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Abstract. In the stock market, investors interested in long-term investments look
for ways to select stocks that have the potential for future appreciation to im-
prove their earnings. Machine learning methods have a long history of appli-
cations in the financial market. This article presents and evaluates a simple
and effective strategy for allocating stock portfolios, which uses machine lear-
ning algorithms to predict the performance of stocks and select a few of them to
compose the portfolio. The proposed method is particularly useful for investors
with little knowledge of the market. The results obtained show that the proposed
strategy led to the allocation of portfolios with higher profits than those of the
S&P500 market index and those of a manual method known in the literature.

Resumo. No mercado de acoes, investidores interessados em investimentos de
longo prazo buscam formas de selecionar acdes com potencial de valorizacdo
futura para melhorar seus rendimentos. Os métodos de aprendizado de mdquina
tém um longo histérico de aplica¢oes no mercado financeiro. Este artigo apre-
senta e avalia uma estratégia simples e eficaz para alocacdo de carteiras de
agoes, que utiliza algoritmos de aprendizado de mdquina para prever o desem-
penho das agoes e selecionar algumas delas para compor a carteira. O método
proposto é particularmente iitil para investidores com pouco conhecimento do
mercado. Os resultados obtidos mostram que a estratégia proposta levou a
alocacgdo de carteiras com lucros superiores aos do indice de mercado S&P500
e aos de um método manual conhecido na literatura.

1. Introducao

A constante evolucdo do mercado financeiro ao longo dos anos tornou esse segmento
mais robusto e complexo no que diz respeito as operacdes envolvidas, como também ge-
rou uma maior gama de aplicacdes, que podem ser de renda fixa ou varidvel. Com essa
abundancia de opcoes de aplicacdes os investidores t€ém o desafio de procurar por aquelas



que tenham um maior potencial de valorizacdo de acordo com sua estratégia de investi-
mento, que pode ser de curto, médio ou longo prazo. Para isso, buscam informacdes ou
métodos que sejam capazes de apontar as melhores aplicagdes. Diante disso, métodos
computacionais passaram a ser aplicados por investidores com o objetivo de encontrar as
melhores op¢des. Dentre eles podemos destacar métodos de Aprendizado de Maquina
(AM), como no trabalho de [Castro 2009] que utilizou a 16gica fuzzy para prever, dentre
um conjunto de acdes, aquelas que teriam maior potencial de valorizagdo futura, o traba-
lho de [Franchi 2021] que fez uso de aprendizado por reforco para otimizagao de carteiras
de investimento e [Santos Junior 2015] que utilizou méquinas de vetores de suporte para
predicdo dos valores dos precos de acdes.

Para aplicagdes de longo prazo, o investidor deseja selecionar agdes de empresas
para construir uma carteira de investimentos, buscando informacdes de diversas fontes
e recorrendo ao uso de ferramentas automatizadas. Ao contrario de aplicacdes a curto
e médio prazo, que sdo tratadas com o uso de séries temporais, as aplicagdes de longo
prazo requerem métodos mais simples, ja que os dados sdo tratados em lote e ndo ha
necessidade de tratar questdes relacionadas a dindmica temporal, como sazonalidades e
ruidos nos dados.

Estudos como o de [Basu 1983] identificaram multiplos de mercado capazes de
explicar o retorno futuro das acOes, contrariando a teoria dos mercados eficientes, a qual
diz que qualquer informacao disponivel € instantaneamente assimilada pelos operadores
de mercado, impedindo que qualquer investidor consiga vantagem na obtencdo de lucros
[Ross 2009]. Uma anélise fundamentalista apresentada por [Graham 2016] determina que
os multiplos P/L (Pre¢o/Lucro) e P/VP (Preco/Valor Patrimonial) fornecem informacoes
suficientes para que o investidor tome suas decisoes para aplicacdes de longo prazo. Tais
multiplos podem indicar se o preco das acdes de um empresa estao descontados, uma vez
que o P/L mostra a razao entre o valor das acdes da empresa e seu lucro totale o P/VP € a
razao entre o preco das acdes e o valor patrimonial da empresa. Assim, acdes com baixo
P/L indicam que uma empresa tem um alto lucro frente ao valor de suas acOes e agdes
com baixo P/VP indicam que uma empresa tem alto lucro frente ao seu valor patrimonial.

Neste trabalho foi elaborada e avaliada uma estratégia para alocagao de carteiras
para aplicacdes de longo prazo (1 ano) com o uso de AM, de acordo com a teoria de
andlise fundamentalista, que visa oferecer um meio simples e eficaz para o investidor
decidir sobre as a¢Oes que serdo incluidas na carteira. Nessa linha, algoritmos de regressao
foram aplicados aos dados para predizer o desempenho futuro das acdes no periodo de um
ano e, com base nessa predi¢cdo, selecionar as acdoes mais promissoras. Como atributos
de entrada foram utilizados os dois mdltiplos P/L e P/VP e o volume de negociagao,
calculado como o niimero de negociagcdes de uma determinada a¢do no periodo de um
ano, assim podendo indicar a liquidez daquele ativo. J4 o atributo de saida desejado € o
desempenho, ou seja, a predi¢ao da variagdo do valor do preco da a¢do no periodo de um
ano. Para isso modelos de regressao foram treinados para predizer o desempenho de acdes
no fechamento de um ano a partir dos valores dos trés atributos na abertura do ano. Os
modelos escolhidas foram: Regressdao Linear (RL), Arvore de Regressao (AR), Random
Forest (RF), K-Nearest Neighbors (KNN), Baeysian Ridge (BR) e Sistemas de Inferéncia
Fuzzy (SIF). Foram avaliados os desempenhos dos modelos comparando resultados das
predicdes com dados de treinamento e teste. Depois foram avaliadas e as carteiras obtidas



com cada método de predicdo. As andlises mostram que o desempenho das carteiras
geradas pela estratégia proposta apresenta lucros superiores aos do indice de mercado
S&P500 e aos de um método manual conhecido na literatura.

2. Conceitos Basicos e Trabalhos Relacionados

Nesta secao serdo apresentados conceitos basicos necessarios para compreensao do traba-
lho, tanto da drea de aloca¢do de carteiras de acdes quanto da drea de AM. Também serdao
apresentados trabalhos que abordam problemas semelhantes ao descrito aqui.

2.1. Alocacao de Carteiras de Acoes

No mercado financeiro, os investidores buscam, dentre uma gama de investimentos, aque-
les que tem a chance de trazer maior lucro no futuro. No caso do mercado de acdes os
investidores selecionam os ativos que consideram mais promissores € montam uma car-
teira de acOes. As diversas teorias de mercado desenvolvidas até hoje tentam explicar o
funcionamento dos mercados, ou seja, como os agentes econdmicos se comportam frente
as situacdes impostas pelo cotidiano. Investidores procuram formular suas estratégias de
investimentos baseados nessas teorias, para que assim possam maximizar seus ganhos
e minimizar seus prejuizos. Duas dessas teorias baseiam-se na Hipdtese dos Mercados
Eficientes e na Andlise Fundamentalista.

A Hipoétese dos Mercados Eficientes de [Fama 1970] diz que os pregos dos ativos
financeiros refletem todas as informagdes do mercado e que o pre¢o de um ativo € o real
valor daquele ativo diante de um conjunto de informacdes j& disponiveis, ou seja assume
que o preco de um ativo no momento da compra e seu valor, definido pelas caracteristicas
da corporagao representada por esse ativo, como governanca, endividamento, setor de
atuacdo, dentre outras, sdo iguais. No entanto, Hipdtese dos Mercados Eficientes também
considera que eventualmente preco e valor possam assumir valores diferentes, mas es-
sas diferencas seriam aleatdrias e passageiras, nao sendo possivel tirar vantagem dessas
situagdes. Outro ponto levantado por essa hipdtese € de que todos os agentes econdmicos
tomam decisOes racionais € Sa0 avessos a riscos excessivos. Sendo assim, os investidores
nao devem levar em conta situa¢des de cunho emocionais e efémeras, escolhendo ativos
baseando-se no fato de que o mercado precifica um ativo com seu valor justo.

Anélise fundamentalista € um método de avaliacdo sobre a situagdo financeira,
econdmica e setorial de uma empresa e para isso sdo usados miltiplos que podem trazer
uma perspectiva sobre a situagdo de determinada corporagcdo. Contrariando a Hipétese
dos Mercados Eficientes, [Basu 1977] e [Graham 2016] mostraram que ha dois multiplos
fundamentalistas de mercado capazes de indicar se uma a¢@o estd com seu preco sub-
valorizado ou supervalorizado, permitindo assim que o investidor possa encontrar essas
assimetrias e adquirir acdes com um grande potencial de valorizacdo, como também evitar
a compra de acdes que tenham seu preco supervalorizado.

Dentre esses multiplos fundamentalistas, um dos mais utilizados € o P/L, que € a
razao entre o preco de mercado de uma agdo e o lucro liquido por a¢do mais atual referente
ao periodo de um ano, dividido pelo nimero de acdes existentes para aquele empresa.
O estudo de [Basu 1977] analisou a¢des negociadas na Bolsa de Valores de Nova York
(NYSE) e mostrou que a¢des com baixo P/L tinham maior potencial de valorizac¢do do que
as de alto P/L. Outros estudos mostraram que a andlise de uma ac¢ao baseada somente no



P/L ndo € eficiente, uma vez que outras caracteristicas como valor de mercado da empresa
e setor de atuacdo tém ligacdo direta com o P/L. De acordo com [Graham 2016], acdes
negociadas a precos menores do que o valor patrimonial da empresa sdo subvalorizadas
e as que apresentam precos maiores sao supervalorizadas. Nesse sentido, outro indicador
fundamentalista amplamente utilizado é P/VP, que é a razdo entre o preco de uma acio e
o valor patrimonial da empresa, o que sugere que o investidor deve considerar empresas
com P/VP baixos no momento de montar sua carteira de acoes.

2.2. Regressao

A regressao € um tipo de AM supervisionado que, quando recebe um conjunto de dados
de treinamento, gera um modelo que pode ser interpretado como a aproximacdo de uma
funcdo que prevé valores continuos. Existe uma grande quantidade de algoritmos de
regressao, que se adequam a diferentes problemas, levando em conta os tipos, organiza¢ao
e estrutura do conjunto de dados. Na sequéncia vamos descrever brevemente os métodos
selecionados para este trabalho.

* Regressao Linear (RL) - Estdo entre os mais difundidos modelos de regressao.
Nesses modelos, dado um conjunto de dados espera-se que o valor destino seja
a combinacao linear dos atributos de entrada. Quando temos vdrios atributos no
conjunto de dados, chamamos de regressao linear multipla.

« Arvores de decisdo e regressao - Estdo entre os métodos mais utilizados para
AM supervisionado. Os modelos chamados arvores de decisdo sdo designados
para problemas de classifica¢do, enquanto os chamados arvore de regressao (AR)
para problemas de regressao, no entanto a interpretacao dos modelos e algoritmos
para ambas arvores s@o muito semelhantes e sendo assim usaremos o termo arvore
de decisdo como uma forma genérica para ambos os modelos [Faceli et al. 2011].
A construcdo de uma arvore de decisdo comega pela raiz e, a cada n6 criado, um
atributo € selecionado para esse nd, o que pode ser feito por diferentes indices,
como ganho de informagdo, gini, dentre outros. Cada n6 folha terd uma classe
para problemas de classificacdo e um valor numérico ou equagao para problemas
de regressao.

« Random Forest (RF) - E uma generalizacio das drvores de decisdo tradicionais,
podendo ser utilizado para classificacdo ou regressdo. Sua implementacido tem
como premissa a combinac¢do de um conjunto de 4rvores de decisdo com a flexi-
bilidade e aleatoriedade para melhor precisdao, em que cada arvore sera utilizada
na escolha do resultado final. O RF € eficiente para lidar com um conjunto de
dados grande por ser mais rapido e ter como principal objetivo minimizar o so-
breajuste, que é quando uma funcdo se ajusta muito bem ao conjunto de dados de
treinamento e mostra-se ineficaz para prever novos resultados. [Han et al. 2012].
O processo do RF consiste na selecdo aleatdria de um subconjunto dos dados ori-
ginais, seguida da selecdo também de maneira aleatoria das carateristicas para
montagem das arvores, sendo que diversas arvores serdo criadas a partir de sub-
conjuntos diferentes. Para predizer a saida, dada uma nova instancia de dado, cada
arvore € percorrida para definir sua saida e o valor final é definido com base na
saida de todas as arvores.

+ K-Nearest Neighbors (KNN) - E um método de AM da categoria de aprendizado
lazy learning, no qual ndo € feita a generalizagdo do conhecimento e o modelo €



formado pelas proprias instancias, que sdo armazenadas. Os valores dos atributos
de entrada sdo representados por tuplas com 7 atributos. Quando recebe-se uma
nova tupla desconhecida, o classificador KNN procura no espago de padrdes pelas
k tuplas de treinamento que estdo mais proximas a tupla desconhecida, que sao
os K-Vizinhos-Mais-Proximos. A proximidade entre as tuplas de treinamento e a
desconhecida € definida por uma métrica de distancia, podendo esta ser a euclidi-
ana. O valor predito sera calculado pela média ou mediana dos valores de saida
das instancias mais semelhantes. [Han et al. 2012].

* Bayesian Ridge (BR) - O regressor Ridge é uma versdo regularizada da RL, em
que uma regularizacdo é adicionada a funcdo de custo. Isso faz com que o al-
goritmo de aprendizado nao ajuste os dados e mantenha os pesos do modelo tao
pequenos quanto possivel. E importante salientar que a regularizago é adicionada
apenas durante o treinamento, uma vez que com o modelo treinado deseja-se usar
uma medida de desempenho ndo regularizada para avaliar o desempenho do mo-
delo [Géron 2019]. Uma interpretacdo possivel do ridge regressor adota o ponto
de vista Bayesiano, caso em que o algoritmo € denominado Bayesian Ridge (BR)
[Tipping 2001] [MacKay 1992].

2.3. Sistemas de Inferéncia Fuzzy

Os conjuntos fuzzy foram apresentados inicialmente por [Zadeh 1965] com o objetivo
de replicar a l6gica do pensamento humano em lidar com processos complexos, que sao
baseados informagdes imprecisas e fronteiras mal definidas. Os conjuntos fuzzy buscam
tratar situacoes que fogem a teoria cldssica dos conjuntos, em que um elemento de um
universo pertence ao conjunto ou nao pertence ao conjunto. No cotidiano, os conjuntos
classicos ndo sao capazes de lidar com determinados tipos de categorias, pois ndo apre-
sentam flexibilidade para lidar com situagdes de pertinéncia que nio sejam a absoluta.
Diante disso, os conjuntos fuzzy permitem a representacdo de categorias com limites im-
precisos e que seja possivel trabalhar com elementos que estejam na fronteira, e esses
possam assumir um pertinéncia parcial a um ou mais conjuntos [Klir and Yuan 1995].

Os conjuntos fuzzy sdo definidos por uma func¢do que generaliza a fun¢do ca-
racteristica dos conjuntos clédssicos, chamada de funcdo de pertinéncia. Pode-se denotar a
fungdo de pertinéncia como A : X — [0, 1] em que A(x) é o grau de pertinénciade x € X
em A. A funcio de pertinéncia conecta os elementos do conjunto universo X a valores
reais do intervalo [0, 1],sendo 0 para nenhum grau de pertinéncia e 1 para pertinéncia to-
tal. As fungdes de pertinéncia podem assumir diversas formas, sendo as mais comuns a
triangular, trapezoidal e gaussiana [Klir and Yuan 1995]. Nesse trabalho, faremos uso da
funcdo triangular.

O Sistema de Inferéncia Fuzzy (SIF) é baseado nos conceitos de conjuntos, re-
gras e raciocinio fuzzy. As regras se mostram eficientes na modelagem de proposicoes
em linguagem natural e esses sistemas podem ser encontrados de forma isolada ou com-
binada com outros métodos [Das et al. 2022] em aplicagdes em dreas de classificacao,
regressdo e agrupamento de dados [Skrjanc et al. 2019], predi¢do de séries temporais
[Orang et al. 2022], tomada de decisdes [Bisht and Kumar 2022] entre outros. O SIF é
um modelo que faz predi¢des numéricas a partir dos dados de entrada e, por esse motivo
¢ utilizado neste trabalho como um método de regressdo. A principal motivacdo para
incluir o SIF entre os algoritmos selecionados € a perspectiva de investigar, em conti-



nuidade a esta pesquisa, como a interpretabilidade das regras fuzzy pode ser explorada
para corroborar a teoria fundamentalista adotada na estratégia abordada neste trabalho
[Mendel and Bonissone 2021].

O SIF € composto pelos seguintes componentes: base de regras, que contém um
conjunto de regras fuzzy; base de dados, que define as funcdes de pertinéncia utilizadas
nas regras fuzzy; e o mecanismo de inferéncia, que executa a inferéncia e retorna uma
saida. Nesse trabalho utilizaremos o modelo de Mamdani [Mamdani and Assilian 1975],
que € um método de inferéncia composicional simplificada que utiliza conjuntos fuzzy
nos antecedentes e nos consequentes das regras fuzzy. Esse modelo recebe entradas
numéricas, que sdo os valores dos atributos de entrada da instancia para a qual se quer
fazer uma predicao. As pertinéncias desses valores aos respectivos conjuntos dos antece-
dentes das regras sdo calculadas e combinadas pelo operador minimo, obtendo-se assim
o grau de disparo de cada regra. As regras com grau de disparo maior que zero vao
gerar uma saida que € um conjunto fuzzy obtido a partir do conjunto fuzzy do conse-
quente da regra, calculando-se o menor valor entre o grau de pertinéncia de cada ele-
mento do dominio da variavel de saida nesse conjunto e o grau de disparo da regra. A
saida € um conjunto fuzzy que resulta da agregacao do conjunto fuzzy produzido pela
inferéncia de cada regra. Para obter-se uma saida final nao fuzzy € aplicado um método
de defuzificagdao. O SIF é um modelo que faz predicdes numéricas a partir dos dados de
entrada e, por esse motivo € utilizado neste trabalho como um método de regressao.

2.4. Trabalhos relacionados

Uma estrutura integrada de tomada de decisdo multicritério usando conjunto fuzzy trian-
gulares é desenvolvida para a constru¢do de portfélio, unificando as avaliacdes de um in-
vestidor iniciante e de um especialista no mercado de acdes em [Bisht and Kumar 2022].
O trabalho de [Jiménez-Preciado et al. 2022] teve como objetivo desenvolver um mo-
delo de AM para detectar empresas com vantagens competitivas duradouras de acordo
com seus indices financeiros, a fim de melhorar o desempenho das carteiras de investi-
mento. Apés calcular os indices financeiros das empresas pertencentes ao S&P500, uma
avaliacdo quanto as vantagens competitivas da empresa € atribuida a cada indice (definida
entre 0 e 5), finalizando com a classificacdo das empresas em trés categorias. Final-
mente, varios modelos de ML para classificagao sdo aplicados, visando obter um método
eficiente, mais rapido e menos dispendioso para selecionar empresas com vantagens com-
petitivas duradouras. Ambos os trabalhos citados tém, como o apresentado neste artigo, o
objetivo de simplificar o processo de sele¢ao de acdes para investidores inexperientes. En-
tretanto, esses dois trabalhos requerem o uso de procedimentos mais complexos, seja para
obter e estruturar o conhecimento de especialistas, como em [Bisht and Kumar 2022], ou
para obter dados, calcular indices e fazer a classificacdo manual das a¢des em categorias,
como em [Jiménez-Preciado et al. 2022]. J4 a abordagem proposta por nds requer apenas
dados disponibilizados publicamente que podem ser obtidos com razodvel facilidade.

Em [Hao et al. 2023] os autores tratam a tarefa de gerenciamento de portifélios
por uma abordagem distinta da utilizada neste artigo, considerando algoritmos de Apren-
dizado por Refor¢o. O objetivo € treinar um agente com informagdes de mercado para
que ele aprenda estratégias de negociacdo e venga o indice de mercado sem precisar fa-
zer nenhuma previsdo sobre os movimentos do mercado. A abordagem ndo pressupde
nenhum conhecimento de negociagao, portanto, o agente aprenderd apenas conduzindo



negociagdes com dados histéricos.

Por fim, os trabalhos de [Santos Junior 2015] e [Mazraeh et al. 2022] apresentam
propostas de uso de AM para gerar ou otimizar portifolios de agdes, embora adotando
abordagens diferente da explorada no trabalho desenvolvido por nds, uma vez que trata o
problema de previsao usando dados de séries temporais.

3. Estratégia para Alocacao de Carteira de Acoes

Nesta secao sera descrita a estratégia proposta para alocacdo de carteiras de acdes utili-
zando algoritmos e regressdo e seguindo a andlise fundamentalista que defende que os
multiplos P/L e P/VP oferecem informagdes suficientes para que o investidor possa tomar
decisdes sobre seus investimentos a longo prazo de maneira simples e eficaz.

3.1. Coleta e Analise Exploratoria de Dados

Foram utilizadas acdes que compdem o indice S&P500, pertencente a0 mercado ameri-
cano, no ano de 2022. O indice S&P500 é um indice composto por 500 a¢des cotadas
nas bolsas de valores de Nova York NYSE (The New York Stock Exchange) e NAS-
DAQ (National Association of Securities Dealers Automated Quotations), qualificados
devidos ao seu tamanho de mercado, sua liquidez e sua representacao de grupo industrial
[Indices 2016].

Para a constru¢do dos modelos de previsao, sdo considerados os atributos P/L,
P/VP e VOL como varidveis de entrada e o atributo Desempenho como varidvel de saida:

P/LZ Preco :

Lucro

. Preco
P/VP Valor}?atrimonial ’ .
* VOL: quantidade de negociacdes de cada a¢do no periodo de um ano.
* Desempenho: diferenca entre os valores de fechamento e abertura de cada acdo

no periodo de um ano;

Os indicadores P/L e P/VP foram obtidos na base de dados da Bloomberg
(www.bloomberg.com) enquanto que os valores de Desempenho e VOL foram retirados
do site Barchart (www.barchart.com).

Na andlise exploratdria foram consideradas a dispersdo e correlagdo entre os atri-
butos. Pela dispersdo concluiu-se que os dados possuem distribui¢do semelhante ao longo
dos anos. Foi possivel observar também que todos os pares de atributos tém correlacdo
préxima de zero, o que indica que ndo ha forte dependéncia entre eles. Como decorréncia
dessas andlises, foi decidido manter os quatro atributos apresentados acima. Detalhes
adicionais sobre essa andlise podem ser encontrados em [Gambim 2022].

3.2. Tratamento dos Dados

Os dados coletados sdo referentes aos anos de 2012 a 2021, com os quais foram montadas
9 bases de dados para os anos de 2013 a 2021, ja que, para o atributo de entrada VOL foi
utilizado o volume de negociagdes referentes ao ano anterior. Para os atributos de entrada
P/L e P/VP foram utilizados os valores referentes a janeiro de cada ano. Para o atributo de
saida, Desempenho, foi calculado o percentual da diferenca entre os valores de abertura
(janeiro) e fechamento (dezembro) do mesmo ano.



O indice S&P500 é dinamico, ou seja, novas acdes podem entrar ou sair do
portfdlio, caso uma empresa passe a cumprir ou deixe de cumprir 0os requisitos para com-
por o indice. Sendo assim, iremos analisar empresas que se mantiveram no indice durante
todo o periodo considerado, de 2012 a 2021. Apdés retirar também as agdes com valores
nulos em algum dos atributos, obtivemos um total de 302 acdes para cada base de dados.
Para fins de simplificacdo, chamamos esse conjunto de 302 a¢des de *S&P500 Ajustado’.

As bases de dados foram organizadas de forma a gerar dois cendrios para os ex-
perimentos e analisar as saidas por duas visdes diferentes. No primeiro cendrio, foram
usadas as bases criadas como descrito anteriormente, com dados de um ano para trei-
namento e dados do ano seguinte para teste. Para o segundo cendrio foram concatenadas
bases de trés anos, usadas para treinamento, e dados do ano seguinte para teste. Por exem-
plo, concatenou-se os dados referentes aos anos de 2013, 2014 e 2015, totalizando 906
dados para treinamento e usou-se os dados do ano 2016 para teste, totalizando 302 dados.

3.3. Construcao e Avaliacao das Carteiras

A estratégia para construgdo das carteiras de agdes proposta neste trabalho consiste em:
fazer a predi¢do do desempenho de cada uma das agdes que compdem o indice usando os
modelos gerados pelos algoritmos selecionados; ordenar as agdes em ordem decrescente
de desempenho; selecionar as 15 acdes com melhor desempenho para compor a carteira
sendo construida; calcular a média aritmética das a¢des do conjunto selecionado para
obter o valor do desempenho anual da carteira para cada modelo. Foram construidas oito
carteiras para o primeiro cendrio, comec¢ando com os valores preditos para o ano 2014 e
terminando em 2021. Ja para o segundo cendrio foram construidas 6 carteiras, com inicio
no ano 2016 e fim em 2021.

Os desempenhos obtidos com as carteiras criadas com o uso dos modelos de re-
gressdo e com o SIF foram também comparados com um método manual de construgdo
de carteira proposto por [Graham 2016] e com o indice S&P500 Ajustado, descrito na
secdo 3.3. O método manual proposto em [Graham 2016] consiste em: multiplicar os va-
lores dos indicadores P/L e P/VP; ordenar as acdes em ordem crescente pelo resultado da
multiplicacdo; selecionar as 15 primeiras agdes, ou seja, as com menor valor na relacdo
P/L x P/V P; calcular a média aritmética do desempenho dessas 15 acdes, para obter o
desempenho anual da carteira manual.

Os modelos de regressao sdo avaliados pelo cdlculo do erro do modelo, sendo a

métrica utilizada neste estudo a do Erro Quadratio Médio (EQM), definido na equagdo 1.

n

1 2
EQM = n Z(ﬂ% - yz) (D
i=1
onde z; € o i-€simo valor real, y; € o i-€simo valor predito e n € o nimero de dados
utilizados.

4. Experimentos e Analises dos Resultados

Nesta secao sao descritos os experimentos realizados para avaliar o desempenho dos mo-
delos de predi¢do e a eficicia da estratégia proposta para a construcdo das carteiras de



investimentos. Para a execucdo dos algoritmos de regressdao foi utilizada a biblioteca
Scikit-learn !, e, para a geragio do modelo de regras fuzzy, a ferramenta Weka 2.

Os modelos de regressao foram avaliados pelo indice EQM, calculado tanto para
os dados de teste quanto para os dados de treinamento, visando verificar se os modelos so-
freram sobreajuste. Para a avaliacdo com dados de treinamento foi utilizada validagao cru-
zada com 5 pastas, com divisdo aleatdria. Para melhor andlise dos resultados, os métodos
de regressao foram organizados em um ranking de acordo com o valor de EQM a cada
ano. As médias aritméticas das coloca¢des dos modelos ao longo dos anos foram calcu-
ladas, gerando um ranking dnico para os algoritmos, de acordo com o valor de EQM.

4.1. Cenario 1

A Tabela 1 mostra os valores dos EQM dos modelos RL, REF, KNN, BR e AR dos anos
de 2014 a 2021. O primeiro valor de cada coluna é o EQM da predicdo com os dados de
teste (ano seguinte) e o segundo valor ¢ o EQM da predi¢dao com dados de treinamento
usando validag@o cruzada. Como esperado, os erros de predicio com dados de treina-
mento sdo menores que os de dados de teste. Entretanto, com base em uma avaliagdao
empirica, é possivel afirmar que, de forma geral, a diferenca entre os dois valores indica
que ndo houve sobreajuste no treinamento. Vale destacar que, para o cendrio 1, ndo foi
implementado o modelo fuzzy.

Tabela 1. EQM das predicoes com dados de treinamento e teste - cenario 1

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 20821

RL (0.06695, 0.208) (0.0689, 0.0422) (0.0946, 0.0513)  (0.0571, 0.0602) (0.1155. 0.0589) (0.2211, 0.0401) (0.1137,0.0515) (0.2604, 0.0718)

RF (0.0842 0.0935) (0.0755, 0.0475) (0.1024, 0.05) (0.0775, 0.065) (0.1319, 0.061) (0.232, 0.0384) (0.1101, 0.0505) (0.12086, 0.0627)

KNN (0.0856, 0.1117)  (0.0758, 0.0515) (0.0927,0.057) (0.0667, 0.0687) (0.1262, 0.0623) (0.2214, 0.0499) (0.1203, 0.0602) (0.1001, 0.0893)

BR (0.0664, 0.1885) (0.06898, 0.0415) (0.09232, 0.0509) (0.05636, 0.0601) (0.11554. 0.0562) (0.21991, 0.0384) (0.1142 0.0513) (024147, 0.071)

AR (0.1565,0.1413) (0.1169,0.0769) (0.1266,0.1006) (0.1258, 0.1099) (0.1801, 0.1029) (0.2565, 0.0629) (0.1396, 0.0833) (0.1855, 0.1129)

Na Tabela 2 pode-se observar o ranking dos modelos a cada ano e a média de suas
colocagdes. Analisando as médias conclui-se que o modelo BR obteve melhor colocagio,
seguido pela regressao linear, KNN e RF, que obtiveram coloca¢des intermedidrias. J4 a
AR foi 0 modelo que obteve a pior colocacao.

Tabela 2. Ordenacao dos algoritmos pelo EQM médio - cenario 1

2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020 | 2021 | Média
Reg. Linear | 2° 1° 3° 2° 2° 2° 2° 5° 23
Rand. Forest | 4° 3° 4° 4° 4° 4° 1° 2° 3.2
KNN 3° 4° 2° 3° 3° 3° 4° 1° 2.8
Bayes Ridge | 1° 2° 1° 1° 1° 1° 3° 4° 1.75
Arv. Regres. | 5° 5° 5° 5° 5° 5° 5° 3° 4.75

Thttps://scikit-learn.org/stable/
Zhttps://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/



4.2, Cenario 2

A Tabela 3 mostra os valores dos EQM dos modelos RL, RF, KNN, BR, AR e SIF dos
anos de 2016 a 2021. Oobserva-se que, assim como no cendrio 1, neste cenario os mode-
los também nao sofreram sobreajuste.

Tabela 3. EQM das predicoes com dados de teste e de treinamento - cenario 2

2016 2017 2018 2019 2020 2021
RL (0.056, 0.0789) (0.0592, 0.0907) (0.073,0.0523) (0.0912,0.0617) (0.0673, 0.0709) (0.2889, 0.0785)
RF (0.074,00762) (0.0577,00761) (0.0926, 0.0531) (0.1204, 0.0553) (0.0672, 0.0628) (0.1068, 0.0788)
KNN  (0.0803, 0.0933) (0.0713,0.1035) (0.0804, 0.0682) (0.0984, 0.075) (0.0841,0.0867) (0.0982, 0.1027)

BR (0.02591, 0.0748) (0.057%6, 0.0205) (0.07297,0.0524) (0.09105, 0.0613) (0.06755, 0.0707) (0.28148, 0.0783)

AR (0.1537, 0.1419)  (0.1029, 0.1453)  (0.1614,0.0886) (0.1558, 0.0953) (0.1014,0.1025) (0.1685, 0.1277)

SIF (0.081, 0.073) (0.06, 0.077) (0.075, 0.084) (0.21, 0.146) (0.093, 0.15) (0.064, 0.171)

Na Tabela 4 pode-se observar o ranking dos modelos e a média de suas colocagdes.
Analisando as médias conclui-se que o modelo BR obteve melhor colocagao, seguido pela
RL, KNN, RF e SIF, que obtiveram coloca¢des intermedidrias, ja a AR foi o modelo que
obteve a pior colocagdo. Os rankings ndo sofreram modificacdes do cenario 1 para o 2,
com 0s modelos ocupando as mesmas posicoes em ambos 0s cendrios.

Tabela 4. Ordenacao dos algoritmos pelo EQM médio - cenario 2
2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020 | 2021 | Média
Reg. Linear 2° 2° 2° 2° 2° 6° 2.6
Rand. Forest 5° 3° 5° 4° 1° 3° 3.5

KNN 3° 5° 4° 3° 4° 2° 3.5
Bayes. Ridge 1° 1° 1° 1° 3° 5° 1.3
Arv. Regressao | 6° 6° 6° 6° 6° 4° 5.6
Fuzzy 4° 4° 3° 6° 5° 1° 3.8

4.3. Avaliacao das Carteiras de Acoes

Para avaliar a estratégia de alocacao de carteiras, foram geradas carteiras com as 15 a¢oes
que obtiveram o melhor desempenho predito por cada um dos modelos. O desempenho
predito geral de cada carteira pode entdo ser comparado com o desempenho real. As
carteiras criadas com o uso dos modelos de regressdao foram também comparadas com
um método manual de constru¢do de carteira proposto por [Graham 2016] e com o indice
S&P500 Ajustado, descrito na secao 3.3. As Tabelas 5 e 6 apresentam os resultados
das carteiras para os cendrios 1 e 2, respectivamente. E importante destacar que para
cada ano e modelo as carteiras sdo distintas, ou seja, sdo compostas por acoes diferentes.
Os numeros de tais tabelas representam o percentual de valorizacdo ou desvalorizagao
(real ou predito) que a carteira obteve no ano. As duas primeiras linhas, representando
respectivamente as carteiras manual e com S&P Ajustado, ndo t€m o valor predito.

As Figuras 1 e 2 mostram a evolugdo dos desempenhos preditos e reais, respec-
tivamente, para o cendrio 1, com os desempenhos de cada ano, sintetizados na Tabela
5.



Tabela 5. Desempenhos (em porcentagens) reais e preditos pelas carteiras gera-

das - cenario 1
2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 Média

Manual 100 -1,8 29,7 186 -17,1 30,6 -7,2 283 11,3
S&P500_A 164 21 173 20,8 -6,7 325 12,1 275 15,2
Reg. real 353 281 74 17,7 -10,0 393 319 285 223
Linear predito 44,0 19,7 34,7 21,8 23,5 6,1 450 140,0 41,9
Rand. real 206 336 273 251 43 445 369 350 284

Forest predito 71,3 40,6 42,0 55,6 48,6 12,1 57,6 64,2 49,0
real 12,4 1,2 19,6 33,8 -125 31,8 269 36,1 18,7

KNN predito 63,9 42,77 386 50,6 463 145 557 399 44,0
Bayes real 353 254 74 23,1 -10,0 394 183 285 20,9
Ridge predito 43,5 189 31,8 21,6 23,5 48 41,2 131,0 39,6
Arv. real 169 120 270 196 -72 37,5 219 328 201

Regres.  predito 108,0 76,6 585 83,1 855 363 796 940 778
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Figura 1. Desempenhos preditos pelas carteiras geradas por cada modelo.

Comparando-se a média do indice S&P500 Ajustado para o cendrio 1, 15.2% com
as médias dos resultados preditos, constata-se que todos os modelos de AM obtiveram
desempenhos médios acima da média do indice. A arvore de regressdao obteve o melhor
desempenho, 77.8%, enquanto BR apresentou menor desempenho, 20.9%. Aapenas a
Carteira Manual obteve um resultado abaixo do indice S&P500 Modificado, com 11.3%.
Analisando a média dos desempenhos reais das carteiras montadas pelos métodos de re-
gressdo, constata-se também que todas elas obtiveram desempenhos superiores a média
de mercado, com o RF apresentando melhor desempenho médio, 28.4%, e o KNN com o
pior desempenho médio, 18.3%. Quando compara-se a carteira manual com os modelos
de AM, observa-se que média de desempenho da carteira manual foi abaixo dos demais
métodos e, em algumas raras excecoes como 2017 e 2021, teve performance superior a
RL e S&P500 Ajustado.

Nota-se também que a AR apresentou, em alguns anos, grande disparidade entre
as médias dos valores reais e preditos, sugerindo que o modelo pode se comportar de
maneira instdvel em determinados anos. J4 o BR e RL apresentaram menor diferenca
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Figura 2. Desempenhos reais pelas carteiras geradas por cada modelo.

entre os valores reais e preditos, mostrando também uma baixa variincia nos valores reais
ao longo dos anos, com resultado abaixo do indice de mercado apenas no ano de 2016
e 2018 para o BR e 2017, 2018, 2019 para a RL. Com isso, constata-se que os modelos
apresentaram estabilidade, como também desempenho constante eacima da média.

Tabela 6. Desempenhos (em porcentagens) reais e preditos pelas carteiras gera-

das - cenario 2
2016 2017 2018 2019 2020 2021 Média

Manual 37,3 17,0 20,1 220 228 52 20,7
S&P500_A 173 20,8 -6,7 325 12,1 275 17,2
Reg. real 27,5 262 38 440 41,2 206 27,2
Linear predito 24,5 329 263 239 284 1544 484
Rand. real 10,0 404 -0,19 41,7 51,8 190 27,3

Forest predito 54,1 56,0 432 459 60,0 63,0 53,7
real 209 16,5 9,1 434 20,0 26,3 19,7

KNN predito 67,1 46,6 359 48,3 334 430 457
Bayes real 28,2 265 3,8 44,0 40,1 206 27,2
Ridge predito 243 293 256 234 274 151,1 46,8
Arv. real 154 39,5 -56 38,6 41,3 30,7 26,6

Regres.  predito 1034 979 883 663 773 809 85,7
real 2,7 308 -63 37,5 29,7 375 220
predito 50,0 50,0 50,0 50,0 50,0 500 50,0

Fuzzy

Para o cendrio 2 é importante frisar que hd o acréscimo da carteira gerada pelo
SIF nas andlises. Comparando-se a média do indice S&P500 Ajustado para o cendrio 2,
17.2%, com as médias dos resultados preditos, constata-se que todos os modelos de re-
gressdo obtiveram desempenhos acima da média do indice, com a AR obtendo o melhor
desempenho, 85.7%, enquanto KNN apresentou menor desempenho, 45.7%. Analisando-
se os desempenhos médios reais, constata-se também que todas as carteiras geradas pelos
modelos de regressdo obtiveram desempenhos superiores a média de mercado, com o RF,
RL e BR apresentando desempenhos muito proximos. J4 o SIF apresentou certa volati-
lidade no decorrer dos anos, mas obteve também um média de desempenho real acima



do indice S&P500 Ajustado. Quando compara-se a carteira manual com os modelos de
AM, observa-se que média de desempenho da carteira manual foi maior que o S&P500
Ajustado e KNN, obtendo uma performance melhor que a obtida no cenério 1.

Assim como no cendrio 1, a AR apresentou, em alguns anos, grande disparidade
entre as médias dos valores reais e preditos, sugerindo que o modelo pode se comportar
de maneira instdvel em determinados anos. O BR e RL apresentaram menor diferenca
entre os valores reais e preditos, mostrando também uma baixa variincia nos valores reais
ao longo dos anos, com resultado abaixo do indice de mercado apenas no ano 2021. Com
isso constata-se que os modelos apresentaram estabilidade, como também desempenho
constante e acima da média.

As Figuras 3 e 4 mostram a evolugao dos desempenhos preditos e reais, respec-

tivamente, para o cendrio 2, com os desempenhos de cada ano, sintetizados na Tabela
6.
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Figura 3. Desempenhos preditos pelas carteiras geradas - cenario 2.
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5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, modelos de AM foram utilizados para prever os valores de acdes e cons-
truir carteiras de investimentos que pudessem ter desempenho mais altos do que as car-
teiras montadas de forma manual e do que o proprio indice de mercado. Os resultados
mostraram que a estratégia de utilizacdo de AM para alocacdo de carteiras permite que o
investidor selecione a¢des com grande potencial de valorizacdo, com performances me-
lhores do que o indice S&P500 Ajustado e metodologias tradicionais para construcdo de
carteiras manuais.

Para dar continuidade a esta pesquisa, pretendemos incluir experimentos com da-
dos referentes a um perido maior que dez anos e com um maior nimero de indicadores
como valores de Dividendos anuais, Ebitda, ROE, dentre outros, que podem trazer mais
informacdes sobre as empresas e consequentemente uma maior assertividade para os mo-
delos. Outras possibilidades de trabalhos futuros incluem alteragdo de parametros do
sistema fuzzy como nimero e formato de conjuntos fuzzy, e fun¢des de agregacao gene-
ralizadas para o célculo das inferéncias.
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