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Abstract. The use of ATS (Automated Trading System) portfolios has become
increasingly common in equity markets but this combination is accompanied by
high volatility. To alleviate this situation, this work presents a study involving
five optimization methods applied to an ATS portfolio operating in the Forex
market to increase profits and reduce risk (drawdown), through the definition of
optimal capital weights to be applied in each ATS. Technical analysis indica-
tors were used as objective functions. A correlation filter and the Monte Carlo
method for risk adjustment are also presented. In most cases, the optimizations
based on Sharpe-Ratio and K-Ratio indicators obtained better results than the
portfolio of equal weights and the correlation filter contributed to a decrease in
risk but also with a decrease in profits.

Palavras Chave. Sistema de Negociacdo Automatizada. Financas Computacio-
nais . Negociagdo Algoritmica. Otimizagdo de Portfolio.

Resumo. O uso de portfolios de ATS (Automated Trading System) tém se
tornado cada vez mais comum nos mercados de renda varidvel mas essa
combinagdo vem acompanhada de alta volatilidade. Para atenuar essa situagdo
esse trabalho apresenta um estudo envolvendo cinco métodos de otimizacdo
aplicados a um portfolio de ATS atuando no mercado Forex para aumentar os
lucros e diminuir o risco (drawdown), através da definicdo de pesos de otimos de
capital a serem aplicados em cada ATS. Foram utilizadas como funcoes objetivo
indicadores de andlise técnica. Também é apresentado um filtro de correlagdo
e o método de Monte Carlo para o ajuste do risco. Na maioria dos casos, as
otimizagoes baseadas nos indicadores Sharpe-Ratio e K-Ratio obtiveram resul-
tados melhores que o portfolio de pesos iguais e o filtro de correlacdo contribuiu
com a diminui¢do do risco mas também com a diminuigcdo dos lucros.

Keywords. Automated Trading System. Computational finance. Algorithmic
trading. Portfolio Optimization.



1. Introducao

Com a digitalizacdo das bolsas e corretoras houve o surgimento dos chamados Automa-
ted Trading System (ATS), que consistem em sistemas que realizam as negociacoes de
uma forma automadtica, ndo havendo mais a necessidade de um usudrio humano estar
realizando as operacdes [Huang et al. 2019, Borch and Min 2022]. Os ATS podem, por
exemplo, operar adotando diferentes estratégias, negociar em inversoes de tendéncias ou
tentar identificar padroes de negociacdo. Os portf6lios de investimentos comegaram a
ficar mais robustos uma vez que algoritmos passaram a fazer suas operacdes de modo
automadtico e até mesmo em alta frequéncia de negocia¢des [Pdauna 2018, Aldridge 2013].
Essa nova composi¢ao de portfélio gerou a oportunidade de serem feitas otimizagdes com
o objetivo de obter uma performance melhor em seus indicadores, tais como o Sharpe-
Ratio, Lucro, K-Ratio, dentre outros. Algumas estratégias realizadas por esses siste-
mas podem ser vistas em [Hilpisch 2020], [Leshik and Cralle 2011], [Aldridge 2013] e
[Parikh and Shah 2015].

Por outro lado existem portfélios que nao utilizam quaisquer meios de otimizac¢ao
para distribuicdo dindmica do capital, tendo sido construidos simplesmente com a
combinacdo de diversos ATS atuando em um mesmo mercado. Estes sistemas estdo
sujeitos a prolongados periodos de drawdown (reducdo de capital) e estudos tem sido
feitos sobre como controlar esse risco [Maier-Paape 2018, Vezeris et al. 2020]. Nes-
tes casos, através de otimizagdes seria possivel melhorar o rendimento e/ou diminuir o
risco destes portfolios através de um rebalanceamento do posicionamento do capital den-
tre os ATS do portfélio. Deste modo, alguns problemas como perdas consequentes e
distribui¢do nao uniforme entre os ATS que podem potencializar os riscos da carteira,
poderiam ser minimizados. Algumas das otimizagdes usadas atualmente sdo descritas em
[Bigiotti and Navarra 2019] e [Cavalcante et al. 2016] abordando diversos modelos apli-
cados a portfélios de ATS e a¢des. Por outro lado, observa-se na literatura que ainda sao
raros os trabalhos que aplicam a Inteligéncia Computacional nesses sistemas e por esse
motivo € justificivel que sejam feitos estudos que avaliem o uso desses algoritmos nessa
area, que € onde se encontra a motivacdo desse trabalho.

Neste artigo serd apresentada uma anélise da aplicacao de diferentes abordagens
de otimizacdo de um portf6élio composto de ATS atuando no mercado Forex de moedas
em contas reais, buscando incrementar o retorno em um nivel de risco similar ou inferior
ao portfolio sem otimizacdo. Como linha de base utilizou-se uma distribui¢ao igualitdria
de pesos entre os ATS. As otimizagdes foram avaliadas aplicando-se testes com dados
histéricos (backtesting) utilizando a metodologia Walk-Forward (WF) e foi utilizado um
controle de risco através da aplicacao do método de Monte Carlo.

O objetivo deste trabalho € comparar os resultados da aplicacdo de algoritmos
de otimizacdo em portfélios de ATS que utilizem Inteligéncia Computacional com os
resultados sem otimizacao, para verificar se é possivel melhorar a rentabilidade desses
sistemas. Os resultados indicam que a otimizacdo tende a melhorar os resultados ao
passo que a aplicagdo de filtro para elimina¢@o da correlacdo contribui para a diminui¢ao
do risco mas também dos lucros.



2. Trabalhos relacionados

Trabalhos anteriores tratam do tema da otimizacdo de agdes, como por exemplo
[Macedo et al. 2017], onde apresenta uma comparacdo dos resultados das otimizagdes
multiobjetivas NSGA II e SPEA 2 combinadas com andlise técnica e aplicadas a
um portfélio de acdes de diferentes mercados. Os resultados foram superiores para
o NSGA II e mostram como o uso de indicadores de andlise técnica pode influen-
ciar a fronteira eficiente. Porém com o surgimento dos ATS e de seus respectivos
portfélios, estudos comegaram a ser publicados visando a sua otimizacao. [Raudys 2013]
e [Raudys and PabarSkaité 2012] produziram estudos pioneiros utilizando analise es-
tatistica multivariada para otimizagdo, verificando a influéncia da quantidade de ATS,
a correlacdo entre si e sua matriz de covariancia para determinar os pesos atribuidos aos
elementos. O indicador Sharpe Ratio foi utilizado com fungdo objetivo.

[Freitas et al. 2013] destacam a importancia do portfélio para tornar o sistema
adaptativo as mudancas do mercado. Apresentam uma arquitetura de ATS descentrali-
zada, na qual o processo de andlise de entradas e saidas é decomposto e sinais sdo gera-
dos para comunicacao entre as partes, podendo operar com diferentes estratégias. Assim
tendo um sistema distribuido com pouca dependéncia entre os médulos, pode-se utilizar
hardware de alta performance para cada parte do sistema.

[Contreras et al. 2017] desenvolveram a geracdo de ATS através de uma estratégia
de evolucdo gramatical, que segue um processo evoluciondrio guiado por uma gramatica
em que cada ATS define um conjunto de indicadores que serao utilizados nas negociagoes.
Cada indicador € associado a um peso de acordo com os resultados, podendo o peso
ser aumentado ou diminuido. Diversos indicadores sdo levados em consideracdo para a
tomada de decisdo de comprar ou vender. Para realizar essa otimizacdo multi-objetivo,
foi utilizado o algoritmo genético NSGA -II. O NSGA -II foi escolhido devido ao nimero
reduzido de objetivos, que podem ser acrescentados ou removidos. Os resultados obtidos
com a evolucdo gramatical foram superiores ao algoritmo genético tradicional e 0 método
de comprar e manter buy and hold.

Em um trabalho mais recente, [Guedes et al. 2021] fizeram uma avaliacdo do de-
sempenho de um algoritmo evolutivo que utiliza uma abordagem lexicografica para oti-
mizar funcdes-objetivo relacionadas a um portfolio de ATS aplicadas ao mercado futuro
do Brasil. Os resultados obtidos com esse método foram comparados aos de um portfélio
cuja distribuicdo de contratos entre as estratégias € equitativa. Diferentes varidveis fo-
ram analisadas tais como ordena¢do de indicadores financeiros, condi¢des de possivel
superotimizacdo em periodos de treino e variagdes de periodos temporais de otimizagdo
do portfélio. Essa andlise apresentou o impacto causado pela ordem de prioridade desses
indicadores.

3. Metodologia

O problema a ser analisado neste trabalho € a otimizacdo de pesos para diferentes ATS
compondo um portfolio, para maximizar um determinado indicador. As selecdo de ATS
e os dados de negociagdes foram obtidos através da plataforma Myfxbook!, na qual sdo
compartilhadas as informagdes das negociacdes realizadas por ATS proprietarios utili-
zando diferentes estratégias baseadas em Andlise Técnica atuando no mercado Forex de

'www.myfxbook.com



moedas em contas reais envolvendo negociagdes que levam em conta barras de 15 mi-
nutos. Foram utilizadas as negocia¢Oes dos ATS Cyborg, Empire of Scalper, Night Owl,
Advanced Scalper, Best Scalper, Avenger, Night Walker e ForexRealProfit, cada um atu-
ando em diversos pares de moedas para o periodo de janeiro de 2018 a dezembro de 2019.
Os pesos atribuidos aos ATS correspondem a fracdes do lote padrao de 100.000 ddlares,
sendo fixo para cada ATS.

Foram escolhidos como alternativas de funcdes-objetivo para otimizacao, os indi-
cadores Sharpe Ratio e K-Ratio, que representam uma ponderagdo entre retorno € risco,
e o indicador Lucro, para avaliar o efeito de uma otimizagdo somente por ganhos com
potencial maior risco [Katz and McCormick 2000]. O indicador de Sharpe-Ration pode
ser obtido pela seguinte razao:

onde o IR, corresponde ao retorno do portfdlio e o, corresponde ao desvio padrdo do
retorno portfolio.

O indicador de K-Ratio pode ser obtido pela seguinte razao:

_ IRLR

n.o,

K

onde I RLR corresponde a inclinacdo da reta obtida através de uma regressao linear de
quadrados minimos sobre o retorno cumulativo do portfélio, o, corresponde ao desvio
padrdo da regressao e n ao nimero de amostras.

Os algoritmos aplicados para a otimizagao do portfélio foram os métodos Sequen-
tial Least Squares Programming (SLSQP), Hill Climbing, Simulated Annealing, Monte
Carlo, e Algoritmo Genético. Também foi aplicado um filtro de correlacdo para remover
pares de moedas com correlagdo maior que 30%, em harmonia com o que foi previsto
pela Teoria Moderna de Portfélios, conforme pode ser visto em [Romero Moreno 2011].

Para avaliagdo dos portfélios, foi utilizada a metodologia Walk Forward com
periodos de 3 meses de insample (IS) para o periodo de janeiro de 2018 a dezembro
de 2019 e 3 meses de outsample (OS) para o periodo de abril de 2018 até margo de 2020.

3.1. Problema de Otimizacao de Pesos

A otimizagdo tem por objetivo determinar qual fracdo do capital total do portfélio deve
ser alocado para cada par ATS+moeda pertencente ao portfdlio, tendo como espaco de
varidveis de decisdo os pesos x1, Ta, ..., T,, correspondentes a fracdes do capital, onde
cada varidvel de decisdo x; ¢ um valorreal tal que 0 < x, < lez; + 22 + .., = 1.
O processo de otimizacgdo ird buscar maximizar uma das func¢des objetivos, Sharpe Ratio,
K-Ratio ou Lucro, a partir da avaliacao de variacdes das varidveis de decisdo.

Para métodos que requerem um ponto de partida, os valores iniciais correspondem
a um portfélio em que todos os pares ATS+moeda disponiveis possuem o mesmo peso
(x1 =29 =...=x, = h,talque h = 1/n).

Para o método de minimiza¢do SLSQP, como se deseja realizar maximizagoes, as
fungdes objetivos correspondem a fungao objetivo invertida, multiplicada por -1.



3.2. Filtro de Correlacao

Uma das hipdteses a serem testadas era se ao colocar pares ATS+moeda com uma baixa
correlagdo poderiam diminuir as perdas da carteira sem afetar os retornos. Para isso,
€ proposto o uso de um filtro de correlacdo obtido através do coeficiente de correlagdo
de Pearson calculado sobre todos os retornos dos ATS. A filtragem foi realizada antes
de iniciar a otimizagdo, removendo os pares ATS+moeda cujo coeficiente de correlagao
esteja acima de 30% e essas correlacdes foram recalculadas até que ndo existam mais
pares com correlacdo acima de 30%. Os dados com e sem filtragem serdo otimizados
para analise.

3.3. Métodos de Otimizacao

O método Sequential Least Squares Programming (SLSQP) é um método iterativo de
resolucdo de problemas de otimizagdo ndo linear e que podem ser expandidos para
resolug@o por métodos de minimos quadrados [Kraft 1988].

A otimizacdo por Hill Climbing aplica uma heuristica de busca local, partindo de
um ponto inicial e buscando aprimoramento iterativo deste ponto selecionando pontos vi-
zinhos com melhor valor objetivo [Nunes 2007]. Foi utilizado no problema um algoritmo
padrao de Hill Climbing no qual a geracdo do vizinho € feita através da variacao dos pesos
de cada ATS+moeda, com a adi¢do e subtragdo de 0.01, que corresponde a 1% de variagao
em relacdo ao valor maximo e minimo que o peso pode assumir. A busca acontece até
que ndo hajam mais vizinhos do ponto atual que apresentem melhora no resultado.

Simulated Annealing é outra heuristica de busca que realiza minimizacao itera-
tiva, semelhante ao Hill Climbing, selecionado pontos vizinhos de melhor valor objetivo,
porém permitindo a escolha de pontos vizinhos de pior valor objetivo aplicando um pro-
cedimento probabilistico [Nunes 2007]. Para o procedimento de geracdao de vizinhos é
verificado se um passo pode ser dado em uma determinada direcdo, variando o peso de
um determinado par ATS+moeda, de forma similar ao procedimento do Hill Climbing.
Caso positivo, este ponto serd usado para proxima itera¢ao e caso contrario, € dada uma
chance de que esse ponto seja escolhido na proxima iteracdo. Esse processo é repetido
novamente, a precisdo da busca ¢ aumentada e o tamanho do passo € diminuido.

O método de Monte Carlo realiza repetidas amostragens aleatdrias para resolver
problemas que possam ser interpretados de forma probabilistica [Kroese et al. 2014]. No
caso da otimizacdo de Monte Carlo, sdo geradas varias solucdes factiveis aleatérias e
escolhida a melhor solucdo [Dickman and Gilman 1989]. A medida que os pesos sio
gerados, um novo retorno € calculado até ser encontrado o conjunto de pesos que produz
o melhor retorno.

Algoritmo Genético é um meta-método iterativo de busca e otimizacgao, inspirado
na evolucdo natural, baseado em uma populagdo de solucdes que, a cada geracao, passam
por um procedimento de selecao a partir da avaliacdo de cada individuo e em seguida por
procedimentos estocdsticos de variacao dos individuos [Nunes 2007]. A sele¢ado aplicada
foi elitista, com selecao dos 5% melhores individuos para gerar a proxima geragdo. Apds
a selecdo, iterativamente sdo escolhidos 2 individuos para passar por um processo de
crossover de um ponto de corte, no qual o gene do novo individuo sera composto da
fusdo de 2 pedacgos de genes dos pais sendo escolhido um ponto de corte aleatoriamente.
Quanto a mutacao, foi determinado que para cada gene de cada novo individuo exista uma



chance de 4% que esse gene tenha seu valor incrementado em 10% e 4% que esse gene
tenha seu valor incrementado de 10%, usando uma populacao total de 100 individuos.

3.4. Avaliacao por Walk-Foward

Para a realizacdo dos experimentos e a avaliacdo dos portfélios, foi aplicado um pro-
cedimento com os dados histéricos da série temporal (backtesting) das negociacdes dos
ATS [Pardo 2011]. Neste método o periodo total foi separado em diversos sub-periodos
de tempo, utilizando um sub-periodo insample (IS) para otimizagdo e um sub-periodo
outsample (OS), ap6s o periodo IS, para avaliacdo do portfélio. Assim a otimizagdo €
realizada obtendo-se os resultados do portfélio somente como os periodos OS.

PAra a avaliacdo dos resultados das otimizacdes sdo analisados os indicadores de
Maximum Drawdown (Max DD) e Retorno Anualisado (RA). O Max DD é um indicador
de risco e corresponde a perda maxima observada de um pico de alta a um vale de baixa
de um portfdlio, antes que um novo pico seja atingido. O Retorno Anualisado é uma taxa
de retorno para um determinado periodo inferior a um ano, mas calculada como se a taxa
fosse para um ano inteiro.

3.5. Simulacoes de Monte Carlo para ajuste de risco

Para simular cendrios para além dos disponiveis nos dados obtidos, foi realizado
um procedimento de simulagdes de Monte Carlo para obter cendrios de maior risco
de modo que o drawdown do capital na otimizacdo insample pudesse chegar até
no maximo 20%, que € um valor geralmente tolerado pela maioria dos investidores
[Queiroz and Rodrigues 2019]. Este ajuste foi realizado para verificar quao robusto €
o método adotado ao se aumentar a alavancagem. Para isso, serd necessario multiplicar
todos os pesos dos ATS por um fator para o aumento do capital aplicado e consequente-
mente do risco.

Com a sequéncia de retornos insample, é feita a geracao de um conjunto de 1000
sequéncias aleatérias com os mesmos retornos. A partir da geracdo desses conjuntos
de sequéncias o capital aplicado a cada ATS foi multiplicado por um fator de calibracao
sucessivamente, até que seja encontrado um conjunto, cujo drawdown nao excedesse 20%
em 95% de suas sequéncias. Esse fator foi utilizado como multiplicador para o capital
aplicado a cada periodo outsample de modo a aumentar o retorno e risco concordemente.

4. Resultados e discussao

Os portfélios cuja otimizagdo foi realizada no periodo insample (IS) sdao avaliados pela
sua operacao no periodo outsample (OS). Estao incluidas as otimizacdes mono-objetivo,
alternando a func¢ao objetivo entre K-Ratio (K), lucro (L) e Sharpe-Ratio (S). Foram re-
petidas as otimizagdes apds a aplicacdo do filtro de correlacdo (C) para a remocdo de
ATS+moeda correlacionadas.

As Tabelas 1 e 2 resumem os resultados obtidos pela aplicacdo de cada método de
otimizacao conforme a funcdo objetivo. Nestas tabelas sdo apresentados os resultados das
otimizacdes, com indicacdo da fun¢do objetivo aplicada e da utilizacdo ou nado do filtro
de correlacdo, os valores do maior drawdown (Max DD) durante todos os periodos OS
e do retorno anualizado (RA), considerando a variagdo de capital apds todos os periodos
OS. Além disso, € indicado um valor comparativo (multiplicador) do retorno em relacdao



ao retorno obtido com um portfélio de linha de base (Base Line), no qual os pesos dados
a cada par ATS+moeda sdo iguais para todos os periodos, e também o desvio padrido dos
retornos e o valor de Sharpe Ratio anualizado. O valor do comparativo corresponde entao
a razao entre o retorno da estratégia e o retorno da linha de base.

Tabela 1. Tabela de resultados das otimizagoes com os dados originais.

Nome Objetivo C}:)ﬂrrtfr:(l)aggo Max DD(%) | RA (%) | Comparativo Palzre;(:u(o% ) Sharpe-Ratio
SLSQP Lucro Nio 2.06 10.73 9.47 0.28 2.17
SLSQP Lucro Sim 2.66 6.42 5.57 0.20 1.86
SLSQP K-Ratio Nio 3.06 6.05 5.25 0.17 2.10
Genético Lucro Sim 3.23 5.72 4.97 0.21 1.57
Hill Climbing | Lucro Nio 0.90 5.44 4.71 0.12 2.68
Hill Climbing | Sharp-Ratio Sim 0.91 4.29 3.70 0.01 247
Monte Carlo | Lucro Sim 0.13 2.74 2.35 0.02 8.29
Monte Carlo | Sharp-Ratio Sim 0.09 2.30 1.97 0.01 10.88
Genético Sharp-Ratio Nio 0.42 2.28 1.95 0.03 4.06
Hill Climbing | K-Ratio Nio 0.22 2.16 1.85 0.03 3.57
Hill Climbing | K-Ratio Sim 0.17 2.14 1.83 0.03 4.44
Anneling Lucro Sim 0.40 1.92 1.64 0.03 4.17
Anneling Lucro Nao 0.37 1.92 1.64 0.03 3.87
Genético Lucro Nao 0.29 1.86 1.59 0.02 4.74
Genético K-Ratio Nio 0.34 1.83 1.56 0.2 4.54
Anneling K-Ratio Sim 0.42 1.82 1.56 0.03 3.78
Hill Climbing | Sharp-Ratio Nao 0.38 1.79 1.53 0.4 2.50
Anneling Sharp-Ratio Nao 0.37 1.68 1.43 0.03 3.99
Monte Carlo | Lucro Nao 0.47 1.67 1.43 0.03 3.35
Anneling K-Ratio Nao 0.30 1.65 1.41 0.02 4.24
Hill Climbing | Lucro Sim 0.39 1.63 1.39 0.04 2.64
Anneling Sharp-Ratio Sim 0.37 1.58 1.35 0.02 3.96
Monte Carlo | K-Ratio Sim 0.32 1.55 1.32 0.03 3.69
Monte Carlo | K-Ratio Nao 0.24 1.53 1.31 0.02 3.88
Genético K-Ratio Sim 0.23 1.52 1.29 0.03 3.40
Monte Carlo | Sharp-Ratio Nio 0.35 1.51 1.51 0.02 3.95
SLSQP Sharp-Ratio Sim 0.44 1.45 1.24 0.03 3.09
SLSQP K-Ratio Sim 0.49 1.24 1.06 0.03 2.81
Genético Sharp-Ratio Sim 0.33 1.24 1.24 0.02 3.17
Base Line Sem otimizagdo | Ndo 0.28 1.17 1.00 0.02 3.40

A Tabela 1 apresenta os resultados apds a otimizacdo. O méaximo drawdown va-
riou de 0.09 a 3.23%, indicando que os portfélios estavam assumindo valores baixos de
risco. Observa-se que todos os métodos de otimizacao trouxeram retornos superiores ao
Base Line mas alguns apresentaram drawdown maior, indicando que alguns métodos au-
mentaram o risco. Nesse aspecto destaca-se 0 método SLSQP otimizando o lucro, com
os maiores valores de drawdown e desvio padrao. No outro extremo, encontram-se 0s
métodos com o filtro de correlacdo, com os menores valores de drawdown, demonstrando
sua eficiéncia em diminuir o risco. Mesmo assim, destaca-se a otimiza¢cdao de Monte Carlo
com o Sharpe Ratio como fun¢do objetivo, com os menores drawdown e desvio padrao
mas o maior Sharpe Ratio.

De acordo com a Tabela 2 apds a aplicagdo do ajuste de risco, dentre as
otimizagdes que ficaram acima do Base Line encontram-se 6 otimiza¢gdes com foco em
K-Ratio, 5 com foco em Sharpe-Ratio e 4 de lucro, assim ficando bem distribuidas dentre
os objetivos. Quanto aos métodos encontram-se 4 com otimizacao do tipo Hill Climbing,



Tabela 2. Tabela de resultados das otimizagc6es com simula¢ées de Monte Carlo

para ajuxste de risco.

Nome Objetivo Cl:)ﬂrrt::?azzo Max DD(%) | RA(%) | Comparativo Pag:;:l(o% ) Sharpe-Ratio
Hill Climbing | K-Ratio Nio 53.94 2186.27 1.44 7.00 3.62
Monte Carlo | Lucro Nio 37.85 2090.12 1.33 5.33 3.97
Anneling K-Ratio Nao 37.46 2054.77 1.29 4.60 3.36
Genético Lucro Nao 28.41 2054.50 1.29 4.70 3.52
Anneling Sharp-Ratio Nio 37.10 2024.60 1.26 4.31 3.61
Hill Climbing | Lucro Nio 53.94 2003.46 1.24 7.00 3.87
Genético K-Ratio Nio 43.12 1972.72 1.21 432 3.52
Anneling Lucro Nao 43.00 1962.68 1.20 5.75 3.50
Genético Sharp-Ratio Nao 46.00 1955.28 1.19 6.02 3.37
Monte Carlo | Sharp-Ratio Nio 37.34 1871.32 1.11 4.52 3.49
Hill Climbing | Sharp-Ratio Nio 54.19 1868.96 1.11 7.10 3.86
Monte Carlo | Sharp-Ratio Sim 26.92 1831.88 1.07 4.10 3.69
Monte Carlo | K-Ratio Nao 19.93 1827.29 1.07 4.01 3.79
Hill Climbing | K-Ratio Nio 36.58 1803.23 1.04 4.77 3.90
Anneling K-Ratio Nio 30.03 1760.90 1.00 4.15 3.69
Base Line Sem otimizacdo | Nao 53.94 1759.13 1.00 7.04 3.61
Anneling Lucro Sim 22.55 1750.42 0.99 3.82 3.60
Monte Carlo | K-Ratio Nio 48.68 1699.70 0.94 6.16 3.49
Anneling Sharp-Ratio Nio 27.39 1687.93 0.93 4.19 3.63
Monte Carlo | Lucro Sim 24.16 1683.71 0.93 3.70 3.92
Hill Climbing | Lucro Sim 36.58 1651.52 0.90 4.87 423
Hill Climbing | Sharp-Ratio Sim 37.03 1611.42 0.87 4.87 3.95
SLSQP K-Ratio Sim 49.32 1573.15 0.83 5.05 4.09
Genético K-Ratio Sim 49.72 1449.81 0.73 4.96 4.03
SLSQP Sharp-Ratio Sim 65.56 1242.79 0.57 6.90 297
Genético Sharp-Ratio Sim 62.30 1109.04 0.47 6.28 3.18
Genético Lucro Sim 100.00 -100.00 0.00 - -
SLSQP Lucro Sim 100.00 -100.00 0.00 - -
SLSQP Lucro Nao 100.00 -100.00 0.00 - -
SLSQP K-Ratio Niao 100.00 -100.00 0.00 - -

4 do tipo Monte Carlo, 4 por Simulated Annealing e 3 por Algoritmo Genético.

Apesar do drawdown no periodo IS ter sido mantido até 20% pelas simulacdes
de Monte Carlo, o aumento do risco no periodo OS trouxe o aumento generalizado do
desvio padrao dos retornos, drawdowns variando de 19,93% a 100%, significando a perda
total do capital. Por sua vez, ndo houve uma alteracdo significativa no Sharpe Ratio
das estratégias, visto que o aumento do retorno vem acompanhado com o aumento do
desvio padrdo. Este resultado demonstra que o ajuste de risco com esse método, caso seja
feito, deve ter por alvo valores menores no periodo IS, visto que devido as mudancgas do
mercado, ndo ha garantia de que o risco serd o mesmo ao se passar do periodo IS para o
OS.

Um fato importante notado foi a presenga do portfélio de controle Base Line na
regido central da Tabela 2. Assim percebe-se que uma simples distribui¢do de pesos iguais
entre as estratégias descorrelacionadas da carteira trazem bons resultados quando aplicado
a portfolios de ATS.

Através dos testes feitos percebe-se a grande volatilidade nas otimiza¢des com
foco em lucro, tendo 3 das 4 otimizacdes que acabaram perdendo todo o capital inicial e



algumas ficaram também entre as mais lucrativas. Fica evidente que priorizar o lucro e ao
mesmo tempo desconsiderar o risco ndo é recomendavel, pois o risco deve ser controlado
através de algum outro indicador.

Diversas otimizacdes obtiveram resultados superiores que o Base Line, sendo
que objetivos que representam a relacdo lucro/risco (K-Ratio e Sharpe-Ratio) obtiveram
uma maior quantidade de resultados superiores. De modo geral, pode-se observar que a
otimizacao deve levar em consideracdo esses dois fatores fundamentais.

Quanto aos métodos de otimizagao, Hill Climbing, Monte Carlo e Simulated An-
neling obtiveram uma quantidade maior de resultados superiores ao Base Line do que
inferiores. A otimizacdo SLSQP trouxe resultados inferiores ao Base Line.

A aplicagdo do filtro de correlacdo serviu tanto para diminuir os retornos quanto
o drawdown das otimizag¢des, indicando que para aumentar o controle do risco, deve-se
abrir mao de uma parte dos lucros.

5. Conclusao

Este estudo apresentou diversas otimizagdes para um portfélio de ATS incluindo um filtro
de correlagdo, para comparacao com o portfélio sem otimizacdo. A aplicaciao dos algo-
ritmos seguiu a metodologia Walk Forward de trés meses por periodo e utilizou como
fungdes objetivos os indicadores K-Ratio, Sharpe-Ratio e Lucro.

O aumento do risco pretendido a ndao exceder um drawdown de 20% no insample
nao foi conseguido no outsample pelo método de Monte Carlo, indicando que a instabili-
dade do mercado ndo permite um ajuste rigoroso do risco. O filtro de correlag@o reduziu
os retornos juntamente com o drawdown, sendo indicado para investidores mais conser-
vadores.

As otimizagdes que tiveram uma quantidade maior de retornos superiores ao Base
Line foram aquelas que tiveram como objetivo maximizar relagdes retorno/risco (K-Ratio
e Sharpe-Ratio), indicando a importancia de incluir indicadores que levem em conta as
variagdes do capital e risco simultaneamente. Esse estudo por sua vez nao € conclusivo no
sentido de apontar uma otimizacao que seja melhor que as demais, mas indica resultados
esperados para alternativas de otimizagao.

Uma limitacdo desse trabalho é que o portf6lio sem pesos ja havia produzido
resultados positivos e portanto era de se esperar que as otimizagdes trouxessem resultados
ainda melhores. Por outro lado, ndo seria possivel converter um portfélio perdedor em um
lucrativo, somente por meio de otimizagdes.
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