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Uma comparacao entre estratégias
de investimento utilizando redes neurais,
métodos estatisticos e momentum

Helcio Haruo Sasaki; Murilo Henrique Tank Fortunato

A inteligéncia artificial (IA) nasceu na metade do século XX e provocou duas “ondas” no
mercado. A primeira comecou em 1950, com Alan Turing!¥ como principal expoente, prevalecendo até
meados de 1980, em meio aos avancgos da ciéncia da computacdo. Um dos icones dessa geracao foi o
desenvolvimento do jogo de xadrez para computadores. Uma segunda onda surgiu entre as décadas
de 1990 e 2000, quando houve uma inversdo na regra de programacdo classica. Até entdo era
necessario programar explicitamente todas as possibilidades para obter as respostas. Ja no “machine
learning”, o objetivo passa a ser treinar a maquina para o aprendizado, de forma que ela descubra a
regra, conforme ilustrado na Figura 1.

Figura 1. Representac¢ao do modelo de “machine learning” antes e depois
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Fonte: Elaborado pelos autores.

Atualmente ja existem diversas aplicacGes praticas para produtos que utilizam o “machine
learning”, como os assistentes pessoais, as ferramentas de marketing assertivo das redes sociais, os
modelos de predi¢cdo de diagndstico aprimorados e, mais recentemente, os carros com direcao
auténoma (com destaque para o da empresa Tesla), o AlphaGo (IA da DeepMind que derrota
humanos no jogo Go) e o ChatGPT (IA capaz de criar contetdo), da OpenAl?.

Ultimamente o mercado financeiro passou a incorporar essas ferramentas, que tém enorme
potencial para a descoberta de novas aplicacGes, a exemplo da utilizacdo do “machine learning” para
estimar o preco do café por meio da rede “convolutional neural network”!. O objetivo deste trabalho
foi implementar técnicas de “machine learning” para gerar alfa nos investimentos, ou seja, fazer uma
gest3o ativa obtendo retornos acima do “benchmark”. E importante mencionar que, em termos de
acurdcia, enquanto a maquina consegue obter niveis elevados de acerto em um modelo de
classificagdo de imagens, no mercado financeiro o nivel de predigdes corretas é mais modesto. Robert
Mercer, um dos fundadores da gigante da gestao de investimentos Renaissance Technologies, uma vez
disse: “estamos certos em 50,75% do tempo, mas estamos 100% certos em 50,75% das vezes”!*.

Foi estruturada uma carteira cujos recursos foram igualmente distribuidos em quatro possiveis
investimentos. A atualiza¢do foi mensal e sintetizou um histérico de 20 anos. Ndo foram considerados
custos de corretagem, custos de execuc¢do, imposto de renda nem a possibilidade de posi¢do vendida
no ativo (aposta no retorno negativo dos ativos), uma vez que ndo é de facil implementacdo para
investidores pessoas fisicas.
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a) Ddlar

O preco de referéncia do real para o délar foi mensurado pela cota média de trés fundos
existentes (Santander Fundo Cambial, Ital Fundo Cambial e Bradesco Fundo Cambial). Utilizar apenas
a variacao cambial ndo reflete corretamente a rentabilidade, pois existe uma remuneracao sobre o
caixa em dolares.

b) Acodes do Ibovespa
indice com as principais empresas negociadas na Bolsa de Valores, como: Petrobras, Vale, Itad,
Bradesco, Santander, Banco do Brasil, B3, WEG e Ambev.

¢) Investimento com juros pré-fixados de dois anos

Taxa média interpolada para o prazo de dois anos, com base nos vértices de depdsitos
interfinanceiros negociados diariamente na Bolsa de Valores (B3). A escolha de um prazo genérico
evitou a necessidade de se considerar o efeito de decaimento do prazo do papel. Nesta anadlise foi
considerado o retorno de investimento com base no valor financeiro (PU):

~100.000 (1)
T (1 + taxa;)®wi/252

em que: PUi é o valor presente dos 100 mil investidos; i representa a data de referéncia; du; representa
os dias Uteis entre i e o prazo genérico de vencimento; e taxa; representa a taxa pré-fixada negociada
no dia /.

d) Investimento com juros pré-fixados de cinco anos

Taxa média interpolada para o prazo de cinco anos, com base nos vértices de depdsitos
interfinanceiros negociados diariamente na Bolsa de Valores. Também foi considerado o retorno com
base no valor financeiro (PU).

Linguagens de programagao — como R, Java Script e, principalmente, Python — possuem
diversos pacotes de redes neurais, como Keras e TensorFlow. Segundo Chollet?, essas ferramentas
tém a vantagem de serem como blocos de montar, onde é possivel encaixar camadas de fung¢des de
“deep learning” e utilizar o “pipeline” para ordenar o fluxo de informagdes dentro da estrutura. Porém,
para ganhar sensibilidade do racional e dos resultados, foi criada uma rede neural do zero, detalhada
na Figura 2°:
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Figura 2. Diagrama da rede neural proposta
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Fonte: Elaborado pelos autores.

Neste exemplo existe cinco dados de entrada, uma camada escondida (ou camada
intermediaria) e uma camada de saida (ou camada de “output”) que contém o resultado estimado. A
referéncia sobrescrita em colchetes ([j]) representa a camada de cada neurdnio; neste caso, varia
apenas entre 1 (camada “hidden layer”) e 2 (camada “output layer”). A referéncia subscrita “i”
representa o neurdnio contido em uma determinada camada. Nesse caso a camada escondida conta
com quatro neurénios, e a camada de saida contém apenas um neurdnio.

O neurdnio Z{7 pode ser genericamente descrito como o resultado do “input” ponderado pelo
peso w/! (“weight”) somado ao viés b7 (“bias”):

Zi[fl = wll x; + bl (2)

Em cada uma das camadas, ha uma funcdo de ativagdo cujo objetivo é “ligar” ou “desligar” o
neurdnio. Essa etapa é importante para reduzir o risco de ndo convergéncia do erro, como descrito em
Murray, Abrol e Tanner!” e Ovalle®®, o que tornaria o modelo incapaz de encontrar uma solug3o.

Na camada escondida af¥ foi utilizada a funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica tanh,
utilizando w!*! para ponderar os dados de entrada somado o viés bl*. Dessa forma o neurénio da
camada intermediaria tenta estimar o retorno do ativo entre alta (+1) ou queda (-1):

al'l = tanh(w! x; + p[1) (3)

i

aVl = tanh(z[l]) (4)

L
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Na camada de saida o/ foi utilizada a func¢3o de ativac3o sigmoide o. Desse modo, a camada
de saida pondera o resultado da camada anterior a!! pelo peso w!? e adiciona o viés b!?, definindo
assim se era interessante (+1) ou ndo (0) investir no ativo:

al.:z] =0 ( W[Z] aEl] + b[z]) (5)

2l _ a( z12)) (6)

Para o célculo do erro, foi utilizada a equagdo “binary cross entropy”™®:
m
1 , , (7)
Erro total = —EZ[y xlog (a ( [ ]) + (1 —y;) =log (1 - al[ ])]

i=1

em que: erro total representa a somatoria da diferenca entre o valor estimado e o valor realizado; m
representa o tamanho da amostra; a/? representa o valor estimado resultado do “output layer”; e V;
representa a variavel observada.

Inicialmente, na camada de entrada, os valores de w!'! e bl s3o valores aleatdrios. O resultado
da multiplicagdo dos “inputs” pelo peso w!t! é somado ao viés b'*, e o resultado final passa por uma
funcdo de ativacdo logistica. A informacdo flui para a camada intermediaria, em que o resultado
anterior é multiplicado pelo novo peso w!? e é somado ao viés b'?, os quais inicialmente também sdo
valores aleatodrios. Esse fluxo de informacdo é chamado de “forward propagation”.

A beleza da rede neural é que, com base na diferenca entre o valor estimado e o valor
realizado, é feita uma nova estimativa, com ajuste marginal dos parametros w!! e b/l para minimizar o
desvio na préxima iteracdo. Isso se assemelha ao processo de aprendizado através de tentativa e erro,
que nas redes neurais se chama “backward propagation”!%,

Figura 3. Fluxo da informagdo dentro de uma rede neural
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Fonte: Elaborado pelos autores.

Os parametros de correcdo descritos no “backward propagation” da Figura 3 foram obtidos
através do método de otimizagdo gradiente descendente, em que a correcdo do peso é definida por:
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derro (8)
w,[/e]w = ngﬁi alfa x S

em que: w,[l]e]W representa o Novo peso; WlE{(]i representa o peso anterior; alfa representa a taxa de

derro .~ P
aprendizado; e pwmTi representa a variacdo do erro dado uma varia¢do do peso.

A correcdo do viés foi dada por:

derro (9)

. 1 Ui, [j] der
em que: leGW representa O Novo blaS b old representa o viés anterlor e ab[]

representa avariagdo
do erro dada uma variagao do viés.

Para o cdlculo do “backward propagation”, foi resolvida a derivada parcial da sensibilidade do
erro em relagdo ao peso da camada de “output”, wl21:

derro total (10)

t
FWE (A[Z y) Alll

em que: A representa o valor esperado na camada de saida em matriz; Y representa os resultados

realizados em forma matricial; e A?' representa o resultado da camada intermediaria em matriz
transposta.

Na sequéncia foi calculada a derivada parcial da sensibilidade do erro em relacdo ao viés da
camada de “output”, b'?, representada de forma matricial pela média do desvio:

derro total
— mZW -7) (1)

Até aqui foram calculadas as corre¢des para o peso e para o viés da camada de saida. O
proximo passo foi calcular o ajuste do peso e do viés para a camada escondida. A sensibilidade do erro
em relac3o ao peso na camada intermediaria, w!*, foi calculada da seguinte forma:

derro total 1

= (42 =) w2 s (1- (aM)*) xt (12)
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t ) .
em que: W' representa os pesos da camada final em matriz transposta; e X! representa os dados de
“input” em matriz transposta.

Na sequéncia foi calculada a derivada parcial do erro em relacdo ao viés na camada
intermediaria, b':

m

0 [ 1

== ) (Al ) wiI* (1 (ay’) (13)
i=1

t . .
em que: W' representa os pesos da camada final em matriz transposta.

As féormulas matriciais (10) e (11) da camada de saida e as equagdes (12) e (13) da camada
intermedidria foram codificadas em Python.

Todas as estratégias utilizaram 20 anos de histérico mensal, no periodo de janeiro de 2002
até dezembro de 2022.

a) Estratégia “long-only” (estratégia passiva)

Os recursos foram divididos igualmente entre quatro ativos: bolsa, ddlar, juros de dois anos e
juros de cinco anos, sem qualquer alteracdo durante o periodo de anilise.

b) Momentum

Momentum representa a tendéncia de a alta dos precos se perpetuar nos préximos periodos,
da mesma forma que a queda em geral é precedida por novas corre¢des. Nesse sentido, os ganhadores
do Nobel de economia de 2008, Fama e French!*?, afirmaram que momentum é um “premier market
anomaly”, ou seja, uma estratégia que gera retornos acima da média. Trabalhos posteriores
confirmaram essa anomalia, inclusive nos mercados de paises emergentes!*.

Antonacci™® foi além e propds uma estratégia simples, mas eficaz, sobre o momentum dos
ativos: se o retorno de um ativo for superior a taxa livre de risco, aplica-se nesse ativo para o préximo
periodo. Caso o retorno seja inferior, aplica-se no ativo livre de risco.

¢) Momentum de 21 periodos

Foi aplicada a mesma ldgica da estratégia descrita no item anterior, mas utilizou-se uma média
movel dos retornos dos Ultimos 21 meses, prazo escolhido por ser comum em andlises técnicas.

d) Regressao linear [“ordinary least squares (OLS)”]

Nessa estratégia foram calculados os coeficientes da regressao linear defasada em um periodo,
conforme exemplo para o retorno do ddlar:

USDM :BIUSDM—l + BZIBOVM—I + ﬁgPREZyM_l + (14)

+ ﬂ4PRE5yM_1 + ﬁSCDIM—l
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em que: USDwm representa o retorno do ddélar no periodo M; USDw.1: é o retorno do ddlar no periodo
M-1; IBOVp.1 é o retorno do Ibovespa no periodo M-1; PRE2vy.; representa o retorno da aplicacdo em
juros pré-fixados de dois anos no periodo M-1; PRE5vy.; é o retorno da aplicacao em juros pré-fixados
de cinco anos no periodo M-1; CDIy.; é o retorno do Certificado de Depésito Interbancério (CDI) no
periodo M-1; e Bs representam os coeficientes da regressao.

Como detalhado adiante, o modelo de redes neurais utiliza 80% dos dados para treino. Para
manter igualdade em relagdo ao tamanho da amostra, foi utilizado o mesmo corte de dados para
estimar os coeficientes da regressao linear. Dessa forma, para um determinado més “M”, 80% das
observagdes anteriores (17 meses) foram utilizadas para estimar os coeficientes da regressdo; os
demais 20% das observagdes (quatro meses), como amostra para teste.

Se a estimativa do retorno do préximo periodo fosse positiva, os recursos seriam aplicados nesse
ativo para o més seguinte. Caso contrario, os recursos seriam aplicados no ativo livre de risco CDI.

e) Regressao logistica

Da mesma forma que aconteceu com a regressao linear, foram estimados os coeficientes da
regressao logistica com base em uma janela mével de 21 periodos: 80% das observagdes da amostra
foram utilizadas para determinar os coeficientes da regressdo, e os demais 20% como teste. Para
definir se o retorno seguinte seria de alta (1) ou de baixa (0), foi utilizado o corte de 0,50 como limite.

f) Rede neural

Foi implementada, conforme detalhado na Figura 2, uma camada escondida de quatro
neurdnios com ativacdo de tangente hiperbdlica e um neurbénio na camada de “output” com ativacdo
logistica.

A janela mével continha o retorno dos ultimos 21 meses; 80% das observacGes anteriores (17
meses) foram utilizadas para estimar os parametros de “weight” e “bias”, e os 20% restantes para o
teste. A taxa de aprendizado foi de 0,50, com 1.000 iteragdes (“epochs”).

Caso o retorno esperado fosse positivo, o modelo aplicaria os recursos nesse ativo para o
proximo més. Caso o retorno esperado fosse negativo, o modelo aplicaria os recursos no CDI.

A Figura 4 demonstra o resultado acumulado de 20 anos das seis estratégias de investimento
e o “benchmark”, que é o CDI acumulado no periodo. Na Tabela 1 constam os resultados detalhados
por ano e estratégia.




Uma comparagao entre estratégias de investimento utilizando 09 fev. 2024
Redes Neurais, Métodos Estatisticos e Momentum

Figura 4. Resultado mensal acumulado das 6 estratégias e o CDI acumulado
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Fonte: Elaborado pelos autores.
Tabela 1. Resultado anual das diferentes estratégias
Retorno absoluto CDI "Long only" "Momentum"  "Momentum21" "oLs" Logistica Rede neural
2002 19% 11% 7% 24% 36% 20% 21%
2003 23% 74% 58% 49% 50% 52% 44%
2004 16% 13% 19% 16% 10% 21% 15%
2005 19% 15% 14% 23% 17% 15% 24%
2006 15% 20% 17% 25% 15% 18% 22%
2007 12% 11% 16% 18% 12% 16% 16%
2008 12% 4% 17% 1% 2% -10% 1%
2009 10% 15% 17% 5% 23% 14% 18%
2010 10% 6% 5% 7% 9% 6% 7%
2011 12% 7% 9% 11% 10% 17% 7%
2012 8% 14% 12% 12% 15% 18% 10%
2013 8% 2% 5% 5% 7% 1% 2%
2014 11% 9% 9% 12% 9% 7% 14%
2015 13% 9% 10% 20% 20% 16% 13%
2016 14% 21% 17% 3% 15% 15% 18%
2017 10% 16% 15% 15% 11% 16% 18%
2018 6% 16% 14% 13% 8% 10% 12%
2019 6% 17% 10% 17% 11% 14% 17%
2020 3% 14% 18% 14% 8% 1% 13%
2021 4% -5% 4% -0% 1% 0% -2%
2022 12% 4% 5% 12% 1% 7% 16%
Desde o inicio 889% 1194% 1180% 1435% 1224% 1065% 1511%

Fonte: Elaborado pelos autores.

Com o objetivo de escolher a melhor estratégia, foram avaliados oito critérios: retorno total
absoluto; “sharpe ratio” (retorno ajustado a volatilidade); “méximo drawdown” (perda maxima
mensal); volatilidade (desvio padrdo); nimero de anos negativos; nimero de meses negativos;

“sortino ratio” (retorno ajustado a volatilidade de perdas); e nimero de anos acima do CDI.
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Tabela 2. Medidas de avaliagdo das diferentes estratégias

CDI "Long only" "Momentum"  "Momentum21" "OoLSs" Logistica Rede neural

Retorno total 889% 1194% 1180% 1435% 1224% 1065% 1511%
"Sharpe ratio” - 0.56 0.67 1.36 0.98 0.38 1.28
Méximo drawdown" - -10% -16% -4% -4% -16% -9%
Volatilidade - 2.7% 2.2% 1.8% 1.7% 2.4% 2.2%
Anos negativos - 2 1 1 1 2 1
Meses negativos - 75 59 57 43 57 55
Sortino ratio" - 0.66 0.60 1.53 1.14 0.32 1.25
Anos acima do CDI - 7 9 9 8 9 11

Fonte: Elaborado pelos autores.

Para cada critério foram atribuidas notas de 1 a 6, sendo 6 a melhor e 1 a pior. Para os
indicadores “sharpe ratio” e “maximo drawdown”, houve ponderacao de peso duplo, devido a sua
importancia para a avaliagdo de investimento.

Tabela 3. Ranqueamento da melhor estratégia (quanto maior a pontuac¢do, melhor)

Ponderagéao "Long only" "Momentum"  "Momentum21" "OoLs" Logistica Rede neural
Retorno total 1x 3 2 5 4 1 6
"Sharpe ratio" 2x 4 6 12 8 2 10
Méximo drawdown" 2x 6 2 10 12 2 8
Volatilidade 1x 1 4 5 6 2 3
Anos negativos 1x 1 3 3 3 1 3
Meses negativos 1x 1 2 3 6 3 5
Sortino ratio" 1x 3 2 6 4 1 5
Anos acima do CDI 1x 1 3 3 2 3 6
Total de pontos 20 24 47 45 15 46

Fonte: Elaborado pelos autores.

Apesar da estratégia de redes neurais ter a melhor performance, com retorno de 1.511% em
20 anos, o modelo que teve a melhor pontuag¢do foi o momentum com 21 periodos, com performance

n o u n u

superior em itens como “sharpe ratio”, “maximo drawdown”, “sortino ratio” e volatilidade.

Na construgdo da estratégia de rede neural, notou-se variabilidade nos resultados a depender
dos “inputs” utilizados, como taxa de aprendizado, quantidade de neur6nios e nimero de simulagdes.
Possivelmente pela falta de convergéncia do modelo ou “over-fitting” dos dados!**. A Tabela 5 contém
a sensibilidade do resultado.
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Tabela 5. Medidas de risco das diferentes estratégias de redes neurais
VariagBes dos Paramétros da Rede Neural

NUm. Neurdnios 4 4 4 10 10 10 20 20 20
Tx. Aprendizado 0.10% 0.10% 0.50% 0.10% 0.10% 0.50% 0.10% 0.10% 0.50%
NOm. Simulagdes 1,000 5,000 1000 1,000 5,000 1,000 1,000 5,000 1,000
Retorno Total 1629%  1249%  1511% 1529% 1074% 1121% 1702% 1104%  1153%
Sharpe ratio 154 0.77 1.28 1.37 0.41 0.52 1.66 0.47 0.58
Méaximo Drawdown -9% -13% -9% -9% -16% -13% -9% -16% -13%
Volatilidade 2.1% 2.3% 2.2% 2.1% 2.4% 2.3% 2.1% 2.3% 2.3%
Anos negativos 2 2 1 1 1 1 3 1 2
Meses negativos 62 59 55 61 62 63 56 62 65
Sortino ratio 1.70 0.69 1.25 1.47 0.35 0.48 1.73 0.41 0.55
Anos acima do CDI 8 9 11 8 9 9 10 9 9

Fonte: Elaborado pelos autores.

O segundo ponto negativo das redes neurais foi a falta de sensibilidade de como as variaveis
de entrada afetam o resultado. No caso de uma regressdo, a sensibilidade de como as varidveis
explicativas afetam o resultado pode ser observada pelos coeficientes da regressao, e, no caso da
estratégia de momentum, a sensibilidade pode ser visualizada pela simples média dos ultimos
retornos.

De qualquer forma, todas as modelagens podem incorrer em erros causados pela falta de
liguidez do ativo, surpresas na divulgacdo de indicadores, por exemplo, e inclusive pelo uso mais
intenso de algoritmos que operam no mercado financeiro, pois o “algo trading” (“rob6s”) pode
aumentar o nivel de ruido nos precos: se um ativo sobe indevidamente pela baixa liquidez, por
exemplo, o computador pode notar a alta do prego e enviar ordem de compra, o que pode deslocar
ainda mais o prego do ativo.

Porém, talvez o principal fator de distorcdo dos precos seja o viés comportamental dos
investidores, que tende a apresentar oscilacdes entre os extremos de ganancia e medo*, o que
favoreceu a estratégia de momentum. A estratégia de investimento de rede neural com apenas uma
camada intermedidria e uma camada de saida, por sua vez, apresentou resultado bastante
interessante e superou a rentabilidade absoluta das demais estratégias. No entanto, ao considerar
outras métricas de desempenho, como retorno ajustado ao risco e volatilidade, a estratégia
momentum com 21 periodos foi a aloca¢do vencedora no periodo observado de 20 anos. Essa simples
estratégia também possuiu duas vantagens em relacdo a rede neural:

I simplicidade do modelo de decisdo, pois a escolha foi do ativo com rentabilidade superior
a do CDI na média dos ultimos 21 meses, diante da caixa preta dos resultados de “machine
learning”, que, por ndo poderem ser reconstituidos, demandam confianga no “output” do
modelo;

Il. facilidade na interpretacgdo e previsibilidade do critério de decisdo (um ativo que estiver
subindo deve manter sua tendéncia), frente a falta de sensibilidade de como cada variavel
influencia a decisdao do modelo de redes neurais.
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E importante adicionar que os resultados das redes neurais apresentaram certa instabilidade
nas simulacdes a depender dos parametros utilizados, o que gera inseguranca com relacdo a
estabilidade do modelo.

Por fim, como esse campo do conhecimento é recente, é importante olhar atentamente para
os aperfeicoamentos nos modelos de rede neural. Ao mesmo tempo, também é necessario humildade
para reconhecer que pode haver limitacdes dos modelos de “machine learning”, em particular no
mercado financeiro, uma vez que o comportamento dos investidores as vezes pode parecer mais
erratico do que racional, alternando entre momentos de euforia e de panico.
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