco direto, denominado recurrent
reinforcement learning (RLL), para o desenvolvimento de um trading system. O RLL nao
necessita aprender uma funcdo de valor, e as estratégias de negociacio sdo aprendidas di-
retamente a partir dos dados de entrada, dispensando a necessidade da predi¢do de valores
intermedidrios. Os autores empregaram o RLL em negociacdes com moedas e na alocagdo de
ativos entre o indice S&P 500 e o T-Bill, alcangando resultados superiores aos dos sistemas

que utilizaram o método Q-Learning.

Pantazopoulos et al. [64] apresentaram dois trading systems baseados em preditores
neurofuzzy. Primeiro, uma rede neural recorrente foi utilizada para implementar a predicao
multivariada do preco da acdo da IBM. As entradas da rede foram formadas por um conjunto
de indices do mercado e cada neurdnio da camada de saida forneceu uma predi¢ao do preco
futuro da agdo baseada em um destes indices, enquanto que os erros acumulados da rede
neural forneceram uma medida de confiabilidade associada a esta predicdo. As predi¢des
individuais obtidas foram combinadas para produzir uma tnica predicdo do preco da acdo,
e simulacdes com uma estratégia de reinvestimento total baseada nestas predi¢cdes, conduzi-
das durante um periodo de seis anos, alcangcaram um retorno anualizado de 20,9%. Em
seguida, empregando subconjuntos dos dados de treinamento que precederam um aumento,
sustentacdo ou decremento da volatilidade, os autores treinaram trés redes neurais para pro-
duzir predicdes fuzzy da tendéncia de curto prazo do aumento, sustentacdo ou decremento
da volatilidade. Uma estratégia de negociagdo (compra ou venda segundo a volatilidade
predita) para op¢des no indice S&P 500 durante 10.000 dias foi derivada, e enquanto uma
carteira implementada segundo o indice S&P 500 e iniciada com $1.000 alcangou um valor
final de $3.862, o investimento baseado no trading system proposto resultou num valor fi-
nal de $625.120, a partir do mesmo valor inicial € no mesmo periodo, porém exibiu uma

volatilidade superior.

Hellstrom [65] criou um ranking normalizado para um conjunto de ac¢Oes a partir dos

seus retornos individuais. Os ranks didrios das acdes foram preditos por um modelo linear, e
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foi alcangado 63% de acerto na predicao de qual ag¢do supera a média das acdes no ranking.
O autor construiu uma estratégia de investimento no mercado sueco de agdes utilizando esses
ranks preditos, e essa estratégia superou significativamente o desempenho do indice de mer-
cado Swedish General. Num trabalho subseqiiente [66], o autor otimizou um conjunto de
indicadores técnicos’ através de uma modelagem baseada em uma janela deslizante tem-
poral, que produziu parametros diferentes para a otimizacdo das regras de negociacdo em
cada janela de tempo. A otimizagao das regras de negociagdo contou com uma restri¢ao que
rejeitou solugdes associadas a poucos exemplos, e isso produziu um efeito de regularizacao
que aumentou a generalizacdo das regras de negociacdo obtidas. Seus resultados na gera-
cdo de estratégias de investimento com 32 a¢des do mercado sueco alcangaram uma taxa de
acerto dos sinais de negociagdo entre 59% e 64%, enquanto as estratégias naive comparadas

atingiram menos que 53%.

A abordagem dos trading systems tem produzido resultados bastante atraentes em termos
de retorno do investimento. Os trading systems tipicamente sao concebidos para maximizar o
retorno do investimento através da alternancia de posicdo em um dnico ativo — notadamente
aquele com a maior expectativa de retorno — ou entre um ativo de risco e um ativo de
renda fixa. Entretanto, os maiores retornos de um ativo de risco sdo esperados nos seus
periodos de maior volatilidade, o que implica em um maior risco associado, e apesar do
investidor racional buscar o lucro, ele também € averso ao prejuizo [6, 7] (ver também [2,
pp- 595]). Isto torna imperativa a ado¢do de mecanismos de controle de risco nas estratégias

de investimento, como forma de satisfazer as necessidades do investidor racional.

2.2 Predicao de Acoes na Formacao de Carteiras

Hellstrom [67] apresentou um algoritmo para a remogio de outliers® que produziu uma
reducdo de 8,9% no erro RMSE conjunto para as predi¢des da matriz de covariancias dos
retornos de 24 ativos do mercado sueco de acdes e de 3,5% para a matriz de covariancias
dos retornos de 29 ativos do indice americano Dow Jones. Em seguida, o autor otimizou
carteiras com base nestas predi¢des e verificou que a remocao dos outliers nao afetou signi-

ficativamente o computo das carteiras 6timas.

Lazo, Vellasco e Pacheco [68] propuseram um sistema hibrido genético-neural e es-

tatistico para a otimizacao de carteiras. Um algoritmo genético foi utilizado para otimizar

>Indicadores técnicos sdo ferramentas e heuristicas utilizadas pela Andlise Técnica de acdes que buscam
detectar padrdes recorrentes nas séries de precos do mercado e antecipar orientacdes de compra e venda com
base nestas predi¢des [2].

®Qutliers sao valores atipicos presentes nas séries histéricas, normalmente gerados por eventos espiirios ou
erros de amostragem.
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o modelo média-variancia com um conjunto de 137 agdes e as 13 acOes com as maiores
participacOes foram selecionadas para investimento. Em seguida, foi construido um modelo
GARCH para a previsdo da volatilidade (variancia) das a¢Oes selecionadas e uma rede neural
foi empregada para predizer o retorno semanal futuro destas acdes, utilizando seus retornos
passados e as previsodes da volatilidade produzidas pelo modelo GARCH. Um segundo algo-
ritmo genético utilizou os retornos preditos, as previsdes da volatilidade e as covariancias
das séries de retornos para selecionar carteiras com maximo retorno ou minimo risco. Simu-
lacdes de investimento foram realizadas durante 49 semanas entre fevereiro de 1998 e margo
de 1999, e o sistema proposto pelos autores apresentou desempenho superior ao do indice
IBOVESPA — enquanto o IBOVESPA obteve um retorno médio semanal de —0,221% e
uma variancia de 59,395%, a carteira que maximizou o retorno alcangou um retorno mé-
dio semanal de 5,227% e uma variancia de 142,391%, e a carteira que minimizou o risco
alcancou um retorno médio semanal de 0,540% e uma variancia de 12,209%.

Leung, Daouk e Chen [69] propuseram uma abordagem multiobjetivo que empregou
programagdo por metas e conceitos da andlise média-varidncia-assimetria para otimizar car-
teiras formadas com quatro predicdes distintas de um tnico ativo, obtidas com o método de
alisamento exponencial adaptativo, com duas variagdes do modelo ARIMA e com um pre-
ditor baseado em redes neurais. Combinando os excessos de retorno médios de cada método
de predicao e um conjunto de preferéncias do investidor em relacdo a média, variancia e
assimetria, o modelo atuou como um combinador de preditores que obteve uma predi¢ao
de “consenso” 6tima que se beneficiou da redugdo da variancia (risco) oferecida pelo mo-
delo de diversificacdo empregado. Seus experimentos de investimento nos indices S&P 500,
FTSE 100 e NIKKEI 225 alcancaram resultados superiores aos métodos que utilizaram um
modelo de predi¢do tinico e aos métodos padrdo para a combinacao de preditores que foram

avaliados no estudo.

Hung, Cheung e Xu [70] estenderam o trading system ASLD [71] adicionando um me-
canismo de controle de risco baseado em redes neurais. Durante o treinamento, quando os
precos futuros sdo conhecidos, o sistema ASLD estendido (EASLD) examina um conjunto de
N ativos e utiliza as suas séries de precos conhecidos para gerar instru¢des de compra, venda
ou retencdo das suas posi¢des nestes ativos. Os ativos que recebem um sinal de compra t€ém
suas participacdes 6timas calculadas com o modelo média-variancia e com um modelo de-
senvolvido pelos autores, que combina o Sharpe ratio [72] e o risco downside [73] — esse
modelo também utiliza os retornos médios como retornos esperados das acdes. Em seguida,
N redes neurais, uma para cada ativo, sio treinadas para produzir diretamente estas participa-
coes Otimas ou, quando a compra de posigdes no respectivo ativo nao for indicada, produzir
os sinais de venda ou reten¢@o. Durante o teste, quando os pregos futuros sao desconhecidos,
as saidas destas redes neurais produzem os sinais de compra, venda ou retencao de partici-

pacdes eficientes nos ativos — ou seja, € esperado que as redes neurais tenham aprendido
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a operacdo completa do sistema de negociacdo com controle de risco (instrucdes de nego-
ciacdo e otimizagdo de carteiras). Os experimentos apresentados pelos autores simularam o
investimento em uma carteira de seis indices de mercado globais — S&P 500 (USA), Hang
Seng Index (Hong Kong), Shanghai SE Composite (China), NIKKEI 255 (Japao), CAC 40
(Franga) e Australia SE (Austrdlia) — durante 365 dias e mostraram os beneficios do meca-
nismo de controle de risco, alcangando retornos superiores aos do ASLD com somente 20%

do seu risco.

O nosso modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do contempla meca-
nismos de controle de risco e também pode ser utilizado como um trading system, conforme

mostraremos na Se¢ao 6.2.5.



Capitulo 3

Noc¢oes Fundamentais

3.1 Mercado de Acdes'

As empresas tém um papel fundamental na organizacio socioecondémica do mundo mo-
derno. Sdo agentes geradores de emprego e desenvolvimento, e tipicamente 0s maiores

responsdveis pela produgdo de bens e servigos [74].

A empresa, “organizacdo particular, governamental, ou de economia mista, que produz

»2 ¢ uma entidade

e/ou oferece bens e servigos, com vista, em geral, a obten¢do de lucros
organizada que congrega capital e trabalho, constituida basicamente na forma de sociedades.
Dentre as diversas formas societdrias estabelecidas pelo Novo Cédigo Civil brasileiro, insti-
tuido pela Lei n® 10.406/02 [75], as mais comuns s3o as sociedades limitadas e as sociedades

anonimas.

As sociedades limitadas sao constituidas através de contrato entre os socios, denominado
contrato social, que estabelece as participacdes individuais no capital social e no resultado
da empresa. Destacam-se ainda o cardter nominativo das cotas e a responsabilidade de cada
sOcio restrita ao valor das suas cotas. Contudo, todos os sdcios respondem solidariamente
pela integralizacdo do capital social. Esta tltima caracteristica faz com que estas sociedades
tenham dificuldades no aporte vultoso de recursos para empreendimentos de risco.

Nesse contexto, as sociedades anonimas, ou companhias, sao uma alternativa societaria
que favorece o aporte vultoso de recursos para empreendimentos de risco. Nesta modali-
dade societdria, o capital divide-se em agdes e a responsabilidade dos acionistas (sécios) é

proporcional a quantidade de a¢des (cotas) de sua propriedade.

'Esta secdo € uma versdo atualizada de Freitas [32, Se¢do 2.1]
ZNovo Dicionario Aurélio da Lingua Portuguesa, 2* edi¢io revista e ampliada.
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Acdes sdo valores mobilidrios® emitidos pelas companhias, que representam as menores
parcelas nas quais se divide o capital da companhia [76]. Em ultima instincia, as agdes
sdo titulos de propriedade das empresas constituidas como sociedades andnimas, negociados

tanto no mercado primdrio quanto no mercado secunddrio.

As negociagdes no mercado primdrio se ddo na oferta publica de agdes (initial public
offering — IPO), quando a companhia emite uma quantidade de acdes e a receita obtida
através desta subscricdo € revertida para a companhia. No mercado secunddrio, as acdes sao
negociadas nas Bolsas de Valores ou mercados de balcdo, com operagdes realizadas sob as

formas de negociagdo a vista, a termo, a futuro ou op¢des?.

Quanto a espécie, as acdes sdo classificadas como:

e Acdes ordindrias — conferem direito a voto nas assembléias gerais das empresas, com
cada acdo equivalendo a um voto, e proporcionam participacao nos resultados da em-
presa.

e Acdes preferenciais — possuem prioridade na distribui¢do de dividendos e no reem-
bolso de capital no caso da liquidacdo da companhia, podem ter direito a voto em
ocasides especiais (tipicamente apds trés exercicios consecutivos sem distribui¢do),
desde que previsto no Estatuto Social da empresa.

Quanto a forma de circulacdo, as a¢des podem ser:

e Ao portador — sem um titular especificado na emissdo, o proprietdrio é o dono do
titulo.

e Nominativas — sdo emitidas através de certificados em nome de um titular. A venda

deve ser registrada na empresa que a emitiu.

3Valor mobilirio é um titulo de investimento que a sociedade andnima emite para a obtengio de recursos.
Além das a¢des, ha diversos valores mobilidrios derivados, tais como as debéntures, os bonus de subscri¢do e
os certificados de emissao de garantia.

4Operacio a vista é a compra ou venda de uma determinada quantidade de acdes com pagamento reali-
zado pelo comprador no ato do fechamento do negdcio e entrega das a¢des objeto da transacdo realizada pelo
vendedor no terceiro dia ttil apés a realizagdo do negécio, periodo denominado “D+3”. Operagdes a termo sio
realizadas através de contratos para compra ou a venda de uma determinada quantidade de a¢des a um prego
fixado, com liquidacdo em um prazo determinado pelos contratantes de no minimo 16 e no miximo 999 dias
corridos. Operagdes no mercado futuro sdo realizadas através de contratos padronizados de compra ou venda
de acdes a um prego acordado entre as partes e com liquidagdo em uma data futura especifica, previamente
autorizada — um contrato futuro é, em sua esséncia, um contrato a termo padronizado. Operac¢des no mercado
de op¢des sdo realizadas através da negociacdo de direitos de compra ou venda de um lote de a¢des, com precos
e prazos de exercicio pré-estabelecidos contratualmente. O titular de uma op¢ao de compra pode exercé-la até
a data de vencimento ou revendé-la ao mercado, enquanto que o titular de uma opc¢ao de venda pode exercé-la
somente na data de vencimento revendé-la ao mercado [77].
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e Nominativas endossaveis — sdo agdes nominativas na emissao mas que podem ser
transformadas em agdes ao portador nas demais transferéncias através de endosso do
titulo.

e Escriturais — sdo acdes nominativas que nao tém emissao de certificado e sao man-
tidas numa conta de depdsito do seu titular. O controle € realizado por instituicdes
financeiras autorizadas, em um tipo de conta corrente na qual os valores sdo lanca-
dos a débito ou a crédito dos titulares, ndo havendo portanto movimentagdo fisica de

documentos.

Uma vez subscritas, as agdes tornam-se bens negocidveis cujos precos variam ao longo
do tempo, constituindo assim instrumentos de investimento que permitem a realizagdo de
lucro ou prejuizo em transagdes de compra e venda. As principais entidades mediadoras
destas transagdes sdo as corretoras de valores, que se congregam em outras entidades, as

Bolsas de Valores.

As Bolsas de Valores s@o associagdes civis sem fins lucrativos cujos sdcios sdo as cor-
retoras de valores. As transacdes de compra e venda sdo realizadas dentro do recinto das
Bolsas de Valores pelos funciondrios ou sistemas das corretoras durante um expediente de-
nominado pregdo, que pode ser viva-voz ou eletrdonico, ou apés o encerramento do pregao
principal, no servigo eletronico denominado after-market.

Dentre as principais atividades de competéncia das Bolsas de Valores, destacam-se [74]:
e Manter local ou sistema adequado a realizagdo de operagdes de compra e venda de

titulos e valores mobilidrios em mercado livre e aberto, especialmente organizado e

fiscalizado pelas corretoras-membro e pelas autoridades reguladoras do mercado.

e Dotar o referido local ou sistema de todos meios necessarios a pronta e eficiente reali-

zacdo e visibilidade das operagdes.

e Divulgar as operagdes realizadas com rapidez e riqueza de detalhes.

A principal Bolsa de Valores brasileira € a Bolsa de Valores de Sdo Paulo — BOVESPA
[78]°.

>Em 2008, a Bolsa de Mercadorias & Futuros (BM&F) foi integrada 2 Bolsa de Valores de Sdo Paulo
(BOVESPA), formando a BM&FBOVESPA S.A — Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros.
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3.2 Retorno de Investimentos

Um projeto de investimento, na sua forma mais simples, é concebido a partir de um
periodo de tempo denominado horizonte de investimento, onde o capital inicial W; € in-
vestido no seu inicio e o capital final Wy € recuperado no seu final. O capital final obtido €,
obviamente, uma medida util acerca do desempenho deste investimento, mas torna-se sem
utilidade na comparacdo entre investimentos cujos capitais iniciais aportados tenham sido
diferentes. Neste caso, uma medida relativa que seja independente do capital inicial deve ser
utilizada. Esta medida é denominada retorno do investimento, ou simplesmente retorno, e
se propde a quantificar a variagdo do capital ao longo do horizonte de investimento. O re-
torno liquido simples [22] de uma ac¢do, ou simplesmente reforno da agdo, é definido como

a seguir.

O retorno de L periodos da a¢do no tempo ¢, r;,, € definido como a diferenca entre o
preco da ac@o no tempo ¢ € o preco da a¢cdo no tempo ¢t — L, dividido pelo preco da acdo no

tempo t — L, conforme mostrado na Eq. 3.1:

_kh-P_L

Iy = P, t>L, 3.1

onde P, e P;_y sdo os precos da aciio nos tempos ¢ e t — L, respectivamente .

Neste trabalho, estaremos particularmente interessados em modelos e andlises para re-
tornos de um periodo (L = 1), desta forma, a Eq. 3.1 € reescrita como:
P —P_
rt:t—[la t219 (3'2)
P
onde r; € o retorno de um periodo da ag¢do no tempo ¢, e P, e P, sdo os precos da acdo nos

tempos ¢ e t — 1, respectivamente.

As medidas de retorno definidas nas Eqgs. 3.1 e 3.2 sdo relativas e adimensionais. Por
essa razdo, ¢ comum encontri-las definidas na literatura como valores percentuais, onde sao

multiplicadas por um fator de 100.

Os investimentos no mercado de acdes sdo tipicamente executados de forma consecu-

tiva no tempo ou tém seus retornos intermedidrios observados em intervalos regulares de

®A Eq. 3.1 é uma expressdo simplificada para o retorno da acio, que desconsidera os pagamentos em moeda
ocorridos no periodo, como os dividendos por exemplo, bem como outros ajustes nos precos das agdes, como
os eventos de desdobramento (split) e agrupamento (reverse splif). Os pagamentos em moeda ocorridos no
periodo sdo somados ao numerador da Eq. 3.1 [2], enquanto os ajustes nos precos sio tratados pela normal-
izacdo dos precos pelos fatores de ajuste nos respectivos periodos [76]. As séries histéricas utilizadas neste
trabalho tiveram seus precos devidamente ajustados pelas seqii€ncias de pagamentos e eventos ocorridos com
cada ag@o.
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Série de 143 pregos semanais das agdes Petrobras PN (PETR4) e VIVO PN (VIVO4)
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Figura 3.1: Exemplos de séries historicas de precos de acdes do mercado brasileiro. Sao
mostradas as séries de 143 precos semanais de acOes de duas grandes empresas do mercado
brasileiro dos setores de petréleo (PETROBRAS — PETR4) e telefonia (Vivo — VIVO4),
observados as quartas-feiras entre 29-Dez-2004 e 19-Set-2007. Os perfis distintos de valori-
zacdo (PETR4) e desvalorizacao (VIVO4) no periodo sdo evidenciados.

tempo dentro do horizonte de investimento. As séries de observacdes dos retornos realiza-
dos sd@o uma importante fonte de informacdo acerca do desempenho futuro destas acdoes —
seu retorno esperado. Neste trabalho, nés utilizamos esta fonte de informacao para obter as

predicoes dos retornos futuros das agdes como a seguir.

As séries dos N + 1 precos e dos N retornos de uma agiio’, observados seqiiencialmente
. . ] . . / i
e regularmente no tempo, formam as séries historicas, ou séries temporais [20, 22], P er,

respectivamente, que sdo definidas como:

P = (Py,Pi,...,Py). e (3.3)

r :(rl,rz,...,rN). (34)

As Figuras 3.1 e 3.2 mostram dois exemplos tipicos de séries de precos e de retornos do

7 A série de retornos de uma agio é derivada da sua série de precos conforme a Eq. 3.2, e, portanto, tem um
elemento a menos.
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Série de 142 retornos semanais das agdes Petrobras PN (PETR4) e VIVO PN (VIVO4)
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Figura 3.2: Exemplos de séries historicas de retornos de a¢des do mercado brasileiro. Sao
mostradas as séries de 142 retornos semanais de acdes de duas grandes empresas do mercado
brasileiro dos setores de petréleo (PETROBRAS — PETR4) e telefonia (Vivo — VIVO4).
As séries foram calculadas entre 05-Jan-2005 e 19-Set-2007 a partir dos precos das acdes
observados as quartas-feiras. Os perfis distintos de oscilagdo sdo evidenciados, onde a acao
VIVO4 apresenta uma maior oscilagao que a acio PETR4.

mercado de acdes brasileiro. Nas figuras sdo mostradas a¢des de duas grandes empresas do
mercado, PETR4 (Petrdleo Brasileiro S.A. — PETROBRAS PN) e VIVO4 (Vivo Partici-
pacdes S.A. PN), ambas listadas na Bolsa de Valores de Sao Paulo — BOVESPA, a maior
bolsa brasileira. A Fig. 3.1 mostra as séries de 143 precos semanais das acdes PETR4 e
VIVO4, observados entre 29-Dez-2004 e 19-Set-2007, onde podemos notar os perfis dis-
tintos de valorizagdo da acdo PETR4 e de desvalorizagdo da acdo VIVO4; enquanto que a
Fig. 3.2 mostra as séries dos 142 retornos calculados para as duas ac¢des entre 05-Jan-2005

e 19-Set-2007, onde notamos que a acdo VIVO4 apresenta uma oscilacdo superior a acao
PETRA4.
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3.3 Predicao de Retornos de Acoes com Redes Neurais

A abordagem tradicional para o problema da predicdo de retornos de agdes € ofere-
cida pela Andlise de Séries Temporais, que deriva diversas familias de modelos estocdsticos
para a previsao de séries histéricas [20, 21, 22, 79, 80]. Contudo, por tratarem de modelos
paramétricos, a natureza assistida e iterativa do processo de identificacao e estimagdo de pa-
rametros, e, principalmente, da selecdo de modelos [81, 82], traz dificuldades préticas em
aplicacdes com um grande nimero de séries historicas. As estruturas adaptativas forneci-
das pelas redes neurais artificiais, por outro lado, sdo uma alternativa de modelagem nao

paramétrica bastante adequada para estas tipos de aplicacdes [32, 33, 34, 41, 83].

3.3.1 Redes Neurais Artificiais®

As redes neurais artificiais sdo um paradigma de computa¢do que se inspira no mo-
delo computacional do cérebro humano [87]. A partir da interconexao massiva de unidades
elementares de processamento, denominadas neurédnios, segundo uma determinada arquite-
tura, o cérebro humano torna-se um complexo computador nao-linear e paralelo [88]. Esta
maquina implementa um sistema de processamento de informacdo no qual seus componentes
continuamente processam as informacdes recebidas nas suas entradas, transformando-as em

novas informacdes nas suas saidas.

As conex0Oes entre 0os neurdnios, ou entre estruturas sensoriais e neurdonios, sdo, de forma
simplificada, realizadas por circuitos denominados sinapses, que controlam o fluxo de infor-
macoes através de mecanismos de excitagcdo e inibicdo. Desta forma, a fun¢do de transfor-
macdo implementada nos componentes do cérebro € fundamentalmente determinada pelos
padrdes de interconexdo dos neurdnios, pelos seus niveis de ativacdo e pelos estados (excita-
¢do ou inibi¢do) das suas sinapses. Uma das caracteristicas fundamentais do cérebro humano
¢ a modificacdo destes padrdes sindpticos de forma adaptativa em resposta as mudangas no

ambiente, através de mecanismos denominados de aprendizado.

As redes neurais artificiais sdo construidas a partir de modelos matematicos de com-
ponentes do cérebro humano, e conseguem reproduzir, em determinados niveis, diversas
propriedades do cérebro humano. Dentre as propriedades mais importantes exibidas pelas

redes neurais artificiais, destacam-se:

8Diversos métodos de classificacdo tém recebido o nome de redes neurais, tais como as redes neurais
sem peso (Weightless Neural Network — WNN) [84] e as redes neurais probabilisticas (Probabilistic Neural
Network — PNN) [85]. Esta secfo trata apenas das modelos cldssicos de redes neurais, com neurdnios artificiais
derivados do modelo de McCulloch e Pitts [86].
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Saida

Entradas <

Figura 3.3: Modelo do neurdnio artificial. O neurdnio artificial produz um campo local
induzido, v, que € resultado do produto escalar do seu vetor de entradas, X, e do seu vetor de
pesos sinapticos, w. A saida, ou ativacdo, do neurdnio, y, é entdo obtida pela aplicagdo do
seu campo local induzido a uma fungdo de ativagao ¢().

e Aprendizado — através da apresentacdo sistematica de exemplos de entradas e saidas,
a rede neural consegue, por meio de um algoritmo de treinamento adequado, ajustar
sua representacdo interna de conhecimento de forma a mapear as relagdes entre as
entradas e as saidas apresentadas.

e Nao-linearidade — as redes neurais podem aproximar mapeamentos de entrada e saida
com nao-linearidade virtualmente de qualquer ordem, propriedade especialmente im-
portante quando o fendmeno a ser aprendido é de natureza inerentemente ndo-linear
[88, pp. 208-209].

e Plasticidade — uma vez treinada para representar as entradas e saidas em um deter-
minado ambiente, a representacdo do conhecimento da rede neural pode ser adaptada
a partir de treinamento adicional para incorporar mudancas no ambiente. Esta pro-

priedade € determinante na representacdo de fendmenos nao-estaciondrios.

e Generalizagdo — a partir do treinamento adequado para a representagdo de um con-
junto de entradas e saidas, a rede neural pode produzir saidas razodveis para entradas
desconhecidas, isto é, distintas daquelas entradas que foram apresentadas durante o
treinamento.
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Neuronio Artificial

Um modelo tipico do neurdnio artificial com m entradas é mostrado na Fig. 3.3, onde os
valores x1,x2,...,Xx;, sdo aplicados a cada entrada do neurdnio e os valores wi,wy,..., Wy,
formam os pesos sindpticos, ou simplesmente pesos, associados a cada uma destas en-
tradas. Cada peso multiplica o valor da sua respectiva entrada, fornecendo um modelo
matematico do estado da sua sinapse (excitagdo ou inibicdo). O neur6nio, desta forma,
implementa um combinador linear que computa o produto escalar entre o vetor de entradas
X = (x1,X2,...,X) € 0 vetor de pesos W = (wi,ws,...,wy). O peso wy aplicado a entrada
fixa xop = 1 é denominado bias, e € tratado como um pardmetro externo ao neurdnio artificial,
com a finalidade especifica de controlar o nivel da saida v do combinador linear. A saida do
combinador linear, denominada campo local induzido, é dada pela Eq. 3.5:

m
V= inw,' +wo 3.5
i=1

m
=) xiwi,
i=0

onde v € a saida do combinador linear, x1,..., X, sdo as entradas do neurdnio, wi, ..., w,, sdo

0s pesos sinapticos, xo tem valor fixo igual a um e wy € o bias do neur6nio.

A saida, ou ativagdo, do neurdnio, y, é obtida aplicando-se a fungdo de ativacdo ¢() a

saida do combinador linear, v, conforme mostrado na Fig. 3.3. Desta forma, temos que:

y=0(v), (3.6)

onde v € a saida do combinador linear do neurdnio artificial, calculada pela Eq. 3.5, ¢ ¢() é

a funcao de ativagc@o do neurdnio artificial.

A funcdo de ativacdo € o componente que possibilita que a saida do neurdnio tenha
uma relacdo ndo-linear com as suas entradas, e, conseqiientemente, que 0 neurdnio consiga
representar mapeamentos de entrada e saida mais complexos do que as combinagdes lineares

das suas entradas.

A escolha da fun¢do de ativacdo do neurdnio artificial é uma decisdo de projeto que
depende de vérios aspectos, tais como as caracteristicas do problema a ser aprendido pela
rede neural, o algoritmo de treinamento que serd utilizado e aspectos de implementagdo e

desempenho.
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Diversas fungdes de ativagcdo sdo descritas na literatura [87, 88], dentre as mais utilizadas

temos:

e Funcdo Linear — produz uma ativag¢do linear em v, com inclina¢do dada pelo para-
metro a e nivel dado pelo parametro b, conforme a Eq. 3.7:

o(v) =av+b. (3.7)

A Fig. 3.4a mostra um exemplo da func¢do linear paraa =0,5e b =0,5.

e Fungdo Linear por Partes — intercala uma regido linear em v, com inclinacdo a e
nivel b, situada entre os limiares vg e vi, com duas regides constantes em 0 e 1, respec-

tivamente, conforme a Eq. 3.8:

0, v <vp;
o) =S av+b, vo<v<vy; (3.8)
17 VZ Vi.

A Fig. 3.4b mostra um exemplo da funcdo linear por partes para a = 0,5, b = 0,5,

vo=—-1l,evi=1.

e Funcdo Limiar — também conhecida como fungdo degrau unitdrio, ou fungdo de Hea-
viside, assume valor zero para v negativo e valor unitdrio nos outros casos, conforme a
Eq. 3.9:

0, v<O0;
o(v) = (3.9)
1, v>0.
A Fig. 3.4c mostra a funcao limiar, que € a func¢do de ativacdo utilizada no neurdnio
de McCulloch e Pitts [86].

e Funcdo Sigmoide — as sigmdides s@o uma classe de funcdes estritamente crescentes
com formato de “S”, que apresentam transi¢des suaves entre regides proximas da line-
aridade e regides fortemente nao-lineares. A funcgdo logistica ¢ uma sigmdide bastante
utilizada, sendo definida conforme a Eq. 3.10, onde o parametro a fornece a sua incli-

nacao, o parametro b o seu nivel e o parametro ¢ a sua amplitude:

c

=— ——+b. 3.10
W) 1 +exp(—av) * (3-10)
A Fig. 3.4d mostra exemplos da fun¢do logistica com ¢ = 1, b = 0 e inclina¢des

a=0,1,0,2,0,5, e 1,0. Como pode ser observado na figura, a medida que o valor
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Figura 3.4: Exemplos de algumas funcdes de ativagdo: (a) func¢do linear, (b) funcao linear
por partes, (¢) funcdo limiar e (d) fungdo sigmoidal logistica.

de a diminui, o formato da fun¢do logistica aproxima-se do formato da funcdo lin-
ear; e a medida que o valor de a aumenta, seu formato aproxima-se do formato da
funcdo limiar. A funcdo logistica é diferencidvel em todo seu dominio, o que é uma
propriedade necessdria nos diversos algoritmos de treinamento baseados em gradiente
local, tal como o algoritmo back-propagation [88, 89, 90]. Estas caracteristicas fazem
da func¢do logistica uma escolha padrao para a funcao de ativacao nos neurdnios artifi-
ciais.

Topologias de Redes Neurais

As redes neurais sao construidas a partir da interconexao de neurdnios artificiais segundo
uma organizacao topoldgica denominada arquitetura, ou topologia, da rede. Tipicamente, 0s

neur6nios sdo organizados em camadas, que recebem como entrada as sinapses da camada
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Figura 3.5: Exemplo de rede neural feedforward totalmente conectada com uma camada.
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Figura 3.6: Exemplo de rede neural feedforward totalmente conectada com duas camadas.

anterior e projetam suas saidas na camada posterior. As entradas da rede se conectam aos
neurdnios da sua primeira camada e as saidas da rede sdo obtidas nos neurdnios da camada
de saida. As camadas intermedidrias entre as entradas e a camada de saida recebem o nome
de camadas ocultas.

Em relagdo a orientacao das interconexdes dos neurdnios, a rede neural pode ser do tipo
com alimentagdo direta, ou feedforward, quando as saidas dos neurdnios de uma camada
se conectam somente as entradas dos neuroénios da camada posterior, formando um grafo
aciclico direcionado; ou do tipo recorrente, quando ha caminhos de retro-alimentacao (feed-

back) entre as camadas [88].
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A Fig. 3.5 mostra um exemplo elementar de uma rede neural feedforward mono-camada
com topologia 4:2 — quatro entradas diretamente conectadas a camada de saida com dois
neurdnios. Nessa rede, as entradas xi, x2, x3 € x4 sdo conectadas diretamente a camada de
saida formada pelos neurdnios c11 € c12, que produzem as saidas da rede, y; e y». A Fig. 3.6
mostra uma extensao da rede neural da figura anterior para uma topologia multicamada 4:8:2,
através da inser¢do de uma camada oculta com oito neurdnios (cq; a c1g). Estes dois exem-
plos apresentam redes feedforward totalmente conectadas, onde cada entrada se conecta a
todos os neurdnios da primeira camada, cada neur6nio da primeira camada se conecta a todos
os neurdnios da segunda camada, e assim sucessivamente. Muito embora as redes totalmente
conectadas sejam padrdo na literatura e nas aplicagdes, a escolha do arranjo de interconexao

dos neurdnios da rede também € um aspecto de topologia a ser considerado.

A escolha da topologia de rede neural € uma decisdo de projeto norteada, entre outros
fatores, pela complexidade do problema a ser aprendido. Minsky e Papert [91] demonstra-
ram que as topologias mono-camada conseguem aprender apenas os problemas linearmente
separaveis, que sio aqueles cuja superficie de decisdo € um hiperplano [88, pp. 138], e, por-
tanto, os problemas mais complexos devem ser atacados através de topologias multicamadas.
A topologia da rede também impde restri¢des quanto a escolha do algoritmo de treinamento,
sendo que para as redes feedforward multicamadas, a escolha padrao é o algoritmo back-

propagation.

Algoritmo Back-propagation

Para que uma rede neural possa ser utilizada em uma tarefa especifica, como na predi¢cdo
de séries histdricas por exemplo, ela necessita adquirir previamente o conhecimento necessa-
rio para desempenhar essa tarefa de forma satisfatéria. Enquanto a quantidade de neur6nios,
o nimero de camadas e as funcdes de ativacio escolhidas sdo parametros fixos no modelo
da rede neural, os pesos sindpticos sdo seus parametros ajustaveis. O estado do conjunto
de pesos representa o conhecimento adquirido durante a fase de aquisi¢do de conhecimento,
denominada treinamento, ou aprendizado, que precede a fase de utilizacdo, ou operacdo, da

rede neural.

O treinamento supervisionado consiste na utilizagdo sistematica de um conjunto de
exemplos de entradas e saidas, denominado conjunto de treinamento, num processo iterativo
de ajuste dos pesos da rede. Estes ajustes adaptam a representacao interna de conhecimento
da rede, fazendo com que ela aprenda a representar as relacdes existentes entre as entradas e
suas respectivas saidas. Cada elemento do conjunto de treinamento deve conter uma entrada

da rede neural e a sua respectiva saida desejada, formando um par de treinamento (x,d),
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onde x € o vetor de entradas da rede e d € o vetor de saidas desejadas. Por exemplo, para as

redes neurais das Figuras 3.5 e 3.6, temos os vetores X = (x1,x2,x3,x4) e d = (y1,y2).

Desta forma, o erro entre a saida desejada e a saida produzida pela rede neural pode ser
calculado para cada par de treinamento. Rumelhart, Hinton e Williams [89] derivaram um
método eficiente para utilizar este erro como fonte de informacdo para o ajuste dos pesos
de uma rede neural multicamadas: o algoritmo back-propagation propaga o erro presente na
saida da rede no sentido inverso das suas camadas — da saida para a entrada; calculando,

em cada camada, os ajustes dos pesos que corrigem a saida da rede de forma a minimizar o

seu erro.

Sejam o conjunto de treinamento T = {(x,d),...,(X,d)y; }, onde X = (x1,...,xp,) €
d = (di,...,dy, ) sdo os vetores de entradas e de saidas desejadas; o vetor de saidas y =
(¥1,---,ym, ); e o vetor de erros e = (eq,...,ey, ), respectivamente, para uma rede neural

de L camadas, com M, entradas (camada 0) e M; neurdnios na camada de saida (camada
L). Para cada par de treinamento (x,d),, representamos seus vetores X, e d,, bem como
os vetores de saida e de erro associados, respectivamente, como x(n), d(n), y(n) e e(n); e

calculamos o erro produzido em cada neurdnio j da camada de saida da rede neural como:
e (n) = (n) =3\ (n), (3.11)

onde o indice sobrescrito () indica em que camada da rede neural a grandeza é observada,

L c N .
€, nesse caso, e§- )(n) € o erro no neurdnio j da camada de saida da rede (camada L) para

(L)
J
produzida no neur6nio de saida j para o par de treinamento n.

o par de treinamento n; e dj(-L) (n) e y:”(n) sdo, respectivamente, a saida desejada e a saida

A energia do erro total na camada de saida da rede neural para o par de treinamento n é
dada por:

E(n) =

N —

M
Y (P ()2, 3.12)
=

onde E(n) € a energia total dos erros egL) (n) observados em cada um dos M, neurdnios de

saida para o par de treinamento 7.

Assim, a energia média do erro total na camada de saida da rede neural, para todo o

conjunto de treinamento T, é dada por:
E=—Y En), (3.13)

onde E € a energia média do erro total na camada de saida da rede neural, N7 é o nimero

de exemplos do conjunto de treinamento e ‘£(n) é a energia do erro total na camada de saida
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para o par de treinamento n. Os valores de E(n) e, conseqgiientemente, de E, dependem dos
pesos aprendidos pela rede neural, e a energia média E é utilizada como uma medida de

desempenho do treinamento, representando uma fungdo de custo a ser minimizada.

Os passos do algoritmo back-propagation sdo descritos a seguir.

1. Inicializacdo — o algoritmo back-propagation calcula ajustes incrementais nos pesos
da rede que minimizam a energia média do erro total na sua saida. Portanto, o es-
tado inicial dos pesos tem impacto determinante no desempenho do algoritmo — por
exemplo, no caso de muitos neurdnios serem inicializados com a ativacdo saturada,
serdo produzidos gradientes locais muito pequenos, que impedirdo a efetiva correcao
dos valores dos pesos, prendendo a busca no espaco de pesos em um minimo local

com alta energia.

Assim, na auséncia de informacdes a priori, os valores iniciais dos pesos da rede
devem ser obtidos a partir de uma distribuicao uniforme com média zero e variancia
escolhida de forma que o desvio padrao dos campos locais induzidos dos neurdnios

estejam na transicao entre as regides lineares e ndo-lineares das funcdes de ativacdo.

Ap6s a inicializagdo, a energia média ‘£ € minimizada através de um procedimento ite-
rativo com dois passos, que sdo executados para cada um dos N7 pares de treinamento, €

descritos como:

. P . . 1
2. Passo direto — o vetor x(n) € inserido na entrada da rede, produzindo as saidas yg. )(n)
dos neur6nios da primeira camada oculta (camada 1) conforme as Egs. 3.5 e 3.6. Estas
saidas alimentam as entradas dos neurdnios da préxima camada oculta (camada 2), cu-

5-2) (n) séo produzidas fazendo x; = yﬁ-l) (n) nas Egs. 3.5 e 3.6. Este processo

se repete, camada a camada, no sentido da camada de saida da rede neural (camada L),

jas saidas y

até que o vetor de saida y*) (n) seja obtido e o vetor de erros ell) (n) possa ser calculado

conforme a Eq. 3.11. Neste passo, os pesos da rede ndo sdo alterados.

3. Passo reverso — o vetor de erros e() (n) é utilizado para ajustar os pesos da camada
de saida da rede. Em seguida, estes pesos da camada de saida sdo utilizados para
ajustar os pesos da camada anterior, e este processo se repete, camada a camada, no
sentido das entradas da rede, até que os pesos da primeira camada oculta da rede
tenham sido ajustados. O método padrao para o calculo dos ajustes dos pesos € a regra
delta generalizada, proposta por Rumelhart, Hinton e Williams [89], e descrita como
a seguir [88, 92].

1 , N N
D peso que conecta a saida de cada neurdnio i da camada [ — 1 a entrada do

ji
neur6nio j da camada /. Entdo, para cada par de treinamento n, o valor de w%) (n) que

Seja w
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minimiza a energia média do erro total na saida da rede é dado por:

Wil (n) = wii (n— 1) + awl (n), (3.14)

onde w(~l~) (n) é o valor ajustado do peso que conecta o neur6nio i da camada [ — 1 ao

neurdnio j da camada [ para o par de treinamento n; wg ) (n—1) é o valor anterior deste

peso, obtido da mesma forma para o par de treinamento n — 1; e Aw%) (n) é o ajuste
atual deste peso para o par de treinamento n, calculado pela regra delta generalizada,
como:

Dy — o 5O (D U
Awyi (n) =ad; (n)y; “(n)+nAw; (n—1), (3.15)

onde o € a taxa de aprendizado, constante que determina a intensidade do ajustes dos
pesos a cada iteragao; 65.[) (n) é o gradiente local do erro para o neurdnio j da camada /,

que determina a dire¢do da busca no espago de pesos (ver Eq. 3.16 a seguir); yflil) (n)
¢ a saida do neurdnio i da camada [ — 1, que se conecta ao neurdnio j da camada /
(yl(O) (n) corresponde a entrada da rede x;(n)); n é a inércia, ou momento, constante
que tem efeito estabilizador na busca, aumentando os incrementos dos pesos quando
o erro converge, ¢ diminuindo os incrementos quando o erro diverge [88, pp. 170—
171]; Aw%) (n—1) é o ajuste anterior do peso, obtido da mesma forma para o par de

treinamento n — 1.

. Aol P .
O gradiente local do erro para o neur6nio j, 85- ) (n), é obtido de forma distinta para os
neurdnios da camada de saida e para os neurdnios das demais camadas da rede, sendo

calculado como:

(p/j(v(.L) (n)) e (n), na camada de saida;
s\ (n) = (3.16)

(P ( W ( ) ZM’“ 5 (D) (n)w,(clfl)(n), nas demais camadas;

onde para a camada de saida (camada L), o gradiente local do erro no neur6nio j

para o par de treinamento 7, 5§L) (n), é calculado pelo produto da primeira derivada da
fun¢do de ativagdo do neurdnio j aplicada ao seu campo local induzido, (plj(vg.L) (n)),
pelo erro na saida da rede, eg.L) (n). Para as demais camadas da rede neural (I < L), o

gradiente local do erro no neurdnio j para o par de treinamento n, 85.1) (n), é calculado

pelo produto da primeira derivada da fun¢do de ativacdo do neurdnio j aplicada ao

seu campo local induzido, (p/j(vy) (n)), pelo somatério do produto dos gradientes dos
(I+1)

M, | neurdnios da camada [ + 1 pelos pesos w, ; (n) que conectam o neurdnio j da

camada [ ao neurdnio k da camada /[ + 1.
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Conforme mostrado na Eq. 3.16, os pesos da camada de saida da rede sido ajustados
diretamente em funcao dos erros na saida da rede, enquanto os pesos das demais ca-
madas da rede s@o ajustados a partir dos valores dos pesos e respectivos gradientes dos

erros nos neurdnios da sua camada posterior.

Os passos direto e reverso do algoritmo back-propagation sao executados para todos Ny
pares do conjunto de treinamento T. Cada iteracdo em um dos Ny pares de treinamento
recebe 0 nome de época, e a rede neural é sucessivamente treinada até que um critério de

parada seja atingido.

Como nao ha prova de convergéncia para algoritmo back-propagation, também nao ha
um critério de parada tinico e bem definido para o treinamento [88, pp. 173]. Tipicamente,
sdo utilizados critérios de parada baseados na estabilizacdo da convergéncia da energia média
do erro total na saida da rede, ou da convergéncia dos gradientes locais, para o conjunto
de treinamento; ou ainda, sdo utilizados critérios que estabelecem um nimero maximo de

épocas para o treinamento.

O controle da convergéncia do treinamento, através da escolha de um critério de parada
adequado, é um elemento crucial para o sucesso da aplicacdo das redes neurais em problemas
praticos do mundo real. Uma rede neural treinada de forma insuficiente ndo consegue ex-
trair uma representacdo adequada do mapeamento de entradas e saidas contido no conjunto
de treinamento. Como resultado, a rede acaba por implementar um modelo muito elemen-
tar para o mapeamento desejado, ocorrendo um subajuste do modelo (underfitting). Neste
caso, diz-se que o modelo apresenta uma alta polarizacdo (bias). Por outro lado, se a rede
neural for excessivamente treinada com os exemplos do conjunto de treinamento, 0 modelo
aprendido serd altamente especializado nos minimos detalhes do mapeamento de entradas e
saidas contido no conjunto de treinamento (inclusive no ruido), ocorrendo um sobreajuste do
modelo (overfitting). Neste outro caso, diz-se que o modelo apresenta uma alta varidncia e
arede neural apresentard uma baixa generalizacdo, resultando num desempenho insuficiente

para entradas distintas daquelas do conjunto de treinamento.

Um controle de treinamento adequado deve buscar um compromisso 6timo entre a po-
larizacdo e a variancia da rede (bias-variance tradeoff) para o problema de interesse [88].
Uma técnica bastante utilizada para atacar este problema € a validacdo cruzada (cross-
validation — CV) [88, pp. 213], que consiste em separar uma parcela dos dados disponiveis
para o treinamento da rede e formar um conjunto de validagdo, V = {(x,d)1,...,(x,d)x, },
com pares que nao serdo utilizados para ajustar os pesos da rede neural. Assim, apds treinar
a rede neural da maneira tradicional durante um determinado nimero de épocas, o conjunto
de validacdo, V, € apresentado para a rede (sem ajustar os seus pesos) e o seu erro total € cal-

culado conforme as Egs. 3.12 e 3.13. Em seguida, o treinamento € retomado com o conjunto



3. Nogdes Fundamentais 52

de treinamento, T, para mais um determinado ndmero de épocas, e assim sucessivamente. A
evolucdo do erro total do conjunto de validacdo, V, calculado desta forma, pode ser utilizada
como critério de parada. Por exemplo, o método de parada antecipada (early stoping) [88,
pp- 215] interrompe o treinamento quando o erro total do conjunto de validagdo comeca a

aumentar9 .

Ap6s ter sido treinada, a rede estd pronta para ser testada com dados distintos daqueles
utilizados nos conjuntos de treinamento e validacdo, com os quais é formado o conjunto de
teste, ou conjunto de predigdo, P = {(x,d)1,...,(x,d)y,}. O desempenho da rede neural
no conjunto P pode entdo ser mensurado a partir do cdlculo do seu erro total, conforme as
Egs. 3.12 e 3.13, e utilizado como parametro de avaliagdo quanto ao desempenho esperado

desta rede neural na sua aplicacdo prética.

3.3.2 Rede Neural Auto-regressiva

A predicdo baseada em séries historicas para o retorno futuro de uma acio pode ser
definida como o processo no qual se utiliza, no tempo ¢, os elementos da série historica de
retornos, r = (rt_(N_l), ...,Fi—1,F), para obter uma estimativa 7;; do retorno futuro r;;,
onde [ > 1. O valor de [ afeta diretamente a escolha do método de predicdo utilizado. Para
[ =1, ou seja, a predi¢do para um periodo futuro, a escolha padrdao sdo os métodos auto-
regressivos [20, 21, 22, 93], enquanto que para [ > 1, ou seja, a predi¢cdo para multiplos
periodos futuros, técnicas como o método das Diferencas Temporais [83, 94] sdo utilizadas;
para este ultimo caso, também podem ser utilizadas [ predi¢des recursivas para um periodo

futuro [20]. Este trabalho investiga somente o problema da predi¢ao para um periodo futuro.

Assim, a predicao do retorno futuro de acdes pode ser obtida através de um sistema de

predi¢do de séries historicas, S, definido como:

/

Frr1=Sp(r), (3.17)

onde 7,41 € uma estimativa para o valor de r;41, obtida no tempo ¢ a partir das informagdes
. s . o L, /
disponiveis na série historica, r .

Uma caracteristica intrinseca da maioria das séries historicas formadas a partir da obser-

vagdo de fendmenos do mundo real € a existéncia de dependéncia temporal entre seus valo-

res. Isto €, seus valores ndo sdo independentes e apresentam funcdo de autocorrelagdo com

9 Algumas variacdes da validaco cruzada sdo apresentadas na literatura, como a validagdo cruzada miiltipla
(K-fold cross-validation), que utiliza multiplos conjuntos de validagcdo; e o método deixe um de fora (leave-
one-out cross-validation), que utiliza um conjunto de valida¢cdo com apenas um exemplo, sendo adequado para
o caso da escassez de dados de treinamento [88, pp. 217].
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Figura 3.7: Rede Neural Auto-regressiva com uma camada.

coeficientes p; # 0,k > 1 [20]. Ou seja, existe uma funcdo que relaciona cada valor destas
série histéricas com seus respectivos valores defasados no tempo. Desta forma, é esperado
que o sistema de predicdo Sp seja capaz de se beneficiar da existéncia desta caracteristica

estrutural das séries histdricas para produzir predi¢des uteis para os seus valores futuros.

O modelo auto-regressivo de ordem p, AR(p) [20], é um modelo linear estaciondrio
amplamente utilizado no arcabouco da Anélise de Séries Temporais, e define um processo

estocastico na forma:

Zt =¢1Zt_1 +¢2Z;_2+---+¢p25_p+at, (318)

com
=M (3.19)
onde Z; € o desvio do processo, no tempo ¢, em relagdo a sua média, u; 01, ¢z, - -, ¢ sdo os
pesos de cada valor defasado Z; 1, %2, - -+, Z—p na regressdo, respectivamente; € a, € um

ruido branco'®. A ordem da regressdo, p, € um parametro fixo do modelo, e os seus p + 2
parAmetros varidveis, u, ¢1, ¢z, -+, ¢p, € Gg, sdo estimados a partir das séries historicas de
interesse. Diversos métodos para a estimacdo desses parametros sdao descritos na literatura
[20, 21, 22, 93], sendo tipicamente compostos por procedimentos assistidos e iterativos.
Assim, a modelagem auto-regressiva produz um sistema de predi¢do na forma:

ft+1 :Sfl)(rti(pil)’...,}'}717}’;). (320)

A estrutura do modelo AR(p) da Eq. 3.18 assemelha-se a do modelo do neurénio artificial
da Fig. 3.3, com entradas x; = Z; 1, X2 = %2, ***, X, = Z—p € fungdo de ativagdo linear com
a=1eb=0, conforme as Egs. 3.5,3.6 ¢ 3.7.

190 processo estocéstico denominado ruido branco corresponde a uma série estaciondria formada por va-
ridveis aleatdrias a, ndo correlacionadas, isto é, com covaridncia Cov(a;,a) = 0 para t # s, tipicamente com
média u, = 0 e variancia 62 finita [20, 21].
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White [23] propds a implementacdo de um modelo AR(p) para a predi¢do de séries
financeiras através de uma rede neural como a da Fig. 3.7, com p entradas x; = ry, xp =
Fi—1, ", Xp = I'1_(p—1) € um neurdnio linear com saida igual a 71, para o caso da predigao
do retorno futuro de a¢des. Este modelo de predi¢ao de séries histéricas baseado em redes
neurais é denominado rede neural auto-regressiva de ordem p, RNAR(p), e implementa o

seguinte modelo de regressao linear:

Fpr =wiotwitg e +wia -1+ + Wi p Fe—(p—1)s (3.21)
onde 7,11 € a predi¢do para o valor de r;1; wi1,1, -+, Wi1,p 530 0s pesos dos p valores defasa-
dos da série na regressdo (0s pesos que conectam o0 neurdnio ¢y as entradas ry, -+, 1, (1)),

respectivamente; e w1 o € uma constante de nivel (bias do neurdnio c1). O modelo de rede
neural apresentado na Fig. 3.7 também € denominado Filtro Neural Focado (Focused Neu-
ronal Filter) [88, pp. 644].

Contudo, muitas séries histéricas do mundo real, especialmente as séries financeiras, se
afastam da linearidade e da estacionariedade, freqiientemente mudando seu regime estrutural
ao longo do tempo e exibindo memdria de longa duragao [49, 95]. Portanto, estas séries nao
sdo adequadamente representadas por modelos lineares como os das Eqgs. 3.18, 3.19 e 3.21,

demandando modelos ndo-lineares mais complexos para esta finalidade.

A rede neural auto-regressiva € uma estrutura capaz de responder a esta demanda, ofere-
cendo modelos auto-regressivos ndo-lineares virtualmente de qualquer ordem [88, pp. 208—
209] e, desta forma, oferecendo vantagens frente aos modelos oferecidos pela Anélise de
Séries Temporais. Por exemplo, através da utilizacdo de uma funcao de ativagdo nao-linear,
a rede neural auto-regressiva da Fig. 3.7 pode implementar um modelo auto-regressivo nao-

linear da forma:
Fre1 = QW10+ Wit 1 e +win2 f—1+ - Wit p I (p—1))s (3.22)

onde 74 é a predicdo para o valor de r;41; @() é uma func¢do ndo-linear diferencidvel,
WilL,1, ***» Wi1,p S80 0s pesos dos p valores defasados da série na regressdo (0s pesos que
conectam o neurdnio c; as entradas r, - - -, T p_l)), respectivamente; € wi o € uma cons-

tante de nivel (bias do neurdnio cqp).

Modelos ndo-lineares mais complexos podem ser obtidos através da inser¢do de camadas

ocultas na rede neural auto-regressiva. Por exemplo, a Fig. 3.8 mostra uma rede neural auto-
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Figura 3.8: Rede Neural Auto-regressiva com duas camadas.

regressiva com uma camada oculta com oito neurdnios, que implementa o seguinte modelo:

Fre1 = Qw210 +war 11 QW10+ Wit 1 fe +Win2 fe—1+ -+ Wil p I (p—1) (3.23)
Tw21,12 QW20 +Wi2,1 Fr W22 -1+ W12 p T (p—1)
T w2113 Q(W13,0 +W13,1 't +W132 Tr—1+ -+ W13 p I'1—(p—1)

TW21,14 Q(W14,0 +Wia1 I + W42 -1+ +Wid p It (p—1)

T w2116 Q(Wi6,0 +Wie,1 't +Wi62 T1—1+ " +Wi6p I'1—(p—1)

( )
( )
( )
( )
+w21,15 QW15 0 +Wis1 7t +Wisp -1+ F WIS p F—(p—1))
( )
+wa117 @Q(Wi70+ Wiz e w2 r—1 Wit rt—(p—l))

( )

T w2118 Q(W18,0 +Wi8,1 It +W182 Tr—1+ "+ Wi p I'1—(p—1) )

onde 74 é a predicdo para o valor de r:41; @() é uma func¢do ndo-linear diferencidvel;

WIX,15 ** " WiX,p» cOm X = 1,--- 8, sd0 os pesos dos p valores defasados da série na re-
gressdo (0s pesos que conectam o neurdnio cix as entradas ry, -+, 1;_(,_1)), respectiva-
mente; wix o sao constantes parciais de nivel (bias dos neur6nios cix); w21.11, - -, W21,18 S0

0s pesos que conectam o neurdnio de saida cp1 aos neurdnios cjx da camada 1; e wa1 9 € 0

bias do neur6nio c»j.

Desta forma, apds ter sido adequadamente treinado com os pares entrada-saida, o pre-

ditor baseado na rede neural auto-regressiva implementa um modelo de regressdo ndo-linear
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multipla para a série de retornos [88, pp. 635-660], com parametros estimados pelo algoritmo
de treinamento utilizado. O modelo de rede neural apresentado na Fig. 3.8 também € deno-
minado Rede Neural Feedforward Focada com Atrasos Temporais (Focused Time Lagged
Feedforward Network — TLFN) [88, pp. 644].

3.4 O Problema da Selecao de Carteiras

A proposicdo do modelo média-variancia por Harry Markowitz [7] em 1952 é um marco
na Moderna Teoria de Carteiras. Com este trabalho, Markowitz foi laureado com o prémio
Nobel de Economia em 1990 “pelo trabalho pioneiro na teoria econdmica das finangas”
[96]. No encerramento da sua conferéncia de premiacao, ele observa este aspecto histérico
destacando [97]:

Finalizando, eu gostaria de adicionar um comentdrio a respeito da teoria das
carteiras como parte da microeconomia da atitude sob incerteza. Nem sempre
ela foi considerada assim. Por exemplo, quando defendi a minha tese como estu-
dante do Departamento de Economia da Universidade de Chicago, o Professor
Milton Friedman"! argumentou que a teoria das carteiras ndo era Economia, e
que eles ndo poderiam me conceder um titulo de Ph.D. em Economia com uma
tese que ndo era em Economia. Eu assumi que ele estava sendo somente par-
cialmente sério, visto que eles me concederam o titulo sem longo debate. Sobre
os méritos dos seus argumentos, neste ponto eu estou bastante disposto a admi-
tir: na época em que eu defendi minha tese, a teoria das carteiras ndo era parte

da Economia. Mas hoje ela é.

Apesar de ja haver esfor¢os para a solu¢do simultinea dos problemas da escolha sob
incerteza e da diversificacdo naquela época [98], era a primeira vez que um arcabougo quan-

titativo que maximiza uma funcdo utilidade era proposto neste sentido [9].

3.4.1 O Modelo Média-Variancia para Selecao de Carteiras

Uma carteira € um conjunto de M acdes, cada qual com um respectivo peso, ou partici-
pagdo, associado. Cada participacdo X;, i =1,...,M,com 0 < X; < 1e ) X; = 1, representa
a fracdo do valor da carteira investido na agdo i. O retorno realizado da carteira no tempo f,

Hpremio Nobel de Economia em 1976.
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rp,» por sua vez, € dado pela combinagéo linear das participagdes e dos retornos individuais

das suas agdes componentes, ou seja:

M
ro, = Y Xiris, (3.24)
i=1

onde M € o numero de acdes na carteira, X; € a participacdo da a¢do i na carteira e rj; € 0

retorno realizado desta acdo no tempo 7.

A medida do retorno esperado de uma agdo, segundo a proposicao original de Markowitz,
¢ a média aritmética da série de retornos desta acao, definida como:
1 N
Fr=—)r, (3.25)
N3
onde 7 € o retorno esperado da acdo para o tempot =N+ 1, N é o tamanho da série histérica
e r; € o retorno realizado da a¢do no tempo .

De forma similar, o retorno esperado da carteira para o tempo t = N + 1, 7, € definido
pela combinacgdo linear das participacdes e dos retornos esperados das suas acdes:

M
o= Y Xii, (3.26)
i=1

onde M € o nimero de acdes na carteira, X; € a participacdo da acdo i na carteira e 7; o retorno
esperado desta acdo.

O risco da acdo no modelo média-variancia é definido como a varidncia da sua série de
retornos:
2 ¢ 2
V=0"=—" ry—r (3.27)

onde Vv € o risco associado ao retorno esperado da a¢do para o tempot =N+ 1, N é o tamanho
da série historica, r; € o retorno realizado da acdo no tempo ¢ e 7 € o seu retorno esperado
para o tempo ¢t = N + 1. A medida do risco da acdo proposta por Markowitz busca refletir a
incerteza da realizacdo do retorno esperado (Eq. 3.25) — a ocorréncia do retorno esperado
(valor médio) seria menos provavel em séries com maior dispersiao (maior risco) do que em

séries com menor dispersao (menor risco).

O risco da carteira proposto por Markowitz € a variancia da combinacao linear das parti-

cipacOes das agdes na carteira e das suas séries de retornos, definida em termos da covariancia
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entre cada par de acdes como:

M M
v=o,"=Y Y XXy, (3.28)
i=1j=1

onde V € o risco total da carteira, que é igual a varidncia sz da combinacdo linear das
participacOes e das séries de retornos, M € o nimero de a¢Oes na carteira, X; e X; sdo as
participacOes individuais das agOes i € j na carteira, respectivamente, e Y;; € a covariincia

dos retornos do par da acgdes i e j, que € definida como:

1 N

N1 ZZZI (rig = Fi) (rj, = F), (3.29)

Yij =
onde N € o tamanho das séries historicas, rj; € rj, sdo os retornos realizados das agoes i € j

no tempo ¢, e 7; e 7'; sdo os retornos esperados das acdes i e j, respectivamente, para o tempo
t=N+1.

A Eq. 3.28 pode ser reescrita como:

5 M 5 5 M M
V=0, = E X;“o; + E E XiXvij (3.30)
i=1 i=1j=1

JF#i

M M M
=Y x*vi+ Y Y XXy,
i=1 i=1j=1

J#
onde V € o risco total da carteira, M € o nlimero de a¢des na carteira, X; € X; sdo as partici-
pacdes individuais das agdes i e j na carteira, respectivamente, V; (Giz) € o risco individual
(variancia da série de retornos) da acdo i e ;; € a covariancia das séries de retornos do par de
acoesie j.

A Eq. 3.30 evidencia a composicao do risco total da carteira, que € composto pela con-
tribui¢do dos riscos individuais de cada uma das M acdes, representada pelo primeiro so-
matorio, e pela contribui¢ao dos riscos combinados de cada par de a¢des, representada pelo
duplo somatorio. A covariancia dos pares de acdes € a medida do risco interativo, ou risco
conjunto, entre duas acdes, € o0 seu efeito no risco da carteira V € crucial para a obtencao
de carteiras com risco inferior a soma ponderada dos riscos individuais das suas agdes
(primeiro somatorio da Eq. 3.30) — a contribui¢do fundamental do modelo média-variancia
de Markowitz foi a formalizacdo da possibilidade de minimiza¢do do risco da carteira por

meio da minimizagdo deste risco interativo [7].
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O modelo média-variancia formula que o risco da carteira, V, para um retorno de carteira
desejado, R, pode ser minimizado por meio da resolucdo do problema de minimizacao
d
quadratico definido como:

Minimize
M M M
V= ZX,’ZV,'—F Z ZX,’XJ"Y,'J', (3.31)
i=1 i=1j=1
J#i
Sujeito a
M
Y XiF; = Ry, (3.32)
i=1
M
ZXi =1, (3.33)
i=1
X; >0, i=1,....M. (3.34)

A Eq. 3.31 € a func@o objetivo a ser minimizada, o risco da carteira média-variancia, V, a
Eq. 3.32 € a restricdo que garante o retorno de carteira desejado, Ry, a Eq. 3.33 € a restricdo
que garante a integralidade da carteira com a alocagdo total dos recursos disponiveis e a

Eq. 3.34 restringe o modelo para participagdes positivas apenas.

3.4.2 A Fronteira Eficiente

Um conjunto de carteiras de risco minimo pode ser obtido por meio da resolucdo do
problema de minimizag¢do definido no modelo média-variancia (Eqgs. 3.31, 3.32, 3.33 ¢ 3.34)
para vérios valores de retorno de carteira desejado, R;. Estas carteiras sdo denominadas
carteiras eficientes, e a estratégia de diversificacdo de investimentos baseada neste arcabouco
¢ denominada diversificacdo eficiente. Cada carteira eficiente exibe a propriedade particular
de nao haver, segundo as definicdes do modelo, outra carteira no conjunto de oportunidades
que apresente um menor risco para um mesmo retorno de carteira, ou, no problema dual, um

maior retorno para um mesmo nivel de risco.

O locus bidimensional no espago risco-retorno onde localizam-se todas as carteiras efi-
cientes possiveis recebe o nome de fronteira eficiente. A Fig. 3.9 mostra um exemplo de
fronteira eficiente obtida a partir de séries de retornos do mercado de a¢des brasileiro, onde
temos os riscos das carteiras (variancias) nas abscissas e seus retornos esperados nas orde-
nadas. Também € usual que a fronteira eficiente seja representada com os eixos invertidos
em relac@o aos eixos mostrados na Fig. 3.9, ou seja, os retornos esperados nas abscissas e

os riscos nas ordenadas; ou, ainda, com a utilizacdo do risco como desvio-padrdo ao invés
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Figura 3.9: Exemplo de fronteira eficiente do modelo média-variincia construida com séries
de retornos semanais do mercado de agdes brasileiro, a partir de 30 carteiras eficientes obti-
das com a variagdo do retorno de carteira desejado, R4, na regido de factibilidade do modelo.
Nas abscissas temos o0s riscos (variancias) das carteiras e nas ordenadas seus retornos espe-
rados. O formato da fronteira eficiente € determinado unicamente pelos retornos esperados,
variancias e covariancias dos retornos do seu conjunto de acoes.

da variancia. Este ultimo caso é adequado para a demonstra¢do de algumas propriedades

geométricas da fronteira eficiente e do modelo média-variancia [4].

Cada conjunto de M a¢des determina uma fronteira eficiente, a qual depende dos re-
tornos esperados (Eq. 3.25), das participacdes 6timas (Eq. 3.31), das variancias das séries
de retornos de cada acdo (Eq. 3.27) e das covaridncias de cada par de séries de retornos
das acdes (Eq. 3.29). O conjunto de variancias e covariancias utilizado pelo modelo € com-
putacionalmente representado como uma matriz de covaridncias, ou matriz de varidncias e

covaridncias, que ¢ uma matriz quadrada com dimensao M x M representada como:

Yii Yi2 o Yim

r— Y?l Y%z 'YZ'M ’ (3.35)

YmM1 Ym2 0 YmMMm
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ou
G% Y2 - YiMm
2
r—|™ @ v (3.36)
YmM1 Ym2 -+ Oy

Os termos v;; sdo as covariancias das séries de retornos da acdes i € j, sendo que 0s termos
Yi sdo iguais as variancias 67. Como a matriz de covaridncias é simétrica, o seu nimero
de elementos distintos é dado por (M? + M) /2, o que faz com que o custo computacional e
de armazenamento do modelo seja quadratico em relacdo ao tamanho do universo de acdes,
M. A matriz de covariincias precisa ser positiva semidefinida'?[8], caso contrario o modelo
poderd produzir carteiras com risco negativo!3, o que é implausivel, uma vez que a variincia

€ o segundo momento central e este € obrigatoriamente positivo ou igual a zero [99].

3.4.3 Diversificacao Eficiente e Niumero de Acoes

O efeito da diversificagdo na minimizacdo do risco da carteira pode ser demonstrado
para o caso particular de uma carteira uniforme [3]. Neste caso, fixando-se X; = X; =1 /M

na Eq. 3.30, rearranjando e fatorando os termos, obtemos:

V=0, = f‘, : 202+§‘,§‘,1 L (3.37)
I -1 \M l i:lj:lMMYl] .
J#i
_ 1 if )\ M(M-1) 1 %%Y
M\M&=™ M? MM-1) 55"
J#i

onde 6% e ¥; j sdo a varidncia média e a covaridncia média dos retornos, respectivamente.
Quando o nimero M de a¢des na carteira aumenta, a Eq. 3.37 é aproximada por:

VT, (3.38)

onde a contribui¢do do risco individual de cada ag@o no risco da carteira € eliminada e, desta

forma, o risco da carteira € dado apenas pela covaridncia média dos retornos das suas acdes.

12Uma matriz quadrada real H é positiva semidefinida se bHbT > 0 para todos os vetores b.
13Como a varidncia da carteira é dada por 6,,2 = XTI'XT, a condigio de que I' seja positiva semidefinida
garante que a variancia da carteira ndo seja negativa.



Capitulo 4

Selecao de Carteiras com Predicao de

Retornos

Desde a proposi¢do original do modelo média-variancia, aspectos como a sua factibili-
dade computacional, simplificacdes e extensdes do modelo e o desenvolvimento de novas
medidas de risco tém sido foco de intensa pesquisa. Estes esforcos contribuiram fortemente
para estabelecer a teoria de carteiras, sedimentando a sua pratica na inddstria e produzindo
resultados bastante significativos [50, 52, 53, 54, 56, 73, 100, 101, 102]. Contudo, o valor
do retorno médio como estimativa de retorno futuro tende a ser verificado somente no longo
prazo, e, portanto, torna-se uma estimativa inadequada as estratégias de investimento de
curto prazo, como a geréncia ativa de carteiras por exemplo. A utilizacdo de métodos de
predi¢do superiores na obtengdo das estimativas de retorno futuro, aliados a medidas de
risco adequadas, pode fornecer novos arcaboucos preditivos para sele¢do de carteiras, mais
adequados e alinhados as demandas das estratégias ativas de curto prazo. Neste capitulo,
apresentaremos uma adaptacdo do modelo média-variancia para utilizacao de retornos pre-
ditos. Este novo modelo de selecdo de carteiras explora aspectos preditivos das séries de
retornos ao mesmo tempo em que mantém aderéncia ao arcabouco Normal multivariado.
Neste modelo, a variancia dos erros de predi¢do produzidos por preditores baseados em re-
des neurais auto-regressivas com referéncia movel (RNAR-RM), apresentadas a seguir, €

utilizada como medida de risco individual das agdes.

4.1 Rede Neural Auto-regressiva com Referéncia Movel

Neste trabalho, ndés propomos um novo preditor neural auto-regressivo inspirado no

comportamento intuitivo que tipicamente empregamos para analisar visualmente o grifico
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de uma série historica com a finalidade de extrapolar seu proximo valor. Tendemos a con-
centrar nossa aten¢do visual nos ultimos pontos do grafico, criando uma janela virtual que
delimita uma regido capaz de oferecer uma imagem com quantidade de informag¢do visual
suficiente para a extrapolacdo do préximo ponto do grafico. Neste método de predic¢ao, tipi-
camente utilizamos algum ponto dentro da regido analisada como uma referéncia a partir da
qual o valor do préximo ponto € estimado. Nés imitamos esse método intuitivo no nosso
método auto-regressivo de predi¢ao por meio da subtragdo do valor de um dos pontos, usado

como referéncia, dos pontos apresentados como entrada da rede neural do preditor.

N6s denominamos este preditor de Rede Neural Auto-regressiva com Referéncia Movel —
RNAR-RM (p,k) [33, 34] —, onde p € a ordem da regressdo e k é o retardo do ponto de

referéncia na linha do tempo, contado a partir de p.

Desta forma, o0 modelo RNAR-RM (p,k) implementa o seguinte sistema de predi¢do:

—

Tt41 _ZZST(rt—(p—l) — <. —1 _Zvrl‘_z)s (41)

—

onde r;;1 —z é uma estimativa para o valor de r;4| — z, obtida no tempo ¢ a partir das infor-
macoes disponiveis na série historica r = (r[_(N_l), .ooyFi—1,17) de tamanho N (N > p+k),

p € a ordem da regressao (Se¢do 3.3.2) e z € a referéncia movel dada por:

Z=Ti—(p—1)—k- “4.2)

Ap6s o treinamento, a predicdo 7,1 para o valor de ;1 da série histérica € obtida partir
. ~ _ oqe
da predi¢do de r; 1 — z utilizando:

—

Frrl=rp1—z+z 4.3)

A Fig. 4.1 mostra um exemplo de aplicacdo do método auto-regressivo com referéncia movel
com p =4 e k = 1 para uma série de pregos P’. No tempo ¢, a nova referéncia para os valores
¢ determinada pelo valor de P,_4, de forma que os valores de entrada da rede tornam-se
P 3—P_4,P_y—PFP_4, P 1 —P_4eP—P,_4. AFig. 4.1 (pag. 65) mostra um exemplo de
uma RNAR-RM (4,1) para a predi¢do de séries de retornos.

Com a RNAR-RM, padrdes de janelas de referéncia movel repetidos podem ser codifi-
cados nos pesos da rede neural apenas uma unica vez, reduzindo o nimero de padrdes que
a rede precisa aprender. Também, os valores de entrada da rede podem ser menores que os
valores das séries (pois sdo diferencas entre valores proximos), o que reduz a possibilidade
de saturagcdo das saidas dos neurdnios, aumentando a faixa dinamica da rede neural e po-

dendo dispensar algumas necessidades de pré-processamento, tais como a normalizagdo e a



4. Selecao de Carteiras com Predicao de Retornos 64

Janelas de Referéncia Movel RM(4,1)

referéncia k = 1

repeticdo de padrdao com
mudanca de referéncia

Tempo

Figura 4.1: Aplicacdo do método auto-regressivo com referéncia mével no preditor RNAR-
RM (4,1). No tempo ¢, a referéncia é dada pelo valor de P;_4, e as entradas da rede sdo
Po3—P_4,P9—P_4,P,_1 —P_4e P,— P,_4. Os padrdes das janelas de referéncia mével
repetidos podem ser codificados nos pesos da rede neural apenas uma tnica vez.

eliminacdo de tendéncias. Como resultado, a chance de se obter valores de pesos menores
no término do treinamento aumenta, o que contribui para a regularizagcao da rede neural [88],
melhorando a sua capacidade de generalizacdo e aumentando a sua capacidade de represen-

tacdo, o que permite uma melhor modelagem de séries histéricas mais complexas.
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Figura 4.2: Exemplo de preditor RNAR-RM (4,1).

4.2 Retorno Predito e Risco das Acoes

O modelo de selegdo de carteiras baseado em erros de predigdo, que é proposto neste
trabalho, utiliza o retorno predito 71, obtido no tempo ¢, como retorno esperado de cada
acdo no tempo f + 1. A medida de risco proposta no modelo, por sua vez, € baseada nos erros
de predicdo e serd apresentada a seguir.

Seja a relacdo entre o retorno realizado e o retorno predito da a¢do no tempo ¢ dada por:
r,:ft—l—el, (44)

onde r; € o retorno realizado da acdo no tempo ¢, 7y € o retorno predito da a¢do no tempo f,
obtido anteriormente no tempo ¢ — 1, e & € o erro de predi¢ao observado no tempo .

Rearranjando os termos, podemos definir o erro de predi¢do como:

8,=rt—ft. (45)

Considerando um conjunto de n predigdes realizadas até o tempo ¢, a série histdrica dos

n erros de predicdo é, entdo, dada por:

£ = (€1,€2,...,€y). (4.6)
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A medida de risco individual das agdes proposta no modelo de sele¢do de carteiras
baseado em erros de predicdo € a variancia da série de erros de predicdo (ver Eq. 4.8), que
reflete a incerteza da realizagdo do retorno predito. Ou seja, quanto maiores os valores abso-
lutos dos erros de predi¢do, maior a varincia da sua série e maior a diferenca esperada entre
o retorno realizado e o retorno predito (maior a variancia, maior o risco). Por outro lado,
quanto menores os valores absolutos dos erros de predicao, menor a variancia da sua série e
menor a diferenca esperada entre o retorno realizado e o retorno predito (menor a variancia,
menor o risco). Para um preditor ndo tendencioso, a série dos erros de predi¢ao (Eq. 4.6)

deve ser independente e identicamente distribuida (i.i.d.)!, com média e varidncia dadas por:

_ 1 &
E=pe=—) & (4.7)
i3
-0,
€
2 1 ¢ 2
V=o0; = Y (& —€) (4.8)
n—lt:1
1 &,
= 8’
n—lzt

N
I
—_

onde & € o erro de predig¢do no tempo ¢, € € o erro de predicdo médio, V € o risco da agdo,
que & igual & variAncia dos erros de predicdo, 62, e n é o niimero de observagdes da série de
erros de predicao.

4.3 Retorno Predito e Risco da Carteira

De forma similar aos modelos cladssicos de selecao de carteiras, o retorno predito da
carteira no modelo de sele¢do de carteiras baseado em erros de predi¢do, 75, € a combinacdo

linear das participacdes das acdes na carteira e seus respectivos retornos preditos, dada por:
M

Po =Y Xifi, (4.9)
i=1

onde M é o nimero de acdes na carteira, X; é a participacdo da agdo i na carteira e 7; € 0

retorno predito desta agdo.

'Uma série s é independente e identicamente distribuida (i.i.d.) quando for estacionaria e formada por
valores néo correlacionados. Ou seja, quando mantiver o mesmo valor esperado E(s) = u e variancia Var(s) =
o2 para todos os tempos 7, e a sua fungdo de auto-covariancia Cov(s;, s, ) for igual a 6> para T = 0 e nula para
qualquer T # 0 [22].
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Assumindo que os erros de predi¢do da Eq. 4.6 seguem uma distribuicio Normal, pode-
mos utilizar a modelagem Normal multivariada para o risco da carteira no modelo de selecdo
de carteiras baseado em erros de predi¢do. Desta forma, o risco da carteira preditiva é dado
pela variancia da distribuicdo Normal conjunta da combinagdo linear das participagcdes das
acoes na carteira e das suas séries de erros de predi¢do, definida em termos das variancias e
covariancias das séries de erros de predi¢cdo como:

M M

i=1 i=1j=1

J#
onde V € o risco total da carteira, que € igual a variancia da combinacdo linear das partici-
pacdes das agOes na carteira e das séries de erros de predi¢do das agdes, 612,, M é o numero
de agdes na carteira, X; e X; s@o as participagdes individuais das acOes i € j na carteira,

respectivamente, e Yg;; € a covariancia dos erros de predigao das ages i e j, dada por:
1 n
Vi =Yeij = — ) €€, (4.11)
n—15

onde n € o tamanho das séries histéricas de erros de predi¢do, e €; e €;, sdo os erros de
predicdo das acdes i e j, respectivamente, observados no tempo .

Na Eq. 4.10, o primeiro somatdrio representa a contribuicdo dos riscos associados as
predi¢des individuais de cada uma das M acdes e o segundo grupo de somatdrios representa
a contribuicao dos riscos combinados associados aos erros de predi¢do dos pares de agdes,

ou risco interativo dos retornos preditos.
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4.4 Modelo de Otimizacao

Com suas medidas de retorno e risco definidas, podemos formular o modelo de selecdo
de carteiras baseado em erros de predicao como:

Minimize
. M ) M M
V=Y X7+ Y ) XX, (4.12)
i=1 i=1j=1
J#i
Sujeito a
M
Y Xi#; = Ry, (4.13)
i=1
M
Y xi=1, (4.14)
i=1
X; >0, i=1,....,M. (4.15)

A Eq. 4.12 ¢ a fun¢do objetivo a ser minimizada, o risco da carteira baseada em erros de
predicdo, V, a Eq. 4.13 é a restri¢io que garante o retorno de carteira desejado, Ry, a
Eq. 4.14 € a restricdo que garante a integralidade da carteira com a alocacdo total dos re-
cursos disponiveis e a Eq. 4.15 restringe o modelo para participagdes positivas apenas.

Apesar de também empregar a modelagem Normal multivariada, o modelo de selecdo de
carteiras baseado em erros de predicao difere fundamentalmente do modelo média-variancia
porque: (i) no modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do o retorno espe-
rado de cada acdo € o seu retorno predito, € ndo a média de sua série de retornos como no
modelo média-variancia; (i1) no modelo de sele¢do de carteiras baseado em erros de predi¢do
o retorno de uma acio é modelado como uma varidvel aleatéria Normal com média zero (o
erro de predicdo, ver Egs. 4.5 e 4.7) somada ao valor de saida de um preditor (o retorno
predito) — ver Fig. 4.3a —, enquanto que no modelo média-variancia o retorno de uma agdo
¢ modelado como uma varidvel aleatéria Normal — ver Fig. 4.3b —; e (iii) no modelo de
selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢@o o risco individual de cada acdo e o risco
interativo entre os pares de acdes sdo obtidos a partir da variancia e covariancia das séries de
erros de predi¢do (Egs. 4.8 e 4.11), e ndo pela variancia e covariancia das séries de retornos

como no modelo média-variancia.

Predizer corretamente as séries de retornos do mercado de agdes € reconhecidamente
uma tarefa dificil [42]. Individualmente, os preditores de retornos de agdes ndo alcancam
um desempenho excepcional, tipicamente exibindo erros de predicdo significativos [33, 34].

Contudo, esses preditores podem ser sistematicamente combinados de forma a explorar a
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(a) Distribuicdo dos retornos das a¢des para o modelo de selecio de carteiras baseado em erros de predicdo

o2

Densidade de probabilidade

r
Retorno

(b) Distribuicao dos retornos das a¢des para o modelo média-variancia

Figura 4.3: Modelo distribucional dos retornos das acdes para (a) o modelo de selecdo de
carteiras baseado em erros de predicao e para (b) o modelo média-varidncia. No modelo de
selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢cdo o retorno de uma acdo é modelado como
uma varidvel aleatéria Normal com média zero (os erros de predicdo) somada ao valor de
saida do seu preditor (o retorno predito), enquanto que o modelo média-variancia utiliza uma
varidvel aleatéria Normal com a média e variancia da série de retornos da acao.

complementaridade dos seus desempenhos individuais a partir dos perfis dos seus erros de
predicdo, produzindo boas predicdes (isto €, predi¢des com baixa variancia nos erros) para
o seu agregado — o retorno da carteira baseada em erros de predi¢ao. O modelo de selecao
de carteiras baseado em erros de predi¢do explora esta possibilidade. Ele € baseado nas pre-
missas das Eqgs. 4.7, 4.8 e 4.11, e na Normalidade dos erros de predicdo, a qual foi verificada

experimentalmente com os resultados que serdo apresentados na Sec¢do 6.2.1.
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4.5 O Modelo Média-Variancia como um Caso Particular
do Modelo de Selecao de Carteiras Baseado em Erros

de Predicao

A proposicdo e o desenvolvimento do modelo de selecdo de carteiras baseado em er-
ros de predi¢do foram fortemente orientados no sentido da utilizacio das séries de erros de
predicao dos preditores auto-regressivos no fornecimento de uma medida de risco aderente
ao arcabou¢o Normal multivariado. Uma motivagao particular da busca desta aderéncia ao
modelo Normal multivariado foi a utilizacdo do sedimentado arcabouco da programacdo

quadratica, que dispde de algoritmos e implementa¢des computacionais bastante eficientes.

Apesar das diferencas entre o modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢ao
e o0 modelo média-variancia, que foram destacadas na Secdo 4.4, nés verificamos analitica-
mente que: utilizando o retorno médio como o retorno predito do modelo de sele¢do de
carteiras baseado em erros de predicdo, este se equipara ao modelo média-variancia e, por-
tanto, o modelo média-variancia pode visto como um caso particular do modelo de selecdo
de carteiras baseado em erros de predi¢cdo, conforme serd demonstrado a seguir.

Seja 7y = F, entdo o erro de predicdo, € (ver Eq. 4.5), pode ser aqui calculado como:

& =r —F (4.16)

Paran ~ N, segue que € = 0 (ver Eq. 4.7), pois:

ll’l
E=-Y n—r (4.17)
=}
1 ¢ 1 ¢
:—Zr[——ZF
= i1
=0.
Também, temos que 62 = G2, pois:
g=gi= Y &? (4.18)
g n—llzlz ’
1 i )
= (r —F)
n—135
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Finalizando, temos que ¥;; = Y;;, pois:

'AYij :’Ygij = Zgifejt 4.19)

Em todas as equagdes acima, n € o nimero de observagdes das séries historicas, & € o erro
de predicao no tempo ¢, aqui definido conforme a Eq. 4.16, r; € o retorno da a¢do no tempo
t e i € o retorno médio da acgdo.

Desta forma, uma vez que neste caso particular do modelo de selecdo de carteiras
baseado em erros de predicdo com 7 = 7 as hipoteses das Eqgs. 4.7, 4.8 e 4.11 sdo satis-
feitas pelas Eqgs. 4.17, 4.18 e 4.19, respectivamente, e as variancias e covariancias dos erros
de predicio sdo igualadas as variancias e covariancias dos retornos (V = 62 e §; = "Yij) como
no modelo média-variancia, os dois modelos se equivalem. Portanto, podemos tratar o mo-
delo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do como “um novo olhar para um

velho problema”, que engloba o modelo média-varidncia como um caso particular.



Capitulo 5

Meétodos

Um grande nimero de experimentos com dados artificiais e reais foi conduzido para
avaliar o modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do apresentado no Capi-
tulo 4. Nossos experimentos foram planejados para comparar o desempenho do modelo de
selec@o de carteiras baseado em erros de predicao com o do modelo média-variancia e com
o do indice de mercado IBOVESPA da Bolsa de Valores de Sdo Paulo (BM&FBOVESPA).

Indices de mercado séo carteiras de acdes especificas selecionadas pelas bolsas de valo-
res que tém por objetivo representar o mercado com um todo, tornando-se um referencial de
desempenho para aqueles que participam deste mercado'. O método de selegdo das partici-
pacdes das acdes no indice tipicamente leva em consideracao diversos aspectos do desem-
penho das agdes nos pregdes passados (a metodologia de selecdo do IBOVESPA ¢é descrita
em [103]). Devido ao seu caréter representativo e a ampla aceitagdo da dificuldade de su-
perar seu desempenho em termos de retorno e risco [104, 105], os indices de mercado sdo
freqiientemente utilizados como figura de mérito na avaliacdo de desempenho das estratégias
de selecdo carteiras e geréncia de fundos de investimento. Mais especificamente, os indices
de mercado sdo referenciais importantes na avaliacdo da habilidade dos métodos de sele-
cdo e geréncia de carteiras de produzir carteiras que antecipem os movimentos do mercado,
denominada de timing do mercado [3, pp. 651-654]. Portanto, a compara¢do do desempe-
nho de carteiras com o desempenho dos indices de mercado é um importante parametro de

avaliacdo de modelos de selecdo de carteiras.

Nos experimentos que serdo apresentados mais adiante no Capitulo 6, nés utilizamos

!Qutras institui¢des, como instituicdes financeiras e de pesquisa e andlise de mercado, também mantém
indices importantes, tais como o indice FGV 100 da Fundagdo Getulio Vargas, o indice S&P 500 da agéncia
de classificacdio de risco americana Standard and Poor’s e o indice de indices CIJ mantido pela consultoria
americana Ibbotson Associates. Visdes segmentadas do mercado sdo obtidas através dos indices setoriais,
que sdo concebidos de forma similar aos indices de mercado, porém, considerando apenas grupos de acdes
pertencentes a determinados setores da economia.
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os métodos descritos neste capitulo para selecionar carteiras eficientes e avaliar seus desem-
penhos. As carteiras foram selecionadas em cada tempo ¢ utilizando apenas os dados histori-
cos disponiveis até esse instante, portanto sem conhecimento prévio de dados nos tempos
posteriores a ¢; em seguida, nds simulamos o investimento nessas carteiras e contabilizamos
seus retornos no tempo ¢ + 1. Este procedimento foi repetido para todo o horizonte de in-
vestimento e, ao final deste, nds comparamos o desempenho histérico das carteiras baseadas
em erros de predicdo com o dos métodos de referéncia utilizados neste trabalho — o modelo
média-variancia e o indice IBOVESPA. Este capitulo apresenta a metodologia utilizada na

execucdo dos experimentos e as métricas utilizadas na avaliagdo dos seus resultados.

5.1 Estratégia de Investimento

O modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predicdo e o modelo média-
variancia pertencem a uma classe de estratégias de investimento denominada abordagens
de periodo tnico, ou modelos estdticos. Estes modelos otimizam carteiras para apenas um
periodo de tempo, usando os dados histéricos disponiveis e os retornos esperados para o
préoximo periodo de tempo [4, pp. 139]. A estratégia de investimento implementada com
estes modelos, e também empregada neste trabalho, consiste em:

e No tempo t:

1. Obter uma fronteira eficiente para os dados disponiveis;
2. Selecionar a carteira eficiente desejada;

3. Investir todo o capital disponivel, W;, na carteira eficiente selecionada, investindo
em cada acdo i uma parcela do capital proporcional a participacdo da acdo na
carteira, X;W;.

e Notempot+ 1:
4. Vender toda a carteira adquirida no tempo ¢ e reinvestir todo o capital obtido,

W;+1, em uma nova carteira segundo este procedimento.

Nos experimentos realizados, que serdo apresentados no Capitulo 6, consideramos as

mesmas premissas subjacentes tradicionais da literatura [2, 3, 4]:

e As acdes sdo perfeitamente divisiveis, de forma que € possivel comprar as agdes de

qualquer carteira selecionada nas propor¢des das suas participacoes.
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e Naio existem fric¢des (custos de transacio, taxacao, comissoes, etc...) quando da troca

de posi¢do em qualquer acdo da carteira.
e Existe perfeita liquidez em todas as agdes envolvidas.

e E possivel comprar qualquer aco no tempo ¢ pelo seu preco de fechamento e vendé-la

no tempo ¢ + 1 também pelo seu preco de fechamento.

5.2 Dados

Um aspecto de investigacdo primordial deste trabalho € a andlise da capacidade predi-
tiva (timing) do modelo de selec@o de carteiras baseado em erros de predicdo, que foi avali-
ada a partir da comparagcdo do desempenho do modelo com o do indice IBOVESPA. Para
tal, restringimos o universo de acdes dos experimentos apenas as agdes que compuseram o
IBOVESPA durante o periodo de simulacio de investimento dos experimentos. Embora este
nio seja um procedimento usual na literatura®, optamos por ele para obtermos uma compara-
cdo mais estreita, que evidenciasse o desempenho do modelo em termos de timing e diversifi-
cacdo através do isolamento de outras a¢des que pudessem produzir perdas ou ganhos exces-
sivos ndo captados pelo IBOVESPA. Desta forma, nds listamos as 82 acdes que participaram
do indice IBOVESPA entre Janeiro de 2005 e Setembro de 2007 e selecionamos um subcon-
junto de 52 a¢des com séries historicas de precos com niimero de observacdes suficiente para
o treinamento das redes neurais e o cdlculo dos parametros necessarios a otimizac¢ao das car-

teiras, que para os nossos métodos compreendeu o periodo de 27-Out-1999 a 19-Set-2007 3.

A Tabela 5.1 mostra a relacdo das 52 ag¢des utilizadas nos nossos experimentos, desta-
cando os periodos de presenca de cada acdo no IBOVESPA entre 2005 e 2007 4. Conforme
a Tabela 5.1 mostra, nem todas as 52 acodes utilizadas participaram do indice IBOVESPA
em todos os quadrimestres. O numero de a¢des que participaram do IBOVESPA no periodo

variou entre 40 e 49, do total de 52 acdes disponiveis.

N6és computamos os retornos semanais para cada uma das 52 a¢des da Tabela 5.1 con-

forme a Eq. 3.2, utilizando as séries histdricas dos seus precos de fechamento observados as

20 padrio da literatura é utilizar o indice de mercado no benchmarking de estratégias de investimento em
quaisquer acdes [3, pp. 652].

3Desde o final dos anos 1990, o mercado de acdes brasileiro tem experimentado um processo de amadure-
cimento e crescimento, com aumento continuo no nimero de aberturas de capital das empresas (initial public
offering — IPO). Algumas destas novas acdes foram assimiladas e valorizadas pelo mercado, passando a inte-
grar o indice IBOVESPA na primeira metade dos anos 2000. Desta forma, 30 das 82 a¢des que participaram
do indice IBOVESPA no periodo de simulag@o de investimento dos nossos experimentos, de 2005 a 2007, ndo
dispunham de séries histéricas com observacdes em todo o periodo demandado pelos nossos métodos, de 1999
a 2007, e, portanto, nao foram incluidas nas nossas andlises.

40 IBOVESPA é rebalanceado ao final de cada quadrimestre [103].
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Tabela 5.1: Relacao das 52 a¢des utilizadas nos experimentos e seus periodos de presenca
no IBOVESPA entre 2005 e 2007.

Presenga no IBOVESPA
2005 2006 2007
Jan/ Mai/ Set/ Jan/ Mai/ Set/ Jan/ Mai/ Set/
Coédigo  Empresa/Acdo Tipo Abr Ago Dez Abr Ago Dez Abr Ago Dez
ACES4  ACESITA S.A. PN v Vv Vv Vv Vv Vv VvV Vv Vv
AMBV4 CIA BEBIDAS DAS AMERICAS - AMBEV PN vV v Vv Vv Vv Vv Vv Vv V
ARCE3 ARCELOR BRASIL S.A. ON vV VoV VvV
ARCZ6 ARACRUZ CELULOSE S.A. PNBNl  V vV vV VvV Vv VvV Vv V
BBAS3 BCO BRASIL S.A. ON NM v v Vv Vv v Vv Vv VvV Vv
BBDC4 BCO BRADESCO S.A. PN N1 vV Vv Vv Vv Vv VvV Vv Vv V
BRKM5 BRASKEM S.A. PNA N1 v v Vv v v Vv Vv vV Vv
BRTO4 BRASIL TELECOM S.A. PN N1 vV vV Vv Vv Vv Vv VvV VvV Vv
BRTP3 BRASIL TELECOM PARTICIPACOES S.A. ON N1 v v Vv Vv v Vv Vv vV Vv
BRTP4 BRASIL TELECOM PARTICIPACOES S.A. PN N1 vV vV Vv Vv Vv vV VvV VvV Vv
CGAS5 CIA GAS DE SAO PAULO - COMGAS PNA* vV v Vv Vv Vv VvV Vv Vv V
CLSC6 CENTRAIS ELET DE SANTA CATARINA S.A. PNBN2  V VvV vV V V V VvV V
CMIG3 CIA ENERGETICA DE MINAS GERAIS - CEMIG ON N1 vV v Vv Vv vV Y
CMIG4 CIA ENERGETICA DE MINAS GERAIS - CEMIG PN N1 v v v Vv Vv Vv VvV VvV Vv
CPLE6 CIA PARANAENSE DE ENERGIA - COPEL PNB v Vv Vv Vv Vv Vv VvV VvV Vv
CRUZ3 SOUZA CRUZ S.A. ONED v  V V V VvV Vv Vv V
CSNA3  CIA SIDERURGICA NACIONAL ON v vV Vv Vv v Vv Vv VvV Vv
DURA4 DURATEX S.A. PN N1 v
EBTP4 EMBRATEL PARTICIPACOES S.A. PN * v Vv Vv Vv Vv Y
ELET3 CENTRAIS ELET BRAS S.A. - ELETROBRAS ON NI vV v Vv Vv VvV VvV VvV VvV YV
ELET6 CENTRAIS ELET BRAS S.A. - ELETROBRAS PNB N1 vV v Vv Vv Vv Vv Vv Vv VY
ELPL5 ELETROPAULO METROP. ELET. SAO PAULO S.A. PNA* N2 i
EMBR3 EMBRAER-EMPRESA BRAS DE AERONAUTICASA. ONNM v Vv Vv VvV V Vv VvV V
GGBR4 GERDAU S.A. PN N1 vV Vv Vv Vv Vv Vv VvV Vv oV
GOAU4 METALURGICA GERDAU S.A. PN NI vV vV Vv Vv Vv VvV VvV Y
ITAU4  BCO ITAU HOLDING FINANCEIRA S.A. PN N1 vV vV Vv vV v vV VvV VvV Vv
ITSA4  ITAUSA INVESTIMENTOS ITAU S.A. PNEDNI v v V VvV VvV VvV VvV VvV V
KLBN4 KLABIN S.A. PN N1 v v Vv v Vv Vv Vv vV
LAME4 LOJAS AMERICANAS S.A. PN i
LIGT3 LIGHT S.A. ON * NM v v v vV
NETC4 NET SERVICOS DE COMUNICACAO S.A. PN N2 vV Vv Vv Vv Vv Vv Vv Vv
PCAR4 CIA BRASILEIRA DE DISTRIBUICAO PN N1 v v VvV
PETR3 PETROLEO BRASILEIRO S.A. PETROBRAS ON v VvV Vv Vv Vv Vv Vv VvV Vv
PETR4 PETROLEO BRASILEIRO S.A. PETROBRAS PN vV v Vv Vv Vv VvV Vv Vv V
PRGA3 PERDIGAO S.A. ON NM v Vv Vv VvV
PTIP4  CIA BRASILEIRA DE PETROLEO IPIRANGA PN v Vv Vv Vv Vv vV Vv VvV Vv
SBSP3  CIA SANEAMENTO BASICO EST SAO PAULO ONNM  V VvV vV VvV Vv Vv Vv V
SDIA4  SADIA S.A. PN NI v v v Vv Vv Vv Y
TBLE3 TRACTEBEL ENERGIA S.A. ONNM
TCSL3  TIM PARTICIPACOES S.A. ON v vV Vv Vv Vv vV VvV VvV Vv
TCSL4  TIM PARTICIPACOES S.A. PN v v v Vv VvV Vv Vv VvV
TLPP4 TELEC DE SAO PAULO S.A. - TELESP PN vV vV Vv vV Vv VvV VvV VvV Vv
TMCP4 TELEMIG CELULAR PARTICIPACOES S.A. PN v Vv Vv Vv Vv VvV Vv VvV V
TNLP3 TELE NORTE LESTE PARTICIPACOES S.A. ON v v Vv Vv v Vv Vv VvV Vv
TNLP4 TELE NORTE LESTE PARTICIPACOES S.A. PN v Vv Vv Vv Vv Vv Vv VvV Vv
TRPL4 CIA TRANSMISSAO ENERGIA ELET PAULISTA PN N1 vV v Vv Vv Vv Vv Vv Vv VY
UBBRI11 UNIBANCO UNIAO DE BCOS BRASILEIROS S.A. UNT N1 vV v Vv Vv Vv vV VvV oV
USIM5  USINAS SID DE MINAS GERAIS S.A.-USIMINAS PNA vV v Vv Vv VvV VvV VvV vV oV
VALE3 CIA VALE DO RIO DOCE ON N1 vV v Vv Vv Vv VvV VvV Vv v
VALE5 CIA VALE DO RIO DOCE PNANT  V V vV VvV VvV Vv Vv V
VCPA4 VOTORANTIM CELULOSE E PAPEL S.A. PN N1 vV Vv Vv Vv Vv Vv Vv Vv VY
VIVO4  VIVO PARTICIPACOES S.A. PN v vV Vv VvV

quartas-feiras no periodo de 27-Out-1999 a 19-Set-2007. Foram obtidas 52 séries de retornos
com 413 observagdes cada, que formaram o conjunto fundamental de dados para os nossos

experimentos. A amostragem no meio da semana foi escolhida para evitar os efeitos do ini-
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cio e do fim da semana nos precos das agdes [3, 15]. Os dados faltantes (precos das acdes)
foram preenchidos com os valores passados mais proximos disponiveis nas séries historicas,
ndo foram utilizados mecanismos de detec¢do e remocao de outliers e, devido a estabilidade
econdmica no periodo dos experimentos, optamos por nao deflacionar nem indexar as séries

de precos.

A Tabela 5.2 mostra o sumdrio das 52 séries de 413 retornos semanais entre 27-Out-1999
e 19-Set-2007, e é organizada como a seguir. No topo da tabela, é apresentado o sumario
dos retornos das 52 séries, mostrando a média, o valor minimo (min.) e o valor maximo
(méx.) do niamero total de observacgdes, do retorno médio (7), da variancia (62) e do desvio
padrio (o) das séries de retornos. Em seguida, € apresentado o mesmo sumdrio para os
retornos positivos e para os retornos negativos. Por fim, é apresentado o sumério das va-
riancias e covariancias dos retornos das 52 séries, mostrando o numero total de observagdes
e a média, o valor minimo (min.) e o valor maximo (mdx.) das varidncias (6%) e das co-
variancias (y). Conforme a Tabela 5.2 mostra, os retornos semanais médios das 52 séries
no periodo obtiveram uma média de 0,00641 e a média das variancias das 52 séries ficou
em 0,00367. As séries apresentaram 210 retornos positivos e 180 retornos negativos, em
média, no periodo. Os retornos positivos totalizaram 51% dos retornos (210/413 = 0,51) e
os negativos 44% (180/413 = 0,44), alcangando uma média de 0,0491 e —0,0423, respec-
tivamente, com média das variancias de 0,00213 para os retornos positivos e 0,00129 para
os retornos negativos. Portanto, a magnitude dos retornos positivos foi ligeiramente supe-
rior € os retornos positivos tiveram uma variancia maior que a dos os retornos negativos no

periodo.

Os experimentos de simulacao de investimento foram conduzidos para o modelo de sele-
cdo de carteiras baseado em erros de predi¢do e para 0 modelo média-variancia durante 142
semanas entre 5-Jan-2005 e 19-Set-2007, abrangendo um periodo de aproximadamente trés
anos. A Tabela 5.3 (pag. 78) mostra o sumdrio das 52 séries de 142 retornos semanais das
acOes utilizadas neste periodo, e estd organizada da mesma forma que a Tabela 5.2. Con-
forme a Tabela 5.3 mostra, os retornos semanais médios das 52 séries no periodo obtive-
ram uma média de 0,00939 e a média das variancias das 52 séries ficou em 0,00355. As
séries apresentaram 80 retornos positivos € 57 retornos negativos, em média, no periodo.
Os retornos positivos totalizaram 56% dos retornos (80/142 = 0,56) e os negativos 39%
(57/142 =0,39), alcangcando uma média de 0,0478 ¢ —0,0431, respectivamente, com média
das variancias de 0,00156 para os retornos positivos e 0,00166 para os retornos negativos.
Portanto, a magnitude dos retornos positivos foi ligeiramente superior e 0s retornos positivos

€ negativos tiveram uma variancia muito préxima.

Nos experimentos de simulacdo de investimento, nés formamos a primeira carteira de

cada modelo em 29-Dez-2004 utilizando a estratégia de investimento descrita na Secdo 5.1
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Tabela 5.2: Sumdrio das 52 séries de 413 retornos semanais das agdes no periodo total
abrangido pelo conjunto fundamental de dados utilizados nos experimentos. Os retornos
foram observados as quartas-feiras entre 27-Out-1999 e 19-Set-2007.

Sumario dos Retornos

média min. max.
Nuimero de observagdes 413 413 413
r 0,00641 —0,00141 0,0139
c? 0,003 67 0,00183 0,00983
c 0,0594 0,0428 0,0991

Sumario dos Retornos Positivos

média min. max.
Nimero de observagdes 210 185 232
r 0,0491 0,0329 0,0737
c? 0,00213 0,000868 0,00636
(] 0,0447 0,0295 0,0798

Sumario dos Retornos Negativos

média min. max.
Numero de observacgdes 180 149 209
F —0,0423 —0,0756 —0,0286
o2 0,00129 0,000664 0,00443
c 0,0352 0,0258 0,0666

Sumario das Variancias e Covariancias dos Retornos

Nimero de observagdes 52 variancias e 2652 covariancias

média min. max.
c? 0,00367 0,00183 0,00983
Y 0,00115 0,000050 0,004 16

a partir de uma janela temporal com 104 retornos semanais passados entre 8-Jan-2003 e
29-Dez-2004. Estes retornos passados foram utilizados para a estimacdo dos parametros dos
modelos, isto é, o calculo dos erros de predi¢cdo, suas varidncias e covariancias para 0 mo-
delo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do, e o cdlculo dos retornos médios,
variancias e covariancias dos retornos para o modelo média-varidncia. Um investimento
de $1 (uma unidade monetaria) foi entdo realizado em cada uma destas primeiras carteiras
(uma para cada modelo) em 29-Dez-2004 e seus retornos foram aferidos em 5-Jan-2005,
quando uma nova carteira foi formada e todo o capital obtido foi reinvestido da mesma
forma. NOs repetimos este procedimento para as 141 semanas restantes do total de 142

semanas, deslizando a janela temporal de 104 retornos uma semana por vez. As ultimas car-
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Tabela 5.3: Sumadrio das 52 séries de 142 retornos semanais das a¢des no periodo de simu-
lagdo de investimento dos nossos experimentos. Os retornos foram observados as quartas-
feiras entre 5-Jan-2005 e 19-Set-2007.

Sumario dos Retornos

média min. max.
Nuimero de observagdes 142 142 142
r 0,00939 0,000296 0,0156
c? 0,00355 0,001 63 0,00579
c 0,0590 0,0404 0,0761

Sumario dos Retornos Positivos

média min. max.
Nimero de observagdes 80 69 91
r 0,0478 0,0308 0,0623
c? 0,00156 0,000626 0,003 16
c 0,0389 0,0250 0,0562

Sumario dos Retornos Negativos

média min. max.
Numero de observacgdes 57 47 69
F —0,0431 —0,0598 —0,0319
c? 0,001 66 0,000826 0,00336
c 0,0402 0,0287 0,0580

Sumario das Variancias e Covariancias dos Retornos

Nimero de observagdes 52 variancias e 2652 covariancias

média min. max.
c? 0,00355 0,00163 0,00579
Y 0,00183 0,000663 0,004 58

teiras foram selecionadas em 12-Set-2007 e seus retornos foram aferidos em 19-Set-2007,

encerrando assim o periodo de simulacdo de investimento dos experimentos.

A Fig. 5.1 mostra um diagrama da janela temporal deslizante utilizada para a estimagao
dos pardmetros dos modelos durante as 142 semanas dos experimentos de simulacdo de

investimento.

Os dados artificiais utilizados nos experimentos foram gerados de forma a manter cor-
respondéncia com os mesmos periodos utilizados para os dados reais, conforme descrito

acima.
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Figura 5.1: Janela temporal deslizante de 104 semanas para a estimacao dos parametros dos
modelos, utilizada durante as 142 semanas dos experimentos de simulacdo de investimento.

5.3 Arcabouco Computacional

A avaliagdo experimental do desempenho do modelo de selecao de carteiras baseado em
erros de predi¢cdo frente ao modelo média-variancia e ao IBOVESPA, que serd apresentada
mais adiante no Capitulo 6, foi conduzida através de simulagdes de investimento obtidas
com uma implementacdo computacional dos modelos de selecdo de carteiras e da estratégia
de investimento descrita na Se¢do 5.1. Um conjunto de aplicativos foi desenvolvido para
esta finalidade. Nesta secdo, apresentaremos brevemente os principais artefatos de software
utilizados.

5.3.1 Ambiente de Selecao de Carteiras e Simulacao de Investimento

O ambiente Portfolio Workbench (PWB) foi concebido como uma ferramenta computa-
cional de suporte a pesquisa, desenvolvimento e avaliagdo de modelos de selecao de carteiras.
A otimizagao das carteiras do modelo de selecao de carteiras baseado em erros de predicao
e do modelo média-variancia, a selecdo das carteiras nas fronteiras eficientes e as diversas
simulagdes de investimento foram inteiramente conduzidas neste ambiente. O PWB € um
conjunto de aplicativos desenvolvido em linguagem C para o sistema operacional Linux, que
utiliza a biblioteca de interface grafica com usudrio XForms [106], o otimizador LindoAPI
[107], a biblioteca Gnu Scientifc Library (GSL) [108] e o ambiente de plotagem interativo
GnuPlot [109], entre outras bibliotecas e utilitarios padrao providos pelas distribui¢des tradi-

cionais do sistema operacional Linux.
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Os principais aplicativos do PWB sdo brevemente descritos a seguir:

e Data Source (PWB-DS) — implementa o principal banco de dados das séries histori-
cas de cotagcdes das agdes (preco, volume, nimero de negdcios, etc.) utilizado pelo
ambiente PWB. O aplicativo conta com um ambiente de importagdo de dados exten-
sivel, onde, a partir de uma interface padrao, drivers para quaisquer fontes de dados
e formatos de arquivos podem ser utilizados. A selecdo das séries historicas de inte-
resse € realizada através de um ambiente elementar de processamento de consultas,
tendo como parametros de sele¢do as caracteristicas das séries, tais como tamanho,
data inicial e data final, por exemplo. O banco de dados de séries histdricas foi imple-
mentado no formato texto (ASCII), e o modelo de dados foi mapeado na prépria estru-
tura hierdrquica do sistema de arquivos do sistema operacional. Estas escolhas foram
motivadas pelas vantagens oferecidas por esta abordagem em termos de desempenho,
especialmente em relacdo a implementagao tradicional com banco de dados relacional
[110]. O acesso aos dados (séries historicas e metadados) é realizado através de uma
interface de programacao (Application Programming Interface — API) unica para o
ambiente PWB.

e Project Manager (PWB-PM) — € o aplicativo que implementa as ferramentas fun-
damentais para selecdo de carteiras e simulacdo de investimentos. No PWB-PM, um
projeto de investimento € construido a partir da selecao do universo de a¢des de inte-
resse através do PWB-DS e da defini¢do dos seus conjuntos de dados (data sets) para
selecdo das carteiras (isto €, os dados que serdo utilizados na otimizagdo das carteiras)
e para a simulacdo de investimento. Nesta etapa, diversos tratamentos para as séries
histdricas das cotacdes (precos) podem ser definidos: o intervalo temporal (datas) de
interesse, a série de referéncia para indexacao (por exemplo, para deflacionar ou in-
dexar as séries), o método de preenchimento de dados faltantes e ajustes de posicdo e
escala. A partir das séries de precos devidamente tratadas, sao calculadas as séries de

retornos e de retornos acumulados das acoes.

Em seguida, um conjunto de carteiras eficientes pode ser obtido a partir da escolha do
modelo de otimizagdo de carteiras desejado, do seu data set de estimacdo de pardme-
tros e das suas restricdes adicionais (como a faixa de retornos de carteira desejados,
por exemplo, para o cdlculo da fronteira eficiente do modelo). As matrizes de varian-
cias e covariancias sdo calculadas e testadas quanto a sua forma positiva semidefinida,
as carteiras sdo, entdo, otimizadas para os parametros e restricoes escolhidos e sua
fronteira eficiente € plotada — permitindo a inspecio das todas carteiras eficientes
do modelo. A partir da fronteira eficiente e de um data set de simulag@o de investi-
mento, as séries histéricas com os resultados da simula¢do do investimento em todas

as carteiras eficientes sdo produzidas (no periodo definido pelo data set de simulacdo)
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e diversos gréficos e andlises comparativas para as carteiras eficientes selecionadas

podem ser construidos de forma interativa.

e Time Series Prediction Tool (PWB-PRED) — € uma ferramenta multimodelos para
a predicdo de séries temporais. O aplicativo implementa a geracdo automdtica dos
vetores de dados para modelos auto-regressivos e produz predi¢cdes recursivas para
multiplos periodos a partir de predicdes para um periodo futuro da série historica,
recalculando automaticamente todos os vetores de dados num modelo de janela tem-
poral deslizante. A cada nova predi¢do, sdao calculadas diversas medidas de erro de
predi¢do que sdo armazenadas para avaliacdo e comparacido de desempenho de pre-
ditores. Para o caso de modelos de preditores com aprendizado (por exemplo, redes
neurais), a ferramenta automaticamente gera os conjuntos de treinamento, validacdo
e teste para cada predi¢do a partir dos vetores de dados e parametros escolhidos, e
calcula e armazena os erros de convergéncia de treinamento e validacdo para andlise
e sintonia de modelos. Alguns métodos de controle de treinamento e overfitting sao
implementados na ferramenta e aplicados automaticamente a cada predi¢do conforme

uma agenda determinada.

O modelo da rede neural auto-regressiva com referéncia movel foi implementado no
PWB-PRED com o pacote simulador de redes neurais Aspirin/MIGRAINES v7.0 [92].
Os métodos e demais parametros selecionados para os preditores utilizados neste tra-
balho serdo apresentados na Se¢do 5.3.2 a seguir.

5.3.2 Preditores Neurais Auto-regressivos com Referéncia Movel

N6s utilizamos preditores neurais auto-regressivos com referéncia mével com regressao
de quarta ordem (p = 4) e retardo da referéncia de um ponto (k = 1), RNAR-RM (4,1), para
predizer os retornos das acdes para um periodo futuro. Estes preditores foram implementados
com uma rede neural feedforward totalmente conectada, com duas camadas ocultas, fungao
de ativagdo sigmoidal no intervalo [—1, 1], e topologia 4:16:4:1 (quatro neurdnios de entrada,
16 neurdnios na primeira camada oculta, quatro neurdnios na segunda camada oculta € um
neur6nio de saida). Esta topologia, incluindo a ordem da regressdo p = 4, foi determinada
empiricamente®. White [23] prop0s a utilizacio de p = 5 para a predigio de retornos didrios
de acdes e, a partir de uma avaliacdo empirica do efeito da variacdo de p (entre dois e
16) no erro de convergéncia do treinamento e validacdo na predicdo de séries de precos
semanais de acdes, nés observamos que p = 4 minimizava o erro MAPE (ver Eq. 5.3 na

Secdo 5.4.1) dos conjuntos de treinamento e validacdo [32, 111]. Nos utilizamos p = 4 na

3 As séries de retornos de aces contém dados de alta freqiiéncia, de forma que redes menores, com menos
graus de liberdade, sdo mais propensas a apresentar um subajuste (underfitting) do modelo.
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Figura 5.2: Preditor RNAR-RM (4,1) com topologia 4:16:4:1 empregado nas 12.792
predicdes dos retornos das 52 acOes utilizadas nos nossos experimentos.

predi¢do dos retornos semanais — a utiliza¢do da informacdo semanal passada numa janela
de um més (quatro semanas) mostrou-se suficiente para minimizar o erro de convergéncia
para a predi¢do da proxima semana. A Fig. 5.2 mostra o diagrama do preditor RNAR-RM
(4,1) com topologia 4:16:4:1 utilizado nos nossos experimentos.

Nos construimos um preditor RNAR-RM (4,1) para cada uma das 52 acdes utilizadas

nos nossos experimentos. O treinamento e a predi¢do de um retorno futuro com cada rede
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neural utilizou uma janela temporal deslizante com 168 retornos semanais dentre os 413
disponiveis. Estas janelas foram deslocadas por 245 semanas (413 — 168 = 245), uma se-
mana por vez, € isto nos permitiu obter 246 predi¢des do retorno futuro de cada uma das
52 ac0es (a predi¢do da primeira janela mais as 245 predi¢des das demais) entre 8-Jan-2003
e 12-Set-2007. Desta forma, nossos experimentos contaram com 12.792 sessdes de treina-
mento (246 ciclos de treino e teste x 52 acdes = 12.792). Cada sessao de treinamento foi
conduzida durante 200.000 épocas utilizando o algoritmo back-propagation com taxa de
aprendizado de 0,009 e inércia de 0,95 (ver Capitulo 3). Os retornos de cada conjunto de
treinamento, validac@o e teste foram normalizados no intervalo [—0.8,0.8] para evitar a sa-
turacio dos neurdnios da rede. Estes parametros de treinamento e pré-processamento foram
determinados empiricamente de forma a balancear o compromisso entre a qualidade da con-
vergéncia e o tempo computacional gasto em cada sessdo de treinamento® [32, 33, 34, 111].

Cada janela de 168 retornos forneceu os retornos semanais necessarios para o treina-
mento da rede neural (163 pares de entradas e saidas) e para a predi¢do do retorno futuro (um
par entrada-saida) — os quatro primeiros retornos da janela formaram as quatro entradas do
primeiro par de treinamento do preditor RNAR-RM (4,1), e, desta forma, cada janela de 168
retornos forneceu 164 pares de entradas e saidas (168 —4 = 164). Para reduzir o overfitting,
nds empregamos uma variagdo do método da validagdo cruzada (ver Capitulo 3), que serd de-
scrita na seqiiéncia, na qual inicialmente dividimos a janela de 163 pares de treinamento para
formar um conjunto de treinamento com os primeiros 156 pares de entradas e saidas e um
conjunto de validacdo com os ultimos sete pares. O conjunto de treinamento foi utilizado
para ajustar os pesos da rede neural, enquanto o conjunto de validagcdo foi utilizado para
avaliar e selecionar, a cada 1.000 épocas de treinamento (um bloco de treinamento), os pesos
que alcancaram a menor raiz do erro quadratico médio de predi¢dao (RMSE — ver Eq. 5.2 na
Secdo 5.4.1). Os tamanhos dos conjuntos de treinamento e validagao foram obtidos com as
heuristicas apresentadas por Haykin [88, pp. 217].

As aplicagdes de processamento temporal, especialmente a predi¢ao de séries temporais
ndo estaciondrias, oferecem desafios para o controle do overfitting através dos métodos tradi-
cionais de validacao cruzada com utiliza¢cdo de conjuntos de treinamento e validacdo. Estas
séries histéricas mudam de regime’ ao longo do tempo, de forma que os seus tltimos valo-
res refletem o regime atual, o qual tem chance de persistir no proximo periodo futuro. Desta

forma, os dados mais recentes necessitam ser incluidos no conjunto de treinamento para que

Redes neurais do porte da topologia utilizada, 4:16:4:1, com 153 parametros livres ((4 + 1) x 164 (16 +
1) x4+ (4+1) x 1 = 153), alcangam bons resultados em termos de convergéncia de treinamento e generali-
zacdo [112]. Porém, estas redes requerem um treinamento mais suave, com taxas de aprendizado menores, e,
conseqiientemente, durante um nimero maior de épocas, para evitar o sobreajuste (overfitting) do modelo e a
saturagdo das saidas dos neurdnios.

70 regime de uma série histérica no tempo ¢ é correspondente & sua distribuicio nesse tempo, determinando
caracteristicas tais com a sua média, variancia e tendéncia. Séries ndo estaciondrias mudam a sua distribuigao,
e conseqiientemente, o seu regime ao longo do tempo [113].
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a rede possa codificar as informacgdes mais recentes do regime atual nos seus pesos. Por
outro lado, esses dados mais recentes também devem ser incluidos no conjunto de validacao
para aumentar a generalizacdo da rede para o regime atual através do controle adequado
do overfitting. Nao existem métodos padrdo estabelecidos para o tratamento desta situacdo.
Alternativas como o deslocamento sistemdtico ou aleatério do conjunto de validacdo para
outras regides no tempo se aplicam [64, 114], porém, apesar de contornarem o problema da
codifica¢do da informacao recente nos pesos da rede, esses métodos aumentam a chance de
se validar a generalizacdo da rede com dados de um regime da série historica que ndo mais
corresponde ao regime atual. NoOs atacamos este problema através de um refinamento do
nosso método de controle de overfitting, que foi inspirado na validagcdo cruzada ndo-linear
(Non-linear Cross Validation — NCV) proposta por Moody [114].

No nosso procedimento de controle de overfitting, nds primeiramente obtemos um con-
junto de pesos da rede neural, wg, no final do bloco de treinamento k (com 1 < k <200, para
um total de 200.000 épocas de treinamento com cada bloco abrangendo 1.000 épocas). Em
seguida, antes de iniciar o préximo bloco de treinamento, nds perturbamos este conjunto de
pesos, wg, através de um treinamento adicional (ajuste adicional dos pesos) com o conjunto
de validacdo durante um pequeno nimero de épocas (nos nossos experimentos utilizamos
dez épocas), assumindo que esta perturbacdo ajudard a encontrar um novo conjunto de pe-
S0s, W;(, mais adequado para a predicdo do proximo valor da série historica. Entdo, nds
utilizamos a rede neural com os pesos W;( para predizer os retornos do conjunto de validagao
e examinamos o seu erro de predigdo RMSE. Se o conjunto de pesos w;{ apresentar o melhor
desempenho de todo o treinamento (menor erro de predicio RMSE), ele é preservado. Nos,
entdo, prosseguimos com o proximo bloco de treinamento procedendo da mesma forma.
Este procedimento foi repetido para as 200.000 épocas do treinamento, no final das quais
nés obtivemos o melhor conjunto de pesos do treinamento (em termos de erro de predi¢ao
RMSE do conjunto de valida¢do), o qual foi utilizado para predizer o conjunto de teste da

janela de treinamento corrente.

O procedimento de treinamento e teste (predi¢cao) descrito acima foi repetido para to-
das as 246 predi¢des, avancando a janela deslizante de 168 semanas uma semana por vez.
A Fig. 5.3 mostra o diagrama da janela temporal deslizante utilizada para o treinamento e
predicao dos 246 retornos utilizados durante as 142 semanas dos experimentos de simulac¢io
de investimento. N6s computamos as 12.792 sessdes de treinamento utilizando o Cluster
Enterprise com 64 nés ATHLON XP 1800 do Laboratério de Computacdo de Alto Desem-
penho (LCAD) do Departamento de Informética da Universidade Federal do Espirito Santo
(http://www.lcad.inf.ufes.br).


http://www.lcad.inf.ufes.br
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Figura 5.3: Janela temporal deslizante de 168 semanas para treinamento e predi¢do dos 246
retornos utilizados durante as 142 semanas dos experimentos de simulacio de investimento.

5.4 Meétricas

Nesta secdo apresentaremos as métricas que foram utilizadas na avaliacdo de desem-
penho dos preditores e dos modelos de selecdo de carteiras nos experimentos que serao

apresentados no Capitulo 6.

5.4.1 Medidas de Desempenho dos Preditores

O desempenho dos preditores foi avaliado a partir das suas séries de erros de predicdao
(ver Egs. 4.5 e 4.6), utilizando as medidas de erro médio, raiz do erro quadrdtico médio,

erro percentual absoluto médio e as taxas de acerto, que sao apresentadas a seguir.

O erro médio (mean error — ME) € a média das diferencas entre o retorno realizado e o
retorno predito, definida como:
ME:—Zn:rt—ft, (5.1)
=
onde n € o tamanho das séries histdricas, e r; e 7y sdo o retorno realizado e o retorno predito,
respectivamente, no tempo t. O ME € utilizado para avaliar a premissa da Eq. 4.7 (€ = 0),
que € fundamental na formulagdo do modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de
predicdo apresentado no Capitulo 4.

A raiz do erro quadratico médio (root mean square error — RMSE) é uma medida
padrdo para avaliar as diferencas entre duas séries temporais, e ¢ definida em termos das
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diferencas entre o retorno realizado e o retorno predito como:

(5.2)

O RMSE, conforme definido acima, pode ser interpretado como o desvio padriao dos erros
de predi¢do (&, = r; — 7, ver Eq. 4.5) em relacao a uma média zero — desvios € — 0, ou seja,
(r, — #) — 0; que mostra a distancia destes erros de predicdo em relacdo a situacdo ideal de
erro de predicdo médio igual a zero (ver Eq. 4.7). O RMSE tem baixa protecdo contra os
outliers, boa sensibilidade para pequenas mudancas nos dados e ndo exibe as assimetrias dos
dados [115].

O erro percentual absoluto médio (mean absolute percentage error — MAPE) é definido

como: "
1
MAPE = - )"
=

re — Iy

, (5.3)

Iy

onde o operador | - | retorna o valor absoluto do seu argumento. O MAPE é amplamente
utilizado como figura de mérito do desempenho de preditores na literatura, e ¢ uma medida
adimensional, com boa sensibilidade para pequenas mudangas nos dados, que ndo exibe as

assimetrias nos dados e apresenta muito baixa prote¢ao contra os outliers.

As taxas de acerto Hg, Hg, € Hg_, mensuram a percentagem das predi¢des nas quais
os sinais de r e 7 coincidem: Hg € a percentagem dos retornos preditos que apresentaram o
mesmo sinal que os retornos realizados e ambos foram diferentes de zero, Hg, € a percen-
tagem para os retornos preditos positivos e Hg_ € a percentagem para os retornos preditos
negativos. Estas medidas sdo adequadas para a avaliagdo de preditores como geradores de

sinais de negociacdo [42], e podem ser definidas como:

_ County”_(r; 7, > 0)

- , 5.4

K Count_|(r; 7y #0) (>4)
Count!_;(r; >0AND 7, > 0)

Hr, — =1 , 5.5

ke Count_, (7 > 0) )

He — Count?(r; <OAND 7, < 0)’ 5.6)

Count}(#; < 0)

onde a fun¢do Count] () retorna o nimero de ocorréncias do seu argumento.
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5.4.2 Medidas de Desempenho dos Modelos de Selecao de Carteiras

A avaliacdo de desempenho das carteiras de acdes foi baseada nas medidas de retorno
e risco apresentadas nos Capitulos 3 e 4, e nas medidas de retorno acumulado, taxa de

mudanca da carteira e indice de troca, apresentadas a seguir.

O retorno acumulado (accumulated return — ARE) no tempo t € definido como:

t
ARE; =] (1+r) (5.7)
i=1

:(1—|—VI)ARE,,1, t> 1,

onde r; € o retorno aritmético no periodo i, conforme definido na Eq. 3.2. Esta ¢ uma medida
de desempenho padrdo na comparacdo do resultado de investimentos e relaciona o capital

obtido no tempo ¢, W;, com o capital inicial, Wy, como:
W, = WoARE,. (5.8)

Todos os experimentos de simulacdo de investimento deste trabalho utilizaram um capital

inicial Wy = $1 (uma unidade monetaria).

A taxa de mudanca da carteira (portfolio change measure — PCM) [116, 117] é a cova-
ridncia entre os retornos das agdes da carteira e as diferencas das suas respectivas participa-

coes em periodos sucessivos no tempo, definida como:

T M{t,tfl}

1
PCM =%}, riulXi—Xi1), (5.9)
=1 =1

onde T é o nimero de observacdes do periodo de interesse, M {t4=1} ¢ o ndmero total de
acoes pertencentes as carteiras dos tempos t — 1 e ¢, rj; € o retorno da acio i no tempo ¢ e
Xi; e Xj,_ sdo as participacdes da acdo i nas carteiras dos tempos ¢ e t — 1, respectivamente.
Uma acdo contribui positivamente para o PCM da carteira quando ela apresenta um retorno
positivo no tempo ¢ (ver Eq. 3.2) e sua participa¢do é aumentada entre os tempos t — 1 e ¢
(Xi; > Xi;—1), ou, quando ela apresenta um retorno negativo no tempo ¢ e sua participagao é
diminuida entre os tempos t — 1 e t (Xj; < Xj;_1). O PCM € um indicador do alinhamento
da estratégia de rebalanceamento das carteiras com os movimentos do mercado, e, portanto,

serve como uma medida do timing (capacidade preditiva) da estratégia de investimento.

Neste trabalho, nds propomos uma nova medida que fornece o percentual do capital

investido que € exposto a fricgdes durante a troca de participacdes das acdes da carteira em
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Tabela 5.4: Sentido da melhoria das métricas utilizadas na avaliacdo de desempenho dos
preditores e dos modelos de sele¢do de carteiras.

Medidas de Desempenho dos Preditores

Meétrica Descri¢ao Sentido da Melhoria
ME erro médio | O]

RMSE  raiz do erro quadrédtico médio

MAPE  erro percentual absoluto médio U

Hpg taxa de acerto total i

Hg taxa de acerto positivo i

Hp_ taxa de acerto negativo i

Medidas de Desempenho dos Modelos de Selecao de Carteiras

Métrica Descricao Sentido da Melhoria
ARE retorno acumulado i
PCM taxa de mudanca da carteira i
TI indice de troca U

periodos sucessivos no tempog. Desta forma, o indice de troca (furnover index — T1) [40] é

definido como:
Mmit=1}

Th= Y |Xq—Xil (5.10)
i=0

onde M{'=1} & o nimero total de acdes pertencentes as carteiras dos tempos t e r — 1, Xj;
e Xj;_1 sdo as participagdes da acdo i nas carteiras dos tempos ¢ e ¢t — 1, respectivamente, e
| -| retorna o valor absoluto do seu argumento. Os valores do TI estdo no intervalo fechado
[0,2], e seus valores extremos correspondem a manter exatamente a mesma carteira entre os
tempos ¢t — 1 e ¢ (uma exposi¢ao as friccoes de 0% do capital), ou, vender todas as acdes da
carteira do tempo ¢ — 1 e comprar um conjunto de a¢des inteiramente diferente no tempo ¢

(uma exposicio as friccdes de 200% do capital)’, respectivamente.

5.4.3 Sentido da Melhoria das Métricas Utilizadas

A Tabela 5.4 mostra um sumadrio do sentido da melhoria das métricas apresentadas na
secdo anterior, onde o simbolo © significa que quanto maior o valor da métrica, melhor; o

simbolo ¥ significa que quanto menor o valor da métrica, melhor; e o simbolo | ¥ | significa

8Embora a estratégia de investimento descrita na Se¢iio 5.1 assuma a auséncia de fricgdes em favor da facti-
bilidade computacional dos modelos de otimiza¢do propostos nesse trabalho (ver uma discussédo adicional na
Secdo 7.2), o enderecamento das friccdes € um elemento importante para a andlise de viabilidade das estratégias
de investimento produzidas pelos modelos como alternativas reais de investimento.

Tipicamente, os custos de transagdo e outras taxas incidem tanto na compra quanto na venda de agdes.
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que quanto menor o valor absoluto da métrica, melhor. Conforme a Tabela 5.4 mostra,
enquanto as menores medidas de erro sdo as melhores (com exce¢dao do ME, cujo menor

valor absoluto € o melhor), as maiores taxas de acerto € que sdo as melhores.



Capitulo 6
Experimentos

Este capitulo apresenta o conjunto de experimentos que nds utilizamos para avaliar o
desempenho do modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do frente ao mo-
delo média-variancia e ao indice IBOVESPA da Bolsa de Valores de Sdo Paulo. Nossas
avaliagdes incluiram um experimento controlado de simulag¢do de investimento com dados
artificiais, onde demonstramos a capacidade do modelo de selecdo de carteiras baseado em
erros de predi¢do de explorar oportunidades de curto prazo ndo capturadas pelo modelo
média-variancia; e um conjunto de experimentos com dados reais do mercado de ac¢des bra-
sileiro, onde avaliamos o desempenho dos preditores neurais auto-regressivos com referéncia
movel, a Normalidade dos seus erros de predi¢do e o desempenho dos modelos de selecdo
de carteiras no investimento no curto prazo. Todos os experimentos desse capitulo foram

conduzidos e avaliados utilizando os métodos apresentados no Capitulo 5.

6.1 Investimento com Dados Artificiais

O objetivo do experimento de simulagcdo de investimento com dados artificiais foi de-
monstrar como o modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢ao se beneficia
de oportunidades preditivas de curto prazo que ndo sdo visiveis a0 modelo média-variancia.
Para isso, nds conduzimos um experimento de simulagdo de investimento utilizando duas
acOes artificiais, R1 e S1, cujas séries de retornos sao mostradas na Fig. 6.1a. A acdo R1
tem um retorno semanal constante de 0,005, enquanto que a agdo S1 tem retornos semanais
senoidais variando entre —0,01 e 0,01 com média igual a zero. O experimento consistiu
em implementar a estratégia de investimento da Secdo 5.1 para investir nas carteiras que

maximizassem o retorno esperado durante o periodo de 142 semanas definido na Secao 5.2.
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Figura 6.1: Simulacdo de investimento com dados artificiais. A partir das (a) séries de re-
tornos para as agoes artificiais R1 e S1, foram obtidos os (b) retornos acumulados para o mo-
delo de selecdo de carteiras baseado em erros de predic@o e para o modelo média-variancia.
O modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do (PRED) sistematicamente
alternou suas posicdes entre as acdes R1 e S1, utilizando a tltima quando seu retorno predito
era superior (regides sombreadas do grafico), enquanto que o modelo média-variancia (MV)
somente utilizou a a¢do R1, porque o retorno médio de S1 € zero.

A Fig. 6.1b mostra o desempenho do modelo de selecdo de carteiras baseado em erros
de predicdo (PRED) e do modelo média-variancia (MV) neste experimento, apresentando
seus retornos acumulados (ver Eq. 5.7) durante o periodo de simulagdo de investimento —
conforme visto na Se¢do 5.2, as séries histdricas artificiais foram geradas de forma a cor-
responder com os periodos das séries reais, de forma que o periodo de simulacdo de inves-
timento deste experimento utilizou as dltimas 142 semanas (de 5-Jan-2005 a 19-Set-2007)
das 413 semanas disponiveis no nosso conjunto de dados artificiais. Os preditores neurais
aprenderam a predizer as duas séries da Fig. 6.1a com erro igual a zero, permitindo que o
modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predicao acumulasse retornos superiores
através da alternancia de participagdes entre R1 e S1, utilizado aquela agdo com o maior re-

torno predito (a curva PRED na Fig. 6.1b); enquanto que o modelo média-variancia utilizou
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somente a acdo R1, porque ela sempre apresentou um retorno médio superior ao de S1 (a
curva MV na Fig. 6.1b).

A Tabela 6.1 sumariza os resultados obtidos com todas as métricas empregadas na avali-
acdo dos modelos (ver Se¢do 5.4.2). Conforme mostrado na Tabela 6.1, o modelo de selegao
de carteiras baseado em erros de predicdo apresentou um retorno acumulado (ARE) final
de 2,321, valor 14,32% maior que os 2,0303 alcancados pelo modelo média-variancia. O
modelo de selec@o de carteiras baseado em erros de predicdo acumulou retornos nas taxas
semanais de 0,005 (acdo R1) e 0,01 (agdo S2 — dreas sombreadas da Fig. 6.1), selecionando
sempre o maior retorno predito a cada semana e alcangando um retorno semanal médio de
0,00595, enquanto o modelo média-varidncia acumulou retornos somente na taxa de 0,005
(acao R1).

O modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do apresentou um 7'/ médio
de 0,127, devido as nove trocas de posicao entre R1 e S1 nas 142 semanas ((9 x 2)/142 =
0,127), e um PCM positivo pequeno, que contabilizou apenas os nove periodos em que o
modelo corretamente trocou de posicoes entre R1 e S1, escolhendo sempre aquela acdo com
o maior retorno predito. O modelo média-variancia, por sua vez, apresentou um 7'/ zero e
um PCM zero, porque ele somente utilizou a acdo R1 em todas as semanas, ndo efetuando
troca de posicdes. Os dois modelos produziram carteiras com somente uma a¢do em todas

as s€manas.



93

6. Experimentos

I I I $903® 9p oJoWNU
Xeuw ‘uru eIpowW

0 NWOd

0 0 0 I

0 0 S00°0 [EUBWIAS OUIO0)I
o} o) eIpOW

€0€0'C OpeR[NUINOE OUIO)I

I 1 1 $905e 9p orownu
‘Xeul ‘ura .mmuwa

¢0-0T-0SL‘S WOd

16%°0 1¥C°0 LTT0 1L

891000  ¢9-01°T78C  $6S00°0 [PUBWAS OUIO}I
o 2 eIpoW

12€°C OpB[NWNOE OUI0)I

4 owrxguw OU SEPLUOIdA[IS
BIOURLIBA -RIPIJA| SBIIOLIR))

d4 owrxpw ou SLPRUOIOI[oS
0B3Ipald 9p SOLI W sepeaseq SeIraye))

“BIOUBLIBA-BIPQUW O[apOW Op 2 0ed1paid op SOIId W

OpeBaskq SBIIo}IBd 9P OBIQ[AS 9P O[OpPOW Op [BUBWAS OYUAdUWIdsIp Op OLIPWNG ‘SIBIOYI)IE SOPEP WOD 0JUSWIISIAUL Op Opde[nuilS :[°Q B[OqR],



6. Experimentos 94

6.2 Investimento com Dados Reais

Esta secdo apresenta os experimentos de simulacdo de investimento com as 52 ac¢des do
mercado brasileiro listadas na Secao 5.2 durante o periodo de 142 semanas entre 5-Jan-2005
e 19-Set-2007. Nestes experimentos, ndés implementamos a estratégia de investimento da
Secdo 5.1 e avaliamos o desempenho do modelo de selecdo de carteiras baseado em erros
de predi¢do em uma situacdo real de investimentos (mantidas as premissas subjacentes tradi-
cionais da Secdo 5.1), comparando os seus resultados com os do modelo média-variancia e
com o desempenho do indice IBOVESPA no periodo.

Primeiro, nds apresentaremos uma avaliagdo do desempenho dos preditores utilizados
nos experimentos — os preditores RNAR-RM (4,1) (ver Secdo 4.1) —, a partir da anélise do
conjunto de predicdes obtido. Em seguida, algumas das fronteiras eficientes obtidas pelos
modelos serdo mostradas e analisadas, e, na seqiiéncia, serd apresentada uma avaliacdo do
desempenho do modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predicdo na simulacao
de investimento em trés diferentes niveis de risco ao longo das fronteiras eficientes: baixo

risco, risco moderado e alto risco.

6.2.1 Predicao de Retornos

Um conjunto de 12.792 predi¢des foi formado com as 246 predi¢cdes obtidas entre
8-Jan-2003 e 12-Set-2007 para cada uma das 52 acOes de interesse (246 x 52 = 12.792,
ver Secdo 5.3.2). Estas predi¢des foram utilizadas na simulagdo de investimento com o mo-
delo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do — as 246 predigdes de cada agao
abrangeram desde as 104 predi¢des da primeira janela deslizante para estimagdo dos parame-
tros do modelo até as 142 predi¢des do periodo de simulacao do investimento (ver Fig. 5.3,
pag. 85). Os 52 preditores para os retornos futuros das a¢des (um preditor para cada agado)
foram implementados com redes neurais RNAR-RM (4,1) (ver Secdo 4.1), cujo treinamento
e predicdes foram obtidos com os dados, topologia, janelas deslizantes e métodos descritos

na Sec¢do 5.3.2.

Desempenho dos Preditores

A Tabela 6.2 sumariza o desempenho dos 52 preditores RNAR-RM (4,1). Ela mostra a
média, a varidncia (62), o desvio padrdo (o), o valor minimo (min.) e o valor maximo (méx.)
de cada uma das métricas da Secdo 5.4.1, calculadas a partir dos resultados das 246 predicdes

produzidas por cada um dos 52 preditores (total de 12.792 predi¢des). Conforme mostrado
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Tabela 6.2: Sumadrio do desempenho dos 52 preditores empregados na predi¢ao dos re-
tornos semanais das 52 agdes que participaram do indice do IBOVESPA durante o periodo
de simulacdo de investimento. No total foram obtidas 12.792 predicdes.

Métrica média o2 c min. max.
ME —0,000578 0,0000110  0,00324 —0,00869 0,007 16
RMSE 0,0725 0,000254 0,0159 0,050 0,130
MAPE 9,398 163,103 12,771 3,070 86,80

Hg 0,513 0,00125 0,0354 0,448 0,591
Hp+ 0,610 0,00301 0,0549 0,50 0,696
Hg_ 0,383 0,00330 0,0575 0,280 0,549

na Tabela 6.2, o ME médio no conjunto dos 52 preditores foi muito préximo a zero e com um
baixo desvio padrdo. Nos aplicamos o feste t bilateral de uma amostra [118, pp. 244] para o
ME da Tabela 6.2 no nivel de significancia de 5% (Hyp : ME médio = 0), e encontramos um
p-valor de 0,2042!, que indica que o ME médio de —0,000578 ¢é significativamente igual
a zero, portanto, validando a premissa da Eq. 4.7 (€ = 0) do modelo de selecdo de carteiras
baseado em erros de predicao.

O RMSE, o MAPE e o Hg alcancaram valores tipicos para estas aplicacoes [42, 61].
A taxa de acerto Hg, média de 61% mostrou que os preditores alcancaram um desempenho
médio 11% acima do acaso (50%) na predi¢ao dos retornos positivos do mercado, chegando a
um méximo de 69% de acerto, enquanto que a predi¢do dos retornos negativos alcangou uma
taxa de acerto Hg_— média de 38%. Uma vez que a energia do erro minimizada pelo algoritmo
back-propagation é simétrica (isto é, erros positivos e negativos contribuem da mesma forma,
ver Eq. 3.12 da Secdo 3.3.1), essa assimetria verificada nas taxas de acerto segmentadas
(Hg+ e Hg_) pode ser explicada pela melhor generalizacdo dos preditores para os retornos
positivos, devido ao maior nimero de exemplares de retornos positivos nos conjuntos de
treinamento dos preditores — dos 413 retornos utilizados no periodo total dos experimentos,
210 (51%) foram positivos e 180 (44%) foram negativos (ver Tabela 5.2, pag. 77); e dos 142
retornos utilizados no periodo de simulacdo de investimento dos experimentos, 80 (56%)
foram positivos e 57 (39%) foram negativos (ver Tabela 5.3, pag. 78).

Com excecdo do ME e do Hg, o desempenho dos preditores foi modesto. Com um ME
proximo de zero (€ ~ 0), o RMSE pode ser visto como o desvio padrao dos erros de predicao,
dado pela raiz quadrada da variancia dos erros de predi¢ao, \/G—g (verEgs.4.5,4.7,4.8e5.2).
Desta forma, comparando o desvio padrdo dos erros de predi¢do com o desvio padrao dos

retornos das acdes, verificamos que o RMSE médio de 0,0725 foi um pouco superior ao

"'Um p-valor maior que o valor do nivel de significancia do teste indica que a hipétese nula (Hp) nio pode
ser rejeitada no nivel de significancia do teste. No caso contrdrio, rejeita-se Hp neste nivel de significancia. O
p-valor é o menor nivel de significAncia no qual Hy pode ser rejeitada [118, pp. 225].
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desvio padrao médio de 0,0590 dos retornos das agdes (ver Tabela 5.3, pag. 78), mostrando
que, apesar dos preditores ndo oferecerem um desempenho superior em termos de desvio
padrdo (risco), o modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do foi capaz
de se valer dos resultados coletivos das predicdes, especialmente dos Hg., para alcangar
desempenhos de investimento superiores, conforme serd mostrado nas Sec¢des 6.2.3, 6.2.4 e
6.2.5.

Normalidade dos Erros de predicao e dos Retornos

Os experimentos de simulacdo de investimento foram conduzidos durante 142 semanas
entre 5-Jan-2005 e 19-Set-2007 implementando a estratégia de investimento da Se¢do 5.1.
N6s formamos a primeira carteira de cada modelo em 29-Dez-2004, apurando o seu retorno
em 5-Jan-2005, e a tltima carteira em 12-Set-2007, apurando o seu retorno em 19-Set-2007,
totalizando assim 142 carteiras para cada modelo. A cada semana, nés computamos a fron-
teira eficiente do modelo de selec¢do de carteiras baseado em erros de predicao utilizando os
retornos preditos e as variancias e covariancias da janela temporal deslizante de 104 erros
de predicdo das 52 ac¢des, e computamos a fronteira eficiente do modelo média-variincia
utilizando os retornos médios e as variancias e covariancias da janela temporal deslizante
de 104 retornos das 52 ag¢des (ver Secdo 5.2 e Fig. 5.1). Cada posicao da janela no tempo
produziu 52 séries de 104 erros de predi¢cao e 52 séries de 104 retornos (uma série de erros
de predi¢cao e uma série de retornos para cada a¢do). A janela inicial foi deslocada 141 vezes,

avancando uma semana por vez, totalizando 142 posi¢des (uma para cada semana).

Nos examinamos a Normalidade dessas 142 séries de 104 erros de predi¢do e 142 séries
de 104 retornos de cada uma das 52 ac¢des. No total, foram 14.768 séries examinadas (284 x
52 =14.768), sendo 7.384 séries de erros de predi¢do e 7.384 séries de retornos. Para isso, a
cada semana nds medimos as percentagens das 52 séries de erros de predicdo e das 52 séries
de retornos que tiveram a Normalidade aceita (isto €, ndo rejeitada) de acordo com o teste de
aderéncia do Qui-quadrado (Chi-square test for goodness of fit — x*) [118, pp. 262] no
nivel de significancia de 1%. NOs denominamos esta medida de indice de Normalidade
(IN), definida como:

nimero de séries com Normalidade aceita no tempo ¢

IN, = : — . (6.1)
nuimero total de séries no tempo ¢

Nem todas as 52 a¢des participaram de todas as 142 fronteiras eficientes semanais de cada
modelo durante os experimentos, conforme mostrado na Tabela 5.1 (pag. 75). Apenas as
acoes que participavam do indice IBOVESPA naquela semana foram utilizadas nas otimiza-
coes das carteiras. O numero de acdes utilizadas em cada semana variou de entre 40 e 49

dentre as 52 acdes disponiveis. Conforme apresentado na Secdo 5.2, nés adotamos este
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(b) Indices de Normalidade para as séries de retornos

Figura 6.2: Indices de Normalidade (IN) das (a) 142 séries de 104 erros de predicdo e
(b) 142 séries de 104 de retornos que foram utilizadas para a estimagdo dos parametros do
modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do e do modelo média-variancia,
respectivamente, a cada semana do periodo de investimento.

procedimento para permitir uma comparagdo mais precisa do desempenho dos modelos de

selecdo de carteiras analisados com o desempenho do indice IBOVESPA.

Os IN calculados em cada uma das 142 semanas de simulagdo de investimento sdo
mostrados na Fig. 6.2. Conforme a Fig. 6.2 mostra, os IN das séries de erros de predi¢ao

foram superiores e variaram menos que os /N das séries de retornos.

A Tabela 6.3 sumariza os IN das 142 séries de erros de predicdo e das 142 séries de
retornos, mostrando a média, a varidncia (62), o desvio padrdo (o), o valor minimo (min.) e
o valor maximo (max.) dos /N semanais. Conforme a Tabela 6.3 mostra, a média dos IN dos
erros de predi¢do ficou em aproximadamente 92%, com uma variancia de 0.00134, enquanto
que a média dos IN dos retornos ficou em aproximadamente 90%, com uma variancia de
0,00198. No6s aplicamos o teste t pareado das diferengas das médias dos IN da Tabela 6.3 no
nivel de significancia de 5% (Hp : IN médio dos erros de predi¢do < /N médio dos retornos),
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Tabela 6.3: Sumdrio dos indices de Normalidade (/N) para as 142 séries de erros de predicao
e para as 142 séries de retornos utilizadas na estimacdo dos parametros dos modelos de
selecdo de carteiras durante as 142 semanas do periodo de simulacdo de investimento.

média c? c min. max.
IN dos erros de predicao 0,922 0,00134 0,0366 0,804 1
IN dos retornos 0,905 0,00198 0,0445 0,783 1

e encontramos um p-valor de 3,512 - 107%_ Este resultado indica que o /N médio dos erros
de predicdo de 0,922 € significativamente maior que o /N médio dos retornos de 0,905, e,
portanto, que as séries dos erros de predicao foram mais Normais que as séries de retornos

no periodo considerado.

6.2.2 Fronteiras Eficientes

O primeiro passo da estratégia de investimento empregada nos nossos experimentos de
simulacao de investimento consistiu em obter uma fronteira eficiente para cada modelo de
selecdo de carteiras (ver Sec¢do 5.1). Conforme apresentado na Secao 3.4.2, a fronteira efi-
ciente € formada pelo conjunto de carteiras de risco minimo para vdrios valores de retorno de
carteira desejado. Nos experimentos que serdo apresentados mais adiante nas Segdes 6.2.3,
6.2.4, e 6.2.5, nés variamos o retorno de carteira desejado, R;, dentre 30 valores na regido
de factibilidade de cada modelo. Desta forma, nds obtivemos fronteiras eficientes com 30
carteiras para cada uma das 142 semanas do periodo de simulag¢do de investimento.

Os limiares do intervalo de factibilidade dos retornos das fronteiras eficientes (o retorno
minimo e o retorno mdximo das suas ordenadas — ver Fig. 3.9, pag. 60), que sdo necessa-
rios para a parametrizacdo do modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predicdo
e do modelo média-variancia para R; (Eqgs. 4.13 e 3.32), foram obtidos através da resolucao
de dois casos particulares dos modelos, conforme indicado por Elton et al. [3]. O retorno
minimo do intervalo foi o retorno da carteira de minimo risco com Ry irrestrito (problema
primal, minimizando as Eqs. 4.12 e 3.31 sem as restri¢des das Eqgs. 4.13 e 3.32, respectiva-
mente, para os dois modelos); e o retorno maximo foi o retorno da carteira de maximo retorno
(problema dual, maximizando as Eqgs. 4.9 e 3.26 sem as restri¢cOes de risco das Eqs. 4.12 e
3.31, respectivamente, para os dois modelos). Desta forma, um total de 9.088 problemas de
otimizagdo foi resolvido nos experimentos ((32 4 32) x 142 = 9.088).

Cada fronteira eficiente do modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢cao
foi computada utilizando os retornos preditos e as variancias e covariancias das 52 séries

de 104 erros de predicdo das agdes, e cada fronteira eficiente do modelo média-variancia
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Figura 6.3: Duas fronteiras eficientes calculadas nas semanas t = 1 e 142 e seus intervalos
de confianga de 68,27% (CI 16): (a) PREDO0O1 e PRED142 para o modelo de selecao de car-
teiras baseado em erros de predicdo e (b) MV001 e MV 142 para o modelo média-variancia.
O modelo de selecdao de carteiras baseado em erros de predicao obteve retornos esperados
superiores para os mesmos niveis de risco e apresentou uma menor probabilidade de obter
retornos negativos que o modelo média-variancia.

foi computada utilizando os retornos médios e as varidncias e covariincias das 52 séries de
104 retornos das ac¢des. Estas séries foram obtidas através da janela temporal deslizante de
estimagdo de parametros dos modelos descrita na Secao 5.2 e ilustrada na Fig. 5.1 (pag. 79).
A primeira fronteira eficiente foi computada em 29-Dez-2004 e a ultima foi computada em

12-Set-2007. No total, foram computadas 142 fronteiras eficientes para cada modelo.

A Fig. 6.3a mostra duas das 142 fronteiras eficientes do modelo de sele¢c@o de carteiras
baseado em erros de predicdo, PRED0OO1 e PRED142, obtidas na primeira e na ultima semana
do periodo de simulacao de investimento, t = 1 e 142, respectivamente; e a Fig. 6.3b mostra
o mesmo para o modelo média-variancia, com as fronteiras eficientes MV001 e MV 142 obti-
das da mesma forma. As carteiras eficientes s@o plotadas nos pontos da Fig. 6.3 (quadrados e

circulos) junto com barras verticais com comprimento de 16 (um desvio padrao), calculadas
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Figura 6.4: Duas fronteiras eficientes calculadas nas semanas # = 1 e 142 e seus coeficientes
de variacdo (V): (a) PREDOO1 e PRED142 para o modelo de selecdo de carteiras baseado
em erros de predicdo e (b) MV001 e MV 142 para o modelo média-varidncia. O modelo de
selecdo de carteiras baseado em erros de predicao obteve valores de V menores que a metade
daqueles do modelo média-variancia para a maioria das suas carteiras.

com a raiz quadrada do risco da carteira (variancia). Cada barra de 16 demarca a regido
onde o retorno da carteira eficiente € esperado com probabilidade 68,27% de acordo com
a distribui¢cdo Normal, e constitui um intervalo de confianca (confidence-interval — CI) de
68,27%, ou CI 16 [118, pp. 202]. Conforme mostrado nas curvas e nos respectivos CI da
Fig. 6.3, a maioria das carteiras baseadas em erros de predi¢do produziu retornos esperados
maiores que as carteiras média-variancia para os mesmos niveis de risco, € com uma menor
probabilidade de obter retornos negativos (houve menos 7, — 6, negativos que 7, — G, ne-

gativos, mostrado nas barras verticais dos graficos).

A Fig. 6.4 mostra as mesmas fronteiras eficientes da Fig. 6.3 plotadas com seus coefi-
cientes de variagdo (coefficient of variation — V') [118, pp. 93] dos retornos esperados das
carteiras, V =6, /7, e V =0, /F,, para 0 modelo de selegio de carteiras baseado em erros de
predicdo e para o modelo média-variancia, respectivamente. Conforme mostrado na Fig. 6.4,
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o modelo de sele¢do de carteiras baseado em erros de predi¢do (Fig. 6.4a) obteve valores de
V menores que a metade dos valores daqueles do modelo média-variancia (Fig. 6.4b) para a
maioria das carteiras. As duas primeiras carteiras do modelo de selecao de carteiras baseado
em erros de predi¢do tiveram retornos preditos muito préximo de zero (ver Fig. 6.3a), e,
neste caso, a medida do coeficiente de variacdo € inadequada para comparagdo dessas cartei-
ras, conforme comentado por Spiegel e Stephens [118, pp. 94].

No nosso conhecimento, esta € a primeira vez na literatura que as fronteiras eficientes
sdo analisadas com o auxilio dos intervalos de confianca dos retornos esperados e dos coefi-

cientes de variacao dos riscos das carteiras eficientes.

6.2.3 Simulacao de Investimento de Baixo Risco

Este experimento avalia o desempenho do modelo de selecdo de carteiras baseado em
erros de predicdo no investimento de baixo risco. Para isso, nds utilizamos as fronteiras
eficientes obtidas na Secdo 6.2.2 para implementar o segundo passo da estratégia de investi-
mento da Secdo 5.1, selecionando, a cada semana, carteiras com retornos semanais esperados
Fp e 7piguais a 0,0135, respectivamente, para o modelo de selegdo de carteiras baseado em
erros de predi¢cdo e para o modelo média-variancia. Estes retornos esperados correspondem
aos niveis de risco do inicio das fronteiras eficientes dos modelos (ver Fig. 6.3, pag. 99). A
primeira carteira de cada modelo foi selecionada em 29-Dez-2004 e a dltima foi selecionada
em 12-Set-2007. Os resultados do investimento nas carteiras selecionadas foram observados
no decorrer das 142 semanas do periodo de simulagcdo de investimento, entre 5-Jan-2005 e
19-Set-2007.

A Fig. 6.5 mostra os retornos acumulados semanais (ARE, ver Eq. 5.7) obtidos com o
modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do (PRED), com o modelo média-
variancia (MV) e com o indice IBOVESPA (IBOV). Conforme a Fig. 6.5 mostra, o modelo
de selecdo de carteiras baseado em erros de predicdo superou o modelo média-variancia
no final das 142 semanas e acompanhou o indice IBOVESPA de forma mais precisa que o
modelo média-variancia. O modelo média-variancia oscilou em torno do indice IBOVESPA
de forma mais intensa que o modelo de sele¢do de carteiras baseado em erros de predicao,

apresentando um desempenho inferior ao do indice no final do periodo.

A Fig. 6.6 (pag. 104) apresenta uma avaliagdo dos retornos acumulados semanais dos
modelos de selecao de carteiras no contexto do arcabou¢o Normal, mostrando as curvas dos
retornos acumulados realizados e dos retornos acumulados esperados do modelo de sele-
cdo de carteiras baseado em erros de predicao (Fig. 6.6a) e do modelo média-variincia

(Fig. 6.6b). A curva dos retornos acumulados realizados € obtida da forma usual (ver
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Figura 6.5: Simulagdo de investimento de baixo risco. Retornos acumulados semanais
das 142 carteiras do modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predicao (PRED)
e do modelo média-variancia (MV), e do indice IBOVESPA (IBOV). As carteiras foram
selecionadas com 7, e 7, iguais a 0,0135, respectivamente, para os modelos. O modelo de
selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢cdo superou o modelo média-variancia no final
das 142 semanas e acompanhou o IBOVESPA de forma mais precisa.

Eq. 5.7), enquanto que a curva dos retornos acumulados esperados é obtida conforme a
seguir. Em cada tempo ¢, o retorno esperado da carteira selecionada no tempo ¢ — 1 € acumu-
lado ao retorno acumulado realizado do modelo no tempo ¢ — 1 de forma similar a Eq. 5.7,
e entdo é plotado como o retorno acumulado esperado para o tempo t. Em seguida, nds
plotamos uma barra vertical com comprimento de 36 (trés desvios padrao, isto €, trés vezes
araiz quadrada da variancia, ou risco, da carteira selecionada no tempo ¢ — 1) centrada nesse
retorno acumulado esperado para o tempo ¢. Estas barras de 36 correspondem aos intervalos
de confianca de 99,73% (CI 3G), onde o retorno acumulado da carteira no tempo ¢ € espe-
rado com uma probabilidade de 99,73% de acordo com a distribui¢do Normal [118, pp. 202].
Conforme a Fig. 6.6 (pag. 104) mostra, os dois modelos apresentaram um comportamento
muito proximo do esperado no arcabou¢o Normal durante as 142 semanas de simulacao de
investimento.
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A Tabela 6.4 (pag. 106) sumariza o desempenho semanal do modelo de selecdo de car-
teiras baseado em erros de predicao, do modelo média-variancia e do indice IBOVESPA nas
142 semanas do periodo de simulacdo de investimento, e estd organizada como a seguir.
No topo da tabela, sdo apresentados os sumdrios para o modelo de selecdo de carteiras
baseado em erros de predicdo e o modelo média-varidncia, mostrando o retorno acumulado
no periodo; a média, varincia (62) e desvio padrdo (o) dos retornos semanais e dos 717; o
PCM no periodo; e a média, o valor minimo (min.) e o valor mdximo (méx.) do nimero de
acoes das carteiras no periodo. Na parte inferior da tabela, € apresentado o sumaério para o
indice IBOVESPA, mostrando o seu retorno acumulado no periodo; a média, variancia (62)
e desvio padrdo (o) dos seus retornos semanais; € a média, o valor minimo (min.) e o valor
maximo (max.) do nimero de a¢des que integrou o indice no periodo. Conforme a Tabela 6.4
mostra, o modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do alcancou um retorno
acumulado de 2,184, que foi 29% superior ao retorno acumulado de 1,691 alcangado pelo
modelo média-variancia e préximo ao retorno acumulado de 2,189 obtido pelo IBOVESPA
no periodo. O modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢ao obteve um risco
(variancia) ex-post de 0,000744, que foi 57% menor que o risco de 0,00175 obtido pelo
modelo média-variancia e 25% menor que o risco de 0,000998 obtido pelo IBOVESPA.
Portanto, o modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do alcangou retornos

nos mesmos niveis do mercado (indice IBOVESPA) e com um risco 25% menor.

Conforme mostrado anteriormente nas Eqs. 3.37 e 3.38 (pag. 61), o valor da covariancia
média das acdes € uma linha de base para a diversificacdo do risco no arcabouco média-
variancia. Considerando esse resultado para os riscos ex-post, o risco de 0,000744 alcangado
pelo modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predicdo foi 59% menor que a co-
variancia média de 0,00183 apresentada pelos retornos das a¢des no periodo (ver Tabela 5.3,
pag. 78), enquanto que o risco de 0,00175 alcancado pelo modelo média-variancia ficou

proximo ao valor da covariancia média dos retornos das acoes.

Os dois modelos apresentaram um PCM negativo e baixo, e o 71 médio de 42% do
modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢ao foi um pouco melhor que o 7'/

médio de 45% do modelo média-variancia.

Neste e nos demais experimentos deste capitulo, o nimero de a¢des de cada carteira
considerou apenas as agdes com participagdes X; maiores que o valor de corte de 0,000001.
Assim, o niimero de agdes das carteiras baseadas em erros de predig@o variou entre 12 e 34,
com uma média de 21 a¢des, enquanto que o nimero de agdes das carteiras média-variancia
variou entre dois e 21, com uma média de sete acdes. Portanto, o modelo de selecdo de
carteiras baseado em erros de predic@o diversificou melhor os investimentos, aproximando-

se do referencial de 30 ac¢des proposto por Statman [119].
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Figura 6.6: Simulacdo de investimento de baixo risco. Retornos acumulados realizados e
esperados com seus intervalos de confianga de 99,73% (CI 36): (a) modelo de selecdo de
carteiras baseado em erros de predicao e (b) modelo média-variancia.
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A avaliagdo trimestral do desempenho de investimentos € de especial interesse na indus-
tria. Os resultados operacionais das empresas, os valores de diversos indicadores econdmi-
cos e o resultado das contas publicas, entre outros, sdo divulgados trimestralmente. NG&s
avaliamos os resultados trimestrais obtidos pelos modelos de selecdo de carteiras e pelo
IBOVESPA calculando os seus retornos semanais médios no trimestre € os seus retornos

acumulados trimestrais?

. A Tabela 6.5 (padg. 107) mostra os intervalos de confianca (CI)
de 95% dos retornos semanais médios no trimestre para o modelo de selecdo de carteiras
baseado em erros de predicao (PRED), para o0 modelo média-variancia (MV) e para o indice
IBOVESPA (IBOV). Conforme mostrado na Tabela 6.5, a média do retorno semanal mé-
dio no trimestre de 0,00601 obtida pelo modelo de sele¢do de carteiras baseado em erros
de predicdo foi maior que a média de 0,00492 obtida pelo modelo média-variancia e um
pouco menor que a média de 0,00643 obtida pelo IBOVESPA. O modelo de sele¢do de car-
teiras baseado em erros de predi¢do obteve um erro padrao de 0,00427, que foi menos que
a metade do erro padrao de 0,00891 do modelo média-variancia e menor que o erro padrao
de 0,00509 do IBOVESPA. A Fig. 6.7 (pag. 107) mostra uma representacdo grafica das mé-
dias e dos intervalos de confianca da Tabela 6.5, onde € evidenciado o posicionamento da
média do modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do (um pouco abaixo
do IBOVESPA e um pouco acima do modelo média-variancia) e o seu menor erro padrao

(menor risco).

O modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do obteve um retorno acu-
mulado trimestral médio de 1,080 com variancia de 0,00908, enquanto que o modelo média-
variancia obteve um retorno acumulado trimestral médio de 1,069 com variancia de 0,0355.
N6s aplicamos o teste t pareado na comparacao das médias dos modelos no nivel de signi-
ficancia de 5% (Hp : ARE médio do modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de
predicio <= ARE médio do modelo média-variancia), e encontramos um p-valor de 0,3843.
Este resultado indica que a diferenca entre as médias dos retornos acumulados trimestrais dos

modelos nao € significativa.

As variancias dos retornos acumulados trimestrais dos dois modelos foram testadas com
o teste F [118, pp. 246] no nivel de significancia de 5% (Hy : razdo da variancia do mo-
delo de selecao de carteiras baseado em erros de predi¢ao pela variancia do modelo média-
variancia >= 1), e encontramos um p-valor de 0,02124. Este resultado indica que a varian-
cia (risco) alcancada pelo modelo de sele¢do de carteiras baseado em erros de predicao foi

significativamente inferior a variancia (risco) do modelo média-variancia.

20s retornos semanais médios no trimestre e os retornos acumulados trimestrais foram calculados partir
dos retornos semanais com as Egs. 3.25 e 5.7, respectivamente, durante 13 semanas (52 semanas no ano /4
trimestres no ano = 13 semanas por trimestre). NOs repetimos o dltimo retorno semanal disponivel para obter
143 (142 + 1 = 143) semanas e exatamente 11 retornos trimestrais (143 semanas /13 semanas por trimestre =
11 trimestres).
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Tabela 6.5: Simulacdo de investimento de baixo risco. Intervalos de confianca (CI) de 95%
dos retornos semanais médios no trimestre durante as 142 semanas do periodo de investi-
mento.

Média Erro padrao  Intervalo de confianca da média (95%)

PRED 0,00601 0,00427 0,00175 <0,00601 <0,0103
MV 0,004 92 0,00891 —0,00399 < 0,00492 <0,0138
IBOV 0,00643 0,00509 0,00133 <0,00643 <0,0115
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Figura 6.7: Simula¢do de investimento de baixo risco. Intervalos de confianga (CI) de 95%
dos retornos semanais médios no trimestre para o modelo de selecdo de carteiras baseado em
erros de predi¢cao (PRED), para o modelo média-variancia (MV) e para o indice IBOVESPA
durante as 142 semanas do periodo de investimento. O menor risco apresentado pelo modelo
de selecdo de carteiras baseado em erros de predicao € evidenciado pelo seu menor erro
padriao da média, mostrado nas barras verticais.
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6.2.4 Simulacio de Investimento de Risco Moderado

Os investidores freqiientemente se deparam com o problema de diversificar seus inves-
timentos em uma carteira de a¢des e um ativo sem risco (risk-free asset), ou ativo de renda
fixa. Esses ativos s@o aqueles com risco (variancia) igual ou muito préximo a zero, como, por
exemplo, os Certificados de Depdsito Bancdrio, as Letras do Tesouro Nacional e a caderneta
de poupanca. Para este caso, ¢ demonstrado na literatura que o conjunto de solugdes Gtimas
¢ formado pelas combinacgdes da participacdo no ativo sem risco e da participacdo em uma
determinada carteira da fronteira eficiente [3, 4]. Esta carteira, P, estd localizada no ponto
em que uma reta que cruza a ordenada dos retornos no valor do retorno esperado do ativo
sem risco, R, 7, tangencia a fronteira eficiente, plotada com o desvio padrdo das carteiras nas
abscissas, conforme mostrado na Fig. 6.8. Todas as combinacdes da participagdao no ativo
sem risco e da participagcdo na carteira P sao eficientes. A localizacdo da carteira P depende
do valor de R, e do formato da fronteira eficiente, este tltimo determinado pelos retornos e
riscos das suas a¢des. De uma forma geral, quando os valores de R, s sdo razodveis, a carteira
P localiza-se proximo ao meio da fronteira eficiente das acdes. Neste experimento, nds sele-
cionamos as carteiras do modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢cdo e do
modelo média-variincia segundo esse critério de diversifica¢do, utilizando um R, s semanal

de 0,00114, que corresponde a taxa de juros de 6% ao ano da caderneta de poupanca.

A Fig. 6.9 (pdg. 110) mostra os retornos acumulados semanais obtidos com o modelo de
selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢cdo (PRED), com o modelo média-variancia
(MV) e com o indice IBOVESPA (IBOV) durante as mesmas 142 semanas do periodo de
simulacao de investimento do experimento anterior da Se¢do 6.2.3, e com a mesma estratégia
de investimento e os mesmos dados e datas utilizados. Conforme mostrado na Fig. 6.9,
o modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predicdo superou o modelo média-
variancia e 0o IBOVESPA em quase todas as semanas. E importante mencionar que o modelo

média-variancia obteve um desempenho inferior ao do IBOVESPA.

A Fig. 6.10 (pag. 111) apresenta a mesma avaliacdo dos modelos de selecdo de car-
teiras no contexto do arcabou¢o Normal descrita no experimento anterior da Secdo 6.2.3,
mostrando os retornos acumulados realizados e esperados com seus intervalos de confianca
de 99,73% (CI 36) para o modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢ao
(Fig. 6.10a) e para o modelo média-variancia (Fig. 6.10b). Conforme mostrado na Fig. 6.10,
o desempenho do modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do se distanciou
mais do esperado no arcabouco Normal que o desempenho do modelo média-variancia no

conjunto das 142 semanas de simulagcdo de investimento.

Neste experimento, nds selecionamos carteiras com retornos preditos € riscos maiores

que os das carteiras selecionadas no experimento anterior da Se¢do 6.2.3. Por conta disso, 0
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Figura 6.8: Exemplo de fronteira eficiente com ativo sem risco. Todas as combinacdes da
participac¢@o no ativo sem risco com retorno esperado R, ¢ e da participag¢do na carteira P, ao
longo da tangente que os conecta, sdo eficientes.

modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predicao produziu varios retornos predi-
tos com valores acima dos retornos realizados no mercado. Entretanto, estes retornos foram
preditos na direcdo correta (ver o Hr; das predi¢des na Tabela 6.2), causando a separagdo
das curvas realizada e esperada observadas em diversos pontos da Fig. 6.10a, especialmente
na segunda metade das 142 semanas.

A Tabela 6.6 (pdg. 113) sumariza o desempenho semanal dos modelos e do indice
IBOVESPA nas 142 semanas do periodo de simulacdo de investimento, e estd organizada
da mesma forma que a Tabela 6.4 do experimento anterior da Se¢do 6.2.3. Conforme a
Tabela 6.6 mostra, o modelo de selecao de carteiras baseado em erros de predicao alcangou
um retorno acumulado de 3,0786, que foi 81% superior ao retorno acumulado de 1,700 al-
cangado pelo modelo média-variancia e 41% superior ao retorno acumulado de 2,189 do
IBOVESPA. O modelo de selegdo de carteiras baseado em erros de predi¢do obteve um risco
(variancia) ex-post de 0,00200, que foi 82% superior ao risco de 0,00110 obtido pelo modelo
média-variancia e o dobro do risco de 0,000998 obtido pelo IBOVESPA.
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Figura 6.9: Simulacio de investimento de risco moderado. Retornos acumulados semanais
das 142 carteiras do modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predicao (PRED)
e do modelo média-variancia (MV), e do indice IBOVESPA (IBOV). As carteiras foram
selecionadas no ponto de tangéncia das respectivas fronteiras eficientes com o ativo sem
risco (R,y = 0,00114). O modelo de selegdo de carteiras baseado em erros de predi¢do
superou o modelo média-variancia e o indice IBOVESPA na maioria das semanas.

O modelo de selecao de carteiras baseado em erros de predi¢do alcancou um PCM de
0,00134, enquanto o modelo média-variancia alcangou um PCM de —0,000645. Isto mostra
que o modelo de selecao de carteiras baseado em erros de predi¢do obteve uma melhor
capacidade de antecipa¢do dos movimentos do mercado (timing do mercado) que o modelo
média-variancia, valendo-se do desempenho do conjunto das predi¢des dos retornos futuros

das acdes (ver Tabela 6.2).

O modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do alcangou um 7'/ médio
de aproximadamente 176%, enquanto o modelo média-variancia alcancou aproximadamente
26%. Isto mostra que o modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do pro-
duziu um comportamento mais agressivo que o modelo média-varidncia, alterando suas par-
ticipacdes nas acdes de forma mais intensa, na tentativa de antecipar os movimentos de curto

prazo do mercado.
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Figura 6.10: Simulacdo de investimento de risco moderado. Retornos acumulados realiza-
dos e esperados com seus intervalos de confianca de 99,73% (CI 36): (a) modelo de selecao
de carteiras baseado em erros de predi¢cdo e (b) modelo média-variancia.
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O nuimero de acdes das carteiras baseadas em erros de predi¢do variou entre dois e 14,
com uma média de seis acdes, enquanto que o nimero de acdes das carteiras média-variancia
variou entre seis € 24, com uma média de 11 acdes. O modelo de selecdo de carteiras
baseado em erros de predi¢do apresentou uma diversificacio mais modesta que o modelo
média-variancia, uma vez que foram selecionadas carteiras com retornos superiores devido
a diferenca de formato das suas fronteiras eficientes (ver Fig. 6.3, pdg. 99), e um menor

nimero de acdes foi capaz de oferecer retornos esperados nesses niveis.

N6s realizamos a mesma avaliac@o dos resultados trimestrais obtidos pelos modelos de
selecao de carteiras e pelo IBOVESPA apresentada no experimento anterior da Se¢ao 6.2.3,
calculando seus retornos semanais médios no trimestre e seus retornos acumulados trimes-
trais da mesma forma. A Tabela 6.7 (pag. 114) mostra os intervalos de confianca (CI)
de 95% dos retornos semanais médios no trimestre para o modelo de selecdo de carteiras
baseado em erros de predi¢do (PRED), para o modelo média-varidncia (MV) e para o indice
IBOVESPA (IBOV). Conforme mostrado na Tabela 6.7, a média do retorno semanal mé-
dio no trimestre de 0,00926 obtida pelo modelo de selecdo de carteiras baseado em erros
de predicao foi aproximadamente o dobro da média de 0,00459 obtida pelo modelo média-
variancia e 44% acima da média de 0,00643 obtida pelo IBOVESPA. O modelo de selecao
de carteiras baseado em erros de predi¢do obteve um erro padrao de 0,00435, que foi 34%
menor que o erro padrao de 0,00667 do modelo média-variancia e 14% menor que o erro
padrdo de 0,00509 do IBOVESPA. Observa-se ainda que a média de 0,00459 do retorno
semanal médio no trimestre do modelo média-variancia ficou abaixo do limite inferior do
CI 95% de 0,00491 do modelo de sele¢do de carteiras baseado em erros de predicdao. A
Fig. 6.11 (pag. 114) mostra uma representacdo grafica das médias e dos intervalos de con-
fianca da Tabela 6.7, onde é evidenciada superioridade da média do modelo de selecdo de

carteiras baseado em erros de predi¢do e o seu menor erro padrdo (menor risco).

O modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do obteve um retorno acu-
mulado trimestral médio de 1, 117 com variancia de 0,00988, enquanto que o modelo média-
variancia obteve um retorno acumulado trimestral médio de 1,0620 com variancia de 0,0204.
N6s aplicamos o teste t pareado na comparacao das médias dos modelos no nivel de signi-
ficancia de 5% (Hp : ARE médio do modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de
predicio <= ARE médio do modelo média-variancia) e encontramos um p-valor de 0,0211.
Este resultado indica que o ARE médio do modelo de selecdo de carteiras baseado em erros
de predigdo € significativamente maior que ARE médio do modelo média-variancia.

As variancias dos retornos acumulados trimestrais dos dois modelos foram testadas com
o teste F no nivel de significancia de 5% (Hy : razao da variancia do modelo de selecao
de carteiras baseado em erros de predicao pela variancia do modelo média-variancia = 1) e

encontramos um p-valor de 0,2686. Este resultado indica que n@o hé diferenca significativa
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Tabela 6.7: Simulac@o de investimento de risco moderado. Intervalos de confianga (CI)
de 95% dos retornos semanais médios no trimestre durante as 142 semanas do periodo de
investimento.

Média Erro padrdao  Intervalo de confiangca da média (95%)

PRED 0,00926 0,004 35 0,00491 < 0,00926 < 0,0136
MV 0,00459 0,00667 —0,00209 < 0,00459 < 0,01131
IBOV 0,00643 0,00509 0,00133 <0,00643 <0,0115
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Figura 6.11: Simulacdo de investimento de risco moderado. Intervalos de confianca (CI)
de 95% dos retornos semanais médios no trimestre para o modelo de selecdo de carteiras
baseado em erros de predi¢cao (PRED), para o modelo média-variancia (MV) e para o indice
IBOVESPA durante as 142 semanas do periodo de investimento. O menor erro padrao da
média dos retornos trimestrais alcangados pelo modelo de selecao de carteiras baseado em
erros de predicdo em relagdo ao modelo média-variincia € evidenciado pelo tamanho das
barras verticais PRED e MV.

entre as variancias (riscos) alcancadas pelo modelo de selecdo de carteiras baseado em erros

de predicdo e pelo modelo média-varidncia.
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6.2.5 Simulacido de Investimento de Alto Risco

Este experimento avalia o desempenho dos modelos de sele¢do de carteiras na maxi-
mizagdo dos retornos esperados, ou seja, atuando como um trading system tradicional. Nessa
aplicacdo, os modelos devem alocar todo o capital disponivel somente na acio com o maior
retorno esperado — o retorno predito para o modelo de selecdo de carteiras baseado em erros
de predi¢do, e o retorno médio para o modelo média-varidncia —, portanto, selecionando as

carteiras na extremidade direita das suas fronteiras eficientes>.

A Fig. 6.12 mostra os retornos acumulados semanais obtidos com o modelo de selecao
de carteiras baseado em erros de predicao (PRED), com o modelo média-varidncia (MV) e
com o indice IBOVESPA (IBOV) durante as mesmas 142 semanas do periodo de simula-
cdo de investimento dos experimentos anteriores, com a mesma estratégia de investimento
e os mesmos dados e datas. Conforme mostrado na Fig. 6.12, o modelo de selecdo de
carteiras baseado em erros de predi¢do fortemente superou o modelo média-variancia e o
IBOVESPA em quase todas as semanas do periodo. E importante mencionar que o modelo

média-variancia obteve um desempenho bastante inferior ao do IBOVESPA no periodo.

A Fig. 6.13 apresenta a mesma avaliagdo dos modelos de sele¢cdo de carteiras no contexto
do arcabougo Normal apresentada nos experimentos anteriores, mostrando os retornos acu-
mulados realizados e esperados com seus intervalos de confian¢a de 99,73% (CI 30), para
o modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do (Fig. 6.13a) e para o modelo
média-variancia (Fig. 6.13b). Conforme mostrado na Fig. 6.13, o desempenho do modelo
de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do se distanciou mais do esperado no ar-
cabouco Normal que o modelo média-variancia no conjunto das 142 semanas de simulacao
de investimento. Esse comportamento foi similar ao do experimento anterior da Secao 6.2.4,

e foi causado pelos mesmos motivos observados naquela secao.

A Tabela 6.8 (pdg. 119) sumariza o desempenho semanal do modelo de selecdo de car-
teiras baseado em erros de predi¢do, do modelo média-variancia e do indice IBOVESPA nas
142 semanas do periodo de simulacio de investimento, e estd organizada da mesma forma
que as Tabelas 6.4 e 6.6 dos experimentos anteriores. Conforme a Tabela 6.8 mostra, 0 mo-
delo de sele¢do de carteiras baseado em erros de predi¢ao alcangou um retorno acumulado
de 3,894, que foi 292% superior ao retorno acumulado de 0,993 alcancado pelo modelo
média-variancia e 78% superior ao retorno acumulado de 2, 189 alcancado pelo IBOVESPA.
O modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predicao obteve um risco (variancia)
ex-post de 0,00383, que foi 21% acima do risco de 0,00316 obtido pelo modelo média-
variancia e 284% acima do risco de 0,000998 obtido pelo IBOVESPA.

3No caso de haver mais de uma agdo com os mesmos valores de retorno esperado e risco, quaisquer combi-
nacgdes destas acdes também maximizam o retorno esperado. Contudo, pelo principio da parciménia (Occam’s
razor), o sistema de otimizacao deve escolher apenas uma das acdes neste caso.
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Figura 6.12: Simulagdo de investimento de alto risco. Retornos acumulados semanais das
142 carteiras do modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predicdo (PRED) e
do modelo média-variancia (MV), e do indice IBOVESPA (IBOV). As carteiras foram sele-
cionadas no mdximo 7, para o modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do
€ no mdximo 7, para 0 modelo média-varidncia. O modelo de selec¢@o de carteiras baseado
em erros de predicao fortemente superou o modelo média-variancia e o indice IBOVESPA
em quase todas as semanas.

O modelo de selecao de carteiras baseado em erros de predi¢dao alcancou um PCM de
0,00601, enquanto o modelo média-variancia alcancou um PCM de 0,00284. Isto mostra
que o modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do obteve um timing do mer-
cado cerca de duas vezes melhor que o do modelo média-varidncia, valendo-se do desempe-
nho do conjunto das predi¢des do retorno futuro das acdes (ver Tabela 6.2).

O modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do alcangou um 7'/ médio
de aproximadamente 190%, enquanto que o modelo média-variancia alcangcou aproximada-
mente 70%. Isto mostra que o modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢ao
produziu um comportamento extremamente mais agressivo que o modelo média-variancia,
trocando a acdo da sua carteira em quase todas as semanas. Os dois modelos utilizaram

somente uma ac¢ao nas suas carteiras em todas as 142 semanas.
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Figura 6.13: Simulagdo de investimento de alto risco. Retornos acumulados realizados e
esperados com seus intervalos de confianga de 99,73% (CI 36): (a) modelo de selecdo de

carteiras baseado em erros de predicao e (b) modelo média-variancia.
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N6s realizamos a mesma avaliac@o dos resultados trimestrais obtidos pelos modelos de
selecdo de carteiras e pelo IBOVESPA apresentada nos experimentos anteriores, calculando
seus retornos semanais médios no trimestre e seus retornos acumulados trimestrais da mesma
forma. A Tabela 6.9 (pag. 120) mostra os intervalos de confianga (CI) de 95% dos retornos
semanais médios no trimestre para o modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de
predicdao (PRED), para o modelo média-variancia (MV) e para o indice IBOVESPA (IBOV).
Conforme mostrado na Tabela 6.9, a média do retorno semanal médio no trimestre de 0,0118
obtida pelo modelo de selecao de carteiras baseado em erros de predi¢ao foi 548% acima da
média de 0,00182 obtida pelo modelo média-variancia e 83% acima da média de 0,00643
obtida pelo IBOVESPA. O modelo de selecao de carteiras baseado em erros de predi¢ao
obteve um erro padrao de 0,00906, que foi 19% menor que o erro padrao de 0,0112 do mo-
delo média-variancia e 35% menor que o erro padrdo de 0,00509 do IBOVESPA. Observa-se
ainda que a média de 0,00182 do retorno semanal médio no trimestre do modelo média-
variancia ficou abaixo do limite inferior do CI 95% de 0,00278 do modelo de selecdo de
carteiras baseado em erros de predicdo. A Fig. 6.14 (pag. 120) mostra uma representacao
gréafica das médias e dos intervalos de confianca da Tabela 6.9, onde € evidenciada superio-

ridade da média do modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢ao.

O modelo de selecao de carteiras baseado em erros de predicdo obteve um retorno acu-
mulado trimestral médio de 1,155 com variancia de 0,0460, enquanto que 0 modelo média-
variancia obteve um retorno acumulado trimestral médio de 1,0250 com variancia de 0,0462.
N6s aplicamos o feste t pareado na comparacao das médias dos modelos no nivel de signi-
ficancia de 5% (Hy : ARE médio do modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de
predicio <= ARE médio do modelo média-variancia) e encontramos um p-valor de 0,0256.
Este resultado indica que o ARE médio do modelo de selecao de carteiras baseado em erros
de predicdo € significativamente maior que ARE médio do modelo média-variancia.

As variancias dos retornos acumulados trimestrais dos dois modelos foram testadas com
o teste F no nivel de significancia de 5% (Hy : razao da variancia do modelo de selecao
de carteiras baseado em erros de predi¢do pela variancia do modelo média-variancia = 1) e
encontramos um p-valor de 0,995. Este resultado indica que ndo ha diferenca significativa
entre as variancias (riscos) alcancadas pelo modelo de selecdo de carteiras baseado em erros

de predicdo e pelo modelo média-variancia.
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Tabela 6.9: Simulacao de investimento de alto risco. Intervalos de confianca (CI) de 95% dos
retornos semanais médios no trimestre durante as 142 semanas do periodo de investimento.

Média Erro padrao  Intervalo de confianca da média (95%)

PRED 0,0118 0,00906 0,00278 < 0,01180 < 0,0209
MV 0,00182 0,0112 —0,00937 <0,00182 <0,0130
IBOV 0,00643 0,00509 0,00133 <0,00643 <0,0115
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Figura 6.14: Simulacdo de investimento de alto risco. Intervalos de confianca (CI) de 95%
dos retornos semanais médios no trimestre para o modelo de selecao de carteiras baseado em
erros de predi¢do (PRED), para o modelo média-variancia (MV) e para o indice IBOVESPA
durante as 142 semanas do periodo de investimento. O menor erro padrio da média dos
retornos trimestrais alcancados pelo modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de
predicdo em relacdo ao modelo média-variancia é evidenciado pelo tamanho das barras ver-
ticais PRED e MV.
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6.3 Sumario dos Experimentos

Os experimentos com dados artificiais da Se¢do 6.1 demonstraram como o modelo de
selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do tira proveito dos padrdes de previsibilidade

das séries de retornos das acoes.

Nos experimentos com dados reais, a avaliacdo do desempenho dos preditores apresen-
tada na Secdo 6.2.1 validou a hipdtese subjacente da Eq. 4.7 (€ = 0) do modelo de selecdo de
carteiras baseado em erros de predi¢do e mostrou que 61% das predig¢des dos retornos posi-
tivos foram preditos com o sinal correto. As fronteiras eficientes calculadas na Se¢do 6.2.2
mostraram que o modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do produziu um
menor risco associado ao retorno esperado que o modelo média-variancia. Os experimentos
de investimento de baixo risco da Se¢ao 6.2.3 mostraram que o modelo de selecao de cartei-
ras baseado em erros de predi¢ao superou o desempenho semanal do modelo média-variancia
com um risco 57% menor e acompanhou o desempenho semanal do indice IBOVESPA com
um risco 25% menor. Os experimentos de investimento de risco moderado da Sec¢do 6.2.4
mostraram que o modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predicdo superou o
desempenho trimestral do modelo média-variancia e obteve um retorno semanal acumu-
lado 81% superior ao do modelo média-variancia e 41% superior ao do indice IBOVESPA.
Os experimentos de investimento de alto risco da Secdo 6.2.5 mostraram que o modelo de
selecdo de carteiras baseado em erros de predicao superou o desempenho trimestral do mo-
delo média-variancia e obteve um retorno semanal acumulado 292% superior ao do modelo

média-variancia e 78% superior ao do indice IBOVESPA.

O principal argumento que levou a hipétese investigada nesta Tese (ver Secao 1.2) é
que apesar dos preditores individuais (de uma acdo) apresentarem desempenho modesto,
eles podem ser combinados de forma a explorar as complementaridades no comportamento
dos seus erros de predicao, levando a bons resultados para as combinagdes lineares destas
predi¢des. Nos verificamos a validade deste argumento através da comparacdo dos RMSE
(ver Secdo 5.2) das diferencas entre o retorno realizado e o retorno predito das carteiras
baseadas em erros de predicao do experimento de baixo risco da Secdo 6.2.3 e do experi-
mento de alto risco da Secado 6.2.5. No experimento de alto risco, foram selecionadas cartei-
ras com apenas uma acdo em todas as 142 semanas. Desta forma, o desempenho das carteiras
deste experimento foi exposto unicamente aos desempenhos individuais dos preditores, uma
vez que nao houve combinagdo de preditores neste experimento, € o RMSE obtido para as
142 semanas de simula¢do de investimento foi de 0,0805. Ja no experimento de baixo risco,
as carteiras foram selecionadas combinando 21 preditores em média (ntimero de a¢des na
carteira) durante as 142 semanas. Desta forma, o desempenho das carteiras deste experi-
mento foi exposto ao desempenho da combinacgdo dos preditores, € 0 RMSE obtido para as
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142 semanas de simulag¢do de investimento foi de 0,0176, portanto, 78% menor que 0 RMSE

dos preditores individuais do experimento de alto risco.

O RMSE equivale a raiz quadrada do risco da predigdo de Moody [114]. Tomando entdo
os quadrados dos RMSE observados acima (equivalentes as variancias dos erros de predicao,
ou o risco no nosso modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do), temos uma
reducdo de 95% do risco da predicao devido ao efeito da exploracdo das complementaridades
dos erros de predi¢do, verificando desta forma o argumento principal da hipdtese central
desta Tese.



Capitulo 7
Discussao

A sele¢do de carteiras de investimento ainda € uma questao aberta na teoria das finangas.
Temas como o comportamento dos investidores, a utilidade esperada e arcabougos proba-
bilisticos, modelos dindmicos, modelagem do risco e distribui¢des de retornos, friccdes do
mercado, modelos preditivos e modelos robustos, apenas para citar alguns, ainda sdo foco de
intensa atividade de pesquisa [3, 9, 120, 121, 122, 123, 124, 125, 126, 127, 128, 129, 130].
Neste capitulo, discutiremos este trabalho de pesquisa a luz da previsibilidade dos mercados
e das melhorias a serem incorporadas ao modelo de sele¢do de carteiras baseado em erros
de predicao para acomodar as friccdes do mercado, bem como apresentaremos uma andlise
critica deste trabalho.

7.1 Previsibilidade dos Mercados

O interesse na explora¢do de modelos de predi¢do na selecdo de carteiras nao € recente,
porém, foi tradicionalmente focado na dificil tarefa de determinar as distribui¢des a priori
das séries de retornos das acdes [57]. A predicao do retorno futuro de acdes € reconhecida-
mente uma tarefa dificil [33, 41, 42] e, nos anos recentes, técnicas de inteligéncia artificial
e aprendizado de maquina também tém sido aplicadas na predi¢do de outras medidas, tais
como sinais de compra e venda de acdes [30, 70] e posi¢do em ranking de agdes [65]. Os
métodos de inteligéncia computacional sdo mais adequados as aplicagdes que examinam um
grande nimero de a¢des do que a determinacdo das distribui¢des das séries de retornos ou a

identificacdo e estimacdo de modelos estocésticos para predi¢cdo de séries temporais.

O desempenho de preditores baseados em redes neurais artificiais na predicao dos re-
tornos futuros de a¢cdes depende de varios aspectos, tais como a topologia da rede, o método



7. Discussao 124

de treinamento e o tratamento dos conjuntos de dados disponiveis [114]. A idéia central
deste trabalho é que, apesar dos preditores do retorno futuro de acdes nao alcangarem bons
desempenhos individualmente, eles podem ser combinados de forma a produzir resultados
superiores quando utilizados no investimento em vérias acdes. Os resultados experimentais

mostrados no Capitulo 6 sdo uma evidéncia da validade dessa hipétese.

Neste trabalho, nds utilizamos arquiteturas padrao de preditores neurais auto-regressivos
com referéncia mével, com topologia e parametros de treinamento fixos para todas as agcdes
(ver Secdes 4.1 e 5.3.2). As séries de retornos de acdes sdo ndo-estaciondrias e nao-lineares
[41], apresentando caracteristicas individuais bastante distintas (ver Fig. 3.2), e, portanto,
devem ser modeladas individualmente de forma a otimizar o modelo auto-regressivo imple-
mentado para cada acdo (ver Fig. 3.8 e Eq. 3.23). Contudo, apesar da utiliza¢do de topologia
e parametros de treinamento fixos nos preditores prejudicar a otimalidade das predi¢des, nds
optamos por esta estratégia para investigar as hipdteses da Secdo 1.2, na mesma linha de

investigacdo das aplicac¢des de combinacdo de preditores [43, 69].

7.2 Friccoes do Mercado

Os modelos de selecdo de carteiras apresentados neste trabalho e suas aplicacdes na
simulacdo de investimentos tiveram como base as premissas padrao da literatura que foram

apresentadas na Secao 5.1 [2, 3, 4], especialmente considerando que:

e As acdes sdo perfeitamente divisiveis, de forma que € possivel comprar as agdes de

qualquer carteira selecionada nas propor¢des das suas participacoes.

e Naio existem fric¢des (custos de transacao, taxagdo, comissoes, etc.) quando da troca

de posi¢do em qualquer acdo da carteira.

Contudo, os problemas reais de investimento, especialmente aqueles de interesse do investi-
dor corporativo, desafiam estas premissas cldssicas de diversas formas: (i) a indivisibilidade
dos lotes-padrao das acdes pode dificultar a implementagdo das solugdes 6timas dos mode-
los, prejudicando a otimalidade da estratégia de investimento (a participacdo X; € um nimero
real positivo, e a fragdo do capital total W a ser investido na acdo i, X;W, pode ndo ser um
muiltiplo inteiro do preco do lote-padrio da acdo)!; (ii) os custos de transagio e outras taxas

e encargos podem consumir os retornos realizados; e (iii) podem ser demandadas restri¢cdes

"Muito embora seja possivel comprar apenas uma ac¢io no mercado fraciondrio, essas dificuldades se apli-
cam mesmo nessa situacao, em funcao do capital disponivel e do valor do preco das a¢cdes em si.
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estratégicas que tenham por objetivo estabelecer cotas de participacdo das agdes nas cartei-
ras, como, por exemplo, no controle aciondrio de companhias e no cumprimento de metas
de participagdo setorial. Nos ultimos anos, aspectos desta natureza passaram e ser tratados
de forma conjunta no corpo de conhecimento das friccoes do mercado (market frictions) e
vistos ndo somente como restricdes operacionais, mas também como oportunidades de lucro
[131, 132].

7.2.1 Custos Operacionais

Diversos custos financeiros incidem sobre o investimento em acdes, tais como 0s custos
operacionais cobrados pelas bolsas de valores, as taxas de corretagem cobradas pelas corre-
toras que implementam as ordens de compra e venda das a¢des e os impostos. O modelo de
cobranca destes custos depende da regulamentacdo do mercado financeiro e bolsas de valores
e também das politicas tributdrias vigentes. No mercado brasileiro, estes custos tipicamente
sdo percentuais cobrados sobre o volume financeiro (isto €, a soma das compras e vendas
realizadas no dia), como no caso das taxas operacionais e de corretagem, ou sobre o lucro
realizado, como no caso dos impostos e das taxas de performance cobradas pelas corretoras.
As tabelas das aliquotas aplicadas tipicamente sdo regressivas com percentuais variando em
fun¢ao do volume, como no caso dos custos de transacao e taxas de corretagem [133], e, mais
recentemente, em fun¢do do horizonte do investimento, como no caso de alguns impostos
[134]. Adicionalmente, algumas destas taxas tém niveis de limiar (onde hd um valor minimo
cobrado) ou valores fixos sobre as transacoes, e, ainda, alguns impostos incluem incentivos

e regimes de compensacao de prejuizo.

A diversidade metodoldgica do célculo dos custos operacionais acima apresentados torna
a sua modelagem exata de dificil tratamento, principalmente devido a sua nao-linearidade e
dependéncia dos precos das acdes e do horizonte de investimento. Entretanto, o tratamento
dos custos operacionais no modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢ao
pode ser obtido de forma aproximada. Para isso, podemos definir o retorno predito liquido

da a¢do i descontando o seu custo operacional do seu retorno predito como:

#:fi_w

' , 7.1
! XW .h

onde ?ZL € o retorno predito liquido da a¢do i, 7; € o retorno predito da acao i, X;W € o volume
financeiro a ser investido na agéo i, ou seja, a participagio X; do capital total W, e C(X;W,I)
¢ a fungdo de custo financeiro do investimento na acdo i, que depende do volume financeiro,
X;W, e do conjunto de informacdes acerca dos custos operacionais, /. Desta forma, o modelo

de selecdo de carteiras baseado em erros de predicao pode incorporar o tratamento dos custos



7. Discussao 126

operacionais através da utilizagdo do retorno predito liquido, f’lL como o retorno esperado da

acao i.

7.2.2 Indivisibilidade dos Lotes-padrao das Acoes

Conforme apresentado na Sec¢do 3.1, as acodes tipicamente sdo comercializadas em lotes-
padrdo que agrupam, na maioria das vezes, 1.000 a¢des. Uma vez que a participacdo X; da
acdo i na carteira € um nimero real positivo, a fracdo do capital total W a ser investido na
acdo i, X;W, pode ndo ser um mudltiplo inteiro do preco do lote-padrdo da acdo. Com isso,
a factibilidade das solugdes 6timas do modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de
predi¢do pode ser comprometida, prejudicando a otimalidade da estratégia de investimento.
Este efeito tende a ser minimizado com o aumento do capital disponivel para o investimento,
W, porém, ele pode ser bastante significativo no caso contrdrio, especialmente quando os

lotes-padrao das acOes de interesse atingem valores muito elevados.

Um melhoramento do modelo de selecao de carteiras baseado em erros de predi¢cdo deve
considerar apenas quantidades inteiras, Q;, dos lotes-padrdo da acdo i nas suas solucdes.
Assim, uma vez que Q; lotes-padrio da ac¢do i com preco P; podem ser comprados com o

volume financeiro X;W, temos que:

w
Qi = XiFia (7.2)
onde Q; é o nimero de lotes-padriao da acdo i a ser comprado, X; € a participacao da agdo i

na carteira, P; € o prego do lote-padrdo da acdo i e W € o capital total disponivel.

Desta forma, o tratamento da indivisibilidade dos lotes-padrao das acdes pode ser incor-
porado ao modelo de selecdao de carteiras baseado em erros de predi¢ao através da insercdao
da seguinte restricao adicional no modelo da Secao 4.4:

W
X—€eN, i=1,....M. (1.3)
2

Conforme as Eqs. 7.2 e 7.3 mostram, restringir as solu¢cdes do modelo de otimizacdo da
Secdo 4.4 somente aquelas que tornam o lado esquerdo da Eq. 7.3 um inteiro positivo garante

que X;W seja um multiplo inteiro do preco do lote-padrao da agao.

7.2.3 Modelo Estendido

Inserindo os tratamentos das Sec¢des 7.2.1 e 7.2.2 acima no modelo de selecdo de cartei-

ras baseado em erros de predi¢do da Se¢do 4.4, podemos formular um modelo de otimizagdo
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inteiro-quadratico misto com restrigdes nao-lineares da forma:

Minimize
M M M
V = ZX,‘Z\AIZ' + Z Z Xin;Yij’ (7.4)
i=1 i=1j=1
JFi
Sujeito a
M
XW. I
X7 — CXW.1) =Ry, (7.5)
w
i=1
M
ZXi =1, (7.6)
i=1
w
Xi— e N, i=1,....M. (7.7)
P;
X; >0, i=1,...,M, (7.8)

onde a Eq. 7.4 € a func¢do objetivo a ser minimizada, ou seja, o risco da carteira baseada em
erros de predigdo, V, a Eq. 7.5 ¢ a restri¢io que garante o retorno liquido de carteira dese-
jado, Ry, considerando a fung¢do de custo financeiro do investimento na agdo i, C(X;W,I), a
Eq. 7.6 é arestricdo que garante a integralidade da carteira com a alocacao total dos recursos
disponiveis, a Eq. 7.7 € a restricdo que garante solu¢des com X;W sendo um muiltiplo in-
teiro do preco do lote-padrdo da acdo i, P;, e a Eq. 7.8 restringe o modelo para participagdes

positivas apenas.

A resolucdo deste modelo de otimizagdo inteiro-quadratico misto com restricdes nao-
lineares € intratdvel pelos métodos de otimizac¢do tradicionais. Portanto, este problema deve
ser atacado através da investigacdo de novas técnicas baseadas em metaheuristicas como

algoritmos genéticos, simulated annealing e particle swarm optimization [135].

7.3 Analise Critica deste Trabalho de Pesquisa

O ponto focal deste trabalho € a idéia de que apesar dos preditores ndo apresentarem um
bom desempenho individual na predi¢do dos retornos futuros de um conjunto de a¢des, eles
podem ser sistematicamente combinados de forma a explorar a complementaridade dos seus
desempenhos individuais, produzindo boas predi¢des para o seu agregado — o retorno da
carteira baseada em erros de predi¢cdo. No modelo de selecdo de carteiras baseado em erros
de predicdo, o desempenho individual dos preditores é mensurado de forma similar ao risco
da predi¢cdo proposto por Moody [114], que, sob a hipétese da Eq. 4.7 do modelo (€ = 0),
equivale a variancia dos erros de predi¢do da Eq. 4.8. O modelo explora a complementari-
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dade dos desempenhos individuais dos preditores a partir das covariincias dos seus erros de
predi¢do, atribuindo participa¢des maiores aos preditores com menor variancia dos erros de

predi¢do e aos pares de preditores com covariancia negativa (ver Eq. 4.12).

Um objetivo adicional na proposicdo do modelo de selecdo de carteiras baseado em
erros de predicdo foi manter a aderéncia ao arcabouco Normal multivariado e ao modelo de
programacgdo quadratica, uma vez estes sdo os métodos mais praticados na industria [122].
A verificacdo experimental da hipdtese dos € = 0 da Eq. 4.7 (ver Se¢do 6.2.1) e da hipdtese
da Normalidade dos erros de predi¢do (ver Secao 6.2.1) contribuiu para este objetivo.

Através da exploracao de aspectos preditivos das séries de retornos das acdes, o modelo
de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢ao pode ser mais adequado ao investimento
de curto prazo e a geréncia ativa de carteiras do que o modelo média-variancia. Os resultados
experimentais apresentados no Capitulo 6 sdo evidéncia da validade desta hipdtese. Contudo,
vale comentar alguns aspectos em que este trabalho pode ser expandido e melhorado, no
sentido da ampliag@o das situacdes de comparacdo e da melhoria dos métodos e resultados

apresentados nos Capitulos 5 e 6, conforme a seguir.

A utilizagdo de preditores neurais auto-regressivos com as mesmas topologias e para-
metros de treinamento para todas as séries de retornos das agdes foi aderente ao objetivo da
verificacdo das hipéteses da Secdo 1.2. Porém, a avaliacdo do modelo de selecao de carteiras
baseado em erros de predi¢do com resultados de predic@o superiores, obtidos por exemplo
através da otimizacdo dos preditores para cada acdo analisada, pode permitir a compara-
cdo do ganho de desempenho relativo oferecido pelo modelo em fun¢do de niveis de erros
de predicdo distintos, e possibilitar a avaliagdo do grau de dependéncia do modelo com a

qualidade dos preditores.

A restricao do universo de acOes para somente aquelas participantes do indice IBOVESPA
no periodo de simulag¢do de investimento teve o objetivo de propiciar um “jogo justo” na
avaliacdo do desempenho do modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢ao
em relacdo ao indice. Isto é, verificar se 0 modelo de selecao de carteiras baseado em erros de
predicao seria capaz de superar o desempenho do IBOVESPA, em termos de retorno e risco,
otimizando as participagdes nas mesmas acdes do indice segundo seus proprios critérios
e de forma isolada das demais oportunidades de investimento do mercado. Os resultados
experimentais das Se¢des 6.2.3, 6.2.4 e 6.2.5 verificaram esta capacidade. Contudo, a uti-
lizagdo do modelo com um universo de acdes expandido (ou até mesmo excludente daquele
do IBOVESPA) pode permitir a verificagdo do comportamento dos ganhos de desempenho
obtidos, em termos de retorno e risco, em fun¢do da busca num espaco ampliado de agdes
e, conseqiientemente, poderiamos quantificar o ganho exploratério do modelo em fungio do

universo de acoes.
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A Secdo 7.2 deste capitulo discutiu o tratamento das fricgdes do mercado no modelo de
selecdo de carteiras baseado em erros de predicao, apresentando um modelo estendido para
esta finalidade. A inclusdo deste tratamento no modelo pode permitir a quantificacdo e a
comparacao dos seus resultados em diversas situagdes de relaxamento das premissas subja-
centes da Secdo 5.1. Avaliagdes dessa natureza sdo uma contribui¢io bastante significativa
para o estudo da aplicacdo do modelo de selec@o de carteiras baseado em erros de predicdao

em situacgdes reais de investimento.

O Capitulo 2 apresentou a revisao de literatura desta Tese, descrevendo trabalhos cor-
relatos aos temas deste trabalho de pesquisa. O modelo de selec@o de carteiras baseado em
erros de predicdo € aqui comparado aqueles trabalhos apresentados que exploram predi¢ao e

diversificacdo como estratégia para o investimento no curto prazo como a seguir.

O sistema proposto por Lazo, Vellasco e Pacheco [68] utiliza predicdo de retornos e
diversificacdo eficiente, porém, as suas medidas de risco foram derivadas das séries de re-
tornos somente (na estimagdo dos parametros do modelo GARCH e na obteng¢do das cova-
ridncias dos retornos das acdes), sem levar em consideracdo os desempenhos dos preditores
de cada acdo, e, portanto, ndo incorporaram essa informacao na medida de risco das acdes. O
modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do trata este problema derivando
suas medidas de risco a partir do desempenho individual e coletivo dos preditores dos re-
tornos futuros das agdes, utilizando as variancias e covariancias das suas séries de erros de

predi¢do.

O trading system EASLD proposto por Hung, Cheung e Xu [70] difere fundamental-
mente do modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢ao de duas formas: (i) o
EASLD utiliza redes neurais na predi¢do dos sinais de compra e venda das agdes (que in-
cluem as participacdes das ac¢des na carteira) baseado nos precos e sinais de compra e venda
passados, enquanto que o modelo de selecao de carteiras baseado em erros de predigdo utiliza
as redes neurais para predizer os retornos futuros das a¢des e emprega-los (juntamente com
seus riscos associados) na otimizacao das carteiras; (ii) o EASLD emprega a diversificacao
para resolver as deficiéncias dos trading systems relacionadas a utilizacdo de um tnico ativo
e a auséncia de controle de risco, comentadas no inicio da Secao 2.2. Isto € feito treinando as
redes neurais diretamente nas carteiras 6timas obtidas com o modelo média-variancia e com
um modelo desenvolvido pelos autores, que combina o Sharpe ratio [4] € o risco downside
[73] — este modelo também utiliza os retornos médios como retornos esperados das acoes.
Porém, ndo é garantido que as carteiras preditivas resultantes sejam 6timas, uma vez que as
suas participagdes sdo computadas diretamente pelas redes neurais. O modelo de selecdo de
carteiras baseado em erros de predi¢do, por sua vez, garante a otimalidade das suas carteiras

preditivas selecionando sempre carteiras eficientes em todos os periodos do investimento.



Capitulo 8

Conclusao

8.1 Sumario

Neste trabalho, nds propusemos, implementamos e avaliamos um novo preditor para
o retorno futuro de acdes denominado rede neural auto-regressiva com referéncia movel
(RNAR-RM) e um novo modelo de otimizacao de carteiras de agdes denominado modelo de

selecdo de carteiras baseado em erros de predicdo.

Para cada predicdo, o preditor RNAR-RM utiliza varidveis de regressao que sdo as dife-
rengas entre os valores da série histérica de retornos e um determinado retorno passado, que
¢ utilizado como referéncia para a predi¢ao do retorno futuro. A Normalidade dos erros de
predicao produzidos pelos preditores RNAR-RM foi verificada em 92% das a¢des utilizadas,
dentre as quais 90% apresentaram séries de retornos Normais. Isto mostrou que € possivel
obter erros de predi¢cdo Normais a partir de séries de retornos nao-Normais, e suportou o de-
senvolvimento do nosso modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predicdo dentro

do arcabouco Normal multivariado.

Simulagdes de investimento com o modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de
predicdo alcangaram um retorno 292% superior ao retorno do modelo média-variincia de
Markowitz, com variancia apenas 21% superior. Além disso, com carteiras selecionadas
especificamente para oferecer baixos niveis de risco, o0 nosso modelo conseguiu acompanhar
o desempenho do indice de mercado IBOVESPA com uma variéncia (risco) 25% menor.
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8.2 Conclusoes

A selecdo de investimentos é um problema fundamental da drea de finangas e de grande
relevancia tanto na academia quanto na industria. Os modelos clédssicos de selecao de car-
teiras, que utilizam os retornos médios das a¢des como estimador do retorno esperado, sdao
incapazes de tirar proveito das oportunidades de investimento de curto prazo através da de-
teccdo de padrdes de previsibilidade nas séries de retornos das acdes. Isto abre terreno para
a proposicao de novos modelos preditivos para a selecdo de carteiras que aliem métodos

preditivos a diversificacdo eficiente.

Nesse contexto, n6és formulamos a hipdtese de que € possivel obter retornos superiores
aos do modelo média-variancia através de um modelo de selecdo de carteiras com fungao
de risco baseada nos erros de predicdo de preditores neurais auto-regressivos, dentro do
arcabouco Normal multivariado. Para tal, nés propusemos o modelo de selecdo de carteiras
baseado em erros de predicdo, que utiliza o retorno predito por preditores RNAR-RM como
estimador do retorno esperado das agdes e as variancias e covariancias das séries dos erros

de predi¢do como medida de risco das agdes.

N6s conduzimos um grande nimero de experimentos com dados reais do mercado de
acoes brasileiro, por meio dos quais simulamos investimentos com o modelo de selecao de
carteiras baseado em erros de predi¢do e com o modelo média-variincia. Nossos resultados

experimentais validaram a hipétese formulada.

8.3 Trabalhos Futuros

Nossos trabalhos futuros incluem:

e A investigacdo de melhores preditores neurais auto-regressivos e métodos de treina-

mento, incluindo:

— A otimizag¢do da topologia e demais pardmetros estruturais e de treinamento das
redes neurais, abrangendo a utilizacdo de entradas adicionais relevantes, a de-
terminacdo das defasagens temporais (time lags) e a obtencdo de parametros
de treinamento, de forma individualizada para cada série de retornos das a¢des
[60, 61, 63, 136] — uma estratégia promissora € atacar estes problemas através

de métodos evolutivos [137];

— A implementacdo de métodos de regularizacao para evitar a saturacdo dos pesos

dos neurdnios e melhorar a generalizacdo do preditor [88];
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— O desenvolvimento de métodos de treinamento mais eficientes, explorando as

possibilidades do treinamento incremental;

— A utilizacdo do modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢do
em uma aplicacdo de combinacdo de preditores (pool of forecasts) [69], explo-
rando diversos métodos de predi¢do conjuntamente para produzir predicdes mais

precisas para os retornos futuros das acoes;

— A implementacgdo de algoritmos de treinamento paralelos utilizando processadores
gréificos (Graphics Processing Units — GPUs) [138];

— A ampliagdo da comparacdo do desempenho dos preditores RNAR-RM com ou-
tros preditores e métodos de predi¢do descritos na literatura, além daqueles re-
portados em Freitas, De Souza e Almeida [33, 34].

e O refinamento do modelo de selecao de carteiras baseado em erros de predi¢do para in-
corporar as friccoes do mercado e produzir estratégias de investimento mais aderentes
aos problemas reais de investimento. Neste sentido, nds investigaremos o uso de meta-
heuristicas para a resolucdo do problema inteiro-quadratico misto com restricdes nao-
lineares formulado pelo modelo de selecdo de carteiras baseado em erros de predi¢ao
estendido (ver Se¢ao 7.2.3) [135].

e A comparagdo do desempenho do modelo de sele¢cdo de carteiras baseado em erros de
predicdo com outros modelos de selecdo de carteiras além do modelo média-variancia,
incluindo outras estratégias de investimento, como por exemplo, os trading systems;
e, também, com outros universos de acdes que nao aquele restrito as acdes integrantes

do indice de mercado.

e Investigacdo de outros métodos de predi¢do de retornos adequados ao modelo de sele-
¢ao de carteiras baseado em erros de predicao.
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