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Resumo

A area de Financas Computacionais é marcada por profundas mudancas nas ultimas déca-
das provenientes do surgimento de um rapido desenvolvimento tecnologico que permitiu
a incorporagao de técnicas computacionais complexas para modelagem e predicao dos
movimentos dos preg¢os no Mercado Financeiro. Neste cenério, este trabalho propde um
arcaboug¢o computacional composto por diferentes modelos e técnicas de otimizacéo de
portfélios financeiros e de classificagao de tendéncias de ativos financeiros, além de pro-
porcionar diferentes formas de integracao das duas abordagens. Assim, o arcabougo é
composto por quatro modelos propostos para otimizacao de portfélio e um método para a
solucdo de cada um desses modelos, além de doze algoritmos de classificagcao utilizando
conjuntos de atributos também propostos no trabalho e, por fim, trés formas de integragéao
dos métodos de otimizacao e classificacdo sdo considerados. Para os métodos de otimiza-
¢cao de portfolio, métodos exatos apresentam melhores solugdes, apesar de apresentarem
tempos de execucao muito maiores que meta-heuristicas. Para a classificagdo de tendén-
cias, os resultados indicam que o Convolutional Neural Network (CNN) foi € o algoritmo
que apresenta o melhor desempenho, no geral, considerando os classificadores utilizados.
Simulagdes de investimentos mostram que negociagdes a uma frequéncia maior geram
custos de transagao maiores, podendo inviabilizar a utilizagdo da metodologia proposta.
Combinacdes de otimizacao de portfélios e classificacées financeiras podem aproveitar
as vantagens de ambas as abordagens, como mostrado pelos resultados que apresentam
maiores retornos acumulados para métodos combinados. Finalmente, pode-se observar
que os melhores métodos de otimizagao e classificacdo dependem muito da estratégia de
operacao adotada e das preferéncias do investidor, justificando o desenvolvimento deste
arcabougo computacional proposto, composto por varios métodos.

Palavras-chave: Finangas computacionais. Otimizagéo de portfélio. Classificagcdo de séries
temporais. Algoritmo evolutivo. Aprendizagem de Maquina.



Abstract

The area of Computational Finance has been marked by profound changes in recent de-
cades as a result of a rapid technological development that has allowed the incorporation
of complex computational techniques for modeling and predicting price movements in the
Financial Market. In this scenario, this work proposes a computational framework composed
of different models and techniques of financial portfolio optimization and trend classification
of financial assets, in addition to providing different ways of combining the two approaches.
Thus, the framework consists of four models proposed for portfolio optimization, with one
method for solving each of these models, as well as nine classification algorithms using
sets of attributes also proposed in the work and, finally, three ways of combining portfolio
optimization and classification methods are considered. Regarding portfolio optimization
methods, exact methods presents better solutions, although they have much longer execu-
tion times than meta-heuristics. For financial trends classification, results indicate that the
Convolutional Neural Network (CNN) was the algorithm that presents the best performance,
in general, considering the classifiers used. Investment simulations show that negotiations
at a higher frequency generate higher transaction costs, which may make the proposed
methodology unfeasible. Combinations of portfolio optimization and financial classification
can take advantage of both approaches, as shown by results, since they reveal higher
cumulative returns for combined methods. In conclusion, it can be observed that the best
optimization and classification methods depend very much on the adopted trading strategy
and investor preferences, which justifies the development of this proposed computational
framework composed by several methods.

Keywords: Computational finance. Portfolio optimization. Time series classification. Evoluti-
onary algorithm. Machine learning.
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1 Introducao

A analise do Mercado Financeiro € uma tarefa que tem sido realizada ha bastante
tempo por diversos pesquisadores que tentam, principalmente, obter ganhos financeiros
a partir dos movimentos do mercado. Apesar de todo esse esforco, o comportamento do
mercado tem se mostrando muito complexo e a possibilidade de sua predi¢cao tem sido
muito questionada.

De acordo com Murphy (1999), o estudo do Mercado Financeiro é feito considerando
duas principais escolas de pensamento: a Analise Técnica e a Andlise Fundamentalista.
Para a Analise Técnica, o mercado de agdes pode ser analisado com base apenas em
informacdes de preco e volume de negdécios. Essa ideia se baseia na premissa de que
tudo que pode afetar o preco de uma agao, como fatores politicos, sociais ou culturais,
€ incorporado pelo mercado e refletido em seu preco. A abordagem técnica também
pressupde as ideias de que, no mercado financeiro, os pregos movem em tendéncia, ou
seja, o sentido do movimento do pre¢o tende a continuar até que a tendéncia se inverta,
apresentando sinais de tal reversao, e de que a historia se repete, 0 que justifica a tentativa
de identificagéo de padrées no movimento desses prec¢os. Ainda segundo Murphy (1999), a
Analise Fundamentalista tenta entender a causa dos movimentos no mercado financeiro,
enquanto a Analise Técnica se concentra na andlise dos efeitos desses movimentos. Dessa
forma, é natural que a Analise Técnica seja utilizada em problemas de predi¢cdo de precos
ou tendéncias no Mercado Financeiro em que a causa dos movimentos nao é relevante.

Em conflito com a Andlise Técnica, existe a Hipétese de Mercado Eficiente, criada
pela comunidade académica, que defende a ideia de que os movimentos no Mercado
Financeiro sdo descritos pelo Movimento Browniano e, dessa forma, as alteragdées nos
precos seriam temporalmente independentes. No entanto, como argumenta Murphy (1999),
apesar do intenso debate académico sobre o tema, tal hipétese nunca foi totalmente provada
ou refutada e, assim, a realizagao de experimentos praticos e observacdes empiricas podem
ser mais Uteis que a tentativa direta de prova-la ou refuta-la.

Dada a dificuldade e alto risco envolvido no processo de investimento financeiro, a
busca pela minimizacao desse risco € muito desejavel. Markowitz (1952) desenvolve a Teoria
Moderna do Portfélio, que defende a diminui¢cdo do risco do investimento pela diversificagao
do investimento. Para isso, o conceito de risco é definido como sendo a variancia da série
historica de retornos de um dado investimento, enquanto o retorno esperado € estimado pela
média da série. Essa medida de risco sofreu algumas criticas devido ao fato da variancia
considerar tanto variabilidades de retorno abaixo quanto acima da média. Surgiram, entao,
algumas medidas de risco que consideram apenas 0s piores retornos, ou as maiores perdas,
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como o Value-at-Risk (VaR), posteriormente aprimorado para o Conditional Value-at-Risk
(CVaR), medida de risco considerada coerente e pessimista (ROCKAFELLAR; URYASEV,
2000).

A partir do advento e popularizacdo do computador, surgiram varios modelos mate-
maticos complexos e técnicas computacionais para analisar o comportamento do mercado,
de forma que sistemas financeiros modernos se tornaram fortemente ligados a area de
computacdo (LYUU, 2002). Em se tratando de negociacdes e investimentos financeiros,
mudangas estruturais e o aumento da volatilidade do Mercado Financeiro, propiciam a
utilizacao de técnicas quantitativas, que processam uma grande quantidade de informa-
cao. Lyuu (2002) afirma que a maioria das instituicoes de investimento fornecem modelos
matematicos complexos e técnicas computacionais para seus investidores.

Para o processamento dessa grande quantidade de dados, o uso de técnicas de
Inteligéncia Artificial se torna fundamental, independente da forma como se analisa o
mercado. Heuristicas, por exemplo, podem ser utilizadas em tomadas de decisao a partir
de modelos matematicos. Técnicas de Aprendizado de Maquina podem ser utilizadas para
predicao de precos ou de tendéncias do mercado, a partir de sua série temporal de precos
ou retornos. De acordo com Bishop (2006), técnicas de Aprendizado de Maquina podem
ser utilizadas para identificar padrées em sistemas de dificil descricao por meio de modelos
matematicos analiticos, como na andlise e predi¢do de séries temporais.

1.1 Definicao do Problema

Apesar dos grandes esfor¢os na tentativa de explicar o comportamento do mercado
a partir de informacdes do passado, a grande complexidade dessa tarefa impediu que
houvesse uma resposta definitiva sobre a possibilidade dessa predigdo. No entanto, na
pratica, alguns investidores alcancam altos ganhos financeiros em seus investimentos,
enquanto pesquisadores desenvolvem modelos e técnicas cada vez mais complexos no
contexto da crescente area de pesquisa de Finangcas Computacionais.

Assim, este trabalho aborda, de forma multidisciplinar, os problemas de predi¢do da
série temporal e selecdo de investimentos no Mercado de Acdes, especificamente, uma
vez que Murphy (1999) afirma que, inicialmente, ferramentas da Andlise Técnica eram
aplicadas apenas ao Mercado de Acdes e, apenas posteriormente, foram adaptadas para
os Mercados Futuro e de Opcdes. Uma das vantagens da operagao no Mercado de Acdes
€ a possibilidade de se recuperar o investimento apés uma compra em um momento de
descida do prec¢o do ativo comprado, bastando manter o ativo até que seu preco suba. A
estratégia comprar e manter (buy and hold) nao se aplica ao Mercado Futuro, por exemplo,
ja que futuros sdo negociados em margens e, como consequéncia, o impacto do ganho ou
perda é amplificado, métricas e indicadores se tornam menos confidveis e a margem de
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erro para o momento exato de negociar se torna muito menor. Dessa forma, o Mercado
Futuro n&o é abordado neste trabalho.

O problema de sele¢ao do conjunto (portfélio) de ativos no mercado, neste trabalho,
se baseia nos conceitos de risco e retorno esperados, de forma que, utilizando-se técnicas
de Pesquisa Operacional, é possivel, a partir de um modelo matematico, obter investimentos
com niveis desejaveis de retorno e risco. O problema de predigao, neste trabalho, analisa a
série temporal de retornos de ativos, com técnicas de Aprendizado de Maquina, na tentativa
de classificar sua tendéncia de movimento no futuro, possibilitando a sele¢cdo de ativos com
classificacao de tendéncia de alta.

1.2 Objetivos

O objetivo geral do trabalho é propor diferentes formas de integrar métodos de
classificagao de tendéncia de ativos financeiros com otimizagao de portfélios e compara-los
com integracdes presentes na literatura, com o intuito de propor uma metodologia que
proporcione ganhos financeiros tanto em investimentos de longo (com duragdo de meses
ou anos) quanto de curto prazo (com duragcdo de horas ou dias) e que supere ganhos
econdmicos proporcionados por integracdes presentes na literatura e pela classificacao e
otimizagao utilizadas separadamente.

Para isso, objetivos especificos devem ser alcangados. O trabalho propde um modelo
de otimizacao de portfolios bem ajustado as restricdes praticas de investimento em acoes,
propde uma meta-heuristica para solucionar esse metodo e compara diferentes modelos de
classificagcao de tendéncias.

Os métodos de otimizagéo de portfélio ou de classificagao de tendéncias financeiras
devem ser comparados tanto em relagao as métricas de desempenho adequadas a avali-
acao de cada abordagem quanto em relagdo ao ganho financeiro que eles proporcionam
em simulagoes de operacgdes no Mercado de A¢des, de forma que os melhores métodos
possam ser utilizados nas analises de combinacgao de otimizagao e classificagcao financeiras.

Finalmente, a comparacgéo das formas de integracdo propostas neste trabalho com
as duas abordagens (classificacdo de séries e otimizagao de portfélio financeiro) utilizadas
separadamente e com outras formas de integracdo encontradas na literatura também é um
objetivo especifico deste trabalho.

1.3 Justificativa

A pesquisa proposta contribui, de forma académica, com varias areas de pesquisa,
por seu carater multidisciplinar. Na area de Financgas, a proposi¢cdo de novos modelos
matematicos que descrevem e estimam comportamentos de portfélios financeiros, além
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da realizagdo de novos experimentos que confrontam a Hipo6tese do Mercado Eficiente,
constituem contribui¢cbes relevantes. O desenvolvimento de algoritmos meta-heuristicos
especificos para o problema abordado, além do modelo matematico proposto, € uma
inovagao na area de Pesquisa Operacional. Ja o preprocessamento de dados, proposto na
classificacao de tendéncia com a comparacao de varios modelos para o problema especifico
deste trabalho, contribuem para a érea de Aprendizado de Maquina.

Por fim, as grandes mudancas atuais no Mercado Financeiro brasileiro, como a
constante queda na taxa de retorno de investimentos considerados seguros, como a taxa
Selic e o Tesouro Direto, desde 2016, trazem também profundas alteragcdées na forma
com que a populagao realiza investimentos financeiros, com a consequéncia direta de
maior interesse em negociagdes no Mercado de Acdes. A andlise desse mercado e a
implementacéo de novas técnicas podem auxiliar, de forma prética, a realiza¢do dessa
forma mais arriscada de investimento, que vem se tornando cada vez mais popular.

1.4 Organizacgao do trabalho

O restante do trabalho é composto pelos seguintes capitulos: o Capitulo 2 apresenta
os trabalhos relacionados, divididos conforme os temas em comum com este trabalho, sendo
eles a otimizagao de portfélios financeiros, classificacdo de séries temporais financeiras
e a integracao dos dois temas. O Capitulo 3 discorre acerca das areas de conhecimento
abordadas no trabalho, necessérias para o entendimento deste, a saber: otimizagao de port-
folios financeiros, otimizacao linear inteira, algoritmo genético, algoritmos de classificacao e
programacao genética.

O Capitulo 4 descreve a metodologia utilizada para o desenvolvimento do arcabouco
computacional proposto e os experimentos realizados a partir deste, além dos dados
utilizados para sua alimentagéao (na Secéao 4.1). Esse arcabouco é dividido em trés etapas:
otimizacdo de portfélio, referente a Segao 4.2, classificacao de séries temporais financeiras,
referente a Secéo 4.3, e a combinagao das duas primeiras etapas, Secao 4.4. Os resultados
obtidos para os testes propostos, no Capitulo 5, também sao divididos entre as etapas
de otimizacao, classificacao e integragdo dos métodos, discutidos nas Segdes 5.1,5.2, e
5.3, respectivamente. Por fim, o Capitulo 6 sintetiza os resultados obtidos até o momento,
analisando suas implicagdes e contribuicdes académicas e tecnoldgicas, além de indicar os
proximos passos para trabalhos futuros, na Segao 6.1.



2 Trabalhos Relacionados

Os trabalhos relacionados presentes na literatura sdo analisados e expostos em
secoes, agrupados de acordo com temas abordados em comum com este trabalho, a saber:
Otimizacao de Portfélios Financeiros, Classificacdo de Séries Temporais Financeiras e a
combinacado das duas abordagens.

Primeiramente, para uma analise dos trabalhos que tratam da aplicacdo da inteli-
géncia artificial aos investimentos financeiros, foi considerada uma amostra de trabalhos
retirados da Scopus. A consulta, realizada em 27 de maio de 2020, retornou um total de
2326 documentos, incluindo artigos de periddicos e conferéncias publicados entre 1995 e
2019.

O gréfico da Figura 1 divide os documentos em dois tipos: artigos publicados em
periédicos e artigos publicados em jornais ou revistas. E evidente que os trabalhos de
conferéncia sdo predominantes, mas a diferenca entre eles é relativamente pequena.

Figura 1 — Documentos por tipo

Artigos publicados
em jornais (41,5%)

i Artigos publicados em
anais de congresso (58,5%)

O grafico de documentos por ano, apresentado na Figura 2 mostra o rapido cresci-
mento na quantidade de pesquisas de inteligéncia artificial para investimentos financeiros,
provocado tanto pelo avango dessa area da computagao quanto pelo interesse em investi-
mento no mercado financeiro. Esse crescimento sugere que o tema € atual e ainda possui
grande potencial de desenvolvimento académico.
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Figura 2 — Documentos por ano
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A Figura 3 mostra um grafico de quantidade de pesquisas por pais, indicando a
China como o mais produtivo, seguido pelos Estados Unidos. O Brasil, em sétimo lugar,
demonstra o interesse em investimentos e o potencial do pais para realizacao de pesquisas
nessa area. A posicao do Brasil no gréafico espelha o crescimento do interesse das pessoas
pelo mercado financeiro e pode ser um indicativo de que haja um crescimento ainda maior
de investidores, dada a pequena porcentagem de pessoas que investem nesse mercado
atualmente no pais.

Pode-se verificar pelo grafico da Figura 4 que o patrocinador chinés National Natural
Science Foundation of China é o maior patrocinador para pesquisas dessa area, com uma
quantidade de pesquisas muito maior que os outros patrocinadores. Patrocinadores brasilei-
ros ficam na quinta e sexta posicoes, sendo eles o Conselho Nacional de Desenvolvimento
Cientifico e Tecnoldgico (CNPq) e Coordenacéao de Aperfeicoamento de Nivel Superior (CA-
PES), respectivamente. Dessa forma, a importancia das instituicdes de fomento a pesquisa
no Brasil é perceptivel.



Capitulo 2. Trabalhos Relacionados

Figura 3 — Documentos por pais
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2.1 Otimizacao de Portfdlios Financeiros

Deb et al. (2011) propéem um algoritmo NSGA-II personalizado para solucionar o
modelo bi-objetivo média-variancia de Markowitz (1952) acrescido de restricdes de cardi-
nalidade e de proporgdes de investimentos, que impdem limites inferiores e superiores a
quantidade de ativos em um portfélio e a proporgcao de investimento em cada um desses
ativos, respectivamente. De acordo com Deb et al. (2011), a inclusdo dessas restricoes
causa descontinuidade no conjunto de valores factiveis para as variaveis de decisao, au-
mentando a complexidade do problema e justificando o uso de uma meta-heuristica, ainda
que ele seja um problema de Programacgao Quadratica. O algoritmo proposto é constituido
por um operador de cruzamento que € uma forma limitada do Simulated Binary Crossover
(SBX) (AGRAWAL; DEB; AGRAWAL, 1995), que produz solu¢gdes com valores entre dois
extremos, que correspondem aos limites inferior e superior da proporcao de investimento; o
operador de mutagao polinomial (DEB, 2001) € utilizado para transformar ativos presentes
no portfélio original, garantindo que suas proporc¢oes de investimento continuem na faixa
factivel, entre os dois extremos; outro operador de mutagao troca uma quantidade deter-
minada de ativos em um portfélios por uma mesma quantidade de ativos que o portfélio
original ndo possui, mantendo a cardinalidade do portfélio inalterada; ap6s a execugao de
cada um dos operadores, é realizado um procedimento de reparagao, que garante que o
somatério das proporgdes de investimentos de cada ativo em um portfélio seja proxima
de 1, com uma determinada tolerancia. Deb et al. (2011) comparam, graficamente, as
solugbes encontradas pelo algoritmo proposto e algumas solu¢des obtidas por programacao
quadratica do modelo média-variancia, sem as restricdes de cardinalidade e proporg¢éo de
investimento, e concluem que o método proposto é eficiente para este tipo de problema, ja
que as solugdes do NSGA-II proposto se aproximam muito das solugdes obtidas por um
método exato, ainda que este desconsidere a restricao de cardinalidade.

Cheng e Gao (2015) propéem solucionar um modelo de otimizagédo de portfélio
média-CVaR com restricdo de cardinalidade utilizando um algoritmo de programacao mate-
matica. Cheng e Gao (2015) afirmam que o problema de otimizagdo do modelo média-CVaR
com restricdo de cardinalidade € um problema NP-dificil, cuja complexidade aumenta com
a quantidade de ativos e o numero de periodos considerados e, por isso, a utilizagdo de um
método de otimizagao inteiro-misto pode apresentar custos computacionais inviaveis para
problemas praticos. Assim, propde-se solucionar um modelo aproximado, resultado da rela-
xagao lagrangiana da restricao de cardinalidade. Uma vez que as variaveis de decisdo séo
variaveis continuas, que representam as proporc¢des de investimento em cada ativo, e tanto
a funcao objetivo quanto as restricoes sao funcdes lineares, um algoritmo de programacao
matematica linear para problemas de variaveis reais, como o Simplex, pode ser utilizado.
Resultados mostram que a relaxagéo lagrangiana realmente limita a quantidade de ativos no
portfolio e que a abordagem proposta pode ser utilizada em problemas praticos de grandes
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dimensdes, com centenas de ativos e centenas de milhares de periodos. O trabalho, porém,
ndo compara os resultados obtidos com resultados da otimizagao inteira-mista do modelo
média-CVaR original, mesmo para problemas de pequena escala, ou com resultados obtidos
por meta-heuristicas.

Soleimani, Golmakani e Salimi (2009) é um dos poucos trabalhos que utilizam quan-
tidades de lotes dos ativos como variaveis de decisao, sendo que a maioria dos trabalhos de
otimizacao de portfélios optam por utilizar a proporcao de investimento dos ativos. O trabalho
parte do modelo média-variancia monobjetivo, com objetivo de minimizagéo da variancia do
portfélio e restricao de retorno esperado minimo. Ao modelo, sdo acrescentadas restricao de
cardinalidade fixa e restricdo de investimento conforme a capitalizacdo de mercado em cada
setor, de forma que o portfélio deve conter uma maior propor¢ao de investimento em setores
de maior capitalizagé@o. Para a solugdo do modelo proposto, é desenvolvido um algoritmo
genético, que executa o operador de cruzamento Random Assorting Recombination (RAR)
(RADCLIFFE, 1991) até que solugdes factiveis sejam geradas; posteriormente, é aplicado
um operador de mutagao nao descrito no trabalho; e para a proxima geragao, seleciona-se a
metade mais apta dos filhos gerados, completando a populag¢ao selecionando pais de forma
aleatéria. Soleimani, Golmakani e Salimi (2009) consideram um problema de pequena di-
mensao, com poucos ativos, para comparar a melhor solugao obtida pelo algoritmo genético
com o étimo global obtido utilizando o software LINGO e concluem que as solugdes obtidas
pelos dois métodos sdo muito préximas, sem, no entanto, realizar alguma analise estatistica
para apoiar tal afirmacao, ja que o algoritmo genético € um algoritmo estocastico. Por fim, o
método proposto se mostra capaz de oferecer solugdes para problemas de grande escala,
considerando até 2000 ativos disponiveis para investimento.

O trabalho de Hanaoka (2014), assim como o de Soleimani, Golmakani e Salimi
(2009), utiliza quantidades de lotes dos ativos como variaveis de decisao em seu modelo
meédia-variancia de otimizagao de portfolios, mas considera apenas a restricao de cardi-
nalidade fixa e possui, como diferencial, a inclusdao de custos de transacao. O modelo
proposto é multiobjetivo e para soluciona-lo, sao utilizados os algoritmos Pareto Differential
Evolutionary Approach (PDEA) (MADAVAN, 2002) e Differential Evolution for Multiobjec-
tive Optimization (DEMO) (ROBIC; FILIPIC, 2005), versées multiobjetivo do Algoritmo de
Evolugao Diferencial (ED) (STORN; PRICE, 1995), com operadores proprios deste mesmo
algoritmo e métodos de reparo propostos, diferenciando-se apenas por seus mecanismos
de selecdo. Hanaoka (2014) realiza uma simulacdo de investimento utilizando seu método,
com a estratégia de comprar conforme os resultados obtidos e manter o investimento por
um ano. O investimento simulado proporciona lucro e supera o indice Bovespa durante todo
o periodo considerado. Porém, pode-se fazer uma critica em relagcédo ao algoritmo utilizado,
que possui operadores préprios para problemas com variaveis reais, enquanto o modelo
proposto possui variaveis de decisdo inteiras.
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Barroso (2017) compara dois modelos de otimizacao de portfélio. O primeiro € o
modelo proposto por Deb et al. (2011) e o segundo é o modelo média-CVaR, que utiliza as
mesmas restricoes e variaveis de decisdao que o primeiro, diferenciando-se apenas pelas
medidas de riscos utilizadas (variancia e CVaR, respectivamente). O algoritmo proposto
para solucionar os modelos € uma modificagdo do NSGA-II proposto em Deb et al. (2011),
que inclui um terceiro operador de mutacao que pode alterar a cardinalidade de um portfélio,
diferente dos operadores de mutagao do algoritmo original. Testes estatisticos sao realizados
para comparar os portfélios obtidos na solucdo de cada modelo e, apesar de ndo serem
detectadas diferengas entre as meédias de retorno, risco, Drawdown ou Drawup mensais
para cada modelo, simula¢des de investimento no mercado revelam maiores ganhos quando
a medida CVaR é utilizada.

O custo de transag¢ao em problemas de otimizagao de portfélios € um tema muito
abordado no trabalho de Mitchell e Braun (2013), no qual s&o propostos modelos com
rebalanceamento de acordo com diversas formas de se representar esses custos. Os mode-
los propostos sédo variagbes do modelo média-variancia monobjetivo de Markowitz (1952),
incluindo diferentes tipos de custos de transagao: convexo, linear por partes, quadratico e
quadratico por partes. Também é proposto uma nova medida de risco (risco escalado), que
consiste em dividir a variancia do risco pela quantia realmente investida, desconsiderando
os custos de transacédo envolvidos. E importante notar que, como o trabalho utiliza propor-
¢Oes de investimento dos ativos como variaveis de decisado, custos de transacao fixos, em
unidade monetéria, ndo podem ser diretamente considerados nesses modelos.

Ferreira (2018) propde um modelo multiobjetivo média-CVaR de otimizacdo de
portfélios com restricao de cardinalidade fixa, incluindo de custos de transagéo fixos e
proporcionais, além do processo de rebalanceamento. Pode-se destacar que, diferente
do trabalho de Mitchell e Braun (2013), a utilizagcdo de quantidades de lotes dos ativos
como variaveis de decisado no trabalho de Ferreira (2018) permite a insercéo do custo fixo,
representado em unidade monetaria. Para a solu¢gao do modelo, sao propostos algoritmos
NSGA-Il e SPEA 2, com operador de ponto Unico para cruzamento, operador de ponto
para mutacdo e métodos de reparo propostos para o modelo especifico. E realizada a
comparacao dos algoritmos propostos com o PDEA, proposto por Hanaoka (2014) e,
considerando as métricas coverage, spacing e hipervolume, as andlises de variancia
seguidas de testes de comparacdes multiplas apontam o NSGA-Il como o melhor método
e o0 PDEA como o pior. Também é proposto um modelo linear aproximado, solucionado
utilizando-se o método exato branch-an-cut, que proporciona solu¢gées melhores que as
meta-heuristicas propostas, mas com uma diferenga muito pequena e tempo de execucao
muito maior. Uma critica que pode ser feita ao trabalho de Ferreira (2018) é que, por
utilizar restricdo de cardinalidade fixa, realiza todas as andlises para valores arbitrarios de
cardinalidade dos portfélios.



Capitulo 2. Trabalhos Relacionados 11

Recentemente, o trabalho de Chen e Wei (2019) propde um modelo multiobjetivo de
otimizacao robusta baseado no modelo média-variancia de Markowitz (1952) e elabora um
algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO) (KENNEDY; EBERHART, 1995) multiobjetivo
para o problema especifico. Silva, Herthel e Subramanian (2019) também utilizam um
algoritmo PSO multiobjetivo para a otimizacao de portfélios financeiros. Nesse caso, é
proposto um PSO com ranks para solucionar o modelo média-variancia com restricdo de
cardinalidade variavel. Ja Kaucic, Moradi e Mirzazadeh (2019) criam um NSGA-1l e um SPEA
2 com operadores especificos para trés diferentes modelos multiobjetivos que pretendem
maximizar o retorno e minimizar o risco. Os modelos se diferem em relacdo a medida de
risco utilizada, sendo elas a semi-variancia, CVaR e uma combinacao de ambos. A grande
quantidade de trabalhos recentes que abordam o problema de otimizacao de portfélios
financeiros € uma indicacdo de que esse ainda é um problema em aberto. Percebe-se
também que, apesar de ser um tema ja discutido por muitas décadas, a otimizagcao de
portfolios € uma 4rea ainda em desenvolvimento, com muitas contribui¢cdes recentes.

2.2 Classificacdo de Séries Temporais Financeiras

Krauss, Do e Huck (2016) utilizam Redes Neurais Artificiais Profundas, Gradient-
Boosted Tree (GBT) (FRIEDMAN, 2001) e Random Forest na tentativa de identificar padrdes
e prever tendéncias nos movimentos de preco do indice S&P 500, composto por ativos da
bolsa do New York Stock Exchange (NYSE) e NASDAQ. Para isso, sao treinados dados
historicos diarios que consistem de retornos espagados. Quarenta atributos sao utilizados
para cada periodo e 510 periodos séo utilizados no treinamento. A saida é composta
por duas classes: classe 1, caso o retorno de um ativo esteja acima da mediana dos
retornos de todos os ativos no proximo periodo e classe 0, caso contrario. Trés combinagdes
desses classificadores foram propostas: a primeira realiza uma votagédo ponderada pela
probabilidade de cada ativo de pertencer a cada uma das classes; a segunda também
consiste em uma votacdo que pondera, além das probabilidades, o indice de Gini das
predicdes de cada classificador; o terceiro se difere do segundo por utilizar a ordem dos
classificadores em relacao ao indice de Gini apresentado, em vez de usar o valor absoluto
do indice. Simulac¢des de investimentos guiados pelas decisdes dos classificadores indicam
que o Random Forest proporciona melhores ganhos financeiros entre os classificadores
individuais e todas as combinacdes superam todos os classificadores individuais. O trabalho
nao realiza validacdo dos hiperparametros, analises estatisticas dos ganhos financeiros
obtidos e faltam comparagdes dos classificadores com base em métricas como precisao e
acuracia.

Hsu et al. (2016) compara algoritmos de Aprendizagem de Maquina (classificadores)
e métodos econométricos. Para o primeiro sao utilizados Redes Neurais Artificiais (RNA)
e SVM, enquanto que para o segundo sao utilizados os modelos de autoregressao (AR),
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Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH) (ENGLE, 1982) e Au-
toregressive Integrated Moving Average (ARIMA) (BOX; JENKINS, 1970). Testes estatisticos
apontam maiores ganhos quando se utiliza métodos de Aprendizagem de Maquina. Além
disso, 0 SVM apresenta acuracia maior que a RNA e comparando treinamentos utilizando
dados diarios e a cada hora, testes sugerem que apesar de nao haver diferenca entre as
acuracias apresentadas por cada abordagem, a utilizagdo de uma periodicidade menor
(em horas) proporciona maiores ganhos financeiros. Como entrada dos classificadores séo
utilizados o prego maximo, minimo, de abertura e de fechamento, além de doze indicadores
técnicos, nos quais testes estatisticos ndo detectaram diferengas em serem ou nao utiliza-
dos. Para a saida, duas classes sao consideradas: classe 1, caso o preco de um ativo em
um dado periodo seja menor que o preco no préximo periodo e classe 0, caso contrario.

Marcelino (2016) utiliza algoritmos de regresséao e de classificagcao para a selegao
de ativos financeiros na composi¢cao de um portfélio. Como entrada dos algoritmos sao
utilizados 127 indicadores disponiveis na plataforma Bloomberg®e a saida é definida pela
seguinte regra: classe 1, se o retorno de um ativo superar um quarto dos retornos de
todos os ativos no proximo periodo e classe 0, caso contrario. O algoritmo de classificagao
utilizado é o SVM, que apresenta acuracia superior a 80% em alguns casos. Os 25% ativos
com maiores probabilidades de pertencerem a classe 1 sdo selecionados para comporem o
portfolio. Marcelino (2016) também elabora um modelo de regressao, utilizando o algoritmo
Support Vector Regression (SVR) (DRUCKER et al., 1997) e, como na classificacao, os 25%
melhores ativos sdo selecionados para o portfélio. Baseado em uma simulacao de negdécios
utilizando ambas as abordagens, conclui-se que 0 modelo de regressao proporciona ganhos
financeiros maiores que o modelo de classificacado, considerando apenas o0 ganho apresen-
tado ao final de um periodo determinado arbitrariamente. A escolha da métrica acuracia
para avaliar o método de classificagdo nao condiz com a estratégia adotada de selecionar
os melhores ativos para a composic¢ao do portfolio, sendo que a precisdo poderia ter sido
mais interessante. Ademais, um método que apenas classifique todos ativos como classe 0
apresentaria acuracia de 75%, aproximando-se muito da acuracia obtida pelo classificador.
Por fim, a utilizagdo de um método de otimizacdo de portfélio poderia aprimorar os ganhos
proporcionados.

Thakur e Kumar (2018) utilizam o classificador Weighted Multicategory Generalized
Eigenvalue Proximal Support Vector Machine (WMGEPSVM) (KUMAR; THAKUR, 2016) na
predicdo de séries temporais financeiras. Sdo considerados 25 atributos entre informacdes
de preco e volume e indicadores técnicos, selecionados utilizando um classificador Random
Forest, que possui a propriedade de indicar a importancia de cada atributo e, assim, os
melhores atributos podem ser selecionados. Trés classes sdo definidas como saida: classe
1, atribuida aos ativos em que, em um dado periodo, apresentam preco maximo menor que
o fechamento do proximo periodo e pre¢co minimo menor que o prego minimo do préximo
periodo; classe -1, para os ativos que, em um dado periodo, apresentam pre¢co minimo
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maior que o prego de fechamento do proximo periodo e pre¢o maximo maior que o prego
maximo do préximo periodo; e classe 0, caso contrario. Resultados apresentam apenas
ganhos obtidos em simulagdes de investimento em indices como S&P 500, NASDAQ e
Dow Jones. Métricas de avaliagdo do classificador, como acuracia e precisdo nao sao
apresentadas.

O trabalho de Ghazanfar et al. (2017) compara varios classificadores para predi¢ao
de tendéncias no Karachi Stock Exchange (KSE). Sao utilizados o SVM, MLP, Naive Bayes
(KONONENKO, 1989), K-Nearest Neighbors (KNN) (COVER; HART et al., 1967), AdaBoost
(FREUND; SCHAPIRE, 1996) e a rede neural Radial Basis Function (RBF) (ORR et al.,
1996). Foram utilizados apenas cinco atributos como entrada para os classificadores: preco
maximo, minimo, de abertura, de fechamento e volume. Trés classes de saida foram consi-
deradas: classe A, para ativos com retorno maior que zero, classe B, para ativos com retorno
menor que zero e classe C, para os demais ativos. Apenas os trés melhores classificado-
res, de acordo com Ghazanfar et al. (2017), tém seus resultados apresentados: o MLP, o
AdaBoost e a Rede Bayesiana. Os ganhos financeiros proporcionados, em simulagdes, por
cada classificador e suas respectivas acuracias sao apresentados separados por setores de
mercado e, para alguns setores, as acuracias apresentadas chegam a 100%. A validacao
realizada no trabalho é a validacéo cruzada 2-fold, incompativel com a classificacdo de
séries temporais por utilizar dados passados para validar o treinamento em um periodo
futuro.

Combinagbes de classificadores para a predicao de séries financeiras sao utilizadas
em Fu et al. (2018), que propde modelos de classificadores com atributos selecionados
por um Algoritmo Genético, considerando um total de 244 indicadores fundamentalistas
e técnicos obtidos de séries diarias da bolsa de valores chinesa. Os classificadores indi-
viduais considerados sdo a Regressao Logistica, Random Forest (RF) e Redes Neurais
Artificiais Profundas. A técnica de combinacao dos classificadores é o stacking, utilizado
no trabalho para combinar os classificadores individuais dois a dois, de forma que trés
metaclassificadores sdo desenvolvidos, no total. Para a saida, é proposta uma regra que,
calculadas as razdes de retorno sobre volatilidade para cada ativo durante um periodo
determinado, os Q% ativos com maior valor sdo atribuidos a classe 1, os Q% ativos com
menor valor, atribuidos a classe 0 e os demais ativos sdo desconsiderados. O melhor
resultado reportado é referente ao metaclassificador que utiliza o RF e Redes Neurais
Profundas, com acuracia média de 0,927 e precisdo de 0,919. Apesar de Fu et al. (2018)
concluirem que esse metaclassificador € melhor que os classificadores individuais e os
demais metaclassificadores, nenhum teste estatistico é realizado para validagdo dessa
afirmacéo e, aparentemente, os altos valores obtidos de acuracia e precisao obtidos séo
resultados da desconsideragéo de grande parte dos ativos que ficam entre as classes 0 e 1,
que provavelmente seriam mais dificeis de serem preditos e, consequentemente, reduziriam
as taxas de acerto.
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Assis (2019) propde modelos de classificagdo de tendéncia para nove ativos da
bolsa de valores brasileira B3 utilizando, primeiramente, os classificadores RF, SVM, MLP,
Arvore de Decisdo C4.5 (QUINLAN, 1993), Otimizagdo Minima Sequencial (PLATT, 1998) e
Redes Bayesianas (FRIEDMAN; GEIGER; GOLDSZMIDT, 1997). As entradas consideradas
sao compostas por informacoes diarias de precos de abertura, de fechamento, maximo e
minimo, além do volume de negociacao e a saida define classe 1 para os ativos em que, em
um dado periodo, seu prego de fechamento € menor que o fechamento do préximo periodo
e classe 0, caso contrario. Em seguida, Assis (2019) propbe seis metaclassificadores
utilizando a técnica de combinacéo stacking, sendo que cada metaclassificador possui,
como classificador de nivel 2, um dos classificadores individuais considerados no trabalho.
Para a comparacao de classificadores, é escolhida a métrica acuracia. Por fim, os resultados
obtidos permitem a conclusdo de que os metaclassificadores apresentam, em média,
acuracia maior que o melhor classificador individual. A maior acuracia média apresentada é
a do metaclassificador com classificador nivel 2 SVM, que apresentou um valor de 54,33%.
O trabalho, porém, falha em n&o validar a escolha de hiperparametros, sendo que estes
sdo escolhidos de forma arbitréria.

2.3 Combinacdo de Otimizacdo de Portfélios Financeiros e
Classificacdo de Séries Temporais Financeiras

Duarte (2018) propde a combinacao da classificacdo de séries financeiras com
uma posterior otimizagao de portfélios financeiros que considera os resultados obtidos
pelo processo de classificacdo. A classificagdo utiliza, como entrada, 22 atributos entre
log-retornos espacgados e indicadores técnicos, obtidos das informacdes diarias de precos
de abertura, fechamento, maximo e minimo, além do volume de negociagdes de 137 ativos
da B3 em um periodo de 11 anos e 6 meses. Para a saida, sao classificados positivamente
os ativos que apresentam um retorno desejado no préximo periodo e, negativamente, os
demais ativos. Os algoritmos utilizados foram o0 SVM e o MLP, com diferentes subconjuntos
de entrada e tamanhos de janela de treinamento. Para a otimiza¢do de portfolios, foram
utilizados os modelos de Black-Litterman (BL) e o modelo média-variancia monobijetivo,
solucionados por métodos exatos de programacdao matematica. Para o modelo BL, os
resultados das classificagdes foram introduzidos como visdes do investidor e no modelo
média-variancia, sao considerados apenas os ativos classificados positivamente em cada
periodo. Para os classificadores, 0 SVM aperentemente obtém precisées melhores que o
MLP, em média. O modelo BL apresenta retornos acumulados muito préximos do modelo
média variancia, utilizando-se o classificador MLP, mas proporciona ganhos pouco maiores
quando se utiliza SVM, considerando todo o periodo analisado. Em todos os casos, a
combinagdes das duas abordagens mostra-se mais eficiente do que cada abordagem
utilizada separadamente, em termos de ganhos financeiros proporcionados.
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O trabalho de Hanaoka (2019) também aplica a otimizacao de portfélios apds a
classificacdo de séries financeiras. Para a classificacdo, sdo considerados 30 atributos
entre diferentes log-retornos e indicadores técnicos obtidos a partir de dados diarios de
115 ativos que participaram da B3 entre janeiro de 2004 e dezembro de 2016. A regra de
saida da classificacdo € a mesma utilizada em Duarte (2018) e os algoritmos utilizados sao
SVMs com diferentes valores de hiperparametros e um metaclassificador que realiza uma
votacao considerando todos esses classificadores. A otimizagcao de portfolio considera o
modelo média-CVaR monobjetivo, com restricao de cardinalidade variavel, tendo proporcoes
de investimento dos ativos como variaveis de decis&do. Para avaliar os classificadores, €
selecionada a métrica precisdo e mostra-se que a combinagao de todos os classificadores
ndo supera o melhor dos classificadores individuais, mas se aproxima muito dele. E possivel
concluir, a partir de simulacées de negociacdes, que a combinacado da classificagdo de
séries financeiras e otimizagcao de portfélio supera cada uma das abordagens utilizadas
separadamente. Hanaoka (2019) apresenta testes estatisticos que apontam a superioridade,
em média, dos retornos diarios obtidos quando se utiliza a abordagem combinada proposta
no trabalho.

O quadro 1 indica a presenca de alguns elementos nos classificadores dos trabalhos
relacionados comuns aos classificadores desenvolvidos no presente trabalho. Esses aspec-
tos do processo de classificagdo comparados no quadro dizem respeito aos algoritmos de
classificacao utilizados em cada trabalho, a presenca ou auséncia de metaclassificadores, a
granularidade ou periodicidade dos dados utilizados no treinamento dos classificadores e
as regras utilizadas para definir as saidas ou as varidveis alvo dos classificadores, sendo a
regra 1 aquela descrita para o trabalho de Hsu et al. (2016) e Assis (2019), regra 2, utilizada
por Duarte (2018) e Hanaoka (2014), regra 3 utilizada por Thakur e Kumar (2018), regra
4 por Krauss, Do e Huck (2016) e a regra 5 em Marcelino (2016). O ”x” em uma célula
indica a presenga da caracteristica daquela coluna no trabalho da respectiva linha e a
auséncia do "x", a auséncia da respectiva caracteristica. Por fim, as linhas com indice em
negrito representam trabalhos que combinam classificadores com otimizacao de portfélio.
Em relacao aos trabalhos representados por nimeros nas linhas do quadro, tém-se:

(KRAUSS; DO; HUCK, 2016);
(HSU et al., 2016);
(MARCELINO, 2016);
(THAKUR; KUMAR, 2018);
(GHAZANFAR et al., 2017);
(FU et al., 2018);

(ASSIS, 2019);

(DUARTE, 2018);
(HANAOKA, 2019);
Presente trabalho.
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3 Fundamentacao Teorica

A fundamentacdo teorica necessaria para o devido entendimento do trabalho é
apresentado em cinco diferentes se¢des, conforme a area a que pertencem, sendo essas:
Otimizacao de Portfélios Financeiros, Otimizacao Linear Inteira, Algoritmos de Classificacao,
Algoritmo Genético e Programacgao Genética.

3.1 Otimizacdo de Portfdlios Financeiros

Inicialmente, alguns conceitos sobre finangas devem ser entendidos para que se
possa compreender o conteudo da Otimizagao de Portfolios. Ativo € um conceito importante,
que representa qualquer instrumento financeiro negociavel especifico, como agbes de uma
empresa. Essas negociagdes sao realizadas por investidores, que possuem uma certa
quantia de dinheiro, denominada capital, para investir em um conjunto de ativos, os ativos
disponiveis. A escolha de propor¢des do capital ou quantidade de lotes investidos em cada
ativo forma o portfélio financeiro do investidor.

O ativo € caracterizado por sua cotacao ou preco de mercado, que representa o seu
valor econdémico de compra ou venda. Denominando p; esse pre¢o de mercado ou cotagao
de um ativo em um tempo ¢, o retorno r, desse ativo no periodo de ¢t — 1 a t representa
o seu ganho proporcional sendo definido como r, = (p; — pi—1)/p:—1. Pode-se imaginar,
entdo, que ativos que apresentam bons histéricos de retornos, possuam boas chances de
manter esse alto retorno no futuro e , assim, o investimento de todo o capital no ativo de
melhor histérico seria razoavel. Porém, como defende Markowitz (1952), a incerteza do
mercado faz com que esse portfélio de um Unico ativo possua um risco muito elevado, se
comparado com portfélios diversificados, ou seja, compostos por varios ativos. Dessa forma,
a Otimizacao de Portfélios deve considerar tanto o potencial ganho ou retorno esperado do
investimento quanto seu risco.

Mansini, Ogryczak e Speranza (2015) divide todo o processo de otimizacao de
portfolio em cinco partes diferentes: identificacdo dos ativos disponiveis, estimacao do
desempenho futuro desses ativos, modelo de otimizag&o, avaliagcdo do modelo e implemen-
tacdo da solucao. Até a fase de implementacao, as fases podem seguir caminhos ciclicos,
como descrito na Figura 5.

Na fase de identificagdo dos ativos disponiveis, o investidor decide os tipos de
mercado financeiro em que deseja investir, a estimativa do desempenho futuro dos ativos
consiste em estabelecer métricas estatisticas para caracterizar os ativos com base em
dados historicos de cotagdes, o modelo de otimizagéo guiara a forma com a qual o conjunto
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de ativos para investimento e suas respectivas quantidades ou proporgdes € selecionado,
a validacao do modelo ¢é feita, geralmente, por simulagdes de negdciacdées no mercado
guiadas por esse modelo e a implementagao da solugao € o investimento, realizado na
pratica. Esse investimento deve ter um tempo de duragao estipulado, sendo a estratégia
nesse periodo denominada comprar e manter (buy and hold, em inglés). Este capitulo
se concentrara, principalmente, na fase de modelo de otimizagao, devido a sua grande
importancia para o trabalho.

Figura 5 — Processo de Otimizacéo de Portfélio
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Fonte: Adaptado de Mansini, Ogryczak e Speranza (2015)

3.1.1 Desempenho do portfolio

Portfélios de alto desempenhos sdo aqueles com grande potencial de ganhos
financeiros e baixa probabilidade de proporcionar ganhos abaixo do esperado. Percebendo
a variagao de preco do portfolio como um evento aleatério, pode-se modelar o ganho ou
retorno Ry de um portfélio x, em cada periodo, como uma variavel aleatéria, de forma que
Ry = Z?:l Rjz;, com j = 1,...,n representando cada um dos n ativos disponiveis e z;
sendo a propor¢ao do capital investida no ativo j. Assim, o retorno esperado de um portfélio
pode ser definido como o valor esperado de retorno, estimado pela média histérica p dos
seus retornos que, por sua vez, € uma média ponderada das médias historicas 1; de cada
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ativo disponivel 5 (MANSINI; OGRYCZAK; SPERANZA, 2015):

E(Rx) = pu(x) = Z 15T

Enquanto o potencial ganho futuro de um portfélio é geralmente estimado pela média
histérica dos retornos desse portfélio, a incerteza ou risco de um portfélio pode ser estimado
por varias métricas propostas para tal finalidade. Independente da métrica utilizada, existe
uma fronteira eficiente de retorno e risco, em que, para cada valor de risco, o portfélio
pertencente a esta fronteira, denominado portfélio ndo dominado, possui 0 maior valor de
retorno esperado entre todos os portfélios que apresentam risco menor ou igual a esse. Os
portfélios que nao pertencem a fronteira eficiente sdo ditos dominados.

A Figura 6 considera um exemplo simples em que existem apenas dois ativos
disponiveis. Nesse caso, o Portfélio A, portf6lio de maior retorno, é composto de um desses
ativos, apenas, enquanto o Portfélio C, portfolio de menor retorno, € composto apenas pelo
outro ativo. A curva que liga esses dois portfélios € composta por portfolios com diferentes
propor¢des de cada um desses ativos. O Portfélio B € uma determinada combinagéo dos
dois ativos que produz o portfélio de menor risco. Assim, a fronteria eficiente é composta
pelos portfélios que estdo entre os Portfdlios A e B e, consequentemente, entre os Portfélios
B e C estéo os portfélios dominados.

Figura 6 — Fronteira de risco-retorno

A
Retorno Portfélio A

Portfolio B _
Risco

Portfélio C

Este capitulo apresenta algumas medidas de risco utilizadas no trabalho. Porém,
séo diversas as medidas de risco presentes na literatura. Informagdes adicionais sobre
essas medidas podem ser obtidas em Mansini, Ogryczak e Speranza (2015).
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3.1.1.1 Variancia

Proposta por Markowitz (1952), a variancia o(x) de um portfélio x € uma medida
de incerteza do retorno esperado desse portfolio:

o%(x) = E{(Rx — E(Rx))*} = E{(Rx — )"}

Assim, Markowitz (1952) utiliza o conceito de covariancia dos retornos dos ativos,
par a par, de forma que a variancia do portfolio se torne uma fungcédo quadratica em funcao
pesos ou proporcdes dos ativos. A covariancia o;; entre os ativos 7 e j pode ser escrita da
seguinte forma:

oy = E{(R; — ps)(Rj — p3)}.

Por fim, Markowitz (1952) desenvolve as equacdes propostas, chegando na seguinte
equagao para variancia de um portfélio x:

n n

o*(X) = Z Z 00T
i=1 j=1
Criticas a essa medida de risco sao feitas devido a variancia aumentar tanto com
retornos muito baixos, quanto com retornos muito altos que, na pratica, € desejavel aos
investidores. Surgem, posteriormente, medidas de risco que consideram apenas a cauda
referente aos menores ganhos, ou maiores perdas, na distribuicdao de retornos.

3.1.1.2 Drawdown

Drawdown é um importante conceito em finangas que indica perdas financeiras em
um determinado periodo. Para uma série histérica de cotagdes, drawdown de um portfélio x
€ o valor da perda entre o preco maximo naquele periodo e 0 preco em um tempo ¢ apés a
ocorréncia desse maximo. Sua férmula é (LAVRADO, 2015):

maz(X) — X
pm(wn(X)
onde p;(x) € o prego do portfélio = no tempo ¢ € p,,..(X) é o valor do prego maximo do
portfélio em um tempo ¢’ < t.

Para uma série histérica de T cotagdes, cada tempo ou cenério ¢ € {1,...,7} possui
um valor de drawdown. Em finangas, é comum a utilizagdo do drawdown médio (ADD)
ou do drawdown maximo (MDD), sendo que ADD(x) = %ZL DD,(x) e MDD(x) =
max{DD;(x)}. A partir desses conceitos, alguns trabalhos propéem medidas de risco,
como o Maximum Drawdown at Risk (LAVRADO, 2015).
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3.1.1.3 Value-at Risk

O VaR (Value-at-Risk) é uma medida de risco que, diferente da variancia, considera
apenas 0s menores retornos ou maiores perdas. Assim, a medida de risco VaR considera
valores de perda dos portfélios, que sao valores opostos do retorno, de forma que Ly = — Ry,
com L, representando as perdas do portfélio x. A medida VaR é o valor que divide as 3%
piores perdas das demais perdas, ou seja, a probabilidade P(Lyx > «) de uma perda do
portfélio x exceder o risco VaR « deve ser menor ou igual a 5 e a probabilidade P(Lx < «)da
perda estar abaixo do VaR deve ser maior ou igual a 5 (MANSINI; OGRYCZAK; SPERANZA,
2015):

P(Ly > a) <5< P(Lx < ).

Definindo de outra forma, o VaR é o menor valor de perda que faz com que a
funcéo de distribuicdo acumulada seja superior a 5. Assim, o VaR pode ser definido como
o (-quantil das perdas do porfélio x, dado um nivel de confianga 5 € [0,1] (MANSINI;
OGRYCZAK; SPERANZA, 2015):

ag(x) = inf{n: Fx(n) = B},

com Fyx(n) = P(Rx < n) sendo a fungéo de distribuicdo acumulada das perdas e inf{r : A},
o menor limite de » dado um evento A.

3.1.1.4 Conditional Value-at-Risk

O CVaR (Conditional Value-at-Risk) é uma medida de risco proposta a partir da
definicdo do VaR, mas que, diferente desta, considera a distribuicdo das perdas na cauda,
incorporando a média ponderada das piores perdas, dado um nivel de confianca 3, em seu
valor.

Considerando um vetor aleatério t, que representa os fatores incertos do mercado
(parametros do mercado), a probabilidade da perda de um portfélio x, dados os fatores t
com densidade de probabilidade p(t), ndo exceder um limite « € dada por (ROCKAFELLAR,;
URYASEV, 2000):

P(Ly(t) < ) = /L Lot

Assumindo que P(Lx(t) < «) é uma fung@o continua, para efeito de simplificagao,
Rockafellar e Uryasev (2000) deduzem o CVaR da seguinte forma:

¢s(x) = (1—p)~" / Ly(t)p(t)dt.

x(H)>ap(x)
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Na pratica, o numero de cenarios a ser considerado é finito e, portanto, a forma
discretizada do CVaR, para T cenarios, é (ROCKAFELLAR; URYASEV, 2000):

T
0p(X) = (1= B)7" D _[Lx(t) — a] " P(1),
t=1
onde [a]* = max{0, a}. Rockafellar e Uryasev (2000) propdem uma nova defini¢cao de risco
CVaR, que consiste na adicao do VaR («) ao valor CVaR (¢). No caso mais simples, em que
todos os 1" cenarios do portfélio x possuem a mesma probabilidade de ocorrer (p = 1/T),
esse risco é definido como segue:

T
Fy(x,0) = a+ ﬁ ;[Lx(t) — "

De acordo com Mansini, Ogryczak e Speranza (2015), este risco CVaR é conside-
rado uma medida coerente por apresentar as propriedades de monotonia, subaditividade,
homogeneidade para valores positivos, de translagao equivariante e risco relevante. Mais
informacdes sobre medidas coerentes de risco e suas propriedades podem ser encontradas
em Mansini, Ogryczak e Speranza (2015).

3.1.2 Modelo média-variancia

O modelo média-variancia, desenvolvido a partir dos conceitos propostos por Mar-
kowitz (1952), responsavel pela criagcao da Teoria Moderna do Portfélio. As métricas de
desempenho de portfolio consideradas nesse modelo sao a média histoérica dos retornos,
como estimativa para o retorno esperado e a variancia do portfélio como medida de risco.

Originalmente, Markowitz (1952) considera as porcentagens z; do capital investido
em cada ativo j na caracterizacdo do portfolio. Assim, a soma dessas proporcdes deve
ser menor ou igual a 1, que representa todo o capital disponivel para investimento, como
descreve a restricao 3, considerando n ativos disponiveis. Em sua forma monobjetiva, como
proposto originalmente, 0 modelo possui a variancia como fungao objetivo a ser minimizada
(funcéo 1) e uma restrigdo de retorno minimo, que garante um valor de retorno esperado
acima de um valor determinado i (restricdo 2). Por fim, a restricdo 4 do modelo média-
variancia, apresentado a seguir, garante que as propor¢des de investimento ndo podem ser
negativas.

mxin z": Zn: 04X (1)

i=1 j=1
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sujeito a:
D miy > o (@)
j=1

n

> a=1 (3)

Jj=1

z; >0,V 5=1,..n (4)

3.1.3 Modelo média-CVaR

O modelo média-variancia serviu de base para o desenvolvimento de varios outros
modelos de otimizagao de portfélios, tendo o modelo média-CVaR, proposto por Rockafellar
e Uryasev (2000), como um exemplo. O modelo média-CVaR se difere do modelo média-
variancia por utilizar o risco CVaR como medida de risco, no lugar da variancia, de forma
que sua funcgéo objetivo é representada pela fungao 5.

T
min o + ﬁ;mx(o — o] (5)

Pode-se observar que tanto o VaR («) quanto a fugéo condicional [.]* tornam essa
medida de risco uma fungéo nao linear. Tendo em vista que modelos lineares podem ser
solucionados mais facilmente, demandando menores custos computacionais, pode ser
interessante utilizar a forma linear do CVaR, formada pelo seguinte modelo (MANSINI;
OGRYCZAK; SPERANZA, 2015):

T
1
KA T PO ©
sujeito a:

dt Zyt—n, Vt, t= 1,...,T (7)

Y = —ijrjt, vi,t=1,...,T (8)

7j=1
d,>0,vt,t=1,...T 9)

A funcgao 6 substitui o VaR («) por uma variavel auxiliar n» sem restricées e a fungao
ndo linear [Ly — o] pela varidvel auxiliar d, y; representa a prépria fungdo perda Ly(t), que
corresponde ao oposto da media dos retornos r;, de cada ativo j no cenario ¢, ponderada
pela sua proporgao z;, como descreve a equagao 8. Ao ser minimizado, n possui o valor
do proprio VaR «. As restricdes 7 e 9 garantem que o valor minimo de d; sera a perda do
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portfélio em ¢ menos o VaR, caso esse valor seja maio que zero, e zero, caso contrario,
exatamente como a funcao nao linear original (funcao 5) descreve. Ao adicionar as restricdes
2, 3 e 4, esse se torna um modelo linear média-CVaR.

3.1.4 Restricao de cardinalidade

Restringir a quantidade de ativos possiveis em um portfélio, ou sua cardinalidade, €
uma pratica que traz algumas vantagens. Um limite minimo de ativos garante que apenas
portflios diversificados serao incluidos como solug¢des do processo de otimizagao, enquanto
que limites maximos reduzem os custos de monitorar e rebalancear portfélios apds o
processo de otimizagdo (MANSINI; OGRYCZAK; SPERANZA, 2015).

No modelo, a restricdo de cardinalidade consiste em garantir que a quantidade de
ativos selecionados para o portfélio, ou seja, com propor¢des de investimento maiores que
zero, esteja dentro de um intervalo caracterizado pela cardinalidade minima k,,;, € pela
cardinalidade maxima K,,... Mansini, Ogryczak e Speranza (2015) aponta a necessidade
de se utilizar um conjunto de n variaveis auxiliares z;, indicando a presenca do ativo j
no portfolio 6timo. Assim, as seguintes restricbes devem ser adicionadas ao modelo de
otimizagao de portfélio, sintetizando a restricdo de cardinalidade:

ijl,Se.Z'j>O o
Vi, 1=1,..,n (10)
z; = 0, caso contrario

n
Fmin <Y 2 < kmaa (11)
j=1

Observa-se que z;, para qualquer ativo j, assume valores contidos em um conjunto
binario {0,1} e nota-se que a restricdo 10 ndo € linear. Assim, a presencga da restricdo de
cardinalidade em um modelo, o torna um modelo n&o linear de otimizag&o inteira mista. A
restricdo de cardinalidade fixa representa um caso particular dessas restricdes, em que

Emin = kmaz NA expressao 11.

3.1.5 Custos de transacgao e rebalanceamento

Custos de transacao sao valores cobrados por instituicdes financeiras ou corretoras
para intermediar negocia¢des de agdes no Mercado Financeiro. A consideracédo desses
custos em modelos de otimizacdo de portfélio é importante, ja que eles reduzem o re-
torno liquido do investidor e seu capital disponivel para futuras negociagdes (MANSINI;
OGRYCZAK; SPERANZA, 2015).

Para inserir esse aspecto no modelo de otimizacao, é importante definir varidveis
Xj, 7 = 1,...,n, que representam a quantidade de capital investida no ativo j, de forma
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que X; = z,C, onde C é o capital total disponivel para investimento e K;(X;) é o custo
de transacao associado a essa quantia investida em j. Existem diferentes estruturas de
custos de transacao e, assim, diferentes formas de expressa-los. O custo de transacao
proporcional, mais utilizado na pratica de acordo com Mansini, Ogryczak e Speranza (2015),
para um ativo j, € composto pelo valor total investido em j, X;, multiplicado por um fator ;,
definido para cada ativo, ou seja:

K;(X5) = X

Considerando os custos de transacao, a restricao de retorno esperado (restricao 2)
é alterada para:

Y omiXy = K(X)) = ol
j=1 j=1

Considerando os custos de transacgao, outro problema surge quando deseja-se
efetuar o processo de otimizacao de portfélios seguidas vezes, ou quando o investidor ja
conta com um portfélio prévio. Os motivos para desejar mudar os investimentos sdo varios,
como a disponibilidade de mais capital para investimento, a necessidade de parte do capital
investido ou o fato do portfélio investido sair da fronteira eficiente com o passar do tempo.

Nessa situagao, a forma com que o custo de transagao é calculado deve considerar
esse investimento prévio, pois o custo de obter trés lotes de determinado ativo € menor
quando ja se tem um ou dois lotes do que quando nao se tem nenhum lote desse ativo. Esse
problema é denominado problema de rebalanceamento de portfélio (MANSINI; OGRYCZAK;
SPERANZA, 2015).

O modelo com rebalanceamento, entao, deve incluir variaveis XJQ, representando a
quantia investida no ativo j nesse portfdlio prévio. Quando X; > X]Q, aclOes do ativo j séo
compradas, vendas so realizadas quando X; < XJ(»J e a quantidade do ativo se mantém
quando X; = X]Q. A restricao de retorno esperado, entdo, sera:

DXy =Y Ki(8;) > o€,
j=1 j=1

sendo que J; representa o médulo da diferenga entre X; e X?. De forma linear, §; >
(X; — X)) ed; > —(X; — X7).

Além do custo proporcional apresentado, Mansini, Ogryczak e Speranza (2015)
apresentam outras estruturas de custos de transagcado, menos utilizadas na pratica, com
suas respectivas formas de rebalanceamento e suas restricbes em um modelo de otimizacao
de portfolios.
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3.1.6 Modelos de Otimizagao de Portfdlio com variaveis de decisdo inteiras

Na Bolsa de Valores, os ativos sdo vendidos em lotes de acbes, que representam a
quantidade minima de agbes que podem ser negociadas e determinam que a quantidade de
acdes de um ativo deve ser um numero multiplo desse lote de agdes para esse ativo. Apesar
desse aspecto pratico, a maioria dos modelos propostos na literatura utilizam variaveis
de decisao reais, representando as propor¢des de investimento para cada ativo. Dado
que apenas valores multiplos dos lotes minimos m; de negociagao de cada ativo 7, de um
portfélio, podem ser investidos, alguns trabalhos propéem modelos em que quantidades
de lotes minimos investidos em cada ativo de um portfélio sdo as variaveis de deciséao,
representadas por valores inteiros.

Um modelo biobjetivo média-CVaR é proposto por Ferreira (2018), onde um portfélio
X = 11,29, ..., T, € definido pelas variaveis inteiras x;, que representa as quantidades de
lotes minimos investidos em cada ativo i = 1, ..., n, considerando n ativos disponiveis. Este
modelo também inclui uma restricao de cardinalidade fixa e rebalanceamento dos custos
de transacao.

A primeira fung¢ao objetivo € a medida de risco CVaR, a ser minimizada, conforme
mostra a expressao 12, onde ( representa o valor VaR, « € o nivel de significAncia conside-
rado, p; € a probabilidade do cenario ou periodo ¢t ocorrer e ry; 0 log retorno do portfélio x
no cenario t. A segunda funcao, descrita pela expressao 12, é o retorno esperado, definido
pela proporgao w; de investimento de cada ativo ¢ e por sua média de log retornos historica

i

O modelo de Ferreira (2018) considera a restricao de cardinalidade fixa e, para isso,
sdo utilizadas variaveis auxiliares bindrias z; que indicam a presenca de cada ativo i no
portfélio. Nessa restricao, k representa o valor de cardinalidade do portfélio.

A restricao de capital maximo de investimento incorpora o rebalanceamento, consi-

derando um portfélio prévio x(©) = x§0>, xg‘”, e a:%o)

. A restricao de capital também considera
valores fixos e proporcionais de custos de transacao, onde f representa um custo fixo,
aplicado quando a solugédo do modelo € diferente do portfélio prévio, e 3 representa o custo
proporcional ao valor negociado para a obten¢ao dos novos valores de investimento em
cada ativo. Para isso, utiliza-se a variavel binaria auxiliar v, que indica se o novo portfélio x
difere do portfélio prévio x(©). Essa restricao ainda considera o capital total ¢ disponivel para
investimento e o custo ¢; de cada ativo i, dado pelo preco de fechamento de i no periodo T,

ultimo periodo considerado na série historica.

Assim, Ferreira (2018) propde o seguinte modelo multiobjetivo de otimizac¢ao inteira
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nao linear:

T
min - (+(1-a) Y gl — (] (12)
yees Ty 1
max Zwiuz (13)
1yeeym i—1
[ wy = =G =1 (14a)

Y =k (14b)

=1

S micl(@i — o) + Bla; — 2V + fo < C (14c)
sujeito a: =
0,sex; =0
Z; = ,Vior=1,...,n (14d)

1, caso contrario

0,se > " |z — 9 =0
v — 22—1 | 7 | (149)
1, caso contrario

\ z, eN,Vi,i=1,..n (141)

onde as proporcdes de investimento de cada ativo sdo definidas pela equacéo 14a, as
equacbes 14b e 14d compdem a restricdo de cardinalidade fixa, as expressdes 14c e 14e
compodem a restricdo de capital maximo com rebalanceamento e a expressao 14f indica
que as quantidades de lotes dos ativos deve ser um valor inteiro.

3.2 Otimizacgao Linear Inteira

Como visto na se¢ao anterior, a presenca da restricdo de cardinalidade em um
modelo de otimizacao de portfélio, o torna um modelo de otimizagao inteira ou inteira mista.
Por isso, essa secéao trata de métodos de programacéao para essa classe de problemas.

De acordo com Schrijver (1986), problemas lineares inteiros sao problemas NP-
completos, ou seja, problemas em que ndo sao conhecidas solu¢cdes que podem ser
executadas em um tempo polinomial em relacdo ao tamanho da variavel de entrada. Dessa
forma, encontrar sua solugao étima, ou a melhor solugao possivel para o problema, para
instancias de grandes dimensdes desses problemas, pode ser uma tarefa inviavel, na pratica.
Uma alternativa para a solucao desses problemas é a utilizagdo de heuristicas, que nao
garante a obtencao do 6timo global, mas pode proporcionar boas solugoes factiveis.
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Relaxagbes sdo aplicadas aos problemas lineares inteiros, com a intengdo de obter
solugdes aproximadas e informagdes sobre o problema original. A relaxagao linear consiste
em retirar as restricdes de integralidade do problema. Considerando um problema de
minimizagao, com um vetor de custos ¢, definindo os coeficientes das variaveis de decisdo
x (de dimensdo n) da funcédo objetivo, uma matriz A e um vetor b, representando os
coeficientes e os termos independentes das restricdes do problema, respectivamente, a
relaxacéo linear de min{cx|Ax < b,x € N"} resulta no problema de programagao linear
min{cz|Azx < b,x > 0,z € R"} (SCHRIJVER, 1986).

A relaxacao Lagrangeana também pode ser aplicada em problemas de programagao
linear inteira e consiste em remover algumas restricdes do problema original e adiciona-las
a funcao objetivo, em forma de penalidade, com pesos para cada variavel de deciséao,
denominados multiplicadores de Lagrange (SCHRIJVER, 1986).

3.2.1 Branch-and-cut

O algoritmo Branch-and-cut é um método de programacéo linear inteira e inteira
mista, que pode proporcionar 6timos globais para essa classe de problemas. Para isso, sdo
realizados, de forma iterativa, cortes no espago de busca, excluindo solugdes reais para
variaveis inteiras e a solucédo do problema, pelo algoritmo Simplex, ap6s a aplicacdo de
relaxacgOes lineares em restricoes inteiras.

Mitchell (1999) descreve o método, para um problema de minimizagao, por meio do
Algoritmo 1. Nesse algoritmo, L é um conjunto de problemas lineares inteiros, z é o limite
superior do valor de funcao objetivo, z; e z; sdo, respectivamente, o valor dessa funcgao para
um problema ! € L e a sua solugéo. Seu funcionamento basico consiste em solucionar um
conjunto de problemas lineares reais, ramificados a partir do problema inteiro original (linha
31 do algoritmo) e podar os problemas cujas relaxagdes lineares resultem em solugdes
piores do que alguma solucao inteira obtida em outra parti¢ao (linha 29).

3.3 Algoritmos de Classificagcao

Problemas de classificagdo sao problemas de aprendizagem supervisionada, em que
existem dados histéricos ou dados de treinamento cujos vetores de entrada, formados pelos
atributos ou caracteristicas relevantes ao problema, possuem vetores de saida ou vetores
alvos correspondentes. Dentre esses problemas supervisionados, os de classificagao sao
aqueles cujo objetivo é atribuir, a cada elemento do vetor de entrada, uma etiqueta ou
categoria dentre um conjunto discreto finito (BISHOP, 2006). Esta secdo apresentara alguns
algoritmos para solucionar esse tipo de problema, em casos especificos de duas classes ou
categorias.
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Algoritmo 1: Branch-and-cut genérico

© 00 N O a ~ WN =

W W N N N N N D N N DNMDMDN = =2 ad ad ad o3 2 d o-w -
- O © 0O N o g & W N = O © 0 N O uaa & 0NN = O

32
33
34
35
36
37
38

Input: o problema linear inteiro original PLI°
Output: solugéo 6tima do problema x*, valor da fun¢do objetivo para o 6timo z*
L« {PLI"}

24— 0

2] < —OO

while L # () do

end
end

seleciona e remove um problema PLI' de L
solucionado «+ 0

while solucionado = 0 do

solucione a relaxagao linear do problema PLI!
if relaxacdo de PLI' é infactivel then

2] <— OO
solucionado + 1

Ise

x; < solucdo da relaxacdo de PLI
z; < valor da fugéo objetivo de x;
if 2, = oo then
‘ 2] < —0O0
end
procure por planos de corte que séo violados por z;
if algum plano de corte foi encontrado then
\ adicione os planos encontrados a relaxagdo de PLI"
else
if 2, > z then
| solucionado « 1
else
if x; € uma solug&o inteira then
Z < 2
24—z
T
remova de L todos os problemas [ em que z; > z
else
particione o problema em novos problemas com
diferentes regides de factibilidade e adicione-os a L

end

solucionado « 1
end

end

end
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3.3.1 Regressao Logistica

A Regresséo Logistica € um classificador linear, e como tal, utiliza dados de treina-
mento para aprender ou ajustar pesos a cada atributo do vetor de entrada. Representando
o vetor de entrada por x, os atributos séo formados por transformagdes h(.) aplicadas
em X, y é o vetor de categorias associadas a cada elemento de x, w corresponde aos
pesos associados a cada atributo e 3 é o vetor de classes preditas para cada entrada. A
Figura 7 apresenta um fluxograma para um classificador linear genérico. Pode-se observar
que o modelo de Aprendizagem de Maquina produz predi¢gdes com base nos atributos e
seus pesos. O algoritmo de classificacao utiliza uma métrica de qualidade para avaliar as
categorias preditas em relacao as categorias reais de cada instancia de entrada e, conforme
o erro das predigdes, novos pesos W sdo gerados. Esse ciclo se mantém até que alguma
condicao de parada seja satisfeita.

Figura 7 — Classificador linear genérico

h(x)

Extracdo de , Modelode |
Atributos Aprendizagem
de Maquina

<<

W

Algoritmo de
Aprendizagem
de Maquina
A

Métrica de
Qualidade

No caso de um problema de classificacao de duas classes, cada elemento do
vetor alvo y pode assumir apenas dois valores possiveis, geralmente 0 ou 1. O vetor
X = 11, Z9,..., T, € UM vetor de n instancias, sendo que cada instancia x; = x;1, x;2, ..., Tiq
possui d entradas. O vetor de transformagdes h(z) = hy(z), ho(z), ..., ha(x) possui uma
transformacéo especifica para cada entrada e a transforma em um atributo. Pode-se definir,
entdo, uma fungéo score da seguinte forma (BISHOP, 2006):

score(X;) = wo + wihy(z1) + ... + wahg(Tq) = \ivTh(xZ-).

A predicédo para uma instancia ¢, portanto, é dada por:
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y; = sinal(score(h(X;))),

onde sinal € uma fungédo que retorna um valor 0 ou 1, baseado no valor da fungao score.

A Regressao Logistica utiliza a probabilidade de cada instancia pertencer a uma
determinada classe na predigdo de sua classe. P(1|x;) representa a probabilidade de da
instancia ¢ pertencer a classe 1, dado que ela possui as entradas z;;, x;o, ..., T;q. ESSQ
probabilidade é dada pela fungéo sinal sigmoide aplicada a score(h(x;)):

1

P(1|X2) - 1+ e—score(h(x;))’

que também pode ser escrita como (BISHOP, 2006):

1

PUPGMW) = ey

A probabilidade dessa instancia pertencer a classe 0 é dada por P(0|x;,w) =
1 — P(1|x;,w). Utilizando a métrica de qualidade verossimilhanga, deseja-se encontrar
w = W, que maximiza a fungdo de verossimilhanga /((w) (BISHOP, 2006):

n

l(w) = H P(y;|x;,w).
=1
Encontrar o valor w que maximiza a funcado de verossimilhanca corresponde a
encontrar o valor w que minimiza a fungdo de entropia cruzada F(w), sendo que (BISHOP,
2006):

E(w) = —Inl(w) = —ln{H P(y;]x;,w)}. (15)

Segundo Bishop (2006), a minimiza¢ao da entropia cruzada é feita por algoritmos
de otimizacgao iterativos, como o gradiente descendente ou métodos quasi-Newton, que
conseguem alcangar esse minimo global por meio do gradiente da entropia cruzada V E(w),
ja que sua fungao é céncava e possui um Unico minimo. Esse gradiente é dado por (BISHOP,
2006):

n

VE(W) = (P(1[x;,w) — y;)h(x;).
=1
Apos a obtengéo de w, pode-se aplica-lo em instancias ndo conhecidas para obter
sua probabilidade de pertencimento em cada classe. Normalmente, a classe de uma
instancia é predita como sendo aquela de maior probabilidade de pertencimento.
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Regularizagdes sao procedimentos aplicados em algoritmos de Aprendizagem de
Maquina com a intengao de evitar que os pesos aprendidos figuem excessivamente ajus-
tados aos dados de treinamento e, dessa forma, percam a capacidade de generalizagéo.
Consistem em adicionar uma penalidade a funcao erro a ser minimizada (BISHOP, 2006).

3.3.1.1 Regularizagdo L1

A regularizagao L1, ou LASSO, adiciona uma penalidade aplicada aos valores
absolutos dos pesos w ao erro entropia cruzada, de forma que a minimizagdo dessa
nova funcao custo J opte por menores valores desses pesos. Apesar de a aplicagao do
valor absoluto ou norma L1 ndo ser uma funcao diferenciavel, pode-se utilizar métodos
de otimizagao iterativos de ajuste de pesos, considerando o parametro de regularizagcao A
como restricao de limite para cada peso, sendo que 0s pesos que violarem essa restri¢ao,
terdo seus valores alterados para 0. Assim, essa regularizagdo também funciona como
um método de selecdo de varidveis, sendo que valores maiores de A removem uma maior
quantidade de atributos (BISHOP, 2006). A nova fungéo de custo se torna:

min{J(w,A)} = min{EZ(w) + Ajw|}.

3.3.1.2 Regularizagéo L2

Utilizando a regularizagdo L2, ou Ridge, a norma L2 do vetor de pesos ||w||?,
multiplicada por um parametro de regularizacdo A, que define a importancia a ser dada
para a regularizagéo em relagéo ao erro de treinamento (BISHOP, 2006). Adicionando esse
termo a fungdo de erro a ser minimizada, cria-se uma nova fung¢ao custo J a ser minimizada:

min{.JJ(w,\)} = min{E(w) + \||w]||*}.
w,A W,
E o gradiente dessa fungao, a ser utilizado em algoritmos de otimizacao, é:

VJ(w,\) = zn:(P(Hxi,w) —y)h(x;) — 2 \w.

=1
3.3.2 Perceptron Multicamadas

O Perceptron Multicamadas ou MLP (do inglés, Multilayer Perceptron) é uma Rede
Neural Artificial, modelo computacional proposto em McCulloch e Pitts (1943), inspirado
no Sistema Nervoso Central e que faz analogia ao processo de aprendizagem humano.
Compostos por sistemas basicos denominados neurénios, o MLP possui uma estrutura
multicamadas ilustrada pela Figura 8, que mostra um Perceptron Multicamadas de uma
camada escondida genérico. A camada de entrada é composta por d neurdnios, a camada
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escondida, por d(1) e a de saida, d(2). As saidas da camada escondida sao representadas
por valores z e w s80 0S pesos associados a saida de uma camada, para compor a entrada
da proxima camada. Por fim, as setas indicam o sentido de movimento da informacao na
producao da saida y.

Figura 8 — MLP com uma camada oculta

Camada
Escondida
Camada Camada
de Entrada z @ de Saida

d(3)d(2)

(1)
Wd(Z)d w®@

Fonte: Adaptado de Bishop (2006)

Diferente da Regressao Logistica, o Perceptron Multicamadas n&o se limita a definir
combinagdes lineares de fungdes de bases fixas. Esse algoritmo considera um ndamero
limitado de funcdes de base e as adaptam aos dados de treinamento por meio de seus
parametros adaptativos (BISHOP, 2006). Como visto na subsec¢éo 3.3.1, um classificador
linear possui um modelo genérico:

; = sinal(Wh(x;)), (16)

com fungdes de base h fixas. O MLP associa h a valores de parametros, que podem ser
ajustados no treinamento, assim como os pesos w. Cada func¢ao de base é formada por
combinacoes lineares das entradas e seus coeficientes sao parametros adaptativos.

Para descrever um modelo basico de MLP cria-se d® combinacdes lineares das
entradas X, para a primeira camada da rede, sendo d® a quantidade de neurdnios da
segunda camada (BISHOP, 2006):
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d2)
(1 _ (1) (1)
aj) =) Wi+ wig,
=1

para j = 1,...,n, a; chamado de fungéo de ativagdo e o (1) sobrescrito representando a
primeira camada da rede. Assim como a equacgao 16, essas fungdes de base sdo formadas
por transformacdes dessas combinacdes a, de forma que cada funcao de base zj(?) = t(agl)),
onde t(.) € uma fungdo de ativagdo nao linear. Para classificagdo, essa fungao de ativagéo
é, geralmente, a sigmoide ou a tangente hiperbdlica (BISHOP, 2006).

Considerando que a segunda camada da rede seja uma camada oculta, com d?
neurdnios, d® novas combinagdes sdo criadas, sendo d®) a quantidade de neurdnios da
terceira camada:

d®3)
2 _ 2 2)
aj) =) Wy i+ Wi
=1

As transformacées sdo novamente aplicadas, criando d®) saidas z(*) e o procedimento se
repete, para cada camada oculta a mais que a rede possuir. Considerando, porém, uma
rede com apenas uma camada oculta, como mostra a Figura 8, a terceira camada é a
chamada camada de saida, nesse caso com d®) neurénios. Para a camada de saida, a
funcdo de ativacao utilizada para problemas de classificacao é a sigmoide logistica. Assim,
saida y de cada neurbnio dessa camada é dada por (BISHOP, 2006):

y(x;) = sigmoide(af)).

De forma genérica, para um MLP com m camadas ocultas, a saida de cada neurdnio
da camada de saida € dado pelo procedimento de alimentagao direta (feedforward), descrito
pela equacao:

d(m+2) d(m+1) d2)
y(x;) = sigmoide Z wgzﬂ)t Z wgr;?)t ot Z wgn)ilmxim

i1=1 i9=1 im=1

A funcéo erro, a ser minimizada, é dada pela entropia cruzada (equacgéao 15), sendo
que, para um problema de duas classes, P(1|x;,w) = y(x;) e P(0|x;,w) =1 — P(1|z;,w).

3.3.3 Maquina de Vetores de Suporte

Maquina de Vetores de Suporte ou SVM (do inglés, Support Vector Machine) é um
método baseado em nucleos (kernels) nao lineares, em que a determinagao dos parémetros
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de seu modelo € um problema de otimizag&o convexo, de forma que encontrar um étimo
local corresponde a encontrar o 6timo global (BISHOP, 2006).

Para descrever o algoritmo SVM, primeiro sera relembrado o modelo basico de um
classificador binéario linear, em que os vetores alvos para cada instancia ou amostra de
entrada é classificado como 1 ou —1:

§(x) = w'h(x) + b, (17)

onde b é o termo independente (bias) explicito.

Assume-se, nesse caso, que existe um hiperplano que separa as duas classes de
amostras. Mas pode existir varios hiperplanos que separam essas amostras de acordo
com sua classe. Uma ideia intuitiva para o problema é encontrar o hiperplano que melhor
separa as duas classes de amostras, ou seja, com maior distancia entre as amostras de
cada classe. Para isso, € definido o conceito de margem, que, segundo Bishop (2006), é
a distancia entre esse hiperplano que divide as classes, também chamado de limite de
decisao, e a amostra mais proxima desse hiperplano. Assim, deseja-se encontrar o limite
de decisao que maximize essa margem.

A Figura 9 apresenta o hiperplano que maximiza a distancia entre a amostra mais
préxima representada pela reta azul. As amostras mais préximas desse hiperplanos, mar-
cadas por circunferéncias vermelhas, sdo denominadas vetores de suporte. Os circulos
verdes representam amostras de classe —1 e os quadrados pretos, amostras de classe 1.
Assim a linha pontilhada que passa pelos vetores de suporte dos circulos representa a reta
y(x) = —1, a linha pontilhada que passa pelos vetores dos quadrados representa a reta
g(x) = 1 e o hiperplano 6timo, a reta 3(x) = 0. A margem é a distancia p, perpendicular ao
hiperplano 6timo, entre o hiperplano e um vetor de suporte.

A distancia perpendicular entre uma amostra x e a reta g(x) = 0 é dada por
lg(x)|/||w||. Se todas as solugbes sdo corretamente classificadas, a predicdo e a classe
verdadeira de uma amostra possuem o mesmo sinal, ou seja, (X)y; > 0. Entao a distancia
perpendicular entre o hiperplano que separa as duas classes e uma amostra ¢ € dada por
(BISHOP, 2006):

g(xi)yi _ g(Wh(x;) +b)
[|wi| |lwi|

A distancia perpendicular p entre o hiperplano e a amostra mais préxima:

p = minfi(w'n(x) + b)
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Figura 9 — Hiperplano 6timo em problemas de classificagao binarios

Hiperplaivn
CHimn

Viaximizagho :
Viargem de Separacio

Fonte: Andreola e Haertel (2010)

e a margem é essa distancia p considerando o hiperplano que a torne um valor maximo
(BISHOP, 2006):

* = max LminA T -
= ma {HWII infj(w h<x@>+b>1}.

Dessa forma, surge um problema de otimizagdo em que se deseja encontrar 0s
pesos W e 0 bias b que maximizem a distancia p. Partindo das observagdes de que, na
linha paralela ao hiperplano 6timo, que passa pelos vetores de suporte, o valor predito
é igual ao valor real de sua classe, ou seja, y;(W'x; + b) = 1 e para todos os pontos,
yi(wl'x; +b) > 1, j& que ndo existem amostras entre as retas j(x) = —1 e §(x) = 1.
Adicionalmente, deseja-se maximizar ||w||~!, sendo equivalente a minimizar ||w||?. Assim,
€ proposto o seguinte modelo de otimizacao linear quadratica para esse problema (BISHOP,
2006):

i 1HWH2
reg min —
are whb 2
sujeito a:

yZ(WTh(X,L) + b) > 1, 1= 1,...,71.

Segundo Bishop (2006), é utilizado o método dos multiplicadores de Lagrange para
a solucao desse problema. Esses multiplicadores sdo denotados por a; > 0, para cada
restricdo ¢ do problema. Assim, a fungéo Lagrangiana L(w, b, a) é dada por:
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Lwba) = 5wl =3 ai{yr(wh(x) + ) — 1.

Derivando a fungao Lagrangiana em relacdo a w e b, sdo formadas as duas respecti-
vas condigdes:

n

textbfw = Z a;yh(x;) (18)

=1

n

=1

Substituindo essas condigdes em L(w,b,a) e, removendo assim w e b, obtém-se a repre-
sentacao dual do problema, que consiste na maximizagdo da margem (BISHOP, 2006):

Zal - = Z Zala]yly]k(xl,x )

11]1

sujeito a:

a; >0,1=1,...,n
n
Zaiyi = Oa
i=1

onde k(x,x’) = h(x)"h(x") é denominada fung&o nucleo (kernel).

Solucionando o problema de otimizagao descrito, entdo, encontra-se os multiplicado-
res de Lagrange que maximiza a margem. Para classificar uma nova amostra x; utilizando
o modelo treinado, basta utilizar a equacao 17, substituindo w pela condicao descrita pela
equagao 18:

=D aigik(X;,%) +b.

=1

O termo independente b pode ser deduzido pelos vetores de suporte, de forma que, sendo
S o conjunto de todos os vetores de suporte (BISHOP, 2006):

ISHZ(% > azysk Xl,x>

€S jes

Nota-se que a solucéo apresentada para o problema é valida apenas para proble-
mas em que as amostras sao linearmente separaveis. Porém, na prética, dificilmente os
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dados de treinamente constituem amostras linearmente separaveis e, para solucionar tal
problema, utiliza-se fungdes nucleo k nao lineares (BISHOP, 2006). Essas funcdes aplicam
transformagdes, por meio de produtos internos entre as amostras, que resultem em um
conjunto linearmente separaveis. Alguns exemplos dessas fungdes nucleo séao o polinomial,
Gaussiana, sigmoide e funcao de base radial.

A funcgéo nucleo polinomial € definida como:

k(xi, Xj) = (XZ' . Xj + 1)}77

onde p indica o grau do polinémio. A fungao ndcleo de base radial ou RBF (Radlial Basis
Function) é dada por:

k(i x;) = e 7,

onde vy é um parametro de escala de distancia entre as amostras. Quanto maior o valor de
v, mais ajustado sera o hiperplano de separagao as amostras de treino. A fungédo nucleo
Gaussiana € um caso especifico de nucleo RBF, descrito como:

1 oy, —x.)2

(%, %)) = ¢ 3 X,
onde o2 representa a variancia da distribuicdo das amostras de treinamento. Por fim, a
funcao nucleo sigmoide é:

]{?(Xi,Xj) = tanh(n X; - Xj + I/),

onde tanh(.) é a fungdo tangente hiperbdlica, € um parametro de escala, como v da
funcao RBF, e v é um termo independente.

3.3.4 Rede Neural Convolucional

Rede Neural Convolucional (LECUN et al., 1989; LECUN et al., 1998) é um algo-
ritmo de Aprendizagem de Maquina que possui modelos de classificacao invariantes a
algumas transformacgdes das entradas e, por isso, necessita de um menor esforgco em pré-
processamento dos dados de treinamento. Segundo Bishop (2006), esse algoritmo é muito
utilizado em classificagcdes de imagens, que normalmente é invariante as transfromacgoes
de translacao e rotacdo. O funcionamento do algoritmo também considera que regides
mais proximas em uma imagem normalmente sdo mais fortemente correlacionadas. Séries
temporais, que também podem ser analisadas de forma gréafica, também é uma classe de
problemas que pode ser lidada por esse algoritmo.
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Redes Neurais Convolucionais combinam atributos de entrada em camadas de
convolucao e de subamostragem para extrair atributos de ordens maiores. Em uma camada
de convolugéo, as unidades sdo organizadas em planos ou blocos, em que todas as
unidades possuem o mesmo peso w. O conjunto de saida das unidades de um plano é
denominado mapa de atributos (feature map). Por compartilharem um mesmo peso, as
unidades de um plano aplicam uma mesma operagcdo em cada parte da entrada, dividida
espacialmente, em caso de andlise de imagens, por exemplo, ou temporalmente, em caso
de analise de séries temporais, por exemplo (LECUN et al., 1998).

A camada de subamostragem (pooling) é responsavel por substituir uma parte da
entrada por um Unico valor, como 0 maximo ou a média de suas unidades. Em uma imagem,
essa operacao corresponde a diminuir a sua resolug¢ao, diminuindo a sensibilidade do
algoritmo a ruidos e distor¢gées (LECUN et al., 1998).

A convolucao consiste em um mapeamento da entrada em unidades contiguas
especificas do mapa de atributos. De acordo com LeCun et al. (1998), a implementagao
dessa operagao consiste na operagéo de convolugao, acrescida do termo independente
(bias), o que d& origem ao nome do algoritmo. O ndcleo da convolugao € o conjunto de
pesos de conexao usado pelas unidades em um mapa de atributos. A saida desse mapa de
atributos sera uma fungéo de ativagao aplicada a essa convolugéo. Além da usual fungao
tangente hiperbdlico, a funcdo de ativacdo pode ser outras, como a sigmoide e a relu
(rectified linear unit function), sendo que relu(x) = max(0, ).

A Figura 10 apresenta um esquema geral de Rede Neural Convolucional para
classificacao de veiculos. Sdo utilizadas sequéncias de camada de convolugao seguida por
uma camada de subamostragem, sendo que a quantidade de sequéncias a ser utilizada deve
ser ajustada a cada problema. O conjunto de todas essas sequéncias formam a extracao de
atributos, de forma que, quanto mais profunda é uma camada de convolugéo, mais atributos
ela consegue extrair e menor é a resolugdo de sua entrada. Ao final das sequéncias de
camadas de convolucao e subamostragem, os atributos extraidos sdo achatados, de forma
que podem ser utilizados como entrada para um classificador, sendo que normalmente
utiliza-se o MLP.

Considerando, no caso da Figura 10, a entrada como uma imagem de 32x32 pixeis,
a primeira camada de convolugao com um passo (stride) formado por uma area de 5x5
pixeis e produzindo, como saida, 6 mapas de atributos, entdo, cada mapa de atributos
consistira em unidades de atributos organizadas em uma grade de 28x28, composta por
todas as combinagdes possiveis de imagens formadas por 5x5 pixeis. A convolugao, entao,
aplica um filtro sobre essas partes da imagem, de forma que cada um dos 6 mapas de
atributos sofrera uma transformacéao diferente. Se a primeira camada de subamostragem
considera uma grade de 2x2 atributos, entdo cada grade de 2x2, dentro da grade 28x28 do
mapa de atributos, sera mapeado em um Unico valor nessa camada de subamostragem.
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Figura 10 — Rede Neural Convolucional para classificagao de veiculos
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Fonte: Adaptado de MathWorks (2017)

Esse mapeamento é feito calculando a média (no caso do average pooling) das saidas
dessas 4 (2x2) unidades, multiplicando-a por um peso adaptativo, adicionando um bias
e por ultimo, aplicando uma fungéo de ativagdo sigmoidal a esse valor. Dessa forma, a
camada de subamostragem sera composta por 6 mapas de atributos, sendo que cada mapa
possui unidades dispostas em uma grade 14x14. As mesmas operagdes sdo realizadas
para os demais pares de camadas de convolu¢ao e subamostragem.

Assim como no MLP, o erro da rede, para um problema de classificagao binaria, é a
entropia cruzada, que pode ser minimizado utilizando algoritmos de atualizagao de pesos
baseados em gradiente, como o método da retropropagacéao (backpropagation), detalhado
em Bishop (2006).

3.3.5 Combinacgao de classificadores

A combinacéo de classificadores pode trazer algumas vantagens em relacao ao uso
de um unico classificador, isoladamente. Essas combinagdes (ensembles) sao, geralmente,
utilizadas com a intencéo de se aumentar a capacidade de predicao de um conjunto de
classificadores, melhorando métricas como acuracia, precisao e revocagao. A principal
motivacao do uso dessas técnicas € o conflito que existe entre o viés e a variancia em
classificadores individuais. O viés (bias) consiste no erro do modelo devido a diferenca
entre sua complexidade e a complexidade da fungao que realmente descreve o objeto de
predicdo. A variancia € o erro relacionado a sensibilidade do modelo aos pontos individuais.
Em combinagdes de classificadores, porém, variancia e viés podem ser reduzidos sem que
um deles afete, necessariamente, o outro (BISHOP, 2006).

Uma forma muito utilizada para combinar classificadores € o comité de classifica-
dores ou votacao, procedimento que utiliza a média das predi¢coes dos classificadores
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individuais para produzir uma predigao final. Essa média pode ser simples, e nesse caso a
combinacdo também é chamada de votacdo majoritaria, ou média ponderada, sendo que
nesse caso a probabilidade de cada entrada pertencer a uma determinada categoria é a
média dessa probabilidade dada por todos classificadores individuais e a categoria predita é
aquela de maior probabilidade média. Outras formas de combinacao desses classificadores
podem ser classificadas como ensacamento, reforco ou empilhamento.

3.3.5.1 Ensacamento

Ensacamento ou bagging € uma técnica de combinagédo de classificadores em
comités em que varios conjuntos de dados sao formados aleatoriamente a partir do conjunto
de dados de entrada. Assim, cada classificador base € treinado com um conjunto de dados
diferente. Por fim, s predicao final é dada pela votacao de todos os classificadores base
(BISHOP, 2006).

Um exemplo de ensacamento € o algoritmo Floresta Aleatéria ou Random Forest
(BREIMAN, 2001), uma combinagéo de Arvores de Decisdo em que cada Arvore recebe um
subconjunto aleatério do conjunto de amostras de entrada x = {x;, X, ..., X,,} independente
dos subconjuntos das outras Arvores, mas com mesma distribuicdo. A combinagédo das
Arvores de Decisdo se da por meio do voto, sendo que, para uma entrada x;, a classe
predita por mais Arvores, se torna a predicdo y(x;) da Floresta Aleatéria. Esse algoritmo
também consegue fornecer as probabilidades de pertencimento de uma amostra a uma
classe, conforme os resultados de cada Arvore, e a importancia de cada atributo na predicao
de sua categoria.

Existem varios algoritmos que criam Arvores de Decisdo de diferentes formas,
sendo que um algoritmo de Arvore de Decisao muito utilizado é o CART (Classification and
Regression Trees) (BREIMAN et al., 1984), cuja estrutura basica de arvores é composta
por decisdes binarias que dividem um n6 em dois outros noés, até que sejam criados os nés
folhas, que correspondem as classes do problema abordado.

A Figura 11 apresenta os elementos basicos de uma Arvore de Decisdo, nés
ty,ts, 13, tsets, sendo que o nd raiz t1 é formado pelo conjunto de todas as amostras
de treinamento Xy, Xa, ..., X, t2 € t3 sdo divisdes de t;, de forma que t; = t5 | J 3. Os nods 3,
t4 e t; sdo denominados nos folha e cada um desses conjuntos de amostras € atribuido a
uma classe. A partir do noé raiz ¢, a divisdo s, cuja regra de decisao é transmitir para o né
filho da esquerda (sim) toda amostra ¢ de t; em que seu atributo 1 (x;;) seja menor ou igual
a 0,5 e as demais amostras sdo enviadas para o n6 filho da direita (ndo).

Cada né terminal ou folna em uma Arvore de Decisdo possui um modelo linear. Na
Figura 11, a predigdo da Arvore pode ser descrita como:
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Figura 11 — Exemplo de Arvore de Decisdo para problema de classificacéo binario

Classe 1

Classe 2 Classe 1

Fonte: Adaptado de Breiman et al. (1984)

Zj:l W(S)ZEZ‘]' + b(S), SeX; € i3

g(xz) = Z?:l W(4)J)ij + b(4), SEX; € 1y y

Z?:l W(5).flfij + b(5), seXx; € 5

onde w representa os pesos treinados no né i e b o termo independente (bias) nesse
no.

De acordo com Breiman et al. (1984), a geracdo da Arvore de Decisdo necessita
de quatro elementos: um conjunto de perguntas do tipo sim ou nao, em que se divide as
amostras de um n6é em dois subconjuntos; uma medida de avaliagéo ¢(s,t) do critério de
divisdo, que avalia cada divisdo s de um né ¢; um critério de parada para a divisdo ou
ramificagdo da arvore; e uma regra para ligar cada n6 folha da arvore a uma classe.

O conjunto de perguntas deve ser criado para dividir de forma mais balanceada
possivel o conjunto de amostras. A partir do né raiz, por exemplo, a divisdo ideal é aquela
que divide ao meio o conjunto de amostras. Para descrever a distribuicao de amostras
em um no, Breiman et al. (1984) utiliza o conceito de funcao de impureza ¢ representada
pelas porcentagens p; de cada amostra ¢ em um né, em uma tupla (p, ps, ..., pc), para
um problema com c classes, nas condigdes de que p; > 0,7 =12,...ced ;. pi=10
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maximo de ¢ se encontra no ponto (1/¢,1/¢,...,1/c), 0 minimo se encontra nos pontos
(1,0,...,0), (0,1,0,...,0), ..., (0,0,...,0,1) e v € uma fungéo simétrica de p, ..., p..

A partir do conceito de fungao de impureza, pode-se avaliar, entdo, a divisdo de um
no t utilizando uma medida de impureza im(t) = ¢(p(1|t), p(2|t), ..., p(c|t)). Breiman et al.
(1984) utiliza, como funcao de impureza, o indice de Gini:

P(p(1]8), p(2lt), -, p(clt)) = > p(ilt)p(ilt),

i#j

que, em problemas com duas classes, pode ser escrito como:

e(p(1[t), p(2[t)) = p(1t)p(2[t).

A qualidade da divisdo s de um no t, portanto, esta relacionada com a diferenca
entre a impureza de um né e a dos seus nos filhos, ou seja (BREIMAN et al., 1984):

o(s,t) = im(t) — pim(t,) — prim(t,),

onde ¢; e t,. sdo nos filhos do n6 t e p; e p,, as proporgdes de amostras de ¢ enviadas para t;
e t,, respectivamente. A melhor divisdo s*, portanto, é aquela que maximiza ¢(s,t). Defini-se
um né ¢ como no6 folha se ¢(s*,¢t) € menor que um limite 5 determinado.

Definidos os nés terminais, as regras de associagao de cada um desses nds a uma
categoria é determinada. No exemplo da Figura 11, a regra para classe 1 é (x;; > 0,5) ou
(xn <0,5ex;y > 0,7). Paraaclasse 2, aregra é (x;; > 0,5 e x;3 < 0,7).

3.3.5.2 Empilhamento

Empilhamento ou stacking € um método de combinacédo de generalizadores, pro-
posto por Wolpert (1992), que consiste em criar diferentes niveis de generalizadores,
diminuindo o erro de generalizagdo de algoritmos base ou individuais. Para um problema
de classificacao, os algoritmos classificadores que solucionam diretamente o problema
de classificagdo abordado sao denominados classificadores nivel 0. Supondo que hajam
k classificadores diferentes que solucionam esse mesmo problema de classificacédo, os
classificadores nivel 1 utilizam as predi¢des desses k classificadores como atributos de
entrada para cada amostra do problema original. As predicdes dos classificadores nivel 1
também podem ser utilizadas por outros algoritmos (algoritmos nivel 2) e assim por diante
até que se atinja o nivel de empilhamento desejado.

Um empilhamento de 2 niveis pode ser observado na Figura 12, em que k diferentes
classificadores base, de nivel 0, produzem predicbes com base em atributos de entrada.
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Por haver apenas dois niveis, o segundo nivel (nivel 1) é formado por apenas um classifica-
dor que, por combinar predicdes de outros classificadores, também é denominado meta
classificador. Esse meta classificador é treinado com as predicoes dos classificadores de
nivel 0 e, finalmente, apresenta a predicao final para cada nova amostra.

Figura 12 — Empilhamento de 2 niveis

Classificador base 1

Predicéo 1

Classificador base 2

Predigéo 2

Predicéo final
Metaclassificador +—»

Entrada
Level 1

Predicao k

Classificador base k

Level 0

3.3.5.3 Reforgo

Reforco ou boosting é uma técnica que combina varios classificadores, denominados
classificadores base, de forma que o resultado final de todos esses classificadores apresente
um desempenho superior ao de um classificador base apenas. De acordo Bishop (2006),
a técnica de reforco pode providenciar bons resultados mesmo utilizando classificadores
"fracos", cujo desempenho é apenas um pouco melhor que o de um classificador aleatério.

O reforgo se difere do ensacamento por treinar os calssificadores base em sequéncia,
de forma que cada classificador é treinado utilizando um conjunto de dados ponderado
cujos pesos de cada entrada é determinada pelo desempenho dos classificadores prévios,
sendo que as entradas classificadas incorretamente tém seus pesos aumentados para o
proximo classificador. E, ap6s o treinamento de todos os classificadores, o resultado final &
dado pela votacdo majoritaria de todos os classificadores (BISHOP, 2006).
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O algoritmo de reforgo mais utilizado é o AdaBoost, desenvolvido por Freund e
Schapire (1996). Esse algoritmo é composto por trés passos. Primeiro, considerando um
conjunto de coeficientes {w, } de pesos para cada uma das N amostras de entrada, o
peso inicial wl = 1/N, para toda amostra n € {1,...,N}. No segundo passo, os M
classificadores s&o sequencialmente aplicados aos dados de entrada multiplicados pelos
seus respectivos coeficientes de peso, que sado atualizados iterativamente conforme o
desempenho da classificacdo. Para essa atualizagao, considera-se o erro ¢, de cada

classificador dado por:

e Wl T (Y () # ta)
25:1 wgm)

ym(z,) @ predi¢cdo do classificador m para a n-ésima amostra de entrada, t,, o valor

€m )

verdadeiro da amostra n € I(y,,(z,) # t,) igual a 1 se y,,(z,) # t, e 0, caso contrario.
Assim, o coeficiente de pesos para o proximo classificador (m + 1) sera igual a:

w(m+1) — w1(1m) eamI(ZJM ($n)7£tn) ,

n
1—c¢
Q4 LU
Em

Por fim, a predicao final é dada pela votagdo majoritaria dos classificadores.

com

Assim como o AdaBoost, o Reforco Gradiente, ou Gradient Boosting, € um algoritmo
de refor¢co muito utilizado. Enquanto o AdaBoost valoriza o erro, aumentando o peso das
predi¢des erradas, o Reforco Gradiente foca apenas nos erros e ignora os acertos. Dessa
forma, ele constréi uma arvore baseada apenas nos erros da arvore anterior. Para isso, 0
Reforgco Gradiente calcula os residuos, ou seja, a diferenga entre cada predi¢ao e a resposta
real, e avalia cada modelo pelo somatério desses residuos. (WADE; GLYNN, 2020)

3.3.6 Medidas de desempenho

Os algoritmos de classificacao apresentados descrevem o funcionamento da gera-
cao de modelos de predicao para cada algoritmo. Esse procedimento de treinamento do
modelo, em Aprendizagem de Maquina, € realizado na fase de treinamento. Como visto na
descricao dos algoritmos, cada um possui um conjunto de hiperparametros, cujos ajustes
sao realizados na fase de validacdo do modelo. Por fim, a avaliacéo final do modelo é
realizada na fase de teste. Para cada uma dessas fases, diferentes amostras de entrada
sdo utilizadas.

Para a comparagao do desempenho do modelo para cada parametro, na validagao,
ou para a avaliacao final do modelo, no teste, sdo necessarias medidas de desempenho.
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Varias medidas ou métricas de desempenho podem ser utilizadas para avaliar ou comparar
classificadores, sendo que algumas das mais utilizadas sao a acuréacia, precisao, revocacao
e F1. Todas essas medidas citadas sdo dadas em porcentagem, ou seja, variam entre 0 e 1,
tendo o valor 1 como melhor valor possivel.

Em um classificador binario, pode-se dizer que uma predi¢ao € positiva, quando
sua categoria € 1, ou negativa, quando sua categoria € 0. Uma predicao é correta quando
a classe predita é igual a classe verdadeira de um vetor de entrada ou instancia. Assim,
para a definicdo dessas medidas de desempenho, sdo definidos os seguintes valores:
V' P - verdadeiros positivos, que indica a quantidade de predi¢bes positivas corretas, VN -
verdadeiros negativos, que indica a quantidade de predicdes negativas corretas, I'P - falsos
positivos, que indica a quantidade de predi¢des positivas incorretas e F'N - falsos negativos,
que indica a quantidade de predi¢cdes negativas incorretas.

3.3.6.1 Acuracia

A acuracia indica o percentual de acerto de todas as predicdes realizadas.

VP+ VN

Acuracia — .
curaCl = P T VN Y FP + FN

3.3.6.2 Precisao

A precisao indica, para uma determinada classe de interesse, a porcentagem de
predigcdes dessa classe que foram corretas. Para a classe 1 (positiva):

VP

Precisdo = —————.
recisao VP L FP

3.3.6.3 Revocacéao
A revocacao indica, para uma determinada classe de interesse, a porcentagem das

instancias dessa classe preditas corretamente. Para a classe 1 (positiva):

VP

R 80 = —— .
evocagao VP L EN

3.3.6.4 Meétrica F1

A métrica F1 considera tanto a precisdo quanto a revocacao, sendo a média harmé-
nica de ambas:

Preciséo - Revocacéao

F1=2. — —.
Precisado + Revocacéo




Capitulo 3. Fundamentagdo Tedrica 47

3.3.7 Selecao de atributos

Visto que em problemas de classificacdo normalmente existem grandes quantidades
de variaveis que podem afetar um resultado, a selegéo de atributos ou a reducédo de dimen-
sionalidade do problema € uma técnica utilizada na tentativa de de diminuir a complexidade
do problema e, principalmente, eliminar variaveis consideradas ruidos, que atrapalham o
desempenho do classificador, quando consideradas.

De acordo com Guyon e Elisseeff (2003), os métodos de selecao de atributos podem
ser classificados em trés tipos: os filtros, os empacotamentos (wrappings) e os métodos
embarcados (embedded). Os filtros sao aplicados antes do treinamento dos classificadores
e sao independentes destes, os empacotamentos criam diversos subconjuntos de atributos
e realiza treino com cada um desses subconjuntos, selecionando o melhor subconjunto na
etapa de validacdo e os métodos embarcados consistem de mecanismos proprios de um
modelo que o permite eliminar atributos e, assim, reduzir a dimensionalidade do problema,
tendo a regressao logistica com regularizacao L1 (subsecao 3.3.1.1) como exemplo.

Esta subsecao descreve apenas alguns métodos de filtro de atributos, por eles
serem independentes dos algoritmos de classificacao e, portanto, ndo ajustados a nenhum
deles.

3.3.7.1 Selecéo de Atributos Baseada em Correlagao

Hall (2000) propde um filtro para sele¢do de atributos baseado no coeficiente de
correlagao de Pearson. A Selecao de Atributos Baseada em Correlagao ou CFS (Correlation-
based Feature Selection) é um algoritmo heuristico que remove atributos de um conjunto de
atributos para problemas de Aprendizagem de Maquina. O algoritmo utiliza, como métrica
a ser maximizada, a correlacdo entre a soma dos atributos e a variavel alvo, denominada
mérito, dada por:

k??“;i

7ﬁZCL

onde k € a quantidade de atributos de um subconjunto, r; representa a média das correla-
cOes entre cada atributo e a variavel de saida e r; € a intercorrelagao entre atributos média.
As correlagdes sao dadas pelos coeficientes r de correlacao de Pearson:

r ”2?1%%—2?1%‘2?1%
Ty — ,
\/n 1= 1 37 =1 :CZ \/n i=1 yz Z?:l yl)2

sendo n a quantidade de elementos das variaveis = e .

Sao propostos, em Hall (2000), trés estratégias de busca gulosas para encontrar
um bom subconjunto de atributos: sele¢do para frente, que inicia com um conjunto vazio e
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adiciona sempre o atributo que faz com que o novo conjunto aumente seu mérito, enquanto
existir tal atributo; a eliminacédo para traz inicia com o conjunto formado por todos os
atributos disponiveis e remove, iterativamente, o atributo que, quando removido, forma um
subconjunto de mérito maior que o anterior, enquanto houver tal atributo; e a estratégia do
primeiro melhor, que pode comegar tanto com um conjunto vazio e, adicionar iterativamente
o primeiro atributo encontrado que, se adicionado, forma um novo subconjunto com mérito
superior ao anterior, ou pode comegar com o conjunto de todos os atributos e, de forma
analoga, remover um atributo de cada vez.

3.3.7.2 Andlise de Componentes Principais

A Analise de Componentes Principais (ACP) é uma técnica de reducao de dimensio-
nalidade que consiste na substituicdo de informag¢des em uma matriz ou Quadro de Objetos
Variaveis (QOV), composta por n objetos ou amostras e p variaveis, por outra matriz com
k < p variaveis sintéticas nao correlacionadas, que possuam quase toda a informagao
contida na matriz original. Em problemas compostos por muitas variaveis, espera-se que a
ACP proporcione um novo conjunto de dados com k variaveis, sendo k£ muito menor que p
e com a menor perda de informagao possivel (DUARTE, 1998).

Cada uma dessas novas variaveis, denominadas Componentes Principais (CP),
sdo as combinagdes lineares das variaveis originais que possuem variancia maxima. Os
coeficientes sdo os autovetores da matriz original (QOV), ordenadas pelos autovalores
dessa matriz (DUARTE, 1998).

Os autovalores \;(i = 1,2,...,p) representam as variancias dos objetos captadas por
cada CP :. Como os autovalores sao ordenados de forma decrescente, \; > A\, > ... > A,
E a varidncia total dos componentes, a ser maximizada, € estimada por:

82 = Z)\Z

=1
No caso em que a matriz de dados original € normalizada (média 0 e variancia 1), esse
valor corresponde ao traco de sua matriz de covariancias (DUARTE, 1998).

3.3.7.3 Agrupamento Hierarquico

O Agrupamento Hierarquico, de acordo com Everitt et al. (2011), é uma técnica
que realiza uma série de agrupamentos nos dados de entrada, que variam de um Unico
objeto ao agrupamento de todas os n objetos de entrada. Os demais agrupamentos sao
sucessivas fusoes realizadas sobre os atributos ou objetos, criando grupos conforme as
semelhancas entre esses objetos. Essas aglomeracdes sao representadas por um diagrama
de arvore denominado dendrograma. O né raiz da arvore representa o agrupamento de
todos os objetos e se encontra na posi¢ao de altura maxima da arvore, os nés terminais
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sao formados por cada um dos objetos separadamente e estdo na altura 0 da arvore. Os
agrupamentos intermediarios dessa arvore unem dois outros grupos ja formados € a altura
desses agrupamentos é proporcional a afinidade entre os dois grupos que eles unem.

A Figura 13 mostra um exemplo de dendrograma para um Agrupamento Hierarquico
dos objetos a, b, ¢, d e e. O agrupamento (a,b), que une os grupos a e b, € o agrupamento
de menor altura, indicando que os objetos a e b sdo 0s objetos mais proximos.

Figura 13 — Exemplo de dendrograma

0 1 2 3 4 Altura

Fonte: Adaptado de Everitt et al. (2011)

Existem diferentes formas de se definir a distancia entre dois grupos ou objetos.
A forma mais simples, porém muito utilizada, € denominada ligagdo uUnica e define a
distancia entre dois grupos como a menor distancia entre dois objetos de cada grupo.
Outras abordagens consideram os objetos mais distantes de cada grupo (ligacdo completa),
a utilizacdo da média ou mediana entre cada par de objetos dos dois grupos (EVERITT et
al., 2011).

O Agrupamento Hierarquico pode reduzir a dimensionalidade de um problema de
classificagao, substituindo os n atributos originais por k& agrupamentos, em uma certa altura
do dendrograma. Segundo Kaufman e Rousseeuw (1990), a decisdo da melhor altura ou
melhor numero £ de grupos a se considerar pode ser feita utilizando diferentes métodos,
como o método da Silhueta Média, que consiste em calcular o valor da Silhueta Média da
arvore truncada em diferentes quantidades de grupos e decidir pelo £ que maximiza esse
valor.
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Para definir o valor de Silhueta, pode-se considerar a distancia média entre cada
objeto ¢ para os demais objetos de seu grupo ¢;, da seguinte forma:

a(i)

[ 2. dd),

|CZ| N ]Ecz,]?él

onde d(i,j) é a distancia entre as variaveis i e j. A média de distancia entre um objeto i e
um agrupamento c¢;, diferente do agrupamento de i, € dado por:

b(i) = min —
ki |Ck:| Z

JECK

e, finalmente, a Silhueta de uma variavel : € dada por (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990):

1—a(i)/b(i), se a(i) < b(i)
s(i) = €0, se a(i) = b(i)

b(i)/a(i) — 1, se a(i) > b(i)

3.4 Algoritmo Genético

Algoritmos Genéticos (AG) sao algoritmos baseados na Teoria da Evolugéao de
Darwin e seus operadores sao analogos aos processos de evolugao genética. As estruturas
de dados de um algoritmo genético, denominadas cromossomos, representam os individuos
da populagao. Cada unidade do cromossomo é denominada gene, esta contida em uma
posicao ou locus do cromossomo e pode assumir diferentes valores dentre um conjunto de
valores possiveis, denominados alelos. Originalmente, os algoritmos genéticos utilizavam
apenas conjuntos binarios {0,1} para a representacédo dos individuos, como ilustrado na
Figura 14, que apresenta um cromossomo com dez posi¢oes ou locus e genes com alelos
0 ou 1 (binarios) (CASTRO, 2006).

Figura 14 — Representacdo de um cromossomo

Alelos: {0,1} Locus

100011001@

Gene

Fonte: Adaptado de Castro (2006)

Além dos valores binarios, os alelos podem ser constituidos por valores reais, inteiros
ou por palavras (strings). Cada individuo ou cromossomo € também uma potencial solugao
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para o problema abordado, caracterizado por uma funcao objetivo utilizada para avaliar
esses individuos.

Primeiramente, em um Algoritmo Genético, é realizada a etapa de geracao das
solugdes iniciais ou inicializagdo da populagao de individuos. Normalmente, esses individuos
sao formados de forma aleatéria dentro do dominio do problema. Outras formas de realizar
essa inicializagdo sao criar individuos espalhados dentro do espaco de busca ou utilizar
outras heuristicas para que as solucgdes iniciais ja sejam inicializadas com boas avaliacoes.
Apds essa fase inicial, realizada uma uUnica vez, os procedimentos realizados pelo algoritmo
genético sdao uma evolugéo iterativa dessas solugdes iniciais, utilizando os métodos de
cruzamento e mutagao, analogos aos procedimentos presentes na Teoria da Evolugéo, e a
selecao dos individuos para a préxima iteracao, ou geragcédo. Essas iteracdes se encerram
guando um critério de parada é satisfeito, como o atingimento de uma quantidade maxima
de geragdes, de um tempo maximo de execug¢ao ou de uma quantidade determinada de
geragdes sem alteragdes na melhor solugcéo obtida. Em seguida, cada uma dessas etapas
de um AG serao explicadas com maiores detalhes.

3.4.1 Cruzamento

O cruzamento ou recombinacao, em um AG, € um procedimento que troca informa-
¢des dos genes de dois cromossomos para a geragdo de novos cromossomos, fazendo
analogia ao processo de reprodugao sexuada. O par de individuos ou cromossomos que
realiza a recombinagdo denomina-se pais e 0s novos individuos gerados sdo denomina-
dos filhos. A selecédo desses pais pode ser realizada de varias formas, sendo que alguns
exemplos sao a selegdo aleatdria, em que os pais sédo selecionados por procedimentos
aleatérios, e a selegao por torneio, em que o individuo de melhor avaliacao € selecionado
entre alguns individuos escolhidos aleatoriamente. De forma analoga ao processo biolégico
de reproducao, em que nem toda tentativa de reproducgao resultam em filhos, operadores de
cruzamento no AG utilizam um parametro pr (probabilidade de recombinacéo), indicando a
probabilidade de cada par de pais gerarem novos individuos Talbi (2009).

Para problemas de variaveis reais, o operador de cruzamento SBX (Simulated Binary
Crossover), proposto por Agrawal, Deb e Agrawal (1995) € muito utilizado. O nome do
operador, Cruzamento Binario Simulado, em portugués, demonstra a intengéo dos autores
em desenvolver um operador de cruzamento com as mesmas propriedades do cruzamento
binario, de forma apropriada para variaveis reais. Essas propriedades que se desejou manter
foram: a média dos valores dos filhos devem ser iguais a média dos valores dos seus pais
(representada por pai), para cada variavel representada no cromossomo; e a distribuicéo de
probabilidade do fator de espalhamento I, dp(+y), descrito por fungdes similares as fungdes
do cruzamento binario:
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dp(l') =0,5(n.+ I, I' < 1
dp(T) = 0,5(n, + 1)I™

F”+2’F>1’

com n. sendo um parametro que regula a distancia entre valores dos pais e filhos, de forma

que valores maiores de n. produzem filhos com valores mais proximos dos pais, €

filhox — filhoy
paix — paiy |

O operador SBX consiste no seguinte procedimento: primeiramente um niumero u €
[0,1] é escolhido aleatoriamente e, posteriormente, seleciona-se o valor I' que estabelece

uma area abaixo do grafico de distribuicdo de probabilidade dp(I") igual a u, para um n,
determinado. Por fim, os filhos sdo gerados da seguinte forma:

filhox = pai — 0,5 (paix — paiy)

filhoy = pai + 0,5I'(paix — paiy).

3.4.2 Mutacéao

Em algoritmos genéticos, a diversificacao da populacéo é realizada por meio da
mutacgao, processo analogo a mutagao genética, em que um alelo de um gene é alterado por
outro. A mutagéo polinomial proposta por Deb (2001) é aplicada em variaveis reais. Esse
operador causa uma perturbacao, garantindo que os novos valores no cromossomo mutado
esteja entre um limite inferior 7; e um limite superior [s;, para uma determinada variavel j.
O efeito dessa perturbacdo depende de um parametro n,,, de forma que quanto maior esse
parametro, menor é a perturbacao realizada. Utilizando esse operador, primeiramente, um
valor u € [0,1] é selecionado aleatoriamente e os cromossomos mutantes sdo formados da
seguinte forma:

cmj = coj + &(COj — lij), seu <0,5

cmj = co; + Sr(lsj — co;), seu > 0,5,

onde

o = (2u)/0Fmm) — 1 seu < 0,5

6 =1—(2(1 —u))Y0+m) seu > 0,5.
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3.4.3 Selecao

Apés os procedimentos de cruzamento e mutacédo, uma nova populacao é formada,
a partir da populacao original de determinada geragéo. A selegéo € o procedimento respon-
savel por determinar a por¢ao de individuos, dentre os individuos originais e os novos, que
fara parte da populacao original da proxima geracdo. O método de selecdo mais basico
consiste em escolher todos os novos individuos para a proxima iteragéo ou geragdo. Um
conceito importante na etapa de selegao é o elitismo, sendo que uma selegdo com alto grau
de elitismo é aquela que transfere grande parte dos melhores individuos, de acordo com
seus valores de avaliagao (fitness), para a préxima geracao (TALBI, 2009).

Tradicionalmente, a selegao é realizada pelo método da roleta. Considerando que a
funcéo de avaliagdo produza apenas valores positivos, sendo que valores maiores indicam
maior adaptabilidade de um individuo (maior valor para fungao objetivo em problema de
maximizagao e menor valor, para problema de minimizagao), o método da roleta seleciona
individuos com uma probabilidade proporcional aos seus valores de avaliacdo diante dos
valores de todos os individuos da populagdo (CASTRO, 2006).

3.4.4 Algoritmo Genético Multiobjetivo

Tradicionalmente, o Algoritmo Genético é utilizado em problemas de decisdo mo-
nobjetivo, ou seja, compostas por uma unica fungao objetivo que determina a avaliagéo
das solugdes. No entanto, alguns Algoritmos Genéticos para problemas multiobjetivo foram
propostos, como o NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II), proposto por
Deb et al. (2000).

A Figura 15 mostra o fluxograma de um NSGA-Il com N, individuos na populagéo.
Na figura, a populagéo original de undividuos, em uma geragao ¢, € denominada F; e a
nova populacao, formada por individuos recombinados e mutados, representada por ();.
Pode-se notar que o funcionamento do NSGA-II € muito semelhante ao funcionamento
de um AG tradicional, exceto pela forma com que sao realizadas a avaliacao e a selecéo
dos individuos. A avaliacao é realizada em dois procedimentos, sendo eles a ordenacgéo
nao-dominada e a medida da distancia de aglomeragao.

A ordenacao nao-dominada ordena os individuos da populagdo em fronteiras, com
base no conceito de dominéncia. Pode-se dizer que uma solu¢ao é dominada em relagao
a outra se a primeira possui um valor inferior que a outra para alguma funcao obijetivo e
nao possui, para nenhuma outra fungcéo objetivo, um valor maior que a outra. Solugdes
que nao sdao dominadas por nenhuma outra sdo chamadas de solu¢gbes ndo dominadas.
Na ordenacao de fronteiras, a primeira fronteira € formada pelos individuos que nao sao
dominados (também chamada de fronteira de Pareto), a segunda, por individuos dominados
apenas por individuos da primeira fronteira, e assim sucessivamente, até que todos os
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Figura 15 — Fluxograma basico do algoritmo NSGA-II
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individuos estejam em uma fronteira, como mostra a Figura 16. Deb et al. (2000) propde o
algoritmo Fast Nondominated Sorting para realizar essa ordenagao.

A distancia de aglomeracéo, para cada individuo, consiste na distancia entre seus
vizinhos em uma fronteira ndo-dominada. A medida dessa distancia é feita ordenando,
para cada fronteira, seus individuos de acordo com uma fungao objetivo e, posteriormente,
somando, para cada individuo 7, as distancias normalizadas entre as fun¢des objetivos dos
vizinhos: — 1 e i+ 1 (DEB et al., 2000).
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Figura 16 — Ordenacao nao-dominada
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Considerando a ordenagao nao-dominada de fronteiras e a distancia de aglomeragao,
o NSGA-Il realiza uma selegao elitista que escolhe os melhores individuos de uma geracao
para constituirem a populagao na préxima geracao. Considera-se que um individuo € melhor
que o outro se ele estd em uma fronteira ndao-dominada de menor grau, come¢ando pela
primeira fronteira, e em caso de empate, se sua distancia de aglomeracao é maior que a
distancia do outro (DEB et al., 2000).

A Figura 17 descreve o processo de selegao do NSGA-II, comegando pela criagao
de uma populacao R;, formada pelas populagdes originais € novas na geracao t. Ry,
portanto, possui tamanho 2N, devendo ser reduzida, assim, pela metade. Para isso, todos
os individuos de uma fronteira, comeg¢ando pela primeira fronteira, sdo adicionados a
populagdo da proxima geracédo Py, se o tamanho de P, ndo exceder N,. Caso a adi¢éo
de individuos de uma fronteira a P, resulte em mais de N, individuos para a proxima
geragao, como no caso da terceira fronteira da figura (F3), os individuos dessa fronteira sao
ordenados de forma descendente em relagdo a distancia de aglomeragéo e inseridos em
P, nessa ordem até que a populagéo da proxima geragdo contenha exatos [V, individuos.

3.4.4.1 NSGA-II aplicado a Otimizagao de Portfélio

Deb et al. (2011) propdem um algoritmo NSGA-II particularmente interessante para
este trabalho por ser desenvolvido para solucionar um modelo multiobjetivo de Otimizagao
de Portfélio média-variancia, ou seja, possui como fungdes objetivo, o retorno esperado
a ser maximizado e o risco, definido pela variancia do portfélio conforme proposto por
Markowitz (1952), a ser minimizado.

Nesse NSGA-II, os cromossomos sao constituidos de n valores reais, onde n é a
quantidade de ativos disponiveis e cada valor w; do cromossomo indica a proporcao de
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Figura 17 — Selecao do NSGA-II
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investimento no ativo 7. A geracao da populacao inicial, no algoritmo de Deb et al. (2011),
constréi N individuos, com N sendo o tamanho da populagdo do NSGA-II, da seguinte
forma: para cada individuo da populacao é atribuido um valor aleatério k entre k,,.;,
kmaz, indicando a cardinalidade desse individuo. Assim, k posicdes no cromossomo sao
selecionados aleatoriamente e para cada gene selecionado € atribuido um valor aleatério
de proporgao entre w,,;, € W, €nquanto os demais genes séo inicializados com valor 0.
O algoritmo termina ao final de GG geragdes.

No cruzamento proposto por Deb et al. (2011), dois pais geram um Unico filho, de
forma que esse procedimento é realizado N vezes para a geragao de N filhos. Em cada
procedimento, dois pais sdo selecionados aleatoriamente na populacao. Sendo k; € ks as
cardinalidades dos pais 1 e 2, respectivamente, o filho gerado possuira uma cardinalidade
k definida de forma aleatéria, com k& sendo um valor entre min(ky, ka) € max(ky, ks).
Considerando o caso em que o pai 1 possui cardinalidade 5 (k; = 5) e o pai 2, cardinalidade
6, como ilustrado na Figura 18, onde os valores a; e b; representam valores diferentes de 0
para genes do pai 1 e do pai 2, respectivamente.

Figura 18 — Exemplo de dois pais paran = 10

Pail:a; 0 a3 0 as 0 0 as 0 ajp

PaiZ:b10 b3 b4 b5 0 b7 00 b10

Fonte: Adaptado de Deb et al. (2011)

Ainda seguindo o exemplo da Figura 18, o filho possuira valor 0 nas posi¢cées dos
cromossomos em que os dois pais possuem valor 0 e valor diferente de 0 nas posi¢oes em
gue ambos possuem valores diferentes de 0, sendo que nesse caso o filho possuira um valor
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determinado pela aplicacao do operador SBX (Simulated Binary Crossover) limitado pelos
valores w,i, € Wna.:- NO exemplo considerado, ambos os pais possuem valores diferentes
de 0 nas posigdes 1, 3, 5 e 10, totalizando 4 valores diferentes de 0 para o filho. Como
a cardinalidade selecionada para o filho € 5, outra posicao deve diferir de 0. Para isso, é
selecionada aleatoriamente uma posicao em que apenas um dos pais possui valor diferente
de 0 e, nessa posicao, o filho assume o valor deste pai. Atingida a cardinalidade selecionada
(5, neste exemplo), os outros genes assumem valor 0. Considerando que a posi¢ao 7 foi
escolhida aleatoriamente, o filho resultante é descrito na Figura 19, onde ?7; € o resultado
da operagao SBX para os pais na posicao «.

Figura 19 — Filho resultante para exemplo anterior

Filho: ?1 0 ?3 0 ?5 0 b7 00 ?10

Fonte: Adaptado de Deb et al. (2011)

Para a mutagao, Deb et al. (2011) propbe dois operadores. o primeiro altera valores
de proporcoes de ativos presentes no portfélio, ou seja, perturba valores em posigdes nao
nulas de um cromossomo. Para isso, cada ativo ndo nulo é alterado, com uma probabilidade
Pm, de acordo com o operador de mutacao polinomial limitado pelos valores w;,;, € Wiaz-
O segundo operador atribui os valores de proporgcdes de Z ativos ndo nulos, escolhidos
aleatoriamente, a Z ativos nulos, também aleatérios, e iguala as proporgdes dos Z ativos
originalmente n&ao nulos a zero, de forma que a cardinalidade % do portfélio ou individuo é
mantida.

No algoritmo de Deb et al. (2011) é considerado a restricdo de que >, w; = 1
e, considerando que apos a geracao da populacgao inicial, da operagcao de cruzamento e
das operacdes de mutacao a populagao possa ter individuos que violem essa restricao, é
proposto um método de reparagéo. Primeiro, sdo definidos valores A; e A, de forma que
valores entre w,,;» € Wmin+2\1 S0 transformados em w,,,;,,, € valores entre w,,qz — N2 € Wiz
sao transformados em w,,,... Posteriormente, a funcdo de mapeamento apresentada na
Figura 20 é aplicada, sendo que o valor do meio das retas de mapeamento séo distanciadas
em um valor ¢ iterativamente até que o somatério das proporgdes w; esteja arbitrariamente
préximade 1,ouseja, > ., w;, +e>1ed> " w,—e<1(c>0).

3.4.4.2 Medidas de desempenho

Em um AG tradicional, monobijetivo, dois algoritmos diferentes podem ser compara-
dos com base na melhor solugéo gerada por cada um. No caso do NSGA-II, que proporciona
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Figura 20 — Fungcédo de mapeamento
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Fonte: Adaptado de Deb et al. (2011)

uma fronteira de solugbes, a comparagao entre diferentes algoritmos deve ser feita com
base na cobertura das solugdes, ou seja, a sua proximidade com a fronteira Pareto-6timo (ou
fronteira eficiente) e no espalhamento dessas solugdes na fronteira, sendo que geralmente
€ desejavel que os individuos estejam bem espalhados. O hipervolume é uma métrica muito
utilizada para a comparagao, tanto da cobertura, quanto do espalhamento das solugdes. Ja
a métrica A é utilizada unicamente para a avaliacao do espalhamento ou diversidade dos
individuos na fronteira.

O hipervolume, também chamado de métrica S, € um indicador de qualidade de uma
fronteira gerada por um algoritmo multiobjetivo. Foi proposta por Zitzler e Thiele (1998) e
mede o volume do espago dominado pela fronteira de Pareto gerada por um algoritmo. Dessa
forma, quanto mais préximas da fronteira Pareto-6timo e mais uniformemente distribuidas
estao as solugdes ou individuos na fronteira, maior o valor do hipervolume e, por isso, esse
indicador analisa tanto a cobertura quanto a diversidade das solu¢des, apesar da cobertura
causar maior impacto em seu valor. Uma propriedade importante dessa métrica é que,
se todas as solugdes de um conjunto A sao fracamente dominadas por solu¢des de um
conjunto B, o hipervolume de B serda maior que o de A.

Seja S o conjunto de solugbes ndo dominadas gerado por um algoritmo multiobjetivo,
R um ponto de referéncia, dominado por todas as solugdes de S e v; 0 hipercubo formado
pelo espago dominado pela solucao S; € S, tendo os valores de R como limite. Assim, o
hipervolume é o volume da unido dos hipercubos v; para todas as solucdes i. Ou seja:
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IS|
Hipervolume(S,R) = volume(U v;).
=1
A Figura 21 apresenta um conjunto de solugbes ndo dominadas arbitrario S =
{A,B,C'}, considerando um problema com dois objetivos, fief,, a serem minimizados.
Nesse caso, R é um ponto com valores que superam os demais em ambos 0s objetivos, ou
seja, dominado por todas as solugdes. A area cinza indica 0 espacgo de busca ou espago
das solugdes factiveis e a curva preta é a fronteira de Pareto-6timo. Por haver apenas duas
funcdes objetivos, o hipercubo formado por cada solucéao ¢ € um retangulo e o valor do
hipervolume é a area do espaco formado pela unidao desses retadngulos, representada pelo
poligono pontilhado.

Figura 21 — Hipervolume de um conjunto de solugdes arbitrario

21
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Fonte: Adaptado de Jiang et al. (2014)

A métrica A (Delta), proposta por Deb et al. (2000) mede a diversidade das solugdes
nao dominadas em uma fronteira gerada por um determinado algoritmo multiobjetivo. Essa
diversidade avaliam o espalhamento e a distribuicdo das solu¢des nessa fronteira, sendo
que fronteiras cujas solucdes extremas estao mais distantes e cuja distribuicdo das solugcdes
intermediarias tende mais a distribuicdo uniforme recebem valore menores para a métrica
A. Geralmente, fronteiras de solugdes com valores menores para essa métrica, e portanto
mais diversificadas, sao desejadas.

Para determinar o valor dessa métrica para um conjunto de solugoes, deve-se
ordenar essas soluc¢des considerando alguma fungao objetivo. Assim, define-se d; como
a distancia Euclidiana entre as solucdes consecutivas de S e d, a média dos valores de
d;, Vi € {1,...,|S| — 1}. Entdo, a métrica é definida como (DEB et al., 2000):
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W (di—d
AS) =) w

i=1

Nota-se que um conjunto de solugdes com uma métrica A igual a zero possui um
espagamento entre todas as solugdes consecutivas exatamente iguais.

3.5 Programacao Genética

De acordo com Koza et al. (2005), Programacao Genética € um método que gera
uma populagao de programas de computador e a transforma aplicando operacgdes analogas
ao processo de selecao natural, como reproducao, mutagao, replicagéo e remocao de genes,
com o objetivo de melhorar esses programas de computador para a solu¢gao de algum
problema do mundo real. Assim como o Algoritmo Genético, a Programacao Genética faz
parte da area de Computacéo Evolucionaria e, por isso, compartilham muitas caracteristicas.

Os programas (ou individuos) sao representados em um formato de arvore, com-
postos por nos terminais ou folhas interligados por fungdes ou operagdes (sendo muitas
vezes operacodes aritméticas), formando assim, varias ramificacdes. Dois exemplos dessa
estrutura sdo ilustrados na Figura 22, sendo que o individuo da esquerda é a arvore que
representa a expresséo aritmética z> e a da direita, representa a expresséo 5z — 2y.

Figura 22 — Exemplos de individuos em Programagao Genética

Para a execugado do método, os passos preparatédrios sao a identificagcdo dos nés
terminais (que correspondem as variaveis independentes do problema, constantes aleatérias
e as funcdes sem argumento) de cada ramificacdo do programa a ser gerado, das funcdes
primitivas ou operac¢oes das ramificagdes, a definicdo da medida de aptidao (fitness), que
representa um valor que mede o desempenho de um programa em relagéo aos demais,
hiperparametros para a execugao da programacao genética e a definicdo do critério de
parada para a execugao (KOZA et al., 2005).

ApOs os passos preparatérios, a populacao inicial é formada aleatoriamente com-
posta pelos nds terminais e operacdes definidas. Essa populacao inicial € modificada
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iterativamente seguindo os passos: avaliagéo da funcao aptidao (fitness), selecao, cruza-
mento, reproducdo e mutagado e selecdo. Na selecao, dois individuos sao selecionados
(chamados de pais), com uma probabilidade proporcional ao valor de sua fungéo aptidao.
A recombinacéo cria dois novos programas (chamados de filhos) recombinando aleatoria-
mente partes dos dois programas selecionados no passo anterior. A mutacao cria, com uma
probabilidade pequena, uma perturbagao ou pequena mudanga nos programas gerados
pelo passo anterior. E, por fim, 0 passo de operagao de alteragdo de arquitetura seleciona
uma operacao de alteracdo de arquitetura dentre as operagdes disponiveis e a aplica
ao melhor individuo da populagao, que fara parte da populagao inicial da nova iteracéao,
juntamente aos programas filhos gerados nessa iteragado ou geragao.
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4 Metodologia

O arcabougo computacional proposto no trabalho e os experimentos provenientes
de suas execugdes sdo compostos por trés partes distintas: a otimizacao de portfélio, a
classificagcao de séries temporais financeiras e as combinagdes das duas partes. Esse
capitulo tratard separadamente cada uma dessas partes, além das especificagdes dos
dados coletados para a alimentacao deste sistema.

4.1 Dados de entrada

Os dados de entrada sdo compostos por séries histéricas de informagdes sobre
ativos financeiros que participaram da B3, Bolsa de Valores brasileira, durante o periodo
de janeiro de 2008 a dezembro de 2017. Sao selecionados, para isso, 0os 47 ativos com
maiores quantidades de negociacdes nesse periodo, listados no Quadro 2. A coleta dos
dados foi feita utilizando a plataforma Bloomberg®.

Os valores sao coletados ja com ajustes para desdobramentos e agrupamentos.
Assim, empresas resultantes do desdobramento de uma empresa em duas passam a ter
seus valores de ativos, em periodos anteriores ao desdobramento, igual a metade dos
valores dos ativos da empresa original. Ja as empresas resultantes de agrupamento de duas
outras empresas, possuem valores de ativo igual a soma das duas empresas originais, para
periodos anteriores ao agrupamento. Os dados também possuem ajustes de dividendos e

juros.

Dois conjuntos de dados sao utilizados, sendo um composto por séries histéricas de
granularidade diaria (denominado conjunto de dados 1), de forma que as informacdes sao
coletadas em cada dia de funcionamento da B3 e outro composto de séries historicas com
granularidade horéria (conjunto de dados 2), de forma que as informagdes sdo coletadas
8 vezes por dia, correspondendo ao tempo de funcionamento da Bolsa de Valores de 8
horas diarias. Dessa forma, um total de 2474 periodos de dados sao considerados para o
conjunto 1, e 19792 periodos, para o conjunto 2.

As informagdes utilizadas para cada ativo sdo o prego de abertura, preco de fecha-
mento, preco maximo, prego minimo e volume de negociacao. Para periodos em que nao
houve negociacéo para um ativo, sdo utilizados os valores da ultima negociagdo daquele
ativo. Assim, as informagdes podem ser representadas por conjuntos tridimensionais, sendo
gue suas dimensdes sao os ativos financeiros, os periodos de coleta de dados e as informa-
cbes de preco e volume dos ativos. O conjunto de dados 1, portanto, é representado por um
conjunto de tamanho 47x2474x5 e o conjunto 2, por um conjunto de tamanho 47x19792x5.
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Quadro 2 — Ativos selecionados

Caodigo Empresa Codigo Emp,resa
ITSA4 ltalsa

ABEV3 Ambev —

BBAS3 Banco do Brasil ITUB4 Itad Unibanco
JBSS3 JBS

BBDC3 Banco Bradesco
BBDC4 Banco Bradesco

KROT3 Kroton Educacional
LAME4 Lojas Americanas

BRAP4 Bradespar g
P LREN3 Lojas Renner
BRFS3 BRF .
MRFG3 Marfrig
BRKM5 Braskem .
MRVE3 MRV Engenharia
BRML3 BRMalls .
MULT3 Multiplan
CCRO3 CCR
. NATU3 Natura
CIEL3 Cielo Companhia Brasileira
CMIG4 Compan.h|a Energgtlca PCAR4 de Distribuicio
de Minas Gerais PETR3 | Petroleo Brasileiro
CPFE3 CPFL Energia . —
PETR4 Petréleo Brasileiro
CSAN3 Cosan - :
Companhia Siderurgica RADL3 RaiaDrogasi
CSNA3 pannia 9 RENT3 Localiza Hertz
Nacional B Santand
CYRE3 | Cyrela Brazil Realty SANB11 a”COBr:;:la” er
ECOR3 EcoRodovias Companhia de
EMBR3 Embraer L
. SBSP3 | Saneamento Basico do
ENBR3 EDP Brasil ~
- - Estado de Sao Paulo
EQTL3 Equatorial Energia .
— — = TIMP3 TIM Brasil
ESTC3 | Estacio Participacdes
— UGPA3 Grupo Ultra
FIBR3 Fibria Celulose —
USIM5 Usiminas
GGBR4 Gerdau
— VALES3 Vale S.A.
GOAU4 Metalurgica Gerdau — .
HYPE3 Hvoera Pharma VIVT4 Telefbnica Brasil
yp WEGE3 WEG SA.

4.2 Otimizacao de portfélio

A otimizagao de portfélio € a parte do arcabougo computacional, composto por
modelos e métodos para a solucao desses modelos, que recebe como entrada as séries
histéricas de retornos e valores dos precos de fechamento dos ativos e proporciona, como
saida, um conjunto de portfélios eficientes para um dado periodo.

Em lugar do retorno linear, apresentado na subsecéo 3.1.1, este trabalho utiliza o
log retorno para os modelos de otimizagao. O log retorno r;;, do ativo ¢« em um periodo ¢, é
definido, a partir da série de precos de fechamento de 7, como:

Tit = In ( Pit ) = ln(pit) - ln(pi,tfl)a

DPit—1

em que p;; € o prego de fechamento do ativo i no periodo ¢ e In(.) é a fungdo logaritmo
natural.
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O log retorno é uma transformacao que suaviza ganhos e perdas discrepantes nos
valores de mercado dos ativos. Outra vantagem de seu uso € o fato de que o log retorno
acumulado, de um periodo ¢ a um periodo t + 9, corresponde ao somatorio dos log retornos
desse intervalo, enquanto que para encontrar o retorno linear acumulado, um produtério
envolvendo os retornos lineares consecutivos deve ser aplicado.

4.2.1 Modelos de otimizacao

O trabalho prop6e uma melhoria do modelo de Ferreira (2018) descrito na Subsegao
3.1.6, substituindo a restricdo de cardinalidade fixa (equacéo 14b) por uma restricao de
cardinalidade variavel, de forma que os portfélios podem ser formados por um nimero de
ativos entre um valor k,,;,, € um valor k,,,.. Utilizar a restricao de cardinalidade variavel,
em lugar da cardinalidade fixa, dispensa a execucao exaustiva da otimizagao para varios
valores de cardinalidade considerados desejaveis. E importante observar que, de acordo
com a expressao 14d, os ativos que formam um portfélio sdo aqueles que possuem um
investimento igual ou maior a um lote minimo de suas agdes.

Outra mudancga do modelo proposto, em relagao ao modelo de Ferreira (2018), é
a adicao de uma restricdo de ativos obrigatérios, que obriga a inclusao de alguns ativos
no portfolio. Esta restricdo ganha importancia em algumas formas de combinacao de
otimizacao de portfolios e classificacao de ativos propostos, conforme sao descritos mais
adiante, na segéo 4.4.

O modelo proposto neste trabalho € denominado Modelo 1. Outros trés modelos,
descritos nessa subsecao, sdo acrescentados ao arcabougo computacional e utilizados em
experimentos propostos.

4211 Modelo 1

O modelo proposto substitui a expressao 14b pelas inequagdes > | z; > ki, €
Zf‘zl 2 < kmaz, permitindo um intervalo de valores para a cardinalidade do portfélio. A
restricao de ativos obrigatorios garante a inclusao de @ (com @ < k,,..) ativos no portfélio,
cada um dos j ativos (j = 1,...,Q)), com uma quantidade minima ¢; de lotes investidos, de
forma que z; > ¢;. Este modelo proposto pode ser descrito da seguinte forma:

77777
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S ..
W; = =G \j =1 ..n
L X amyemyt T B

xj >q;, V5,7 =1,..Q

Emin < >0 1 2 < kmax

S micil(@s — 2”) + Blai — 2| + fo < C
sujeito a: 0,sex; =0

2 = Vi,i=1,..,n
1, caso contrario

0,se 0 |a; — 20 =0

7

1, caso contrario

r,eN, Vi, i=1,....n

4.2.1.2 Modelo 2

O Modelo 2 se difere do modelo proposto (Modelo 1) por representar um portfélio
W = wy, wy, ..., w, pelos pesos w; dos ativos disponiveis, sendo permitido a um portfélio
possuir valores que nao sao multiplos do numero de lote minimo de um ativo investidos
neste. Esses pesos ou proporgdes sado valores ndao negativos, cuja soma é igual a 1. Os
ativos que compdem o portfélio devem possuir proporgcdes em um intervalo definido por
valores minimo (wy,;,) € maximo (w,,..). As restricdes de cardinalidade variavel, de ativos
obrigatérios e de capital maximo, com rebalanceamento e custos de transacao, se mantém.
Dessa forma, o Modelo 2 pode ser representado como:

T

min ~ (+(1—-a)" Zpt[_rwt —¢J*

W1 Wn —1

n
max E W; g
W1 s... Wn
=1
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( w;>q;, V5,5 =1,...,Q (19a)
kmin S Z Zi S kma:c (19b)
i=1
C3 (w; = w® + Bl — w®)) + fv=C (19¢)
i=1
0, sew; =0 o
sujeito a: Z; = ,Vi,i=1,...,n (19d)

1, caso contrario

0, se > |w; — w§0)| =0

v — (19e)
1, caso contrério

Wy > WoinZi, Vi, 1 =1,...n (19f)

w; < Wiae, Vi, 1= 1,...,n (199)

\ w; >0, Vi, i=1,...n (19h)

O Modelo 2, por utilizar as proprias propor¢oes de investimento como variaveis de
decisdo, ndo necessita da equacgao 14a, que transforma quantidades de lotes em propor¢des
de investimento. A expressao 19h garante que as proporcdes dos ativos em um portfélio
sao valores reais ndo negativos. A restricao 19a, de ativos obrigatérios, susbstitui os valores
minimos de lotes ¢; por valores minimos de proporgéo ¢;, com j = 1,...,Q), sendo que g;
deve ser um valor entre w,,;, € Wz, liMites minimo e maximo descritos em 19f e 19g. A
restricao de cardinalidade variavel é representada da mesma forma que no Modelo 1, com
variaveis binarias z;. As expressoes 19¢ e 19e compdem a restricdo de capital maximo, com
rebalanceamento e custos de transacao. Na expressao 19c, a multiplicacdo das proporcoes
dos ativos pelo capital disponivel C' permite que o custo de transagéo fixo f possa ser dado
na unidade monetaria de C'. Com a utilizagao de variaveis reais (w;) e inteiras (z;), o Modelo
2 € um modelo de otimizacao multiobjetivo inteira mista néo linear.

4.2.1.3 Modelo 3

O Modelo 3 € um modelo linear aproximado do Modelo 1. A utilizagdo de um modelo
linear se deve a maior eficiéncia, em termos de custos computacionais, dos métodos de
programacao lineares. Para isso, é utilizada a forma linear do risco CVaR e as expressoes
14a, 14c, 14d e 14e sao substituidas por expressoes lineares. Para a utilizacdo de métodos
de programacao lineares, o modelo multiobjetivo proposto (Modelo 1) é transformado em um
modelo monobjetivo de minimizagéo do risco, com a restricao de retorno esperado minimo,
de forma que o Modelo 3 € um modelo monobjetivo de otimizacao linear inteira.

Na equacao 14a, que define as proporgdes de investimento, o somatério dos custos
de todos os ativos (m;c;x; representa o custo do ativo i) é substituido pelo capital total C’,
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que representa a soma de C' com o custo total do portfolio prévio. Por isso, define-se um
limite minimo de investimento p C, em que p é um fator entre 0 e 1, que multiplicado por C'
define um limite minimo para investimento, enquanto que C' é o limite maximo. Quanto mais
proximo p é de 1, mais preciso se torna o valor aproximado das proporgoes w;.

Na expressao 14c, que define o limite maximo dos custos dos ativos do portfélio, o
médulo da diferenga entre as quantidades de lotes do novo portfélio e do portfélio prévio

(| — x§0)|) € substituido por uma variavel d;, que possui as restricoes de ser maior que
(0) (0)

x; —x; ewx;, — x; sendo portanto, maior que 0 maximo das duas diferengas. Por fim, uma

(0)

outra restrigao limita o valor de d; em z; + z; .

As variaveis binarias z;, utilizadas na restricdo de cardinalidade variavel, séo ori-
ginalmente definidas por uma fungdo condicional, de forma que z; vale 1 se o ativo ¢ faz
parte do portfélio 6timo e 0, caso contrario, conforme representado na expressao 14d. Essa
funcao é substituida por trés restrigcdes lineares. A primeira define o dominio de z; como
sendo os valores 0 e 1. A segunda restricdo garante que z; € sempre menor ou igual a
quantidade de lotes z;, de forma que z; serd 0 quando z; for 0. A terceira garante que z;
sera 1 quando z; for maior que 0, ou seja, maior ou igual a 1, ja que a quantidade de lotes é
um valor inteiro e para isso, basta fazer com que z; seja maior ou igual a x; multiplicado por
um fator [ suficientemente pequeno, de forma que x;/ nuca seja maior que 1. As restri¢oes,
portanto, sao:

2z €{0,1},Vi,i=1,..n
zi < l’i,Vi, 1= 1,...,71
zi > xil, Vi, 1 =1,...n.

Da mesma forma que z; é definida por restri¢cdes lineares, a variavel binaria v, que
indica se o portfélio 6timo (novo) é diferente do portfélio prévio, também é definida por trés
restricoes que substituem a expressao 14e:

tal que [, é um valor suficientemente pequeno que, multiplicado pelo somatério de todos d;,
garante que o resultado ndo seja maior que 1. Assim, o Modelo 3 € apresentado como:

T
, 1
min (+ ;ptat (20)
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(a4 >0V t=1,.T (21a)
Qy Z —Txt — C,Vt, t= 1,...,T (21b)
Zwiﬂi 2 Tmin (21c)
=1
[B]’ 2 qj7 vj? j = 17"'7@ (21d)
Zzi S kmaz (216)
=1
=1
> mici(z; — 2" + Bd;) + fo < C (219)
=1
> mici(wi — 2" + Bdi) + fo 2 pC (21h)
=1
C'=C+S mcz? (21i)

sujeito a: ;
di>w—aO Vi i=1,.n (21j)
di>2 — 2 Vi i=1,.n (21K)
di <29 42, Vi i=1,.n 1)
zi < l’i,\V/’i, 1=1,....n (21m)
2z > x;(L/C) Vi, i =1,..n (21n)
r, € NVi, i =1,....n (210)
2z €{0,1},Vi,i=1,...n (21p)
v < Zdi (21q)

=1
v>Y di(B/C) (21r)
=1
ve {01} (21s)
miCiZy \,. .
| wi= el Vi, i =1,...n (211)

A funcéo objetivo descrita na expressao 20, junto com as restricdes 21a e 21b
proporcionam uma forma linear para a minimizagao do risco CVaR. A restrigdo de retorno
minimo (21c) considera um valor minimo r,,;, de retorno esperado para o portfélio e
a restricdo 21d, de ativos obrigatérios ndao se modifica. Neste modelo, a restricao de
cardinalidade variavel é representada pelas expressées 21e, 21f, 21m, 21n e 21p. A variavel
d; é descrita pelas expressdes 21j, 21k e 211, v é representado pelas expressdes 21q, 21r e
21s e a expressao 21t define a proporgao (aproximada) dos ativos no portfélio. As restricoes
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21g e 21h estabelecem, respectivamente, os limites maximos e minimos para os custos
totais do portfolio, considerando os custos de transagéo.

O valor [, que garante que lz; ndo exceda o valor 1, é substituido por (L/C"), em
que L, na pratica, € um valor menor ou igual ao menor preco de fechamento no periodo 7',
considerando todos os ativos disponiveis. Para l,, que faz com que I, ) ., d; ndo exceda 1,
é utilizado o valor (8/C").

421.4 Modelo 4

O Modelo 4, assim como o Modelo 2, utiliza as proporcdes de investimento dos
ativos como variaveis reais de decisao e, assim como o Modelo 3, € um modelo monobjetivo
linear. Assim, este € um modelo monobjetivo de otimizacao linear inteira mista.

O Modelo 4 possui as mesmas retricbes de valores minimos e maximos para
propor¢cdes dos ativos que compdéem o portfélio do Modelo 2, e a restricdo de ativos
obrigatérios também permanece inalterada. Para a restricdo de cardinalidade variavel, a
variavel binaria z; é definida de forma parecida com o Modelo 3. Porém, aproveita-se do
fato de que existe um valor minimo para a proporcao dos ativos do portfélio e a restricdo
zi < w; + (1 — wyy,) € utilizada como garantia de que z; vale 0 se w; também vale 0, e a
restricdo z; > w; garante que z; vale 1 quando w; possui um valor diferente (maior) de 0,
considerando o dominio de z; como os valores 0 e 1 (z; € {0,1}).

Para a restricao de capital maximo de investimento, 0 modulo da diferenca de w; e

w§°>, no Modelo 2, € substituido pela variavel d;, definida de forma similar ao Modelo 3, mas

(0)

considerando as variaveis w; e w; * em lugar de z; e xﬁo). Ja a variavel binaria v é definida,

de forma similar a d;, pelas restricoes:

v > — Zd
v < Zd + wmzn)
v e {0,1}.

Assim, o Modelo 4 é representado da seguinte forma:

min C+—Zpt ay

w,a,(,d
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( a, >0Vt t=1,..T (22a)
Q¢ Z —Twt — C,Vt, t= 17...,T (22b)
Zwiui > Trmin (220)

i=1
Z Zi é kmax (228)

i=1

i=1
CY (wi—w” + di) + fv=C (229)

i=1
di>w; —w” Vi, i=1,...n (22h)
sujeitoa:{  di = wl” —wi, Vi, i=1,..n (22i)
di <w® +w, Vi i=1,.n (22))
zi > wi, Vi, 1 =1,...,n (22Kk)
zi <w; 4+ (1 — wpn), Vi, i =1,...n (221
2z € {0,1},Vi,i=1,...n (22m)
1 n
> — d; 22n
i=1

ve {01} (22p)
W; < Winae, Vi, @ = 1,...,10 (22q)
w; > wmmzi,W, 1= 1,...,n (22r)
(. w; >0,Vi,i=1,...n (22s)

4.2.2 Meétodos de otimizacao

Os dois primeiros modelos, que sdo multiobjetivos e ndo lineares, sao solucionados

por algoritmos evolutivos multiobjetivos e os dois ultimos, pelo algoritmo de programacéao

linear inteira e inteira mista branch-and-cut. Os algoritmos evolutivos sdo baseados no
NSGA-II proposto por Deb et al. (2011).

4221 Método 1

O Método 1 é o algoritmo proposto para solucionar o Modelo 1, baseado no NSGA-II

de Deb et al. (2011) descrito na Subsecéo 3.4.4.1. Esse algoritmo proposto utiliza 0 mesmo

processo de geracao da populagéo inicial e mesmos operadores de cruzamento e mutacao
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propostos por Deb et al. (2011), com a diferenga de aplicar a fungao de arredondamento
para o valor inteiro mais préximo nos resultados dos operadores, ja que no Método 1 os
cromossomos sao formados por valores inteiros, que representam as quantidades de lotes
investidas em cada ativo. Os limites w,,;, € W, para os valores de cada gene, também
sdo alterados para 1 e ﬁ em que m; e k; s&o respectivamente o nimero minimo de
lotes do ativo i e a cardinalidade do individuo sobre o qual o operador sera aplicado. M é o
valor médio de precgo dos ativos no periodo 7" e o valor C’ € a soma do capital disponivel C'

com o custo total do portfélio prévio x(©).

Enquanto a aplicacado do arredondamento dos valores reais garante que os valores
dos genes no Método 1 serdo sempre inteiros, um método de reparo € proposto para
garantir que a restricdo de capital maximo de investimento ndo seja violada e que o custo
total do portfélio x, incluindo os custos de transacgéo, esteja préximo do capital total C".
Esse método de reparo é aplicado apos a geragao da populacao inicial, apés o operador de
cruzamento e apds os operadores de mutagao, substituindo o método de reparo de Deb et
al. (2011).

O método de reparo proposto para o Método 1 consiste em uma heuristica gulosa
que considera dois casos diferentes. No caso 1, um operador faz com que o individuo
alterado por esse operador possua custo total superior ao capital disponivel, violando a
restricdo 14c. Nesse caso, € aplicado o algoritmo de raparo para o caso 1 (Algoritmo 2),
que consiste em encontrar, aleatoriamente, um ativo j que possua mais que 1 lote de agdes
investidas e reduzir essa quantidade em uma unidade. O procedimento é repetido até que o
custo desse individuo ou portfélio esteja abaixo de C’, de forma a nao violar a restricdo de
capital maximo de investimento.

O caso 2 ocorre quando nao ha a violacéao da restricao 14c, de forma que o custo
total do portfélio alterado seja menor que o capital maximo disponivel. Nesse caso, o objetivo
€ aproximar o custo total do valor maximo, sem que haja violagao da restricao 14c. Para
isso, é utilizado o Algoritmo 3, que seleciona, aleatoriamente, um ativo do portfélio alterado
e, caso o incremento de um lote desse ativo n&o resulte em uma violagdo da restricdo
de capital maximo disponivel, esse incremento é realizado. O procedimento € realizado
iterativamente até que seja selecionado um ativo cujo incremento em sua quantidade de
lotes resulte em violagé@o da restrigéo.

Um procedimento adicional € proposto para o Método 1, realizada ap6s a etapa
de selecao do NSGA-II, priorizando individuos que possuem baixo valor de cardinalidade.
Para isso, uma proporgao p, dos individuos dominados (que nao fazem parte da primeira
fronteira ordenada) séo substituidos por individuos com cardinalidade definida da seguinte
forma:
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Algoritmo 2: Algoritmo de reparo para o caso 1
Input: Cromossomo do individuo alterado j
Output: Cromossomo atualizados de j

1 custo <— custo total de j
2 i < aleatério(1,k;)
3 while custo > C' do

4 while z; == 1 do

5 | i« aleatério(1,k;)

6

7

8

9

end
custo < custo total de j
end

Algoritmo 3: Algoritmo de reparo para o caso 2
Input: Cromossomo do individuo alterado j
Output: Cromossomo atualizados de j
custo < custo total de j
i + aleatério(1,k;)
while custo + z;c;m; < C' do

T, —x;+ 1

custo < custo total de j

i + aleatorio(1,k;)
end

N o o0 A WD =

em que u € [0,1] é um valor definido aleatoriamente e a cardinalidade & de cada individuo
novo gerado é determinado pelo arredondamento de £’ ao valor inteiro mais préximo. O
proposito desse procedimento adicional € adicionar mais ativos de menores cardinalidades,
ja que o cruzamento proposto por Deb et al. (2011) produz sempre filhos com cardinalidades
intermediarias em relacdo as cardinalidades dos pais, de forma que individuos com valores
extremos de cardinalidade tendem a ser eliminados rapidamente da populacdo. No problema
de otimizacao de portfolio, os individuos de menores cardinalidades sao mais facilmente
descartados, ja que possuem maiores riscos de acordo com a teoria de Markowitz (1952) e
possuem menores chances de selecionar ativos de maiores retornos médios, por serem
compostos de poucos ativos.

Por fim, o Método 1 € um algoritmo paralelo que segue o modelo de paralelismo
proposto em Ferreira (2018). Esta forma de paralelismo combina o modelo em ilhas, em que
os individuos da populacdo do NSGA-Il sdo agrupados, em conjuntos de mesmo tamanho de
diferentes individuos, denominados ilhas, com a ordenagao paralela das fungdes objetivos
(risco e retorno esperado) de todos os individuos, utilizando a unidade de processamento
gréfico (ou GPU - Graphics Processing Unit).

Neste trabalho, as ilhas s&o processadas em ambientes multithreads em que o
namero de threads utilizadas N, € igual ao numero determinado de ilhas, sendo que cada
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ilha possui N/N, individuos. Em casos em que N néo é divisivel por N, cada ilha é inicial-
mente composta por | N/N;| (em que |.| é a fungdo piso) individuos e N — | N/N,| ilhas,
selecionadas aleatoriamente, recebem um individuo a mais. Essas ilhas sdo combinadas
de forma a criar uma fronteira ndo dominada composta por no maximo | N/N; | individuos,
posteriormente compartilhada para todas as ilhas, a cada N, geracées. Fronteiras que
excedem o valor maximo s&o reduzidas, selecionando | N/N, | individuos bem espagados,
correspondendo aos centréides do algoritmo de agrupamento K-means (algoritmo descrito
em Kaufman e Rousseeuw (1990)). Quando o tamanho da fronteira combinada é menor que
o numero de individuos de uma ilha, os indivividuos a permanecer na ilha sdo escolhidos
aleatoriamente.

4222 Método 2

O Método 2 ¢ o algoritmo proposto para a solugdo do Modelo 2. Este método é muito
similar ao NSGA-Il de Deb et al. (2011), ja que o Modelo 2 também utiliza propor¢cdes de
investimentos dos ativos como variaveis de decisao. Dessa forma a geracao da populacao
inicial e os operadores de mutacédo e cruzamento sdo aqueles propostos por Deb et al.
(2011). O método de reparo utiliza a mesma fungdo de mapeamento proposta por Deb et al.
(2011), mas considera a restricdo de que >, (w; — w® + Blw; — w'”|) + fv/C deve ser
arbitrariamente proximo de 1. O Método 2 também utiliza o procedimento adicional, descrito
no Método 1, apos a selegéo e o0 método paralelo de execugao, também descrito no Método

1.

4.2.2.3 Método 2B

Para uma comparagcdo com os métodos que utilizam quantidades de lotes como
variaveis de decisao e, levando em conta que ativos sdo negociados em lotes na pratica, no
Método 2B, as propor¢des de investimento de cada uma das N solugdes finais do Método 2
sao transformadas em quantidades de lotes da seguinte forma, para cada ativo ¢:

wiC'
Tr; = .
micC;

4224 Método 3

O Método 3 corresponde a multiplas execugdes do branch-and-cut aplicado ao
problema do Modelo 3, gerando uma fronteira de solugées ndo dominadas similar aquelas
formadas pelos Métodos 1 e 2. Para isso, primeiro sdo encontradas as solug¢des de risco
minimo e retorno maximo, considerando as demais restricdes do Modelo 3. Posteriormente,
N valores igualmente espagados entre o retorno esperado para o portfolio de risco minimo
e o retorno esperado para o portfélio de retorno maximo sao iterativamente atribuidos a
Tmin NA restricdo 21c¢ e solucionados pelo algoritmo branch-and-cut. Os N portfélios ou
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solucdes resultantes compdem a fronteira eficiente. O branch-and-cut, neste trabalho, utiliza
o algoritmo Simplex para encontrar as solugdes das relaxagdes lineares dos problemas
derivados do problema proposto.

4225 Método 4

O Método 4 é consistuido dos mesmos procedimentos do Método 3, considerando o
problema descrito pelo Modelo 4. Apesar dos Métodos 3 e 4 corresponderem aos mesmos
procedimentos aplicados em diferentes modelos, este trabalho separa os dois métodos por
motivos de facilitagdo na apresentacao dos resultados.

4226 Método 4B

Uma vez que o Modelo 4 utiliza propor¢des de investimentos como variavel de
decisédo, o Método 4B transforma as propor¢des das solugdes do Método 4 em quantidades
de ativos, da mesma forma com que é realizada no Método 2B.

4.2.3 Experimentos

Os experimentos realizados para os métodos de otimizacao de portfélio sao divididos
em experimentos in-sample e out-of-sample. Os experimentos in-sample avaliam as frontei-
ras de solugdes ndo dominadas proporcionadas por cada método, considerando as métricas
A e hipervolume, além de comparar o desempenho dos métodos em relagao ao tempo
de execucao de cada um. Os experimentos out-of-sample comparam o desempenho de
modelos e métodos em simulagdes de negociagées no mercado financeiro, considerando o0s
retornos, riscos e drawdowns mensais, além do retorno acumulado durante um determinado
periodo, para cada configuracao de modelo e método associado.

4.2.4 Experimentos in-sample

Experimentos in-sample consideram os dados do conjunto de dados 1 (com granu-
laridade diaria) e a série histoérica de entrada dos métodos possuem um tamanho de 247
periodos, compreendendo o ano de 2013.

Um primeiro experimento compara o algoritmo de Deb et al. (2011) com o Método
2, que aplica algumas altera¢des sobre o primeiro algoritmo para a solucdo de modelos
similares. Posteriormente, os seis métodos propostos sdo comparados entre si e o melhor
método é selecionado, sendo que os Métodos 2 e 4 ndo podem ser selecionados ja que nao
possuem aplicacao pratica direta, ao contrario de suas transformacdes (Métodos 2B e 4B).

Nesses experimentos, o tempo de execugao € uma caracteristica importante porque
determina a frequéncia maxima de operagdes no mercado. Comparando métodos com
tempos de execugdo de mesma ordem de grandeza, a métrica hipervolume é considerada
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mais importante por levar em consideracado o espalhamento das solugdes na fronteira
eficiente e, principalmente, a cobertura dessa fronteira. A métrica A pode comparar métodos
que possuem valores proximos de hipervolume e pode ser utilizada para determinar se
um maior valor de hipervolume para um método esta associado ao espalhamento ou a
cobertura de suas solugoes.

Por fim, as solugdes nas fronteiras eficientes proporcionadas pelos métodos propos-
tos sdo analisadas em relagdo & posicdo dessas de acordo com suas cardinalidades. E
esperado, de acordo com a teoria de Markowitz (1952), que solugbes de maior cardinalidade
possuam menor risco e retorno esperado, enquanto que solugbes de menor cardinalidade
possuam maior risco e retorno esperado.

4.2.5 Experimentos out-of-sample

Experimentos out-of-sample realizam simula¢cdées de negociagdes no mercado fi-
nanceiro. Para isso um determinado método € aplicado €, dentre as solucdes da fronteira
eficiente proporcionada por aquele método, é selecionado o portfélio com maior valor de
retorno sobre risco. Esse portfélio € comprado e mantido por um tempo determinado e,
apds esse tempo, um novo portfélio € escolhido, utilizando o mesmo procedimento.

Estes experimentos utilizam os dados do conjunto de dados 1 (com granularidade
diaria) e 2 (com granularidade horaria), ambos considerando o periodo entre janeiro de
2013 e dezembro de 2016. Para o conjunto de dados 1, a série histérica é composta de
dados de um ano e os métodos sao novamente aplicados a cada més em um processo de
janela deslizante. Durante cada periodo de um més, o portf6lio comprado é mantido. Para o
conjunto de dados 2, a série histérica de entrada dos métodos sdo composta de dois meses
de dados e o portfélio selecionado é mantido por 3 dias.

O primeiro experimento compara métodos heuristicos e exatos em relacdo ao ganho
financeiro proporcionado por cada um, considerando o conjunto de dados 1. O segundo
experimento € uma anélise de sensibilidade que procura avaliar os efeitos da magnitude
dos custos de transagcao nos ganhos proporcionados pelos métodos propostos, também
utilizando o conjunto de dados 1. Por fim, o terceiro experimento compara os ganhos
utilizando os conjuntos de dados 1 e 2, para um mesmo método de otimizagao de portfolio.

4.3 Classificacdo de séries temporais financeiras

Neste trabalho, a classificacdo de tendéncia de séries financeiras € binaria, de forma
que cada ativo financeiro disponivel é classificado como ativo promissor ou ndo promissor,
sendo que cinco regras diferentes sdo consideradas para essa classificagéo. A classificacao
considera os conjuntos de dados 1 e 2, utilizando todos seus periodos de dados.



Capitulo 4. Metodologia 76

A partir das cinco informacdes coletadas sobre cada ativo: preco de abertura P,
preco de fechamento Pr, preco minimo Py, preco maximo Py e volume de negociagbes V/,
60 atributos de entrada s@o formados, entre log retornos, indicadores técnicos e proporg¢des
de seus precos. Todos os atributos utilizados s&o valores proporcionais ou relativos de
forma que estes atributos podem ser utilizados na comparacéao de diferentes ativos. Além
disso, todos os atributos utilizados sdo numéricos.

Nos experimentos que utilizam apenas a classificagdo como sinal de compra, 0s
ativos classificados como promissores sdo comprados € 0s ndo promissores sdo vendidos,
caso esteja presente em um portfélio prévio. A quantidade a ser comprada ou vendida de
cada ativo depende da quantidade desse ativo no portfélio prévio, sendo que o investimento
final em cada ativo é igual ao capital total disponivel dividido pela quantidade de ativos
classificados como promissores.

4.3.1 Atributos de entrada

Os 22 primeiros atributos sao log retornos espacados com diferentes intervalos de
tempo. Esses atributos sdo utilizados no trabalho de Krauss, Do e Huck (2016).

+ Atributo 1-20: cada atributo j, entre 1 e 20, é formado da seguinte forma, para cada
periodo ¢t de um determinado ativo:

Atributo j = In{Pr(t)} — In{Pr(t — j)},

em que Pr(t) é o prego de fechamento de um determinado ativo no periodo ¢. Dessa
forma, o Atributo 1, por exemplo, é o log retorno do periodo anterior ao periodo j.
Considerando granularidade didria dos dados de entrada, o Atributo 1 sera o log
retorno no periodo entre os dias j — 1 e j.

* Atributo 21:

In{Pr(t)} — In{Pr(t — 30)}.
« Atributo 22:

In{Pr(t)} — In{Pr(t — 40)}.

Os atributos 23 a 36 sao formados por log retornos utilizando diferentes tipos de
preco e diferentes periodos de referéncia. Esses atributos sdo encontrados no trabalho de
Paiva et al. (2018).

« Atributo 23:

In{Pp(t—1)} —In{Pp(t —2)}.
« Atributo 24:

In{Pp(t —2)} — In{Pp(t —3)}.
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Atributo 25:
* Atributo 26:
In{Py(t)} — In{Pa(t)}.
* Atributo 27:
In{Pg(t)} —In{Pa(t —1)}.
* Atributo 28:
In{Py(t)} —In{Pa(t —2)}.
* Atributo 29:
In{Pg(t)} —In{Pa(t —3)}.
* Atributo 30:
ln{PH(t — 1)} — l?’L{PA(t — 1)}
* Atributo 31:
* Atributo 32:
In{Py(t—3)} — In{Pa(t — 3)}.
* Atributo 33:
In{Pr(t)} — In{Pa(t)}.
* Atributo 34:
ln{PL(t — 1)} — ln{PA(t — 1)}
* Atributo 35:
In{Pp(t —2)} —In{Pa(t —2)}.
* Atributo 36:
In{Pr(t —3)} —In{Pa(t —3)}.
* Atributo 37:
ln{PF(t — 1)} — ln{PA(t — 1)}

Os atributos 38 a 40, utilizados em Paiva (2014), sao formados por proporcoes
de cada parte de um candle ou candlestick, representagao grafica de movimentagao dos
valores de um ativo que indica seus pre¢os de abertura, fechamento, minimo e maximo em
um determinado periodo ¢, além de informar se o preco de abertura é menor (candle de

alta) ou maior (candle de baixa) que o valor de fechamento utilizando, para isso, uma cor
diferente para cada tipo de candle.
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* Atributo 38: corresponde a proporgao da sombra superior do candle em relagao ao
seu comprimento total:

Py — max(Py, Pr)
Py — Pr '
« Atributo 39: corresponde a propor¢ao do corpo do candle em relacdo ao seu compri-

mento total:

|Pr — P4
Py — Py
« Atributo 40: corresponde a propor¢ao da sombra inferior do candle em relagédo ao seu
comprimento total:

miTL(PA,PF) — PL
Py — P '
Os atributos 41 a 47 sdo indicadores técnicos utilizados no trabalho de Paiva et al.
(2018).

* Atributo 41: indicador Momentum, considerando um intervalo de 10 periodos. Neste
trabalho, foram utilizados os precos minimos, apesar de comumente serem utilizados
precos de fechamento.

Pr(t)
Pr(t —10)
« Atributo 42: indice de Forca Relativa, considerando uma série de 14 periodos.

- 100
1+ MG/MP’

em que MG é a média dos ganhos (retornos positivos) e M P € a média das perdas

100

(retornos negativos), ambos considerando os retornos de 14 periodos, definidos pela
série historica dos precgos de fechamento.

« Atributo 43: SAR (do inglés, stop and reverse) Parabdlico. Neste trabalho é utilizado um
fator de aceleragcao AC de 0,01 e valor maximo de aceleragao de 0,2. Para transformar
0 SAR Parabélico em um valor relativo, seu valor é dividido pelo pre¢o de fechamento
do ativo avaliado no periodo anterior.

SAR(t) = SAR(t — 1) + AC(PE — SAR(t — 1)),

em que SAR(t) € o SAR parabdlico do periodo t e PE é um ponto extremo de
maximo, em séries com tendéncia de alta, ou de minimo, em séries com tendéncia de
baixa.

A
Atributo 43(t) — If(t—]%(?)'
W
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Atributo 44: Intervalo Verdadeiro (TR - True Range).

max(Pyg(t), Pp(t — 1))
min(Py(t), Pr(t — 1))
Atributo 45: Intervalo Médio Verdadeiro ou ATR (Average True Range, em inglés),

TR(t) =

considerando um intervalo de 14 periodos de dados.

S TR(t — i)
AT = == .
R(t) 7
Atributo 46: Chaikin Accumulation Distribution Line (AD).

(Pr(t) — Pu(t) — (Pu(t) — Pp(t))
Py(t) — Pr(t) '
Atributo 47: indicador Volume Balanceado (OBV - On Balance Volume).

AD(t) = AD(t — 1)+ V()

OBV (t — 1)+ V(t), se Pp(t) > Pp(t — 1),
OBV (t) = { OBV (t — 1) — V(t), se Pr(t) < Pp(t — 1),

Os atributos 48 a 55 sao indicadores técnicos utilizados em trabalhos de classificagao
de séries financeiras como os de Hsu et al. (2016) e Kara, Boyacioglu e Baykan (2011).

* Atributo 48: Oscilador de Preco, utilizando média mével simples, um intervalo rapido

de 12 periodos e um intervalo lento de 26 periodos.

MMS(Pg,12) — MMS(Pp,26)
MM S(Pr,26) ’
em que M MS(Pr,i) € a média mével simples de i pregos de fechamento para o

intervalo composto port — ¢ + 1 e t, sendo t o periodo atual.
+ Atributo 49: Oscilador de Preco, utilizando média mével exponencial (M M E), um
intervalo rapido de 12 periodos e um intervalo lento de 26 periodos.

MM E(Py,12) — MME(Pg, 26)
MM E(Py, 26) ’

« Atributo 50: indicador % R de Williams, considerando 5 periodos de dados.

max}_, Py (t — i) — Pr(t)
max?_, Py (t — i) — minj_, Pp(t — i)

%R(t) =
« Atributo 51: indicador % R de Williams, considerando 10 periodos de dados.

max_o Py (t — i) — Pp(t)
max?_, Py (t — i) — min}_, Pr(t — i)’

%R(t) =

Os atributos 52 e 53 sdo formados, respectivamente, pelas linhas %K e %D do
Oscilador Estocéstico, considerando 10 periodos de dados.
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Atributo 52: linha %K do Oscilador Estocastico.

Pp(t) — minf_, Pp(t — i)

max$_, Py (t — i) — mini_, Pp(t — i)

NK(t) =

Atributo 53: linha %D do Oscilador Estocastico, formada pela média mével simples da
linha %K com um intervalo de 3 periodos de dados.

Atributo 54: Oscilador Chaikin, com intervalo rapido de 3 periodos e intervalo lento de
10 periodos de dados.

MMS(AD,3) — MMS(AD,10).
Atributo 55: Bandas de Bollinger %B.

Pr — P,

Py — Py
Atributo 56: indice de Canal de Commodities (CCl - Comoddity Channel Index), com
um intervalo de 14 periodo de dados. Para o calculo desse indicador, é utilizado o
valor médio de precos do ativo para cada periodo. Neste trabalho, esse valor médio é
considerado como a média aritmética de Py, Pr, Pa € Py.

MMS(PT,14)
0,0150 ’
em que PT é a média aritmética dos precos maximo, minimo e médio, € o € o desvio

CcCl =PT —

padrao de PT para os 14 periodos.
Os atributos 57 a 59 sdo encontrados no trabalho de Kumar e Thakur (2016).
Atributo 57: indice de Forca Verdadeira, com intervalo rapido de 13 periodos e intervalo

lento de 25 periodos.

MME(MME(DIF25),13)
MME(MME(|DIF|,25),13)’
em que DIF é a série composta pelas diferencas de precos de fechamento atuais e

0s precos de fechamentos anteriores.
Atributo 58: Oscilador Definitivo, utilizando os intervalos de 7, 14 e 28 periodos de
dados.

<A7 X 4) (A14 X 2>A28
44241

)

em que

A — >ty Pr(t) — min(Py(t), Pe(t — 1))
2 -1 TR(1)
Atributo 59: indice Ulcer com intervalo de 14 periodos. Primeiro, um Drawdown
Percentual D P é definido:
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Pr(t) — maxl o Pr(t—1)

DP(t) =
(®) max 2, Py(t — 1)

)

e, assim, o Indice Ulcer (IU) é definido como:

\/213 DP(t — i)

« Atributo 60: indice de Fluxo de Dinheiro (IFD).

IFD(t) = PT = V(t),

em que o prego tipico PT é a média aritmética de Py (t), PL(t), Pa(t) e Pr(t).

4.3.1.1 Tratamento dos atributos de entrada

Cada um dos atributos citados sao transformados de forma que se tornem normali-
zados, com média zero e desvio padrao igual a um, para cada intervalo de dados utilizados
nos treinamentos dos modelos de classificacdo. Essas mesmas transformacdes ajustadas
para os intervalos de treinamento, s&o aplicadas em seus respectivos intervalos de valida-
cdo e teste. E importante notar que, aplicando essa transformagcao, os atributos possuem,
garantidamente, média zero e desvio padrdo um apenas nos intervalos de treinamento e,
para validagao e teste, espera-se que a média e desvio padrao sejam, aproximadamente,
0s mesmos. Supde-se, ainda, que os atributos possuam distribuicdes simétricas em relacao
a sua mediana.

4.3.2 Selecao de atributos

Para a selecao de atributos, sédo utilizados trés métodos a priori, ou filtros e dois
métodos embarcados. Esses trés primeiros métodos sdo aplicados antes da normalizagao
dos dados, enquanto que os dois ultimos séo aplicados apds a normalizagdo. O arcabougo
computacional considera entdo, além do conjunto formado por todos os atributos, cinco
subconjuntos de atributos para cada etapa de treinamento do modelo de classificagdo. Os
subconjuntos formados pelos métodos embarcados sao posteriormente utilizados por outros
algoritmos de classificagao, sendo entao, aplicados como filtros. Esses subconjuntos sdo
formados por cada um dos cinco métodos de selecao de atributos:

» Selecédo de Atributos Baseada em Correlacao, descrita na Subsec¢ao 3.3.7.1, com a
estratégia de busca eliminacao reversa, que se inicia com todos os atributos e elimina
atributos uilizando uma heuristica gulosa até que a eliminag¢éo de outro atributo resulte
em um pior subconjunto de atributos;
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» Analise de Componentes Principais, descrita na Subseg¢ao 3.3.7.2, que forma um
novo conjunto de atributos ndo correlacionados. Nesse caso, 0 novo subconjunto
possui 95% das informagdes do conjunto original dos 60 atributos;

« Agrupamento Hierarquico, como descrito na Subsec¢ao 3.3.7.3, aplicado aos 60 atri-
butos citados. O corte na arvore resultante é feito estabelecendo um numero de
agrupamentos n,, em que cada um desses grupos resultantes é utilizado como um
atributo. Para determinar o valor de n,, sao realizados cortes com todos os valores de
3a60 e € escolhida a poda que maximiza o valor de Silhueta Média dos grupos;

+ O algoritmo de Regresséao Logistica com regularizador LASSO (ver Subsecao 3.3.1.1),
com diferentes valores de penalidade de regularizagdo A asso, € utilizado para formar
um subconjunto de atributos, de forma que o melhor valor de Ay 4550, dentre todos
os valores considerados, € determinado na etapa de validagao e os atributos cujos
pesos no modelo treinado sédo diferentes de zero sdo escolhidos para o subconjunto
de atributos. Os valores considerados para A\ asso sao: 0,001; 0,003; 0,01; 0,03; 0,1;
0,3; 1; 3; 10; 30 e 100.

+ O algoritmo Floresta Aleatoria descrito na Subsecao 3.3.5.1 é utilizado para selecionar
alguns atributos dentre os 60 atributos considerados. Para isso, a importéncia de cada
atributo é avaliada de acordo com seu efeito sobre a variavel de saida, de forma que
os atributos que, quando alterados, normalmente alteram a variavel de saida possuem
maior importancia e, assim, a cada variavel é atribuida uma importancia, sendo que
a soma de todas essas importancias deve se igual a 1. Utilizando esse algoritmo, é
formado um subconjunto composto pela menor quantidade atributos em que soma de
suas importancias € maior ou igual a 0,8.

4.3.3 Regras de saida

As regras de saida definem as variaveis alvo ou classes de cada elemento do
conjunto de entrada. Neste trabalho séo consideradas cinco diferentes regras de saida. Nas
trés primeiras regras, a classe de cada ativo € determinada apenas pelos atributos daquele
mesmo ativo, enquanto que as duas ultimas regras definem as regras de cada ativo de
acordo com os atributos de todas os ativos de um determinado periodo.

4.3.3.1 Regra 1

Na regra 1, a variavel alvo y;(t) do ativo i no periodo ¢ é definida como:

1, seri(t+1) >0,
yl<t> = L. )
0, caso contrario

em que r;(t) € o retorno linear do ativo ¢ no periodo ¢. Vérios trabalhos na literatura utilizam
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esta regra, como Kara, Boyacioglu e Baykan (2011), Hsu et al. (2016), Gerlein et al. (2016),
Pang et al. (2018) e Assis (2019).

4.3.3.2 Regra?2
Na regra 2, as classes sao definidas da seguinte forma:
1, ser(t+1) > 0,01,

yi(t) = .
0, caso contrario

Esta regra é utilizada nos trabalhos de Pommeranzenbaum (2014), Duarte (2018) e
Paiva et al. (2018), mesmo que esses trabalhos utilizem limites minimos de retorno (também
denominados alvos) diferentes de 0,01.

4.3.3.3 Regra3

A regra 3, proposta por Thakur e Kumar (2018), leva em consideragao os pregos
minimo P, maximo Py, e de fechamento Pr, de cada ativo 7 e define as classes da
seguinte forma:

(0 1, se Pp,(t+1) > Py,(t) e Pr,(t+1) > Pp,(t),
Yill) =
0, caso contrério

4.3.3.4 Regra4

Para a regra 4, as classes sao formadas por:

0 1, ser;(t+1) > medianade {r;(t+ 1), j = 1,....,n},
Yill) =
0, caso contrario

Os trabalhos de Marcelino (2016) e de Fu et al. (2018) utilizam a regra 4.

4.3.3.5 Regrab

A regra 5, encontrada nos trabalhos de Krauss, Do e Huck (2016) e de Fu et al.
(2018), define cada classe da seguinte forma:

0 1, ser;(t+1) > 75% dos elementos de {r;(t + 1), j = 1,...,n},
Yilt) =
0, caso contrario
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4.3.4 Algoritmos de classificagéo

Esta subsecao cita cada um dos algoritmos de classificacdo que integram o arca-
bouco computacional proposto e que séo utilizados nos experimentos realizados neste
trabalho. Sdo descritos, também, os hiperparametros que possuem um conjunto de valores
alterados no treinamento, e determinados pela validacao, de cada algoritmo. A validacao
seleciona, dentre todos os valores considerados para um determinado hiperparametro,
aquele que faz com que as predigdes apresentem maior valor para a métrica F1.

Os algoritmos de classificacdo sdo comparados com dois métodos de classificacao
utilizados como referéncia (baselines). O primeiro baseline atribui todas as amostras de
entrada a classe que possui maior amostras, em uma determinada regra de saida. O
segundo baseline atribui, para cada amostra, uma classe definida aleatoriamente.

4.3.4.1 Regressao Logistica com regularizagdo Ridge

A Regressao Logistica com regularizagao Ridge, descrito na Subsecao 3.3.1.2,
utiliza os mesmos valores de penalidade utilizados para a regularizagdo LASSO. Essa
penalidade \r;q4., NA regularizagéo Ridge, evita que o algoritmo se torne muito ajustado
aos dados de treino e percam a capacidade de generalizag&o.

* ARidge : 0,001;0,003;0,01;0,03; 0,1;0,3; 1; 3; 10; 30 e 100.

Para a minimizagdo do gradiente do erro (Entropia Cruzada), é utilizado o algoritmo
de otimizacao Saga, proposto por Defazio, Bach e Lacoste-Julien (2014).

4.3.4.2 Floresta Aleatoria

Os valores dos hiperparametros da Floresta Aleatéria (ver Subsecao 3.3.5.1) foram
definidos com base no trabalho de Probst, Wright e Boulesteix (2019). Os hiperparametros
da Floresta Aleatdria que tém seus valores definidos na validaco sdo o nimero de Arvores
de Decisao n_arvores, nUmero de variaveis ou atributos n_variaveis considerados na
busca pela melhor divisdo em um né de alguma Arvore e o nlimero maximo de divisées
n_divisoes das Arvores, ou a profundidade maxima destas.

* n_arvores : 100, 500 e 1000;

« n_atributos : v/d e d/3, em que d é a quantidade de atributos considerada;

* n_divisoes : 00 € Ny + 2N, €M que ny,. € ng. Sa0 0s tamanhos do conjunto de dados
de treino e de teste, respectivamente.

4.3.4.3 Maquina de Vetores de Suporte

Os valores dos hiperparametros da Maquina de Vetores de Suporte, descrita na
Subsecéo 3.3.3, foram definidos com base no trabalho de Rojas-Dominguez et al. (2018). A
etapa de validagcdo compara diferentes valores para os hiperparametros fator de penalidade
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Asyv para o erro, que evita a perda da capacidade de generalizagao do algoritmo, fungdes
nacleos (kernels) e o coeficiente v dessas funcoes.

* Asyvar:0,01;0,1;1; 10 e 100;
» kernels : RBF(Radial Basis Function) e sigmoide;
« ~v:1/d;0,0001;0,01; 1 e 10.

4.3.4.4 Perceptron Multicamadas

Os hiperparametros do Perceptron Multicamadas (MLP), algoritmo descrito na
Subsecao 3.3.2, sdo ajustados por valores em um intervalo definido com base no trabalho
de ltano, Sousa e Del-Moral-Hernandez (2018) e empiricamente, com base em alguns
testes realizados. Dois diferentes modelos de MLP s&o utilizados: com uma e duas camadas
ocultas, ja que um MLP com apenas duas camadas, com um numero suficiente de unidades,
pode aproximar qualquer mapeamento (LIPPMANN, 1987). Os hiperparametros definidos
pela validacdo sédo a funcdo de ativacdo, a quantidade de neurbnios na primeira € na
segunda camada oculta (neuronios_cl e neuronios_c2), € o fator de penalidade \,;;.p da
regularizagéo L2.

* ativacao : fungdo tangente hiperbdlica (tanh) e ativagéo linear retificada (ReLU);
* neurontos_cl : 4,8,12 e 16;

* neuronios_c2 : 0 (apenas uma camada oculta) , 4,8 e 12;

* A\yrp : 0,0001;0,01 e 1.

Para a minimizagao do gradiente do erro, é utilizado o algoritmo de otimizagdo Adam,
proposto por Kingma e Ba (2014).

4.3.4.5 Rede Neural Convolucional

O modelo e os valores dos hiperparametros da Rede Neural Convolucional (Subse-
cao 3.3.4) foram definidos com base no trabalho de Chen e He (2018). O modelo da rede é
uma Rede Neural Convolucional para uma dimenséo (temporal) mostrado na Figura 23, em
que cada um dos d atributos considerados sdo tratados como um canal e xgl), 3352), cey x§">
sao os valores do atributo 1 para as n amostras, sendo 1 amostra por periodo de dados. Pelo
fato desse modelo de uma dimens&o n&o poder ser diretamente aplicado aos problemas
que utilizam as regras de saida 4 e 5, que comparam amostras de todos os ativos, a Rede
Neural Convolucional é aplicada apenas na classificacao de séries com as regras 1, 2 e 3.
As camadas de entrada e saida, nessa rede, s&o similares as mesmas camadas na rede
MLP e as camadas totalmente conectadas operam como suas camadas ocultas, utilizando
as mesmas quantidades de neurdnios estabelecidas para o MLP. Essas camadas também

utilizam as mesmas fung¢des de ativacao e fator de regularizacéo definidos para o MLP.

A camada de submamostragem utiliza o average pooling, método que reduz o tama-
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Figura 23 — Arquitetura da Rede Neural Convolucional

Camada de entrada Camada de subamostragem Camada totalmente conectada

_____ L |

classe 0

classe 1

x-g") T T

Camada de convolucéo Camada de convolucéo Camada de saida
Fonte: Adaptado de Chen e He (2018)

nho dos mapas de atributos, substituindo um subconjunto desses mapas de atributos pela
média desses valores. Os hiperparametros definidos por validagcao sao o passo, que repre-
senta a quantidade de periodos utilizados, por vez, na aplicagcao dos filtros, a quantidade de
filtros aplicada e o tamanho da subamostragem.

* passo : Ny /5, ny- /10 € ny,. /20;
» filtros: 8,16 e 32;

* subamostragem : 1,2 e 4.

4.3.4.6 Adaboost

Os hiperparametros utilizados por Rijn e Hutter (2018) para o Adaboost, conside-
ram a taxa de arendizado 71 44up00sts IPO do algoritmo algoritmo e profundidade maxima

max_profundidade xcBoost-

* N Adaboost- 07015
* algoritmo: SAMME e SAMME.R (HASTIE et al., 2009);

* max_profundidadexcpoost: 1 € 10.

4.3.4.7 XGBoost

O XGBoost (CHEN; GUESTRIN, 2016) é o algoritmo de Refor¢co Gradiente utilizado
neste trabalho. Os hiperparametros do algoritmo séo definidos pela fase de validacao e os
valores considerados sao os mesmos utilizados por Probst, Wright e Boulesteix (2019). O
XGBoost utiliza Arvores de Decisao, com profundidade maxima maz_pro fundidade x c:goost
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e 0 modelo booster do algoritmo é o gbtree. O algoritmo considera ainda a taxa de aprendi-
zado NxaBoost, 1argura minima dos nos filhos min_largura, porcentagem de subamostras
das instancias de treino subamostras, regularizacao L1 (axgBoost) € L2 (AxcBoost)-

* max_profundidadexapoost: 6 € 13;
* 1xGBoost: 0,018;

* min_largura: 1 e 2,06;

* subamostras: 1 e 0,839;

* AxGBoost: 1 € 1,113;

* AxGBoost: 1 € 0,982.

A taxa de aprendizado 7 utilizada foi de 0,018.

4.3.4.8 Programacao Genética

O algoritmo de Programacao Genética utilizado é proposto por Arnaldo, Krawiec
e O’Reilly (2014) e disponibilizado pelos autores. O algoritmo é baseado em arvores de
decisao e utiliza como hiperparametros o tamanho da populagéo tam_pop, o conjunto de
funcdes a serem aplicadas nos terminais conj_func, tamanho do torneio, ou quantidade de
individuos que participam do torneio para sele¢ao dos pais tam_tor € a taxa de mutagao
tx_mut. O conjunto de fungbes padrao € utilizado, incluindo soma, subtragao, multipli-
cacao, divisao, seno e cosseno. Os demais valores dos hiperparametros sao definidos
experimentalmente, sempre incluindo o valor padrdo de cada um deles:

* tam_pop: 100, 200 e 500;
e tam_tor: 2,4 e 10;
e tx_mut: 0.05,0.1 e 0.15.

4.3.4.9 \Votacao

A votacgao de classificadores, como mencionada em 3.3.5, produz uma predicao
com base nas predi¢des de varios algoritmos de classificagdo. Para as regras 1, 2 € 3, 0s
algoritmos de classificagao sdo a Regressao Logistica com regularizagao Ridge, a Floresta
Aleatéria, a Maquina de Vetores de Suporte, o Perceptron Multicamadas, a Rede Neural
Convolucional, o AdaBoost, XGBoost e a Programacgao Genética. As regras 4 e 5 utilizam
0os mesmos algoritmos, exceto a Rede Neural Convolucional.

Duas votagdes sao consideradas: a votagdo majoritaria e a votacao ponderada. Na
votacao majoritaria a predigao final, para cada amostra, é a classe com maior quantidade
de predi¢des entre os algoritmos de classificacao considerados e, em caso de empate,
a predicdo é realizada de forma aleatdria. Na votagdo ponderada a probabilidade de
pertencimento a cada classe, para cada amostra, é considerada e a predicao final atribui
a classe com maior somatoério de probabilidades, entre todos os algoritmos, para cada
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amostra. No caso do SVM (Maquina de Vetores de Suporte), cuja solugéo originalmente
nao define diretamente os pesos de cada atributo de entrada, essa probabilidade nao é
utilizada e, nesse caso, € atribuido um valor de 0,25 a probabilidade de pertencimento a
classe 1, para amostras atribuidas a classe 0, e 0,75 para amostras atribuidas a classe 1.

4.3.4.10 Empilhamento

Empilhamentos de dois niveis sdo utilizados como algoritmos classificadores neste
trabalho, como descrito na Subsec¢éao 3.3.5.2. Para as regras de saida 1, 2 e 3, a Regressao
Logistica com regularizacédo Ridge, a Floresta Aleatéria, a Maquina de Vetores de Suporte,
o Perceptron Multicamadas, a Rede Neural Convolucional, o AdaBoost, o XGBoost e a
Programacgao Genética sado utilizados como algoritmos de classificagao nivel 0. Todas
as combinacdes possiveis desses cinco algoritmos sao utilizadas para treinamento do
algoritmo de nivel 1, sendo que a melhor combinagédo (que proporciona maior acuracia)
é selecionada na validagdo. Nesse método as probabilidades de predicao para a classe
1 (probabilidade de ser um ativo promissor) gerados por cada algoritmo de nivel 0 sao
entradas dos algoritmos de nivel 1. Para as regras de saida 4 e 5, 0 mesmo procedimento é
adotado, desconsiderando a Rede Neural Convolucional.

Os algoritmos utilizados para o algoritmo nivel 1 sdo a Maquina de Vetores de Su-
porte e o Perceptron Multicamadas, por apresentarem bons desempenhos como algoritmos
nivel 1 no trabalho de Assis (2019). Os hiperparametros desses algoritmos de nivel 1 sdo
definidos da mesma forma que esses mesmos algoritmos utilizados como algoritmos nivel
0.

4.3.5 Avaliacdo dos modelos de classificacao

Para a avaliacdo dos modelos de classificacdo € utilizado um procedimento de
janelas deslizantes que divide cada janela em dados de treinamento, validagao e teste,
como mostrado na Figura 24. A partir de uma primeira janela, a segunda janela é formada
por um deslocamento de n;. periodos de dados, em que n,., indicado pelas setas duplas
na figura, € o tamanho (quantidade de periodos) dos dados de teste. Esse deslocamento
garante que os dados utilizados para teste nessa segunda janela ndo foram utilizados na
primeira janela.

Este método de avaliagdo assegura que a validagao e o teste serdo sempre realiza-
dos com dados posteriores aos dados utilizados no treinamento, assim como na pratica,
em que a predicéo € feita para dados ndo conhecidos, em tempo real, enquanto que o
treinamento é realizado com dados passados, porém, temporalmente préximos aos dados
de teste. Essa proximidade dos dados de treino, validagao e teste € importante para a
deteccao de padrdes locais, ou tendéncias de curta duragao.



Capitulo 4. Metodologia 89

Figura 24 — Divisao dos dados em uma avaliagdo de janelas deslizantes
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4.3.6 Experimentos

Assim como os experimentos para otimizagao de portfélios, os experimentos reali-
zados para classificagao de séries financeiras também sao divididos em experimentos de
avaliacdo do desempenho dos classificadores e experimentos de avaliacao de ganhos pro-
porcionados por esses classificadores. Os primeiros avaliam o desempenho das predigdes
proporcionadas pelos algoritmos. Para isso, sao utilizadas as métricas acuracia, precisao,
revocacao e F1. Nesse trabalho, sdo desejaveis bons valores de precisao e revocacao, o
que atribui importancia a métrica F1. Uma revocagado minima, porém, é necessaria para
gue algumas combinagdes da classificagdo com otimizagao de portfélios sejam possiveis e,
dado um valor minimo de revocagéao, a precisao € considerada a métrica mais importante,
por indicar a taxa de acerto de ativos promissores, que € a classe de interesse do trabalho.
Por todas essas questdes, a andlise de todas essas métricas é necessaria nos experimentos
de avaliacado de desempenho.

Os experimentos de avaliagao de ganhos financeiros comparam os ganhos, em
simulacdes de opera¢des no mercado financeiro, proporcionados por predigdes de cada
algoritmo e regra de saida. Para isso, sé@o analisados retornos, riscos e drawdowns mensais,
além do retorno acumulado de todo o intervalo de simulagdo. Os experimentos de classifi-
cacao utilizam tanto o conjunto de dados 1, como o conjunto de dados 2, considerando o
intervalo entre janeiro de 2008 e dezembro de 2017.
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4.3.6.1 Experimentos de analise de desempenho

Um primeiro experimento varia valores do tamanho dos dados de treinamento e
teste, sendo que o tamanho dos dados de validagao é igual ao tamanho dos dados de teste,
por motivos de simplificagéo. Para esse experimento, € utilizado o conjunto de dados 1 e 0
algoritmo Floresta Aleatéria é utilizado, ja que este € um algoritmo também utilizado para
selecdo de atributos. Todas as seis formas de selecdo de atributos do arcabouco, incluindo
a utilizacao do conjunto de todos os atributos, sdo considerados e a forma de selegéo a ser
utilizada no teste é determinada na validagéao.

Os tamanhos dos dados de teste utilizados neste primeiro experimento séo 10, 20,
..., 100 e os tamanhos dos dados de treinamento sao valores definidos de acordo com o
tamanho dos dados teste, multiplicando este tamanho pelos valores 1; 1,5; 2; 4 e 10. O
limite de 1000 periodos para o tamanho dos dados de treinamento € estabelecido, ja que a
quantidade total de dados disponivel é limitado. A tabela 1 mostra os diferentes tamanhos
para o conjunto de treino, formados pelos possiveis pares de tamanhos dos conjuntos
de dados de teste e multiplicadores. Este experimento possui, como objetivo, determinar
valores fixos para os tamanhos desses dados para a realiza¢do dos proximos experimentos,
além de analisar o efeito da quantidade do tamanho dos dados de treinamento e teste
no desempenho do método, uma vez que uma quantidade pequenda de dados pode ser
insuficiente para uma detecgao de padrdes e uma quantidade grande pode incluir dados
muito antigos, dificultando a analise dos dados mais recentes.

Tabela 1 — Tamanhos dos conjuntos de treino para cada tamanho do conjunto de teste

. Multiplicador
Tamanho do conjunto de teste 1x 15x 2x 4x  10x
10 10 15 20 40 100
20 20 30 40 80 200
30 30 45 60 120 300
40 40 60 80 160 400
50 50 75 100 200 500
60 60 90 120 240 600
70 70 105 140 280 700
80 80 120 160 320 800
920 90 135 180 360 900
100 100 150 200 400 1000

O segundo experimento considera o tempo de execucao gasto na validagao de todas
as seis formas de sele¢ao de atributos e, procurando reduzir esse tempo de execucgao, é
analisado o desempenho do algoritmo Floresta Aleatdria, utilizando o conjunto de dados 1,
combinando diferentes formas de selegao de atributos, com o objetivo de utilizar a menor
quantidade de selecéo de atributos, reduzindo o tempo de treinamento, sem reduzir o
desempenho do algoritmo. A estratégia utilizada consiste em utilizar apenas uma forma de
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selegdo de atributos e adicionar novas formas até que se atinja um desempenho similar ao
desempenho do algoritmo utilizando todas as formas de selecao de atributos na etapa de
validagéo.

O terceiro experimento considera apenas os métodos de selecao de atributos
escolhidos no segundo experimento e compara o desempenho de todos os algoritmos
de classifica¢ao, descritos na subsegéao 4.3.4 utilizando tanto o conjunto de dados 1 quanto
o conjunto de dados 2, para todas as cinco regras de saida. Neste experimento, cada
combinacgao de conjunto de dados de entrada e regra de saida € considerada um problema
diferente, totalizando 10 problemas diferentes, e os classificadores sdo comparados apenas
neste escopo. Comparacdes gerais (para todos os conjuntos de dados de entrada e regras
de saida) ndo sao realizadas.

4.3.6.2 Experimentos de analise de ganhos

O primeiro experimento considera todas as cinco regras de saida e compara as
predi¢cdes fornecidas pelos melhores algoritmos, em cada regra, utilizando os conjuntos
de dados de entrada 1 e 2. E analisado, no geral, qual dos dois conjuntos de entrada
proporciona melhores ganhos financeiros em simulagées de investimentos financeiros
utilizando as predicdes dos classificadores. O segundo experimento considera apenas
o melhor conjunto de entrada determinado pelo primeiro método e compara os ganhos
financeiros proporcionados quando se utiliza cada uma das cinco regras de saida.

4.4 Combinacdes de otimizacdo de portfdlio e classificacao
de séries financeiras

O arcaboucgo computacional proposto € composto de trés formas diferentes de
integracdo das abordagens de otimiza¢do de portfélios e classificagdo de séries financeiras.
Para as duas primeiras combinagdes, a saida da etapa de otimizagcao de portfélio € um
unico portfélio, que apresenta maior valor de retorno sobre risco dentre os portfélios ndo
dominados resultantes dos modelos multiobjetivos. Para a terceira combinagéo, a saida
da etapa de otimizagcado de portfélio € constituida por esse conjunto de portfélios nao
dominados.

4.41 Classificacdo seguida de otimizacao

A classificacao é feita antes da otimizacao de portfélios. A classificagcdo das séries
dos ativos é realizada com todos os dados de entrada e, ap6s a realizacdo das predicoes,
a otimizacao de portfélios € realizada apenas com os ativos considerados promissores
(atribuidos a classe 1). Assim, as predi¢coes da classificagdo atuam como um filtro de
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ativos considerados na otimizacao de portfolio, que proporciona um portfélio financeiro que
também é a saida de todo o arcabouco computacional neste caso. E importante ressaltar
a importancia de algoritmos com bons valores de revocagao para a Combinacgéao 1, ja
que maiores quantidades de ativos promissores é fundamental para a diversificagdo do
portfélio. Utilizando esta combinacao, o fluxograma do arcabougo computacional proposto é
apresentado na Figura 25.

Figura 25 — Arcabougo computacional utilizando a Combinagao 1
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4.4.2 Otimizacdo com restricdo de classificacao

Esta forma de combinacao também realiza a classificacado dos ativos antes da otimi-
zagao de portfélios, mas neste caso, alguns ativos promissores sao inseridos no portfélio
por meio da restricao de ativos obrigatorios, garantindo que todos esses ativos selecionados
pela classificacao serdo, necessariamente, parte do portfélio proporcionado pela etapa de
otimizacdo. Os demais ativos a compor o portfélio sdo escolhidos pela etapa de otimizacao
de portfélios considerando todos os ativos disponiveis. Neste caso, todos os dados de
entrada sao utilizados tanto pela etapa de classificagdo como pela etapa de otimizacao.
Para este cenario, a precisao € mais importante do que a revocacao, pois poucos ativos
serdo selecionados por esta etapa, mas os ativos selecionados devem possuir alta probabi-
lidade de apresentar um bom desempenho futuro. Novamente, o portfélio proporcionado
pela etapa de otimizacao de portfolios € a saida gerada pelo arcaboug¢o computacional,
guando a Combinacgéao 2 é aplicada. Utilizando esta combinacao, o fluxograma do arcabougo
computacional proposto é apresentado na Figura 26.

4.4.3 Otimizacao seguida de classificacdo

A Combinagao 3, diferente das outras duas, aplica a classificagao de séries financei-
ras apos a otimizacao de portfélios. Neste caso, a otimizacao de portfélios é realizada com
todos os dados de entrada e, apds a geracao da fronteira ndo dominada de portfolios, esta
€ primeiramente reduzida aplicando-se o algoritmo de agrupamento K-means e, posteri-
ormente, o conjunto de portfélios reduzido é enviado a etapa de classificacao que, neste
caso, classifica esses portfélios em vez dos ativos financeiros considerados. Dessa forma, a
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Figura 26 — Arcabougo computacional utilizando a Combinacgao 2
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classificacao escolhe o portfélio de maior probabilidade de pertencimento a classe 1 para se
investir, sendo que esse portfdlio selecionado € a saida do arcabougo computacional para
este caso. Assim, a precisao do algoritmo de classificagéo é fundamental para a Combina-
cao 3. Utilizando esta combinagao, o fluxograma do arcabouco computacional proposto é
apresentado na Figura 27. Os atributos e tamanhos dos dados dos conjuntos de treinamento
e teste do classificador sdo os mesmos definidos para o método de classificacao.

Figura 27 — Arcabougo computacional utilizando a Combinacao 3
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4.4.4 Experimentos

As trés combinagdes sdo comparadas em simulacdes de operagcdes no mercado
financeiro quando se usa cada uma delas. Essas simulagdes consideram retornos, riscos e
drawdowns mensais, além do retorno acumulado para um periodo de 8 anos de simulagao
considerando dois casos diferentes, utilizando o conjunto de dados de entrada 1 e 2. Avalia-
se 0 desempenho das combinagdes em cada caso, separadamente, e de maneira geral,
considerando os dois conjuntos de dados de entrada.
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4.5 Ambiente computacional

Todos os testes sao realizados em um computador cujo processador é um Intel®
Xeon® E5506 v3, Nucleo i7 (8 nucleos fisicos) e frequéncia de 2,13 GHz. A meméria RAM
€ de 48 GB e o sistema operacional utilizado é o CentOS versao 6.6.

Para os testes referentes a otimizagé&o de portfélios, é utilizada a linguagem de
programacao C, com compilador GCC 6.0.1. Sao utilizadas a biblioteca math.h, que fornece
um conjunto de fung¢des para operagdes matematicas, e a AP| (Application Programming
Interface) CPLEX Callable Library, que oferece algoritmos exatos para solucionar problemas
de otimizacao. Neste trabalho, € utilizado o algoritmo branch-and-cut oferecido pela API.

Para os testes referentes a classificacao de séries temporais financeiras, utiliza-se
a linguagem de programacéo Python, com interpretador de versao 3.4. Sdo utilizadas as
bibliotecas NumPy, que fornece fun¢des para opera¢cdes matematicas e de manipulagao
de conjunto n-dimensionais de dados, a Pandas, que fornece estruturas de dados de alto
desempenho e ferramentas para analise de dados, o scikit-learn, que oferece ferramentas
de analise e mineracao de dados, 0 xgboost, para a implementagéao do algoritmo XGBoost,
a ta-lib, que fornece alguns indicadores técnicos, TensorFlow, que fornece ferramentas para
o desenvolvimento de algoritmos de Aprendizagem de Maquina e o Keras, que fornece fer-
ramentas para desenvolvimento de algoritmos de Aprendizagem Profunda (Deep Learning).
Neste trabalho, a Rede Neural Convolucional é desenvolvida utilizando as bibliotecas Keras
e TensorFlow. Os demais algoritmos de Aprendizagem de Maquina sao implementados
utilizando a biblioteca scikit-learn, utilizando um valor de random-state, semente que define
a sequéncia de valores com distribuicao uniforme (representando uma sequéncia de valores
aleatérios), igual a 1234, para fins de reprodutibilidade. Para a execucédo da programa-
¢ao genética, foi utilizado o algoritmo MRGP (Multiple Regression Genetic Programming)
disponivel em <https://flexgp.github.io/gp-learners/mrgp.html>.
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5 Analise e Discussao dos Resultados

Este capitulo apresenta, analisa e discute os resultados dos experimentos planeja-
dos, de forma separada para cada etapa do arcabougo computacional, como organizado no
capitulo 4, que descreve esses experimentos. Configuracdes especificas de parametros
para os modelo e algoritmos propostos sdo determinados de forma empirica ou com base
em trabalhos relacionados.

5.1 Otimizacéao de portfélio

Os parametros adotados para os modelos de otimizacao de portfélio sdo: numero
de ativos n igual a 47; nivel de confianga « de 0,95; probabilidade de cada cenario ocorrer
pe(t = 1,....T) igual a quantidade total de cenarios 7'; nimero minimo de agdes m;, Vi, i =
1,...,IN, igual a 100; capital disponivel C' de R$ 100.000,00; custo de transacao proporcional
B de 0,015%; custo de transagao fixo f de R$20,00; proporgcao de investimento minimo
Woin de 0,001; proporcao de investimento maximo w,,.. de 0,5; cardinalidade minima k,,,;,,
igual a 3; cardinalidade maxima k., igual a 25; propor¢édo minima p do capital disponivel C'
para investimento igual a 0,9.

O nivel de confianga o € 0 numero de agdes m,; que compdéem um lote para cada
ativo ¢+ foram selecionados conforme os trabalhos relacionados de Hanaoka (2014), Barroso
(2017) e Ferreira (2018). Para o capital disponivel C' foi escolhido o0 mesmo valor de Ferreira
(2018). Por fim, os custos de transacao, fixo e proporcional (f e 3), derivam dos custos
de emolumentos, corretagem e custddia, com os valores referentes aqueles informados
pelo sistema de negociacao eletrébnica (home broker) do Banco do Brasil Banco... (2019).
Nos testes in-sample, foi utilizada quantidade de lotes iniciais 0 para todos os ativos
Y =0,Vi,i=1,..n).

Os parametros utilizados para os algoritmos evolutivos (Métodos 1 e 2) sdo: quan-
tidade maxima de geracgdes G igual a 1000; tamanho da populacao N igual a 500; indice
do cruzamento SBX (n.) igual a 10 e indice da mutac¢ao polinomial (n,,) igual a 50. Os
parametros de probabilidade de cruzamento (p.) € de mutacéo (p,,) séo alterados de forma
adaptativa, como proposto em Ribeiro, Barbosa e Arantes (2010), utilizando os mesmos
valores iniciais adotados nesse trabalho. O tamanho da populacdo é o mesmo adotado nos
trabalhos de Deb et al. (2011) e Ferreira (2018), a quantidade maxima de geracgdes definida
de maneira empirica e os indices de cruzamento e mutagéo, conforme o trabalho de Deb et
al. (2011).

Cada método heuristico (Métodos 1 e 2), estocastico, foi executado 30 vezes. Os
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resultados foram analisados por meio de testes estatisticos de analise de variancia ANOVA,
uma vez que a verificacao visual de graficos dos residuos em relagdo a ordem da coleta
dos dados e dos residuos em relagcao aos valores ajustados nao indicou a existéncia de
padrdes, corroborando as hipéteses de independéncia e homocedasticidade desses dados.
O grafico de Papel de Probabilidade ndo apresenta valores com grandes desvios da reta
que representa as frequéncias de valores seguindo uma distribuicdo normal. Além disso, a
analise visual da distribuicao de frequéncia dos valores dos dados analisados indica uma
simetria destes.

5.1.1  Experimentos in-sample

Andlises in-sample consideram apenas o periodo de dados referente ao ano de 2013
e procuram avaliar o desempenho dos métodos implementados no arcabougco computacio-
nal, comparando o desempenho desses, entre eles, e com outros algoritmos encontrados
na literatura.

5.1.1.1 Comparacgao dos algoritmos propostos com algoritmos da literatura

O desempenho das meta-heuristicas propostas neste trabalho é comparado com o
desempenho de meta-heuristicas propostas em trabalhos anteriores, com base nas métricas
A, hipervolume e tempo de execucao.

Em relacdo ao Modelo 1, com variaveis de decisdo inteiras, representando as
quantidades de lotes de acdes de cada ativo que compde o portfélio, o NSGA-II proposto
por Ferreira (2018) para solucionar modelos de otimizagdo de portfélio com restricao de
cardinalidade fixa, é utilizado. Para solucionar o Modelo 1, esse método é executado com
valores de cardinalidade que iniciam em trés e aumentam de um em um, compondo uma
fronteira de Pareto combinada de todas as execugdes anteriores, até que um dos valores
de cardinalidade produza apenas portfolios dominados por algum portfélio da fronteira
combinada, sendo que essa sequéncia de execugoes do algoritmo de Ferreira (2018) €
denominado aqui de Método L1. Essa fronteira combinada resultante do Método L1 &
comparada, na Figura 28, com a fronteira proporcionada por uma execu¢ao do Método 1
proposto, projetado para solucionar o modelo com restricao de cardinalidade variavel. Pela
figura, nota-se que as solucdes combinadas para diferentes execugdes do Método L1 sao
visualmente préximas as solugdes do Método 1.

Apesar das semelhancas entre as solu¢des dos dois métodos, a necessidade de se
executar o Método L1 muitas vezes para se obter um resultado préximo ao do Método 1 pode
ser considerada uma desvantagem desse método. A Figura 29 apresenta os diagramas
de caixa (boxplots) que comparam os tempos de execugado desses métodos e revela que
o Método L1, executado 30 vezes, apresenta um tempo de execucao significativamente
maior que o Método 1. Para este caso, todas as execugdes do Método L1 param no valor
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Figura 28 — Fronteiras de Pareto dos Métodos 1 e L1

de cardinalidade dez, sendo que o NSGA-II de Ferreira (2018) é executado oito vezes.
Outra desvantagem do Método L1, em relacado ao Método 1, é a impossibilidade de incluir
portfolios de cardinalidade 11, por exemplo, em sua fronteira de Pareto combinada, sem
que haja algum portfélio de cardinalidade 10.
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Figura 29 — Tempo de execucgao dos Métodos 1 e L1

Em relagdo ao Método 2, baseado no NSGA-Il de Deb et al. (2011) e que propde
alteracoes a este, seu desempenho é comparado com o do algoritmo de Deb et al. (2011),
ambos aplicados ao Modelo 2. Para facilitar a apresentagao dos resultados, o NSGA-II
proposto por Deb et al. (2011), da literatura, € denominado Método L2.

A Figura 30a apresenta o diagrama de caixa (boxplot) da métrica A e a Figura 30b
mostra o diagrama de caixa do hipervolume para os Métodos 2 e L2. Observa-se que o
Método L2 apresenta um espalhamento das solugdes na fronteira eficiente mais uniforme
que as solugdes do Método 2, ja que a Métrica A do Método L2 é menor. Combinado
ao fato de que o Método 2 apresenta solugbes com cardinalidade a partir de 3, enquanto
o Método L2 apresenta solugbes com cardinalidade de no minimo 5 ativos, o melhor
espalhamento do Método L2 pode ser explicado por uma maior quantidade de individuos de
cardinalidades semelhantes e, portanto, mais préximos em termos de suas fungdes retorno
e risco. Entretanto, o diagrama de caixa de hipervolume demonstra que as mudancgas
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propostas para o Método 2 melhoram a cobertura das solugées, de forma que o Método 2
apresenta um hipervolume maior que o L2, indicando uma maior proximidade das solu¢des
do Método 2 a fronteira Pareto-6tima.
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Figura 30 — Diagramas de caixa da métrica A e hipervolume para os Métodos 2 e L2

Essas analises sao bem representadas pela Figura 31, que mostra as fronteiras
de Pareto das solugdes proporcionadas por uma execucao do Método 2 e uma execugao
do Método L2. Como esperado, as mudancas feitas no Método 2 preservam solugoes de
baixa cardinalidade na fronteira final, por meio da reinsergdo de solugbes com maiores
probabilidades de possuirem baixa cardinalidade. Portanto, como os portfolios de maiores
retornos sdo os menos diversificados, sendo que o portfolio de maior retorno esperado
€ aquele composto apenas pelo ativo de maior média histérica de retornos, o Método 2
consegue identificar portfélios com retornos maiores que os portfélios do Método L2 e sua
fronteira de Pareto se estende nessa diregdo. Por fim, pode-se considerar que o Método 2
proposto é mais eficiente que o Método L2 para o problema abordado neste trabalho.
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Figura 31 — Fronteiras de Pareto dos Métodos 2 e L2

5.1.1.2 Analise dos métodos heuristicos e exatos

Comparando o desempenho de todos os métodos do arcabougco computacional
proposto, a Figura 32 apresenta os diagramas de caixa dos hipervolumes de cada um
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desses métodos e a Figura 33 apresenta os diagramas de suas métricas A.
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Figura 32 — Diagrama de caixa do hipervolume para os Métodos 1, 2, 2B, 3, 4 € 4B
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Figura 33 — Diagrama de caixa da métrica A para os Métodos 1, 2, 2B, 3, 4 e 4B

Considerando as meta-heuristicas, o Método 1 que soluciona o Modelo 1, com
variaveis de decisao inteiras, apresenta um hipervolume melhor (maior) que o do Método 2,
possivelmente devido a um maior espago de busca para o Modelo 2, gerando uma maior
dificuldade para o método em encontrar boas solugdes. Essa dificuldade em encontrar boas
solugdes também é expressa pela maior variabilidade da métrica apresentada pelo Método
2. Outro efeito dessa dificuldade de encontrar boas solugdes € um pior valor de métrica
A, apresentando maiores valores e maior variabilidade destes, do Método 2, em relagao
ao Método 1. Além disso, a transformacéo das solugdes continuas em solugdes inteiras
aplicada pelo Método 2B piora a qualidade das solugdes, tanto em relagéo ao espalhamento
como em relagcéo a cobertura das solugoes.

Pela Figura 34 que mostra as fronteiras de Pareto proporcionadas pelas meta-
heuristicas, pode-se notar visualmente que os Métodos 1 e 2 apresentam solucdes proxi-
mas em suas fronteiras, apesar do Método 1 apresentar um espalhamento das solugdes
pouco melhor. Porém, quando o Método 2B transforma as solugdes do Método 2, grande
parte dessas solucdes geradas se afastam muito das solucdes dos outros dois métodos,
dominadas por essas. Assim, comparando os Métodos 1 e 2B, cujas solu¢des sao valores
inteiros dos lotes de investimento de cada ativo, nota-se que o Método 1 é visualmente
melhor que o Método 2B.
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Figura 34 — Fronteiras de Pareto dos Métodos 1, 2 e 2B

Ja em relacdo aos métodos exatos, o Método 4 com variaveis de decisao reais
supera o Método 3 com variaveis de decisao inteiras, considerando tanto o hipervolume
qguanto a métrica A. Esse desempenho melhor do Método 4 era esperado, ja que o problema
com variaveis inteiras (Modelo 3) é um subconjunto do problema com variaveis reais (Modelo
4).

Na pratica, porém, os investimentos em ativos séo realizados em lotes de acdes e
quando as solucdes do Método 4 sao transformadas pelo Método 4B em solugdes inteiras,
que representam quantidades de lotes, o hipervolume se torna pior que o do Método 3.
Apesar disso, o Método 4B ainda apresenta uma métrica A melhor que a do Método 3,
mesmo apresentando uma piora em relagdo ao Método 4. Esse maior valor de hipervolume,
mesmo com um valor pior para métrica A, indica uma melhor cobertura das solugdes do
Método 3.

De fato, as fronteiras de Pareto dos algoritmos exatos, na Figura 35, confirmam uma
dominéancia de parte das solucées do Método 3 em relagao as solugcbes do Método 4B.
Além disso, considerando o hipervolume mais importante que a métrica A, por considerar
tanto o espalhamento das solu¢des quanto a cobertura destas, pode-se destacar um melhor
desempenho do Método 3 sobre o0 4B.

Na pratica, entdo, pode-se dizer que os algoritmos que solucionam os modelos com
variaveis inteiras (Métodos 1 e 3) proporcionam solu¢gées melhores que os métodos que
solucionam modelos com variaveis reais, quando estes sao transformados em lotes de
acoes (Métodos 2B e 4B).

Dessa forma, as solugdes do melhor método heuristico (Método 1) e do melhor
método exato (Método 3) sdo comparadas quando aplicadas ao Modelo 1, por este estar
mais proximo da realidade que o Modelo 3. Em termos de métrica A, o diagrama de caixa
na Figura 36a mostra que a mediana para o Método 1 é menor que para o Método 3. Uma
analise de variancia (ANOVA) confirma uma diferenca estatistica entre os valores da métrica



Capitulo 5. Analise e Discussdo dos Resultados 101

x 10
2.5
2 -
@)
o
—
Q1.5F
+—
Q
~
*  Meétodo 4
1 &F Método 4B ]
%  Método 3

0.5 ‘ ‘ ‘
0.015 0.02 0.025 0.03 0.035 0.04 0.045 0.05 0.055
Risco

Figura 35 — Fronteiras de Pareto dos Métodos 3, 4 e 4B

para os dois métodos com um p-valor igual a 0.0154. A Figura 36b apresenta o teste de
comparacao multipla de Tukey, revelando que o espalhamento das solu¢des do Método 3 é
melhor, considerando um nivel de confianca de 95%.
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Figura 36 — Diagrama de caixa e teste de Tukey para métrica A dos Métodos 1 e 3

Para o hipervolume, a Figura 32 consegue comparar os dois métodos e revelar a
superioridade do método exato (Método 3). Porém, tanto o hipervolume quanto a métrica
A apresentadas pelos dois métodos sao muito préximas, como pode ser observado na
proximidade das solucdes nas fronteiras de Pareto apresentadas na Figura 37, em que
grande parte das solucbes dos dois métodos estdo visualmente sobrepostas.

E importante ressaltar que o Método 3, exato, projetado para solucionar o Modelo
3, proporciona solucdes 6timas para este modelo, mas ndo proporciona solugdes étimas
para o Modelo 1, apesar de proporcionar boas solugées também para este modelo, como
indicam os resultados obtidos, uma vez que suas solu¢gdées s&o um pouco melhores que
aquelas proporcionadas pelo Método 1, heuristico, projetado para solucionar o Modelo 1.

Considerando, porém, o tempo de execuc¢ao dos métodos, uma importante métrica a
ser analisada, o Método 3 também é executado 30 vezes e os tempos de execugao de cada
execucao sao registrados. O diagrama de caixa da Figura 38 mostra a grande discrepancia
entre 0 tempo gasto pelos métodos exato e heuristico. Enquanto o Metodo 3 possui tempos
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Figura 37 — Fronteiras de Pareto dos Métodos 1 e 3

de execucdo na ordem de dezenas de minutos, o Método 1 apresenta tempos de execugao
na ordem de dezenas de segundos. E importante notar que o método exato gera N solucdes
de forma sequencial, enquanto que o Método 1 utiliza um procedimento paralelo.

Tempo (

Método

Figura 38 — Tempo de execugao para os Métodos 1 € 3

Esse curto tempo de execucao do Método 1 permite que ele seja utilizado em
investimentos com operacdes de alta frequéncia, que requerem alteragdes de portfélios
a cada periodo de poucos minutos. Além disso, mesmo em operagdes com frequéncias
menores 0 Método 1 pode ser preferivel sobre o Método 3 pela maior agilidade da execucao.
Por fim, constata-se que os resultados in-sample nao sao suficientes para a escolha de
um desses métodos para todos os casos e, portanto, os dois métodos serdo novamente
comparados em testes out-of-sample.

5.1.1.3 Andlise do efeito da cardinalidade dos portfélios

A andlise do efeito da cardinalidade dos portfélios na fronteira de Pareto dos mé-
todos de otimizacao considerados, é feita de forma visual a partir de fronteiras de Pareto
combinadas das 30 execucbes de cada método analisado. Analisa-se as posi¢cdes dos
portfélios nessa fronteira conforme a sua quantidade de ativos.

Analisando a Figura 39, que mostra a fronteira de Pareto do Método 1 com as
solucdes coloridas de acordo com suas cardinalidades, observa-se que s&o escolhidos
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portfolios com no maximo 8 ativos, mesmo que 25 ativos sejam permitidos pelo algoritmo, o
que condiz com os resultados obtidos por Cesarone, Moretti e Tardella (2016), que conclui
que os portfolios de maiores desempenho possuem ndo mais que 15 ativos.
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Figura 39 — Fronteira de Pareto do Método 1 colorida conforme as cardinalidades das
solucoes

E interessante notar também a separacdo de grupos de portfélios com valores
similares de cardinalidades na fronteira de Pareto, de forma que os portfélios de alta
quantidade de ativos (7 ou 8) tendem a estar na regidao de menores valores de risco e
retorno na fronteira, portfélios com baixa quantidade de ativos (3 ou 4) tendem a estar na
regido de maiores risco e retorno e portfélios com valores medianos de cardinalidade (5 ou
6) tendem a estar em uma regiao intermediaria da fronteira. Esse comportamento coincide
com a ideia central da Teoria Moderna do Portfélio, que teve inicio no trabalho de Markowitz
(1952), de que a diversidade de ativos em um portfélio reduz seu risco.

Para o Método 3, o mesmo padréo de localidade das solu¢des na fronteira de Pareto
do Método 1 (Figura 39), de acordo com suas cardinalidades, € observado na Figura 40.
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Figura 40 — Fronteira de Pareto do Método 3 colorida conforme as cardinalidades das
solucdes
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Nesse caso, observa-se solugdes de até 10 ativos, enquanto que o Método 1
proporcionou solugdes de até 8 ativos, o que possivelmente se deve a maior quantidade
possivel de combinagdes para portfolios de 9 e 10 ativos, aumentando o espago de busca
de solugbes nessas condigdes e, consequentemente, a dificuldade da meta-heuristica
em encontrar boas solugdes. Contudo, ndo se pode afirmar que a falta de solucdes de
cardinalidade 9 e 10 nas solu¢des do Método 1 implique em sua incapacidade de produzir
solugdes de baixo risco. De fato, a solugao com menor risco observado para o Método 3
possui cardinalidade 7 ou 8.

5.1.2 Experimentos out-of-sample

As analises out-of-sample visam comparar ganhos financeiros proporcionados pelos
métodos heuristico (Método 1) e exato (Método 3) utilizando conjunto de dados de entrada
com diferentes granularidades. Além disso, os efeitos dos custos de transagao nesses
ganhos sao analisados. Essas analises sao feitas por meio de simulagdes de operagdes
no Mercado de Ac¢des considerando os aspectos praticos do processo de investimento
financeiro.

5.1.2.1 Andlise dos métodos heuristico e exato

Primeiramente, os desempenhos dos Métodos 1 e 3 sdo comparados em uma
simulagédo de operagdes no Mercado de Agdes utilizando o conjunto de dados de entrada
1, com periodicidade diaria de informagdes. Para essa comparagao, sdo considerados
o0 drawdown maximo mensal, risco CVaR mensal, retorno mensal e retorno acumulado
durante todo o periodo analisado, ou seja, de janeiro de 2014 a dezembro de 2016.

A Figura 41a apresenta os valores de drawdown maximo mensal dos dois métodos
e a Figura 41b mostra os valores de risco CVaR mensal. As figuras mostram diagramas
de caixa com diferengas muito pequenas entre os dois métodos para ambas as métricas.
Por isso, testes ANOVA séao aplicados para a comparacao estatistica dos métodos e esses
testes falham em rejeitar a hipétese de igualdade da média populacional para ambas as
métricas, sendo que o p-valor obtido para o drawdown maximo € de 0,9758 e, para o risco
CVaR, 0,897.

Para o retorno mensal observado, os métodos também apresentam valores muito
semelhantes, como pode ser observado na Figura 42. Novamente, o teste ANOVA aplicado
falha em rejeitar a hipétese nula, que supde a igualdade da média populacional de valores
de retorno mensal dos Métodos 1 e 3. Neste caso, o p-valor apresentado € de 0,977.

Por fim, a pequena diferenca no desempenho dos dois métodos também é facilmente
percebida na Figura 43, que apresenta os retornos acumulados dos métodos e os compara
com o retorno acumulado do indice Ibovespa, considerado o indicador mais importante
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Figura 41 — Drawdown maximo e CVaR mensal dos Métodos 1 e 3

Figura 42 — Retorno mensal dos Métodos 1 e 3

do desempenho médio das cotagdes das agdes negociadas na B3. Ainda na Figura 43,
observa-se que os retornos de ambos 0s métodos superam o retorno do Ibovespa durante
grande parte do periodo analisado, além de apresentarem ganhos mesmo em periodo de
queda do Ibovespa, indicando uma boa eficiéncia do processo de otimiza¢ao proposto.

Retorno acumulado
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Figura 43 — Retornos acumulados dos Métodos 1 e 3

Os resultados obtidos indicam que os Métodos 1 e 3 apresentam desempenho muito
similares para as métricas analisadas nos testes in-sample e out-of-sample, exceto para o
tempo de execugao, em que o Método 1, heuristico, apresenta uma vantagem discrepante
em relagdo ao Método 3. Por isso, 0 Método 1 € o método a ser utilizado nos préximos
testes e na etapa de combinacao da otimizacao de portfélio e classificagao de tendéncias

financeiras.
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5.1.2.2 Efeito dos custos de transagédo nos ganhos financeiros

O custo de transacgao total, neste trabalho, € composto por uma parte fixa ou
independente, expressa em unidade monetaria (reais) e uma parte variavel, que representa
uma proporg¢ao do capital total investido no portfélio. Nota-se que a parte fixa do custo de
transacao se torna proporcionalmente menor, em relacao a parte variavel, com o aumento do
capital total de negociacéo dos ativos. Para esta analise, ambos os custos sdo aumentados
e os efeitos sobre o ganho proporcionado pelo Método 1, para diferentes valores de custos
fixo e proporcional, s&o avaliados.

Os diferentes valores de custos de transagdo sao determinados com base nos
valores ja definidos para o custo fixo f e variavel 5. Os valores de f e ( utilizados em
testes anteriores definem o custo de transacéao total denominado aqui de 1x. Os outros
valores alteram esse valor de forma exponencial: o custo total dez vezes maior que o original
(denominado 10x) possui custo fixo igual a 10 f e variavel igual a 103, o custo 100x € cem
vezes maior que o original e o custo 1000x, mil vezes maior. A Figura 44 apresenta os
retornos acumulados para cada custo de transacao total.

—1x

% 10%
— 100x

— 1000x

Retorno acumulado

04/2014 07/2074 10/2014 01/2015 04/2015 07/2015 10/2015 01/2016 04/2076 07/2016 10/2016
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Figura 44 — Retornos acumulados para diferentes valores de custos de transagao

Ao final do periodo analisado, os retornos proporcionados quando se utiliza custos
menores, S40 maiores, como esperado, ja que quanto maior o custo de transagao, maior é
a parte do capital final que sera consumida por este, deixando de constituir parte do ganho
financeiro. Mas, apesar dessa diferenca, é possivel perceber um padrao nos movimentos de
subida e descida desses retornos acumulados, mesmo que o método selecione portfdlios
completamente diferentes para cada valor de custo de transacao total.

E interessante notar também a proximidade dos retornos acumulados para custos de
transacao até cem vezes maiores que o original (1x). Esses padrdes observados e a baixa
sensibilidade do método proposto a variacao do custo de transacéo indicam a robustez
desse processo de otimizagao, além da eficacia do uso do rebalanceamento desses custos,
como € considerado no modelo proposto.



Capitulo 5. Analise e Discussdo dos Resultados 107

Analisando as cardinalidades dos portf6lios selecionados pelo Método 1, para os
diferentes valores de custos de transacao, os diagramas de caixa da cardinalidade do
portfolio selecionado para cada custo, mostrados na Figura 45, também revelam similaridade
dos portfolios em relagdo a quantidade de ativos para custos até cem vezes maiores que o
original. Por outro lado, quando o custo 1000x € utilizado, os portfélios utilizam quantidades
menores de ativos, apresentando uma variabilidade menor para esses valores, além de
uma mediana também muito menor que as demais.
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Figura 45 — Cardinalidade do portfolio selecionado para diferentes custos de transagao

A diminuicao da cardinalidade dos portfélios com 0 aumento do custo de transacao
€ esperado, ja que o custo de se trocar um ativo ou adquirir um novo pode se tornar maior
que uma perda esperada de um ativo ja adquirido. O teste ANOVA, porém, nao rejeita a
hipétese nula de igualdade da média de cardinalidade para todos os custos de transagao,
considerando um nivel de confianga de 95% (o teste apresenta um p-valor de 0,0724).

5.1.2.3 Efeito das diferentes granularidades da série historica nos ganhos financeiros

Os riscos e retornos proporcionados pelo Método 1 utilizando o conjunto de dados
1, com granularidade diaria, e o conjunto de dados 2, com granularidade horaria, sao
comparados entre si e com os valores apresentados pelos benchmarks Ibovespa e CDI
(Certificado de Depésito Interbancario), comumente utilizado como uma taxa livre de risco.

Primeiramente, a Figura 46 apresenta o retorno acumulado do Método 1 utilizando
os conjuntos de dados 1 e 2, com os retornos do Ibovepsa e do CDI. A partir da figura,
nota-se que durante o periodo especifico de janeiro de 2014 até o final de 2015, os retornos
acumulados da simulagao utilizando o conjunto de dados 1 sdo maiores que 0s retornos
acumulados quando se utiliza o conjunto de dados 2. No entanto, o retorno acumulado para
0 conjunto de dados 2 ultrapassa o retorno para o conjunto 1, se tornando muito maior que
este ao final de 2016.

De toda forma, ambos os conjuntos de dados proporcionam um retorno acumulado
superior ao do Ibovespa durante a maior parte do periodo analisado e o conjunto de dados
1 proporciona o melhor retorno acumulado por maior parte do periodo.

Em relacdo ao retorno mensal, os diagramas de caixa na Figura 47 mostram distri-
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Figura 46 — Retornos acumulados para os conjuntos de dados 1, 2 e benchmarks

buicdes similares quando utilizados os conjuntos de dados 1 e 2, ou mesmo para o Ibovespa.
Os valores de retorno mensal para o CDI, que apresentam baixa variabilidade, se encontram
proximos a mediana desse risco para 0 método de otimizagao com os diferentes conjuntos
de dados e para o Ibovespa. O teste ANOVA falha em detectar uma diferenca estatistica
entre os retornos, apresentando um p-valor de 0,9379.

Retorno mensal

},444

Conjunto 1 Conjunto 2 Ibovespa CDI

Figura 47 — Retorno mensal para os conjuntos de dados 1, 2 e benchmarks

Considerando o CDI como uma taxa livre de riscos, as andlises de drawdown
maximo de CVaR mensal desconsideram esse benchmark. Assim, a Figura 48 apresenta os
diagramas de caixa de drawdown maximo mensal para o Método 1 utilizando os conjuntos
de dados 1 e 2, e para o Ibovespa. Os diagramas apresentados na figura possuem as suas
caixas sobrepostas e, por isso, sdo insuficientes para a comparacao dos valores. Entdo, o
teste ANOVA ¢é aplicado e falha em detectar a diferenca entre as diferentes abordagens
(considerando um nivel de confianca de 95%), com um p-valor de 0,0807.

Ja para o risco CVaR, os diagramas de caixa, apresentados na Figure 49a, revelam
menores valores e variabilidade para o conjunto de dados 1, quando comparados com o
conjunto de dados 2. Tal indicacao é confirmada pelo teste ANOVA, que detecta diferenca
estatistica para os valores de risco das diferentes abordagens com um nivel de confianca
de 95%. Portanto, o teste de comparagao multipla de Tukey é aplicado e identifica os riscos
para o conjunto 1 como sendo estatisticamente menores que os riscos apresentados pelo
conjunto 2, para o mesmo nivel de confian¢a, como mostra a Figura 49b. O método de
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otimizagdo com ambos os conjuntos de dados ndo apresentam diferengas estatisticas para

o risco CVaR em relagéo ao Ibovespa.
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Figura 49 — CVaR mensal para os conjuntos de dados 1, 2 e benchmarks

O maior valor de risco apresentado quando se utiliza o conjunto de dados 1 se deve
ao fato de que a utilizacao de apenas 1 més de série histérica aumenta a chance de que
esse periodo represente um comportamento esporadico, que ndao se mantenha no futuro,
enquanto que o intervalo de 1 ano de série historica, utilizado no conjunto de dados 2, tende
a representar melhor comportamentos de longo prazo nos movimentos dos precos dos
ativos. Esse menor risco para o conjunto 1 proporciona descidas mais suaves ao método, o
que possivelmente fez com que o retorno acumulado para essa configuracao superasse 0
método com o conjunto 2 em grande parte do periodo, mesmo que apresente um retorno
menor ao final do periodo.

Esse comportamento mais incerto quando se utiliza o conjunto de dados 2 pode ser
observado na Figura 50, que apresenta os retornos acumulados anuais separadamente.
Em 2014, por exemplo, a Figura 50a mostra que o Método 1 utilizando o conjunto de dados
2 proporciona ganhos sempre menores que os do CDI, enquanto que em 2016 o método
utilizando esse mesmo conjunto de dados proporciona ganhos maiores que os do CDI para
quase todo o periodo, como mostra a Figura 50c.

Especificamente para o0 ano de 2014, a Figura 50a apresneta oscila¢cdes para o con-
junto de dados 2 muito similares as do Ibovespa, enquanto que o conjunto 1 supera ambos
em quase todo o ano. Ja para o ano de 2015, a Figura 50b mostra uma proximidade dos
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retornos para o conjunto de dados 2 e Ibovespa proximos até o més de setembro, quando
o retorno acumulado para o conjunto 2 apresentam um aumento repentino, superando o
retorno para o conjunto 1. Em 2016, por fim, a Figura 50c mostra um bom desempenho do
retorno do Ibovespa, acompanhado por um aumento do conjunto 2 durante todo o ano, en-
quanto que o conjunto de dados 1 ndo consegue acompanhar esse aumento, apresentando
um comportanmento mais estavel, e € muito superado pelas outras abordagens.

O comportamento menos estavel quando se utiliza o conjunto de dados 2, que se
deve a sua maior frequéncia de negociacdes e utilizacao apenas de dados mais recentes,
como ja mencionado, faz com que o método de otimizacdo e de negociagdo consiga acom-
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panhar melhor o desempenho do mercado, representado pelo desempenho do Ibovespa.
Analisando a correlacao dos retornos proporcionado pelo método utilizando cada um dos
conjuntos de dados com os retornos do Ibovespa, nota-se que realmente o conjunto de
dados 2 possui a maior correlagao. O coeficiente de correlagao de Pearson entre os retornos
para o conjunto 2 e os do Ibovespa é de 0,302, enquanto que para o conjunto de dados 1, é
de 0,117.

5.2 Classificacado de séries temporais financeiras

Enquanto alguns hiperparametros dos algoritmos de classificacao sao determinados
pela etapa de validagcédo, que avalia o desempenho do algoritmo em um determinado
periodo utilizando cada valor dentre o conjunto de valores considerados para o parametro,
alguns hiperparametros assumem valores fixos, que correspondem aos valores padroes
determinados pela biblioteca scikit-learn (SCIKIT-LEARN, 2019). Os conjuntos de valores
definidos para os parametros determinados por validagéo sao descritos na subsecao 4.3.4.

Para a Regressao Logistica (com regularizagdo LASSO ou Ridge), a tolerancia para
o gradiente do erro (Entropia Cruzada) utilizada como critério de parada do algoritmo de
otimizagao € de 0,0001 e o numero maximo de iteragdes para esse algoritmo é 100.

Para a Floresta Aleatéria, a quantidade minima de amostras necessaria para que
um no possa se dividir em dois outros nos é 2, a quantidade minima de amostras presente
em um n6 folha é 1 e a impureza minima para que ocorra uma divisdo em um no, igual a
0,0000001.

A Maquina de Vetores de Suporte utiliza uma tolerancia do gradiente do erro para o
critério de parada do algoritmo igual a 0,001 e ndo é determinada uma quantidade maxima
de iteragOes para esse algoritmo.

Para o Perceptron Multicamadas, utiliza-se uma taxa de aprendizado, para o algo-
ritmo de otimizacgao, igual a 0,001, toleréncia para o valor do gradiente do erro de 0,0001
e numero maximo de iteracdes para esse algoritmo, igual a 200. Esses valores fixos sdo
valores 6timos encontrados no trabalho de Itano, Sousa e Del-Moral-Hernandez (2018). A
Rede Neural Convolucional utiliza esses mesmos valores em seu algoritmo de otimizagao
do erro.

Os classificadores sao comparados com procedimentos basicos (benchmarks) que
prediz a classe de todas as amostras de entrada como sendo aquela que possui uma maior
quantidade de elementos ou de forma aleatéria. Visando uma facilitagdo na apresentagcéo
dos resultados, os algoritmos de classificagdo sdo numerados da seguinte forma:

* Algoritmo 1: Floresta Aleatoria;
« Algoritmo 2: Maquina de Vetores de Suporte;
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« Algoritmo 3: Perceptron Multicamadas;

+ Algoritmo 4: Rede Neural Convolucional,

« Algoritmo 5: Regressao Logistica com regularizacdo Ridge;

+ Algoritmo 6: Procedimento que prediz todas as amostras como sendo da classe com
maior quantidade de ocorréncias;

« Algoritmo 7: Procedimento que classifica as amostras aleatoriamente;

+ Algoritmo 8: Comité de classificadores utilizando votagdo majoritaria;

+ Algoritmo 9: Comité de classificadores utilizando votacao ponderada;

* Algoritmo 10: Empilhamento utilizando a Maquina de Vetores de Suporte como classi-
ficador nivel 1;

* Algoritmo 11: Empilhamento utilizando o Perceptron Multicamadas como classificador
nivel 1;

+ Algoritmo 12: Adaboost;

+ Algoritmo 13: XGBoost;

+ Algoritmo 14: Programacgao genética.

5.2.1 Analise de desempenho

Os experimentos de analise de desempenho dos algoritmos se inicia com ajustes
de parametros como tamanhos dos conjuntos de dados de treinamento e teste, além da
escolha dos métodos de selegéo de atributos a serem utilizados. Para isso, o algoritmo de
classificacao, a regra de saida e o conjunto de dados de entrada séao fixados, sendo que
séo selecionados o algoritmo Floresta Aleatdria, por ser um dos algoritmos que realizam
selecao de atributos, a regra de saida 1 e o conjunto de dados de entrada 1, por serem 0s
mais utilizados em trabalhos relacionados presentes na literatura. Por fim, fixa-se os valores
determinados para os tamanhos dos conjuntos de treino, teste e os métodos de selecéo
de atributos para que os algoritmos de classificacdo considerados neste trabalho sejam
comparados para cada regra de saida e conjunto de dados de entrada.

5.2.1.1 Ajuste dos tamanhos dos conjuntos de dados de treino e teste

Na realizacdo do ajuste dos tamanhos dos conjuntos de treino e teste, cada tamanho
de teste e cada respectivo tamanho de treino obtido por cada um dos multiplicadores sao
comparados em relacao as métricas acurécia, precisao, revocacao e F1. Para isso, 0os
fatores tamanho do conjunto de teste e multiplicador desse tamanho na determinacéo do
tamanho do conjunto de teste sdo analisados em testes ANOVA de dois fatores. Deve-se
notar que valores de p-valores iguais a 0 ou 1 nesses testes, sdo valores arredondados
para quatro casas decimais.

Em relacdo a acuracia, nenhum dos fatores apresentam influéncia sobre a métrica,
para os niveis dos fatores considerados. Para o tamanho dos conjuntos de teste, o p-valor
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obtido é de 0,9902 e para o multiplicador de treino, 0,5627. Também nao foi constatada
influéncia da combinacdo dos dois fatores, para um nivel de confianca de 95%, ja que é
apresentado um p-valor igual a 1.

Para a precisao, é detectada uma diferenca estatistica entre os diferentes valores de
tamanho do conjunto de teste (p-valor = 0). A Figura 51, que mostra o teste de comparacao
multipla de Tukey para os tamanhos dos conjuntos de teste, revelam que a precisao
utilizando 10 periodos para teste, por exemplo, apresenta precisao maior que o classificador
proporciona quando utiliza 70, 90 ou 100 periodos. Os resultados também indicam que
a precisao diminui com o aumento do tamanho do conjunto de teste, como esperado, ja
que intervalos menores de teste possuem mais proximidade com os periodos de treino e,
portanto, maior chance de apresentarem os mesmos padrdes presentes no treino. Nao sao
detectadas diferencas para os diferentes valores do multiplicador que determina o tamanho
do conjunto de treino (p-valor = 0,6686) e para a combinagéo dos fatores (p-valor = 0,7245).

10 . -
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80 -
90 — .
100} e -

Tamanho do conjunto de teste (periodos)

0.5 0.505 0.51 0.515 0.52 0.525 0.53 0.535
Intervalo de confianca para média de precisao

Figura 51 — Teste de Tukey de precisédo para os tamanhos dos conjuntos de teste

Ja para a revocacao, resultados indicam diferencas estatisticas, considerando um
nivel de confianca de 95%, tanto para o tamanho do conjunto de teste quanto para o
multiplicador que define o tamanho do conjunto de treino, com p-valor igual a 0 para ambos
os fatores. A Figura 52 mostra o teste de comparagao multipla de Tukey para os tamanhos
dos conjuntos de teste e, também para a revocagao, quanto menor o tamanho do conjunto
de teste, maior o valor da métrica. Nesse caso, observa-se que o teste com 10 periodos de
dados apresenta revocagao melhor que o teste com o classificador utilizando de 30 a 100
periodos. Esse comportamento também se deve a proximidade dos dados de teste com os
dados de treino.

A comparacao dos diferentes multiplicadores que definem o tamanho do conjunto de
treino é apresentada na Figura 53 e pode-se perceber que a revocagdao também aumenta
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conforme o aumento no tamanho do conjunto de treino, possivelmente devido a maior
facilidade em detectar padrées de movimento de precos de ativos de curto prazo. Nesse
teste, o multiplicador de uma vez (1x) apresenta revocagdo maior que tamanhos de treino
definidos pelos multiplicadores de quatro (4x) ou dez vezes (10x). Por fim, ndo é detectada
diferenca para a combinacao dos fatores, em relagdo a revocacgao, sendo que o teste ANOVA
apresenta p-valor de 1.
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Figura 52 — Teste de Tukey de revocacao para os tamanhos dos conjuntos de teste
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Figura 53 — Teste de Tukey de revocacao para os tamanhos dos conjuntos de treino

Combinando a revocagao com a precisao, é facil observar que valores menores
para os tamanhos dos conjuntos de treino e teste apresentam os maiores desempenho.
Como esperado, entdo, a ANOVA para F1 indica diferencas estatisticas para os dois fatores,
com p-valor de 0 para ambos, e os testes de comparagao mdultipla sugerem melhores
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desempenhos para menores tamanhos de treino e teste. A Figura 54 apresenta teste de
comparacao multipla para o tamanho do conjunto de teste e a Figura 55, para o multiplicador
que determina o tamanho do conjunto de treino. Para a combinagéo dos fatores, novamente
nao € detectada influéncia sobre a métrica, ja que o teste apresenta um p-valor igual a 1.
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Figura 54 — Teste de Tukey de F1 para os tamanhos dos conjuntos de teste
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Figura 55 — Teste de Tukey de F1 para os tamanhos dos conjuntos de treino

Com base nos resultados e considerando que tanto a precisédo quanto a revocagao
aumentam com a diminuigao dos tamanhos dos conjuntos de treino e teste, sdo selecionados
0s maiores valores que ndo apresentam diferengas estatisticas em relagao aos valores
minimos desses tamanhos, ou seja, 10 periodos de teste e o tamanho do conjunto de
treino igual ao tamanho de treino. A ideia € minimizar o tempo de execugao dos algoritmos
de classificagao sem afetar o desempenho destes. Entao, é selecionado um tamanho de
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conjunto de teste de 20 periodos e, um multiplicador igual a duas vezes o tamanho do
conjunto de treino. Assim, os proximos testes possuem um treino constituido de 40 periodos
de dados e um teste de 20 periodos. O conjunto de validagao também possui um tamanho
de 20 periodos.

5.2.1.2 Andlise dos métodos de selecao de atributos

A analise dos métodos de selecao de atributos visa a comparagao de varias com-
binagdes das cinco formas consideradas de selecédo de atributos utilizadas na etapa de
validacdo, com o intuito de reduzir essas combinagdes, reduzindo o tempo total do processo
de validagdo. Priorizando os métodos embarcados, por serem 0s que mais reduzem as
quantidades de atributos, diminuindo também, o tempo de treinamento do algoritmo de
classificacao, um primeiro teste compara trés métodos de selecao de atributos:

» Método de selecao de atributos 1: utiliza todas as cinco formas de sele¢ao de atributos,
entre os filtros e métodos embarcados, além de considerar o conjunto formado por
todos os 60 atributos. A melhor forma a ser utilizada em um determinado periodo é
determinado pela validagao;

» Método de selecao de atributos 2: utiliza apenas os atributos selecionados pelo método
embarcado que utiliza a avaliagdo da importancia de cada atributo pelo algoritmo da
Floresta Aleatéria;

+ Método de selecao de atributos 3: utiliza apenas os atributos selecionados pelo
algoritmo de Regressao Logistica com regularizacdo LASSO.

Para a comparagao de desempenho desses trés métodos, testes ANOVA sao apli-
cados para as métricas acuracia, precisado, revocacao e F1, que reportam p-valores de,
respectivamente, 0,9749; 0,3368; 0,9439 e 0,7455. A Figura 56 mostra essas pequenas dife-
rencas de desempenho utilizando os diferentes métodos de sele¢ao de atributos, sendo que
a Figura 56a apresenta os diagramas de caixa para acuracia, a Figura 56b, para precisao,
a Figura 56c¢, para revocacao e a Figura 56d para F1. Dessa forma, n&o se pode afirmar
que existe alguma diferenca estatistica quando diferentes métodos sao utilizados. Dessa
forma, o método de selecao de atributos 3 € selecionado para os demais testes por ser o
mais rapido dos trés métodos e por ser um dos métodos que mais reduz a quantidade de
atributos a ser utilizados.

Utilizando o método de selecao de atributos 3, os percentuais de utilizacdo de cada
atributo em todo o periodo considerado é mostrado na Tabela 2. Esses percentuais conside-
ram a quantidade de vezes em que o algoritmo de Regressao Logistica com regularizagéo
LASSO atribuiu um peso diferente de 0 para o atributo em relacdo a quantidade total de
vezes em que o algoritmo foi executado.
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Figura 56 — Desempenho dos métodos de selecéo de atributos

5.2.1.3 Regra

Tanto para a regra de saida 1, quanto para as outras regras de saida, testes ANOVA
sao realizados para a acuracia dos diferentes algoritmos, sendo que valores abaixo de 10~4
séo considerados iguais 0 0. A acurécia é considerada a métrica mais importante, uma
vez que classificagcdes de boa acuracia podem indicar momentos assertivos de compra e
venda de acgdes. Quando nao se identifica um algoritmo de melhor acuracia, a precisao
e revocacao nao utilizados como métrica de comparacao. Para a precisdo e revocacao, o
benchmark majoritario (Algoritmo 6) néo € utilizado, pois a classe 0 € a classe da maioria
das amostras em todas as regras de saida. Dessa forma, o Algoritmo 6 nao esta presente
em nenhuma comparacao de algoritmos para essas métricas. A comparag¢ao de precisao e
revocacao € realizada utilizando um gréafico dos valores de precisado e revocagao de cada
algoritmo considerando cada limite de classificagédo, variando de 0 a 1. Esse limite determina
a probabilidade a partir da qual os ativos séo classificados entre 0 e 1. Para comparagao de
acuracia, esse limite é definido como 0,5.

Primeiramente, sdo apresentados os resultados utilizando o conjunto de dados
de entrada 1, com periodicidade diaria. Neste cenario, a acuracia apresentada por cada
algoritmo de classificacdo é apresentada na Figura 57, que mostra que a acuracia do
benchmark majoritario (Algoritmo 6) supera estatisticamente quase todos os algoritmos de
classificacao considerados. Sabendo que o algoritmo majoritario classifica todos os ativos
como 0 (ndo promissor), pode-se afirmar que essa estratégia apresenta uma precisao igual
a 0. Por isso, um teste ANOVA realizado excluindo o Algoritmo 6 apresenta um p-valor
igual a 0,0586, indicando que nenhuma diferenga estatistica foi detectada entre os demais
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Tabela 2 — Porcentagem de utilizagdo dos atributos

Atributo Utilizacao (%)

Atributo Utilizacao (%)

1

O© 00 NO O A~ WM

31.391994
20.158673
40.822214
2.921024
45.943022
23.692752
49.873783
32.365669
40.948431
46.574107
34.276956
31.806708
24.774612
49.098449
21.565092
15.506671
56.022358
3.858637
57.338622
34.547422
59.231879
20.176704
36.386585
14.424811
56.815723
18.121168
57.933646
34.835918
60.133429
10.728453

31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60

33.086909
19.491525
11.287414
8.150018
6.996033
35.412910
12.279120
46.556076
28.633249
27.767761
38.243779
33.826181
36.530833
33.988460
19.509556
33.321313
32.708258
31.301839
29.624955
33.014785
29.877389
31.770646
32.005049
30.454382
35.052290
43.238370
43.959611
48.341147
47.133069
42.210602

algoritmos.

Uma vez que a acuréacia nao foi suficiente para determinar o melhor algoritmo, o

grafico da Figura 58 compara esses algoritmos em relagcdo a precisao e revocagcao. A

partir deste grafico, nota-se que os Algoritmos 4 e 8 apresentam precisdo maiores que 0s

demais. O Algoritmo 8 é o comité de classificadores utilizando voto majoritério e inclui varios

algoritmos, incluindo o Algoritmo 4 (CNN). Assim, pode-se supor que 0 bom desempenho

do Algoritmo 8 se deve ao bom desempenho do Algoritmo 4, escolhido como o melhor para

aregra 1, por ser mais rapido que o Algoritmo 8.

Para o conjunto de entrada 2, com granularidade em horas, o Algoritmo 6 apresenta

uma diferenga ainda maior para os demais algoritmos, conforme mostra o grafico da Figura

59. Mas excluindo este benchmark, os algoritmos nao apresentam diferencas estatisticas
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1

entre si, apresentado um p-valor de 0,4441 no teste ANOVA.

Mais uma vez, acuracia nao foi suficiente para a definicado do melhor algoritmo. Assim,
esses algoritmos sao comparados em termos de precisao e revocacao e os resultados
mostram uma superioridade do Algoritmo 12 (Adaboost) em relagdo aos demais, conforme
mostrado pelo grafico da Figura 60.

5.2.1.4 Regra?2

Como para a regra de saida 1, primeiramente, sdo apresentados os resultados
utilizando o conjunto de dados de entrada 1, para a regra de saida 2. A acuracia de
cada algoritmo de classificagdo, apresentada na Figura 61, revela que a acuracia do
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Figura 60 — Grafico de precisao por revocacao para regra 1 e conjunto de dados de entrada
2

benchmark majoritario (Algoritmo 6) apresenta um bom desempenho para acuracia, acima
de 0,7, superando estatisticamente todos os algoritmos de classificagdo considerados.
Considerando que poucas amostras (menos de 30%) pertencem a classe 1 nesta regra, o
valor de acuracia elevado para o benchmark majoritario era esperado. Porém, na pratica,
este procedimento ndo é adequado ja que ele ndo realiza nenhuma inferéncia para a classe
1. Para a comparagao dos demais algoritmos, um teste ANOVA foi aplicado e indicou
diferenca estatistica entre os algoritmos, com um p-valor muito baixo (abaixo de 107%).

Desconsiderando entdo os benchmarks, o Algoritmo 4 apresenta a melhor média de
acuracia, conforme mostrado pelo teste de Tukey da Figura 62, que indica que o Algoritmo 4
supera os demais, estatisticamente, exceto o Algoritmo 1 (Floresta Aleatéria) e o Algoritmo
13 (XGBoost).
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Figura 62 — Teste de acuracia para regra 2 e conjunto de dados de entrada 1

Comparando a precisao e revocagao dos algoritmos, o grafico da Figura 63 mostra
um melhor desempenho da Rede Neural Convolucional (Algoritmo 4) e do comité de classi-
ficadores utilizando voto ponderado (Algoritmo 9). Uma vez que o comité de classificadores
depende do resultado da classificagdo do Algoritmo 4, sendo assim mais lento, no cenario
da regra de saida 2 e conjunto de entrada 1, o Algoritmo 4 também é escolhido como o
melhor.

Os diagramas de caixa da Figura 64 revelam uma acuracia alta do Algoritmo 7, o
que demonstra que o cenario da regra 2 e conjunto de dados de entrada 2 € muito des-
balanceada, com aproximadamente 90% dos ativos sendo considerados ndo promissores
(classe 0). Esses diagramas mostram valores melhores para os Algoritmos 1, 11 e 13, sem
definir claramente uma diferenca estatistica entre os algoritmos.

Desconsiderando os benchmarks, os Algoritmos 11 (empilhamento utilizando o Per-
ceptron Multicamadas como classificador nivel 1) e 13 (XGBoost) apresentam as melhores
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Figura 64 — Acuracia dos algoritmos para regra 2 e conjunto de dados de entrada 2

médias de acuracia, de acordo com o teste de Tukey da Figura 65, superando estatisti-
camente todos os algoritmos, exceto o Algoritmo 1 (Floresta Aleatéria) e o Algoritmo 14
(Programacéao Genética).

Os Algoritmos 1 (Floresta Aleatéria) e 12 (Adaboost) sdo os que apresentam maiores
valores de precisdo para diferentes valores de revocagao, como mostra o grafico da Figura
66. Como o Algoritmo 1 apresenta uma média de acuracia superior ao do Algoritmo 12,

pode-se considerar o Algoritmo 1 como o melhor para este cenario.

5.2.1.5 Regra3

Comecando pelo conjunto de dados de entrada 1, a acuracia de cada algoritmo para
a regra de saida 3 € apresentada na Figura 67 e revela que, assim como para a regra de
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Figura 66 — Grafico de precisao por revocacao para regra 2 e conjunto de dados de entrada
2

saida 2, o benchmark majoritario (Algoritmo 6) apresenta um bom desempenho. Neste caso,
porém, esse benchmark nao supera o Algoritmo 4 (Rede Neural Convolucional) e ambos
superam todos os outros algoritmos, uma vez que a caixa do Algoritmo 4 ndo sobrepde
o de nenhum outro algoritmo. Assim, o Algoritmo 4 é considerado o melhor algoritmo de
classificacao para a regra 3 utilizando o conjunto de dados 1.

O diagrama de caixas da Figura 68 mostram melhores valores de acuracia para os
Algoritmos 1 (Floresta Aleatéria), 11 (empilhamento utilizando o Perceptron Multicamadas
como classificador nivel 1) e 13 (XGBoost).

Como os diagramas de caixa ndo sao suficientes para determinar o melhor algoritmo,
um teste ANOVA foi aplicado, identificando diferengca de média de acuracia com p-valor
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muito baixo. Posteriormente, o teste de Tukey, apresentado na Figura 69, foi aplicado e

também nao identifica diferenca entre esses trés algoritmos.

A Figura 70 mostra o gréafico de precisao por revocagao dos algoritmos de classifica-
¢ao, indicando que o Algoritmo 11 apresenta o pior desempenho. Assim, pode-se considerar

os Algoritmos 1 e 13 como os algoritmos de maior desempenho para esse cenario (regra de

saida 3 e conjuntos de dados de entrada 2), sendo que o Algoritmo 1 é selecionado como o

melhor por ser mais rapido que o Algoritmo 13.

5.2.1.6 Regra4

Primeiramente, para o conjunto de dados de entrada 1, a Figura 71 compara a

acuracia de cada algoritmo, mostrando que o Algoritmo 14 (Programacao Genética) possui

a pior média entre eles. Os demais algoritmos apresentam médias muito proximas, de

forma que nao ¢ identificado nenhuma diferenga entre elas apenas visualizando o diagrama
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Figura 69 — Teste de acuracia para regra 3 e conjunto de dados de entrada 2
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Figura 70 — Grafico de precisao por revocacao para regra 3 e conjunto de dados de entrada
2

de caixas. Assim, foi realizado um teste ANOVA que também falhou em identificar essa
diferenca, com um p-valor de 0,07284.

Observa-se no grafico de precisdo por revocacao da Figura 72 uma precisao muito
espalhada para valores de revocacao baixos e valores de precisdo dos algoritmos muito
proximos para valores altos de revocacao. Para valores menores de revocacao, pode-se
visualizar maiores valores de precisao do Algoritmo 1 (Floresta Aleatéria).

O diagrama de caixas da Figura 73 revela pouca diferanga entre as medianas de
acuracia apresentada por cada algoritmo, além de um excesso de outliers em quase todos
esses algoritmos. Dessa forma, um teste ANOVA foi realizado na tentativa de se descobrir
se existe alguma diferanca estatistica para as médias de acuracia, apresentando um p-valor
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Figura 72 — Grafico de precisado por revocacao para regra 4 e conjunto de dados de entrada
1

muito baixo. Uma vez que o teste ANOVA detectou diferanga para a média de acuracia entre
os algoritmos, o teste de comparagao multipla (Tukey) apresentado na Figura 74 mostra
que os melhores valores foram apresentados pelos Algoritmos 1, 5,8 e 9.

Dentre os Algoritmos 1 (Floresta Aleatéria), 5 (Regressao Logistica), 8 (Votacao
Majoritaria) e 9 (Votagdo Ponderada), o Algoritmo 8 € o que apresenta a melhor curva no
gréafico de precisao por revocagao da Figura 75. Assim, ele é escolhido como o melhor
algoritmo de classificacao deste cenario.
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Figura 74 — Teste de acuracia para regra 4 e conjunto de dados de entrada 2
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5.2.1.7 Regrab

De forma similar a regra 4, a regra de saida 5 também classifica as amostras
com base nos valores de retorno de todas as amostras. Mas, enquanto a regra 4 € bem
balanceada, com metade das amostras para cada classe, a regra 5 é desbalanceada, sendo
que um quarto das amostras sao rotuladas como classe 0 e trés quartos, como classe 1.

Considerando o conjunto de dados de entrada 1, a Figura 76 compara valores de
acuracia de cada algoritmo e mostra que, para este caso, o0 benchmark aleatério € muito
pior que os outros algoritmos, como esperado ja que o desempenho ruim para o benchmark
aleat6rio e um bom desempenho para o benchmark majoritario, em relagcao a acuracia, sao
caracteristicos de problemas desbalanceados. Além dos benchmarks, os Algoritmos 1,5 e
8 sdo os que apresentam os melhores desempenhos.
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Figura 76 — Acuréacia dos algoritmos para regra 5 e conjunto de dados de entrada 1

Apéds a obtencdo de um p-valor muito baixo no teste ANOVA de acuréacia para os
algoritmos de classificagao, o teste de Tukey da Figura 77 falha em detectar diferenga entre
os Algoritmos 1, 5 e 8.

O gréfico de precisao por revocagao da Figura 78 apresenta poucos pontos do Algo-
ritmo 1. Porém, esses pontos apresentam uma precisao superior a dos demais algoritmos e,
por isso, € considerado o melhor algoritmo para este cenario.

Para o conjunto de dados 2, o diagrama de caixas da Figura 79 revela maiores
valores de mediana e menores variacdes de acuracia dos Algoritmos 1, 5 e 14, considerando
muitas das suas acuracias como outliers. Para comparar a média de acuracia desses
algoritmos, um teste ANOVA foi realizado e apresentou um p-valor muito baixo. Assim, o
teste de comparacao multipla de Tukey (apresentado na Figura 80) foi executado e, apesar
de mostrar que os Algortimos 1, 5 e 14 apresentam médias estatisticamente superiores as
média dos demais algoritmos, falhou em detectar diferenca entre os trés algoritmos.
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Figura 77 — Teste de acuracia para regra 5 e conjunto de dados de entrada 1
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1

Por fim, o gréafico de precisdo por revocacao da Figura 81 demonstra melhores

valores do Algoritmo 1, que apresenta os melhores valores de precisdo dado um valor de

revocagao e, portanto, é definido como o melhor algoritmo para o cenario da regra 5 e
conjunto de dados de entrada 2.

5.2.2 Analise de ganhos financeiros

A andlise de desempenho dos algoritmos possibilitaram a escolha de um melhor

algoritmo de classificacdo para cada um dos cenarios estudados. Assim, a analise de

ganhos financeiros discute os resultados financeiros proporcionados pelo melhor algoritmo

de cada um dos cenarios. Em resumo, os melhores algoritmos para cada cenario foram:
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Figura 80 — Teste de acuracia para regra 5 e conjunto de dados de entrada 2

» Regra de saida 1 e conjunto de dados 1: Algoritmo 4;
» Regra de saida 2 e conjunto de dados 1: Algoritmo 4;
* Regra de saida 3 e conjunto de dados 1: Algoritmo 4;
* Regra de saida 4 e conjunto de dados 1: Algoritmo 1;
* Regra de saida 5 e conjunto de dados 1: Algoritmo 1;
» Regra de saida 1 e conjunto de dados 2: Algoritmo 12;
» Regra de saida 2 e conjunto de dados 2: Algoritmo 1;
» Regra de saida 3 e conjunto de dados 2: Algoritmo 1;
* Regra de saida 4 e conjunto de dados 2: Algoritmo 8;
* Regra de saida 5 e conjunto de dados 2: Algoritmo 1;

Utilizando o conjunto de dados 1, a comparagao dos ganhos proporcionados por
cada regra de saida sdo comparados. Para isso, a simulagcao das negociagdes dos ativos
de acordo com os sinais produzidos por cada algoritmo foi realizado considerando o periodo
entre 2009 e 2017, sendo que a cada dia, ativos com predicao igual a 0 sdo vendidos caso
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Figura 81 — Grafico de precisado por revocacao para regra 5 e conjunto de dados de entrada
2

esteja presente no portfélio e com predigao igual a 1 sdo comprados se nao estao presentes
no portfélio. Comecando com um valor de 100000,00 reais, o capital acumulado gerado pelo
melhor algoritmo de cada regra é registrado.

O capital acumulado, em reais, proporcionado pelo melhor algoritmo de classificacao
em cada regra de saida utilizando o conjunto de dados 1, com granularidade de 1 dia,
pode ser observado na Figura 82, que demonstra uma similaridade muito grande do
comportamento do capital acumulado em relagdao ao tempo para cada uma dessas regras
durante o periodo entre os anos de 2009 e 2017. Nota-se que a regra 2 apresenta um pior
desempenho que as demais ao final do tempo observado, mas nenhum algoritmo apresentou
um desempenho substancialmente melhor que os demais. Assim, para o conjunto de dados
1, aregra 1, utilizando o Algoritmo 4 (CNN), serd utilizada nos préximos experimentos.

Para analisar estatisticamente as diferengas nos ganhos proporcionados por cada
regra de saida, os indicadores de retorno, CVaR e drawdown mensais sdo comparados
utilizando analises de variancia. Os diagramas de caixa de retorno mensal para cada regra
sdo apresentados na Figura 83, que revela pouca diferenga entre as regras. Um teste
ANOVA aplicado aos retornos mensais das diferentes regras também falha em detectar
diferenca entre as regras, apresentando um p-valor de 0,9763.

A Figura 84 mostra os diagramas de caixa dos valores de risco CVaR mensais de
cada regra de saida, revelando pouca diferenga na mediana desses valores. O teste ANOVA
foi aplicado e o p-valor de 0,1099 indica que nao foi encontrada uma diferencga estatistica
entre as diferentes regras.

O drawdown maximo mensal também apresenta pouca diferenca nas distribuicdes
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dos seus valores, conforme revelado pelos diagramas de caixa da Figura 85. O teste ANOVA
também falha em detectar diferenca estatistica entre as regras, com um p-valor de 0,0601.

© ‘ ‘ ‘ ‘ ‘

o 0251 + +

c + +

() + +

€ oof + +

o

£ . +

; 015 .

Ny - _T_

£ * | * T
0.1 + —

c % \ e [ 1

3 \ \ \ \ |

$°° -

s ‘ : ‘

© ol €L 1 1 L 1

= 1 2 3 4 5

Regra de saida

Figura 85 — Drawdown maximo mensal das regras de saida para conjunto de dados 1

Sem que uma regra de saida apresente superioridade estatistica, a regra 1 é
utilizada nos proximos experimentos que utilizam o conjunto de dados 1, por ser uma regra
considerada mais simples e mais utilizada em trabalhos relacionados.

A Figura 86 apresenta o capital acumulado, em reais, proporcionado pelo melhor
algoritmo em cada regra de saida utilizando o conjunto de dados 2, com granularidade
de 1 hora. A figura mostra que o capital chegou a 0,00 real em todas as regras de saida,
indicando que todo o dinheiro investido foi perdido. Essa reducao linear do capital ao final
das curvas de capital acumulado se deve ao custo fixo aplicado as transacgdes financeiras.
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Figura 86 — Capital acumulado para conjunto de dados 2

Uma vez que em todas as regras de saida para o conjunto de dados 2 cairam ao
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valor de 0,00 real apds determinado tempo, apenas o conjunto de dados 1 sera utilizado
nos proximos experimentos.

5.3 Combinagdes de otimizacado de portfolio e classificacao
de séries financeiras

De acordo com os resultados das sec¢des anteriores, a classificagdo de séries
financeiras utiliza o Algoritmo 4 (Rede Neural Convolucional) com a regra de saida 1 e
conjunto de dados 1, e a otimizacao utiliza o algoritmo NSGA-II.

5.3.1 Classificagdo seguida pela otimizagao

O método da classificagado seguida da otimizagao realiza a otimizagao de portfolios
apoés a classificacao dos ativos, sendo que todos os ativos classificados como promissores
(classe 1) sao utilizados como entrada para a otimizacao, que seleciona um conjunto de
ativos dentre esses ativos promissores. Esse método sinaliza a compra dos ativos presentes
nesse portfolio e a venda dos ativos que nao estdo presentes no portfélio.

5.3.2 Otimizag¢ao com restricao de classificacdo

A otimizacao com restricao realiza a otimizagcao de portfélio considerando todos
os ativos disponiveis. O modelo de otimizacao possui uma restricado a mais, que garante
que o melhor ativo (aquele com maior probabilidade de pertencer a classe 1), esteja no
portfélio com uma propor¢ao minima de investimento. Essa proporgao foi selecionada ap6s
realizacdes de testes prévios e seu valor, definido como 0,5 ou 50%.

5.3.3 Otimizacao seguida pela classificacao

Na otimizagao seguida da classificagao, os portfolios Pareto-6timos de ativos séo
gerados pela otimiza¢do. Em seguida, o algoritmo de agrupamento K-médias (ou K-means)
é utilizado para diminuir a quantidade desses portfélios. Arbitrariamente, foi determinado um
valor de 30 grupos, de forma que o K-médias seleciona 30 diferentes grupos e os ndcleos
de cada um desses grupos sao selecionados para a etapa de classificagao que, finalmente,
seleciona o melhor portfélio, aguele com a maior probabilidade de pertencer a classe 1, dos
portfélios promissores.

5.3.4 Analise de ganhos financeiros das combinagdes

Para comparar a eficiéncia das combinacdes propostas, sdo utilizados os indicadores
de retorno, risco CVaR e drawdown maximo mensais avaliados para uma simulagao de
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negociagdes didrias realizada entre os anos de 2009 e 2017. Essas combina¢des também
sdo comparadas com 0s baselines otimizagao e classificagcao, aplicados separadamente, e
o benchmark indice Bovespa (Ibovespa B3), que € o principal indicador de desempenho
das acoes negociadas na B3. Para efeito de simplificagédo, as trés combinagdes, os dois
baselines e o benchmark sdo denominados:

+ Método 1: Ibovespa BS3;
Método 2: Classificacao;
Método 3: Otimizacao;

Método 4: Classificagao seguida de otimizacao;

Método 5: Otimizacao com restricao de classificacao;

Método 6: Otimizacao seguida de classificacao;

Os graficos da Figura 87 comparam o retorno acumulado, em porcentagem, das
combinacgdes propostas em comparagdo com os baselines e o benchmark. Esses gréaficos
revelam que, ao final do periodo observado, a otimizagao seguida de classificacdo (Método
6) e a otimizagdo com restricao (Método 5) foram os algoritmos que apresentaram melhor
desempenho, superando os algoritmos baselines, enquanto a classificacdo seguida de
otimizagao (Método 4) apresentou o pior desempenho. Porém, nenhum algoritmo superou o
indice Bovespa nesse periodo.
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Figura 87 — Retorno acumulado dos métodos

A Figura 88 apresenta os diagramas de caixa para o retorno mensal de cada método,
em que pode-se observar que as medianas dos métodos estdo proximas de 0. O teste
ANOVA falha em detectar diferenca estatistica para a média de retorno dos métodos, com
um p-valor de 8,06 x 10799,

Para a métrica drawdown maximo mensal, o diagrama de caixa da Figura 89a
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revela uma mediana maior para os Métodos 3 (otimizacao) e 4 (classificagao seguida de
otimizag&o), além de uma variabilidade maior desses métodos, uma vez que suas caixas
sdo maiores que as demais. O teste ANOVA foi aplicado e, por apresentar um p-valor
de 0,9997, detectou uma diferencga estatistica entre os métodos, conforme mostrada pelo
teste de comparagao multipla da Figura 89b, que confirma um maior drawdown méaximo do
Método 4, seguido pelo Método 3.

Como o drawdown maximo € uma medida de risco, percebe-se que o Método 2,
classificacao de ativos financeiros, consegue reduzir os riscos, uma vez que ele seleciona
um portfélio que possui, em média, metade da quantidade de ativos da B3, enquanto
que o Método 3, de otimizacéo, seleciona um portfélio com uma cardinalidade menor. Os
Métodos 5 e 6, apesar de possuirem também uma cardinalidade préxima ao do Método 3,
conseguiram se beneficiar da integracdo das abordagens para reduzir o drawdown maximo.
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Figura 89 — Comparacao de drawdown méaximo mensal

O diagrama de caixa ilustrado na Figura 90a mostra uma maior variabilidade da
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medida de risco CVaR para o Método 5, com uma distribuicdo maior dos dados para a
métrica. O teste ANOVA aplicado aos métodos analisados indicou um p-valor de 0,0009 e o
teste de comparacao multipla mostrado na Figura 90b confirma que o CVaR mensal médio
apresentado pelo Método 5 supera, estatisticamente, os valores médios dos Métodos 2, 3 e
6. Sendo que a diferencga entre os Métodos 3 e 0 5 é que o Método 3 seleciona sempre 0
portfélio de maior retorno sobre risco dentre os portfélios na fronteira de Pareto, enquanto
que o Método 5 utiliza a classificagao para selecionar o melhor portfélio nessa fronteira,
nota-se que a classificacdo aumenta o risco do investimento, uma vez que seleciona
frequentemente portfolios de maior retorno em detrimento do risco.
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Figura 90 — Comparagao de CVaR mensal

Entre as integracdes de otimizacao e classificacao (Métodos 4, 5 e 6), apenas o
Método 6 ndo é superado por outros métodos em nenhuma métrica de desempenho e, por
isso, esse € o metodo de integragdo utilizado nos préximos experimentos.

5.3.5 Analise de cardinalidade dos métodos

A andlise de cardinalidade dos portfélios gerados pelos Métodos 2, 3 e 6 compara
a quantidade de vezes em que um determinado ativo € escolhido por cada método. Além
disso, é apresentado na Figura 91, o retorno de cada um desses ativos durante todo o
periodo. Assim, é esperado que ativos com maiores retornos sejam escolhidos mais vezes.
A Figura 91 apresenta um mapa de calor de cada método, sendo que a escala de cor
(apresentada na figura) é aplicada independentemente para cada um dos métodos e para o
retorno, facilitando a identificagdo dos ativos menos escolhidos e dos mais escolhidos por
cada método.

Percebe-se que o Método 2 (classificacao de séries financeiras) apresenta pouca
variacao na quantidade de vezes em que um determinado ativo € escolhido. Considerando
que o periodo analisado é composto de 2460 dias, cada ativo é escolhido um pouco mais
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que a metade (1230 dias) dessas vezes. Enquanto isso, os Métodos 3 e 6 (otimizacao
de portfélios e a otimizagao de portfélios com restricdo de classificagédo, respectivamente)
selecionam uma quantidade muito menor de cardinalidade, na média. De fato, a cardina-
lidade média do Método 2 é de 30,5261261261261 ativos, enquanto que a cardinalidade
média do Método 3 € 7,79864864864865 ativos e a cardinalidade média do Método 6 € de
5,68693693693694 ativos. Além disso, os métodos 3 e 6 apresentam uma correlagédo maior
qgue a do Método 2 entre a quantidade de vezes que um ativo € escolhido e o retorno desse
ativo.

5.3.6 Analise do efeito do custo de transag&o no ganho financeiro

Os ganhos proporcionados pelos métodos sao dependentes dos custos de transagao
aplicados as negociagdes dos ativos financeiros. A fim de analisar o efeito desses custos no
ganho, o Método 6, integracdo que apresentou os melhores ganhos e riscos, é comparado
com meétodos que desconsideram custos de transacao, simulando ganhos em um caso
hipotético em que esses gastos de negociacao de ativos ndo existem. Dessa forma, os
seguintes métodos sao criados:

+ Método 7: Método 2, desconsiderando custos de transacgao;
» Método 8: Método 3, desconsiderando custos de transacgao;
» Método 9: Método 6, desconsiderando custos de transagao.

A Figura 92 apresenta os diagramas de bloco dos retornos mensais para os métodos
sem custo de transacdo com o Método 6, que considera esses custos, e o Ibovespa B3,
utilizado como benchmark. Esses diagramas mostram que as medianas dos métodos, para
retorno, sdo préximas de 0, sendo possivel notar uma menor variabilidade dos retornos do
Método 7. Porém, o teste ANOVA para a comparacao desses retornos mensais apresenta
um p-valor de 0,9836, indicando que o teste nao detectou diferenca estatistica entre esses
valores.
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Figura 92 — Retorno mensal dos métodos
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Os valores de CVaR mensais proporcionados pelos métodos, apresentados pelos
diagramas de bloco na Figura 93, também revelam uma proximidade entre os métodos,
com uma pequenda diferenca para os Métodos 6 e 7, sendo que o 6 (método com custo de
transacao) apresenta uma variabilidade maior e o 7, uma variabilidade menor. Novamente,
o teste ANOVA falha em detectar diferenca estatistica entre os métodos, apresentando um
p-valor de 0,0966.
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Figura 93 — CVaR mensal dos métodos

Finalmente, a comparagédo de drawdown maximo mensal dos métodos no diagrama
de bloco da Figura 94, também indica pouca diferenca entre eles. O teste ANOVA apresenta
um p-valor de 0,3324, também indicando que nenhuma diferenga estatistica foi evidenciada.
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Figura 94 — Drawdown maximo mensal dos métodos

Apesar de nenhuma diferenca estatistica ter sido detectada para as métricas de
desempenho consideradas, os graficos de retorno acumulado, em porcentagem, da Figura
95 revelam que o Método 6, que considera os custos de transacéo, apresenta o menor
retorno ao final do periodo analisado, sendo o Unico método que apresenta desempenho
inferior ao benchmark Ibovepa B3 (Método 1). Percebe-se também que o Método 9, que
consiste na integracao da classificacdo com otimizagdo apresenta o maior retorno ao final
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do periodo, indicando que a abordagem proposta tem o potencial de superar o ganho

, Jad que o lIbovespa B3 representa esse desempenho do mercado de

financeiro do mercado

acoes

, de forma geral.

— Metodo 1
—— Metodo 7

Metodo 8
— Método 9
— Meétodo 6

271072017
08/08/2017
19/05/2017
23/02/2017
05/12/2016
13/09/2016
24/06/2016
05/04/2016
12/01/2016
16/10/2015
28/07/2015
07/05/2015
11/02/2015
18/11/2014
01/09/2014
10/06/2014
19/03/2014
23/12/2013
02/10/2013
16/07/2013
24/04/2013
31/01/2013
05/11/2012
14/08/2012
24/05/2012
05/03/2012
12/12/2011
20/09/2011
01/07/2011
11/04/2011
18/01/2011
26/10/2010
05/08/2010
17/05/2010
24/02/2010
27/11/2009
04/09/2009
17/06/2009
] 25/03/2009
o 02/01/2009

[=) (=)
[=] o
o~ —

opeNWwindy oulolay

Figura 95 — Retorno acumulado dos métodos



142

6 Conclusao

Neste trabalho € proposto um arcaboug¢o computacional que integra métodos de
classificacdo de séries temporais financeiras e de otimizagdo de portfélios financeiros.
Em relagao a otimizacéo de portfélios, € proposto um novo modelo e um novo algoritmo
evolucionario para soluciona-lo. As comparagoes propostas envolvem, principalmente,
quatro modelos de otimizacao de portfélio que diferem entre si pelas variaveis de decisao
utilizadas e pela linearidade ou néo das fungbées do modelo. Para os métodos de otimizagéao,
sao comparados os métodos exatos (branch-and-cut) e as meta-heuristicas (NSGA-II).
Resultados dos testes in-sample e out-of-sample revelam vantagens e desvantagens de
cada modelo e método, apesar do fato de que um modelo e método é escolhido como
sendo o melhor, neste trabalho, para serem utilizados na combinacao da classificagdo com
a otimizagéo de portfélio.

O modelo de otimizagdo com varidveis de decisao inteiras, restricdo de cardinalidade
variavel e rebalanceamento apresenta resultados que permitem concluir que ele representa
uma melhora em relacdo ao modelo com restricdo de cardinalidade fixa proposto por
Ferreira (2018). Essa concluséo decorre do fato de que o modelo com cardinalidade variavel
proporciona portfélios diversificados, com diferentes quantidades de ativos, em um tempo de
execucao muito menor que o modelo com restricdo de cardinalidade fixa gastaria, permitindo
a aplicacdo da metodologia proposta em problemas envolvendo centenas ou milhares
de ativos. Além disso, os resultados indicam que, mesmo permitindo quantidades muito
elevadas de ativos, os portfélios selecionados pelos métodos de otimizagdo conseguem
limitar esse valor, evitando custos elevados de manutencéo desses portfolios. A proposta
do algoritmo evolutivo para solucionar esse modelo proposto também pode ser considerada
uma contribuicado académica do trabalho.

Além das contribuicbes académicas, os experimentos relacionados a otimizagao
de portfélio também podem ser considerados contribuicées praticas, pois podem auxiliar
investidores na realizagao de negociacdes no Mercado de A¢des. A comparacao de modelos
com variaveis de decisdo continuas e inteiras, por exemplo, revela que mesmo quando 0s
modelos com variaveis de decisdo continuas proporcionam um conjunto de portfélios melhor
gue o conjunto proporcionado por modelos de varidveis inteiras, quando suas variaveis sao
transformadas em quantidades de lotes, esses portfélios gerados por modelos continuos
perdem desempenho e se tornam piores que os portfélios proporcionados pelos modelos
inteiros. Por isso, na pratica, a utilizacado de modelos inteiros é recomendada.

Além disso, as analises in-sample revelam que os métodos exatos, mesmo quando
aplicados a modelos aproximados, proporcionam portfélios melhores que os métodos
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heuristicos. A diferenca de desempenho entre eles, no entanto, € muito pequena, enquanto
o tempo de execugado para os métodos heuristicos sdo muito menores. E importante notar
que, neste trabalho, apenas 53 ativos sdo considerados, no total, e para problemas praticos
em que se considera um numero muito maior de ativos, espera-se que a diferenga seja
ainda maior. Assim, geralmente, o uso de algoritmos heuristicos é mais interessante, na
pratica, exceto em casos em que o0 tempo de execugao nao seja muito relevante e que
mesmo uma pequena diferenga de desempenho dos portfélios seja muito desejada.

Ja as andlises out-of-sample mostram que a escolha entre a utilizag&o de granulari-
dades de frequéncia menores (didrias) ou maiores (horarias) dependem muito da preferéncia
do investidor, sendo que séries com granularidades diarias apresentam menores riscos
e, portanto, os portfélios selecionados neste caso possuem menor volatilidade, enquanto
séries com granularidades horarias proporcionam portfélios que podem apresentar elevados
ganhos financeiros em um curto periodo, apesar de apresentar também um maior risco.

Analisando os testes in-sample, nota-se que os portfélios com menores cardinalida-
des tendem a apresentar maiores riscos e retornos, enquanto os portfélios com maiores
cardinalidades tendem a apresentar menores riscos e retornos, corroborando a teoria de
Markowitz (1952), que defende a ideia de que a diversificagao de portfélios financeiros reduz
seus riscos. As andlises out-of-sample também justificam a utilizagcao do rebalanceamento,
que garante uma baixa sensibilidade do comportamento de ganhos para diferentes valores
de custos de transacao, além de minimizar estes.

Resultados obtidos para a etapa de classificacdo de séries temporais dos ativos
financeiros indicam que os desempenhos dos classificadores sdo muito relacionados ao
tamanho dos conjuntos de dados de treino e teste, enquanto o método de selecao de
atributos nao parece afetar muito esse desempenho, considerando acuracia, precisdo
ou revocagao, estando mais fortemente relacionado com o tempo de execucao desses
algoritmos.

Para a comparagdo dos algoritmos de classificagdo, a acuracia € considerada
a métrica mais importante, uma vez que é desejado um bom acerto na predicao dos
ativos promissores, para sua compra, e dos ativos nao promissores, para sua venda.
Comparando a acuracia dos algoritmos de classificacdo para as diferentes regras de saida,
nao se percebe facilmente um padrao de desempenho dos algoritmos para todas as regras.
Considerando, porém, o grafico de precisdo por revocagao dos algoritmos, nota-se que o
Algoritmo 4 (CNN), supera os demais para granularidades diérias, apresentando elevados
valores de precisao para valores baixos de revocacao. Além disso, os modelos propostos
superam o benchmark aleatério (Algoritmo 7), em precisdo, em todas as regras de saida
analisadas, indicando que os classificadores apresentam desempenho superior ao de um
palpite aleatério.

Trés combinagdes sao propostas neste trabalho: classificacdo seguida de otimizacéo,
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otimizacao seguida de classificacdo e otimizacao utilizando classificacdo como restricao.
Resultados sugerem que classificacdo seguida de otimizacédo apresenta um Drawdown
superior aos demais e a otimizagdo com restricao de classificacdo apresenta um maior risco
CVaR, enquanto a otimizagao com restricao de classificacdo e a otimizagdo seguida de
classificacdo apresentaram maiores retornos acumulados no periodo analisado, superando
a otimizacao e a classificacdo executadas separadamente, justificando a adogao dessas for-
mas propostas de combinacao das abordagens. Enquanto que na literatura sdo encontrados
apenas integracdes que utilizam classificagdao antes da otimizagéo, os resultados indicam
que a integracdo utilizando a otimizacdo antes da classificagdo proporcionam melhor retorno
financeiro.

Por fim, € possivel afirmar que os resultados obtidos questionam os métodos encon-
trados na literatura e propée um método que apresenta um desempenho superior. Além
disso, o0 arcabougo computacional proposto constitui uma contribui¢cdo tecnoldgica capaz
de realizar diversos testes com algoritmos da area de Finangas Computacionais e guiar
investidores em suas decisdes de operagdes financeiras no Mercado Financeiro.

6.1 Trabalhos futuros

Trabalhos futuros devem analisar o efeito de diferentes granularidades de dados,
incluindo outras periodicidades, além de hora ou dia, comparar o desempenho de outros
algoritmos de classificagao, como o RNN (Recurrent Neural Network), e a implementagao
de outras formas de combinacao das abordagens. Trabalhos futuros também devem incluir
outros mercados, além do Mercado de Acbes e mercados de outros paises, além do
Brasil. Outros aspectos a considerar em trabalhos futuros é a inclusdo de indicadores
fundamentalistas como atributos para os algoritmos de classificacdo e a utilizagao de novas
estratégias de compra e venda, como a adi¢ao de gatilhos para a venda dos ativos com base
no ganho ou perda proporcionados por este. Por fim, uma implementacao a se considerar
em trabalhos futuros € a integracdo de andlise de noticias e comentérios relacionados aos
ativos financeiros em redes sociais para predicao de uma futura apreciacao ou depreciacao
dos ativos considerados.
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