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RESUMO

O presente estudo apresenta o desenvolvimento de uma aplicacdo de gestdo de uma
carteira de acdes do mercado brasileiro de acdes (B3), no qual utiliza-se ferramentas
de aprendizado de maquina. A aplicacdo realiza a previsao de precos diarios para
indicar sugestdes de compra e venda. A previsdo dos precos dos ativos é realizada
utilizando os precos de dias anteriores em uma estrutura composta pela utilizacéo
de Principal Component Analysis (PCA) e pelo método de aprendizado

supervisionado de Support Vector Machine (SVM) para regressio.

Palavras-chave: Previsao de ativos financeiros, Aprendizado supervisionado,

Mercado brasileiro de acées.



ABSTRACT

The present study presents the development of an application for portfolio
management of a group of stocks in the Brazilian Stock Market (B3), using machine
learning’s tools. The application forecasts the stocks daily prices to indicate buying
and selling suggestions. The prediction of stock prices is made using the prices of
previous days in a structure composed of Principal Component Analysis (PCA) and

the Support Vector Machine (SVM) for regression, a machine learning method.

Keywords: Stocks price prediction, Machine learning, Brazilian stock market.
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1  Introducao

O mundo das financas é altamente codependente: um evento em uma parte
do mundo é sentido e pode causar efeitos devastadores no mercado de ag¢des do lado
oposto do globo. Basta pensar na crise financeira de 2008, que se iniciou nos Estados
Unidos com o estouro da bolha imobiliaria, mas causou uma crise econémica global,

derrubando os mercados da Asia e Europa como consequéncia.

Um dos parametros mais utilizados para avaliar a situacdo econéomica de um
pais é sua performance dentro do mercado financeiro mundial. A variacéo do indice
da bolsa (no caso do Brasil, o Ibovespa) é uma referéncia para se compreender o

estado da economia e sua integra¢ao com os outros mercados internacionais.

Considerando esses fatores e o interesse de institui¢oes e agentes do mercado
de encontrar oportunidades de investimento, a previsio de tendéncias de indices e
ativos financeiros gerais dentro do mercado financeiro se apresenta como uma

questdo de grande importancia.

O potencial ganho de antecipar, com sucesso, a direcdo de ativos é alto. Um
grande exemplo deste fato é o fundo americano “Renaissance Technologies”. A
empresa, especializada no uso de modelos quantitativos e analises matematicas e
estatisticas para investimentos, é vista como um dos fundos mais bem sucedidos no
mundo, com um histérico de rentabilidade exemplar. Os modelos utilizados pelo
fundo consistem, essencialmente, na andlise de grandes quantidades de dados e a

busca de padroes para realizar previsoes.

Existe, no entanto, uma grande dificuldade em antever tais tendéncias.
Segundo (Abu-Mostafa & Atiya, 1996), a previsdo de séries financeiras constitui um
problema desafiador, pois estes sinais sdo muito ruidosos, nfo-estacionarios e
deterministicamente cadticos. Considerando essas caracteristicas, a modelagem
através de redes neurais aparece como uma solucio interessante para esse problema,
visto que essa técnica é capaz de mapear dados nao lineares sem realizar grandes

prerrogativas, como descrito por (Haykin, 1999).

Até o comeco da década passada, o modelo de treinamento de redes neurais
principalmente utilizado para prever séries temporais financeiras era o back-

propagation (BP), desenvolvido por (Linnainmaa, 1976). Em 1995, foi desenvolvido
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o algoritmo chamado de Support Vector Machine (SVM) por (Vapnik & Cortes,
Support-Vector Networks, 1995), e este é utilizado até hoje para modelar esse tipo
de problema ou para complementar o funcionamento de outros algoritmos, como

realizado (Zhang, Patuwo, & Y. Hu, 1998).

Apesar dos resultados positivos de muitas pesquisas anteriores, muitos
economistas ainda afirmam que existe uma impossibilidade de se prever com eficacia
tendéncias dentro do mercado financeiro, por este ser regido pela “hipétese do
mercado eficiente”. Esta afirma que as dire¢ées que ativos tomam ao longo do tempo

nao dependem de fator algum e sdo, por consequéncia, aleatérias.

Além disso, existe ainda um desafio maior a ser superado dentro do escopo
desse trabalho. (Leahy, Carciente, Stanley, & Kenett, 2014) indicam que as acdes do
mercado brasileiro possuem pouca correlacdo com o indice Bovespa e, por ser se
tratar de um pais emergente, as correlagées sdo mais dificeis de serem definidas. No
entanto, ele também afirma que existe uma grande correlacdo entre as acgbes que
compdem o mercado e possivelmente ha uma boa correlagio entre essas agoes e ativos

de mesmo segmento em mercados internacionais.

Este trabalho ira, ao longo dos préximos capitulos, portanto, apresentar testes
Iniciais e resultados preliminares, que tem por objetivo avaliar a aplicacdo da
hipotese de previsdo ao mercado brasileiro. A partir destes, os seguintes capitulos
1rao estabelecer uma metodologia para a escolha de ferramentas, o estabelecimento

e desenvolvimento da solucio e, por fim, os resultados obtidos.
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2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é desenvolver um agente operador do
mercado de acdes (B3 — Bovespa) que seja capaz de superar o benchmark do mercado
(indice Bovespa). Para isso, o projeto analisa o comportamento de ativos do mercado
financeiro brasileiro. Além de superar o benchmark, tem-se como objetivo secundario

a obtencao de lucro ainda que em cenarios desfavoraveis para o mercado

Espera-se que o algoritmo desenvolvido seja capaz de processar grandes
quantidades de dados historicos de ativos nacionais a serem estabelecidos
posteriormente, retornando sugestées de compra e venda a partir de previsdes para

determinados ativos.

Dados os pontos apresentados anteriormente, a linguagem escolhida para o
desenvolvimento da solucdo foi Python, que possui diversas bibliotecas com
capacidade de lidar com o processamento de grandes quantidades de dados e

ferramentas eficientes para trabalhar com previséo.

3  Requisitos de Projeto

O projeto a ser desenvolvido serda, em sua esséncia, uma aplicacdo para
facilitar e otimizar a agdo de um usuario dentro do mercado de ag¢des. O grupo,
portanto, criou uma persona, e fol a partir das necessidades desta que foram
estabelecidos os requisitos de projeto. Além disso, foi necessario considerar aspectos
juridicos de funcionamento e entrada no mercado (estabelecidos pela CVM -
Comisséo de Valores Mobilidrios) e requisitos relacionados as corretoras, pelas quais
o sistema opera.

O usuario alvo da aplicagdo é a pessoa que ndo tem ou tem pouco
conhecimento prévio quando se diz respeito a mercado financeiro, ou acredita que
investir no mercado de agoes seja algo intimidador, portanto, ndo o faz, apesar de ter
interesse. Além disso, ele teria interesse em saber o destino do seu investimento,
saber para onde seu dinheiro vai, e poder ter poder de decisido sobre as empresas ou

setores em que vai investir, a partir da estratégia fornecida pelo sistema.
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Dessa forma, os requisitos estabelecidos para o sistema (RS) até a etapa atual

RSO0 - O sistema deve ser capaz de alcancar o benchmark estabelecido, no caso
o indice Bovespa, sem conhecimento prévio da composicao do indice;

RS1 - O sistema deve possuir uma base de calculo universal e que forneca
informacées especificas para o usuario;

RS2 - O sistema precisa ser de facil compreensido, permitindo com que o
usuario entenda facilmente a proposta de acdo que é passada para ele;

RS3 - O sistema precisa reconhecer que a ac¢do nio foi tomada para poder
adaptar a proxima sugestio de investimento;

RS4 - O sistema deve estar de acordo com as normas estabelecidas pela
Comisséo de Valores Mobiliarios;

RS5 - O sistema deve levar a um desempenho satisfatério de rendimento,

ainda considerando periodos de estresse de mercado.
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4 O Estado da Arte

Até o comeco da década passada, o modelo de treinamento de redes neurais
principalmente utilizado para prever séries temporais financeiras era o back-
propagation (BP), desenvolvido por (Linnainmaa, 1976), que possuia uma
arquitetura simples e grande capacidade de resolver problemas de natureza ruidosa,
como descrito por (Tay & Cao, 2001). Em 1995, foi desenvolvido o algoritmo chamado
de Support Vector Machine (Vapnik & Cortes, Support-Vector Networks, 1995), e
este é utilizado para modelar problemas de classificacdo e sua extensdo Support
Vector Regression é utilizado para previsdo de séries temporais ruidosas ou para
complementar o funcionamento de outros algoritmos, como realizado por (Shen,

Jiang, & Zhang, 2012).

Nesta revisao, aborda-se de maneira geral o desenvolvimento dos algoritmos
de redes neurais para previsao de séries financeiras, bem como a selecio e filtragem
dos dados utilizados para treinamento das inteligéncias artificiais. Por fim, analisa-
se os resultados obtidos pelos autores e verifica-se a viabilidade de elaboragao de um

algoritmo para prever o comportamento do mercado de a¢des brasileiro.

4.1 Modelos Matematicos

Diversos profissionais vém, por décadas, tentando prever tendéncias dentro do
mercado financeiro, mesmo antes do desenvolvimento em massa de computadores,
linguagens de programacao e as famosas redes neurais. A analise quantitativa tem
sido utilizada como uma ferramenta para processamento de dados e identificagcio de

probabilidades estatisticas em qualquer mercado.

Em 1988, o fundador da Renaissance Technologies, um matematico premiado
e ex-decodificador da Guerra Fria, James Simons, estabeleceu seu principal e mais
famoso fundo, o Medallion, que opera usando métodos matematicos e estatisticos
para manipular grandes quantidades de dados. Seu algoritmo inicial foi baseado nos
modelos de Leonard Baum, principalmente o algoritmo Baum-Welch e o modelo de
Hidden Markov. O primeiro descreve a probabilidade das chamadas variaveis
"ocultas" que definem um estado oculto atual; e o segundo encontra a estimativa de

maxima verossimilhanga dos parametros para o modelo de Markov.
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Ao longo dos anos, o uso de estatistica simples tem sido substituido por redes
neurais baseadas em computadores e sistemas inteligentes de processamento e

filtragem de dados, que se provam mais eficientes a longo prazo.
4.2 Redes Neurais (RNs)

Ainda segundo (Tay & Cao, 2001), diferentemente de dados estatisticos, redes
neurais sdo modelos direcionados pelos dados de entrada e trabalham bem com dados
néo paramétricos, além de conseguirem ser tolerantes a ruidos e mais flexiveis para
aprenderem a dinamica de sistemas utilizando novos tipos de dados. Utilizando
abordagem de redes neurais, os autores (Kaastra, 1994), (Zhanga & Hu b, 1998) e
(W.-C, Urban, & Baildridge, 1996) demonstraram que é possivel obter uma
performance superior aos métodos estatisticos tradicionais, obtendo erros inferiores

através de diversos indicativos, como Erro Quadrado Médio (EQM) e Erro Absoluto

Meédio (EAM).

Atualmente, a técnica de Support Vector Machine (Vapnik & Cortes, Support-
Vector Networks, 1995) e sua extensdo Support Vector Regression (SVR) se
apresenta como uma das mais promissoras para o treinamento de redes neurais com

proposito de prever séries temporais financeiras.

4.2.1 Back-propagation (BP)

O algoritmo conhecido como back-propagation é usado amplamente em
Machine Learning no que se diz respeito ao treinamento de redes neurais para
aprendizado por supervisionamento. Essencialmente, o algoritmo considera o
gradiente existente entre a saida da rede neural e a saida esperada, com relagdo ao
peso da rede, para um unico par de entrada-saida. Este valor é constantemente
atualizado, assim como o peso, com o objetivo de diminuir a diferenca entre o valor

obtido e o esperado.

Apesar de sua simplicidade, o back-propagation se mostra ineficiente ao ser
comparado com outras formas de treinamento de redes neurais (RNs). (Gupta &
Sexton, 1999) demonstram que um algoritmo genético utilizado para treinar uma
rede caética de séries temporais apresenta resultados superiores ao BP quanto a

eficiéncia e efetividade, além de se mostrar mais simples de ser desenvolvido.
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Francis (Tay & Cao, 2001) também comparou em seu artigo o uso do algoritmo
de back-propagation ao Support Vector Machine, mencionado anteriormente. Ele
conclui que este ultimo método gera resultados mais precisos e satisfatorios do que
os obtidos pela aplicacio de BP quando se diz respeito a uma série temporal

financeira.

Dessa forma, a despeito da larga utilizacdo e da simplicidade de
implementacdo do back-propagation, o grupo decidiu por descartar esta forma de

treinamento de RNs em favor de alternativas mais eficientes.
4.2.2 Support Vector Machine (SVM)

Dentro do universo de Machine Learning, Support Vector Machine (SVM) é
um modelo de aprendizado supervisionado de redes neurais que analisa dados para

resolucéo de problemas relacionados tanto a classificagdo quanto a regressao.

Originalmente desenvolvida com o foco de reconhecimento de padroes, o
algoritmo possui resultados melhores comparados a outras redes neurais quando se
trata da performance de generalizacido. A performance obtida pelo uso do SVM e sua
extensdo Support Vector Regression (SVR) para resolucio de problemas de

regressdes nao lineares é mostrada como excelente por (Miiller, et al., 1997).

Como descrito por (Tay & Cao, 2001), esse método SVR funciona minimizando
uma funcao de risco ao invés da taxa de erro, o que faz com que o modelo seja capaz
de ser usados em aplicacbes ndo paramétricas sob dinamica complexa. Ele
proporciona ao usudrio a possibilidade de definir a tolerancia ao erro desejada dentro

do modelo.

4.3 Principal Component Analysis (PCA)

A performance de uma rede baseada em SVR pode ser melhorada quando
combinada com Principal Componente Analysis, um método de extracdo de dados
que transforma vetores de grandes dimensbes em componentes principais nao
correlacionadas entre si. Para determinar a influéncia do PCA na previsio de séries
temporais financeiras, (Chowdhury, Hossain, & Chakravarty, 2018) compararam os
resultados obtidos por uma rede neural treinada somente por SVM e por outra que

também utilizava PCA.
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Os autores analisaram diferentes métricas de erro calculadas a partir do
resultado tedrico obtido e o real, tendo como base de dados os indices de 4 diferentes
acoes ao longo de 3600 dias. A concluséo foi de que a combinacido SVR e PCA gera
uma porcentagem de erro de previsao menor do que aquela obtida ao se implementar

somente SVM no treinamento de redes neurais.
4.4 Aquisicao de Dados

Antes de definir metodologia e a técnica a ser utilizada no projeto, é
importante definir as informacées que serao fornecidas ao sistema para treinamento
e previsdo das séries temporais. Segundo (Enke & Thawornwong, 2005), informacdes
histéricas disponiveis ao publico podem auxiliar na previsdo do preco de ativos no

futuro.

Um dos principais problemas ao se tratar do mercado financeiro é o fato de
que, como coloca (Abu-Mostafa & Atiya, 1996), séries temporais financeiras estdo
entre os sinais mais ruidosos de se prever. Assim, faz-se necessaria uma filtragem

ou pré-selecio de informacées.

Em seu trabalho, (Enke & Thawornwong, 2005) propds uma estratégia que
consiste em computar medidas que podem ser utilizadas para calcular e quantificar,
a partir de uma equacéo definida, a relevancia de variaveis de um conjunto de dados
extenso. Tais variaveis sdo ranqueadas de acordo com seu respectivo ganho de
informacgdo, e as que possuem maior ganho sdo selecionadas como entradas do

sistema.

Os resultados obtidos pelo autor foram satisfatorios e mostraram que este
método, combinado ao uso de redes neurais, é capaz de melhorar a performance do

agente operador sem aumento de risco.

Yaser (Abu-Mostafa & Atiya, 1996), por sua vez, selecionou parametros de
entrada para a rede neural seguindo uma analise em duas partes: fundamental e
téenica. A fundamental consiste basicamente no estudo de fatores e noticias
economicas que podem influenciar oferta e procura de ativos financeiros. Indices
fundamentais, como a inflacdo, déficit orcamentario, reservas do Banco Federal, etc.,

também podem servir como entradas para uma rede neural.
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A anilise técnica, por outro lado, envolve a observacao de padrées de precos,
assim como o volume de compras e vendas. Isso pode ser feito através de alguns
indices, explicados e calculados por Yaser em detalhe: ‘The Moving Averages
Indicator, ‘ Trading Volume and Open Interest Indicators e ‘Volatilidade’. O primeiro
avalia essencialmente, através de uma formula estipulada, se o preco de um ativo
tende a subir ou a descer. O segundo mede a intensidade com a qual o prego varia:
altos volumes de troca indicam o inicio de um movimento de preco no mercado. Por
fim, volatilidade mede a intensidade de atividade do mercado, sendo volatilidades

maiores sio atreladas a grandes variagoes de preco.
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5 Arquitetura Inicial

O projeto desenvolvido é, essencialmente, uma ferramenta que fornece
indicagoes de compra e venda de ativos de acordo com suas preferéncias. A

arquitetura béasica da aplicagao esta apresentada abaixo.

Definigéo de

Usuario

¥

Dados de
Entrada

Processamento

de Dados

Previsio de
Preco

k4
Indicacio de
Compra/Venda

Figura 1 - Arquitetura bésico da aplicacdo (Metodologia)

As defini¢ées de usuario sio estabelecidas seguindo os requisitos da aplicacio
e com elas sdo definidos os ativos os quais serdo realizadas as previsées de preco. As
sugestoes de compra e venda seguem uma estratégia simples: caso o preco da acéo
seja maior no dia seguinte, sera dada a indicacdo de compra; caso seja menor, sera

dada a indicacéo de venda.

Os processos que constituem a regido delimitada na Figura 1 sio detalhados
nas secoes 5 e 6, onde sdo apresentados as analises de reducéo de dimensionalidade
do problema, escolha e calibragcido do algoritmo de previsido e selecao de dados de

entrada.
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5.1 Principal Component Analisys (PCA):

A aplicac¢do do PCA, desenvolvido por (Pearson, 1901), permite delimitar e
definir correlagoes entre diferentes variaveis. Se tais correlagbes existem e sao
significativas, é possivel reduzir o tamanho do problema, obtendo um espaco

dimensional menor, mas que possui a maior parte das informacdes iniciais.

A primeira etapa do processo de andalise de componentes principais é
normalizar os dados importados. Compde-se uma nova matriz de dados utilizando os
valores normalizados e em seguida, é definida a matriz de covariancia, na qual cada
elemento representa a covariancia entre duas caracteristicas. A covariancia entre

dois fatores é calculada por:

Equagdo 1 - Covariancia entre dois fatores

N
Ojk = L Z(Xij — %;) (Xix — Xpo)
n—1¢
i=1
A matriz de covariancia, por sua vez é definida pela seguinte equacao

matricial:

Equacgao 2 — Matriz de covariancia

C=—(X-9TX-%),com x= XX,

Na equacéo acima, X é matriz composta pelos dados de entrada. Em seguida,
busca-se os auto-valores () e auto-vetores que a compdem. Os auto-valores de C séo
as raizes da equacdo caracteristicas.

Equagao 3 - Polinomio caracteristico de C
pc(x) = det(C — xI),com I sendo a matriz identidade

Para obter o conjunto de auto-vetores V(1), temos que VA é o conjunto solugéo
do sistema a seguir:

Equacao 4 - Sistema de equagdes para obter o conjunto de auto-vetores

(C=ADX =0

Ordena-se os auto-valores por médulo e tem-se que a variancia explicada por

cada auto-valor A é dada por:
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Equacéo 5 — Variancia explicada pelos auto-valores
A

Variancia Explicada por A= SES

%

Cada um dos conjuntos de auto-valores e auto-vetores, ordenados por médulo,

compde uma componente principal.
5.2 Support Vector Regression (SVR)

O método Support Vector Regression (SVR) consiste em uma extensdo do
método de classificacio Support Vector Machine (SVM), proposto por (Vapnik &
Cortes, Support-Vector Networks, 1995). Diferente de regressdes simples que tenta
minimizar a taxa de erro, o SVR busca manter o erro dentro de uma margem de
tolerancia estabelecida (g). Tendo um conjunto de treinamento composto pelos pares

x;,vi),1i = 1,2,...,n, onde x; € R™, a fungao objetiva do SVR consiste em minimizar R.

Equacao 6 —Risco R

n
1
R= 2wl +C<Z|y—f(x,W)|s>
i=1

Onde f(x, w) é funcao de regressao linear gerada pelo SVR, onde x sédo os dados

de entrada e w vetor de peso.

Equacio 7 — Funcio de regressio linear (SVR)
f(x, w) =wTx+b

Definida por Vapnik, a funcao linear de custo e-insensivel |y — f(x, w)|, utiliza

os valores alvos y e a regressao linear.

Equagao 8 - Fungao linear de custo e-insensivel de Vapnik

0, ly — f(x, w)| dentro da margem €
ly — f(x, W)l — € caso contrario

ly = fx w)le = {

Como apontado por (Chowdhury, Hossain, & Chakravarty, 2018), a estimativa
de f(x, w) ocorre através da minimizacdo de ||w||? e da soma dos custos da funcéo e-
insensivel (Equacédo 6). O trade-off entre o erro de aproximacéo e o médulo do vetor
de peso ||w]| é controlado pela constante C, definida previamente. A equacio de Risco

R (Equacdo 6), pode ser reescrita em func¢io das chamadas variaveis de folga & e &
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que consideram pontos foram da margem ¢, sendo uma por estar mais de € abaixo do

valor alvo e outra por estar mais de € acima.

Equacio 9 - Risco R (em funcéo de variaveis de folga)

n
1
R = 2 lwl|? +C (Z(Ei + E;‘)) ,com as seguintes condi¢des de contorno:
i=1

(wai+b)—yi < €+Ei

yi—(WTxj +b) < e+

£,6 >0, i=12..,m

O problema de otimizacdo (Equacdo 9) é resolvido utilizando a teoria
Lagrangiana e as condi¢ées de Karush-Kuhn-Tucker, obtendo assim os fatores de
peso otimizados. Para trabalhar com dados de entrada cuja expressividade excede o
espaco linear, o SVR mapeia os dados de entrada x; € R™ em espaco dimensional

superior ¢:R™ — RN para aplicar uma regressio linear neste novo espaco. Para

realizar esse mapeamento, utiliza-se uma funcdo kernel K(x;,x;), a fungio kernel

mais popular, que sera usada nesse projeto, é a Radial Basis Function (RBF):
Equacédo 10 — Kernel RBF
2
K(xi %) = exp (=[x — x|

Na Equacao 10, tem-se que y é constante da funcdo kernel. Os parametros do

SVR a serem definidos sao, portanto, y e a constante de regularizacao C.

X Saida Zvkixx)+b
AN
v. .~ Sy \\ V P
p /Va e Nn 2508

<353 e <, A Produto Inferno <®(x),D(x,p=kix,x,)

| I S gl |
(Dix, Kol | D) @0} Vetor de mapeamento ®(x), ®fx)

i
X, X,
1 2 Xa| Vetores suporte x, ..x,

Vetor teste x

Figura 2 — Arquitetura do SVR (Dias, 2007)
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6 Arquitetura Final

Definicéo de Usuario

'

Dados de Entrada
. . _ Reducéo de dimenséo
Principal Component Analysis (PCA) atilizando PCA
¥ k4 ¥ ¥
CPi CP: CP=
v i 4 Previsio do prego da
SVER acio utilizando SVR

Transformada Inversa (PCA)

I

Previsio do Prego dos Atives D+1

'

Indicacio de Compra/Venda

Figura 3 - Arquitetura final da aplicagéo

Partindo da Arquitetura Inicial descrita no capitulo 5, foram desenvolvidas as
estruturas de tratamento de dados e de previsdo de precos chegando até a

arquitetura final.

Através das defini¢des de usuario e dos dados de entrada dos ativos é realizada
uma reducio dimensional utilizando Principal Component Analysis (PCA) e sio
selecionadas as componentes para previsdo utilizando o método de Support Vector
Regression. Previsto os valores das componentes, utiliza-se a transformada inversa
para obter os precos dos ativos em D+1 e consequentemente aplica-se a estratégia de

compra e venda.
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6.1 Selecao de Dados

Para realizar a escolha dos ativos que irdo compor a aplicacéo foi realizada
uma analise de liquidez entre os anos de 2016 e 2019. A analise consistiu numa
verifica¢do do volume médio negociado nesse periodo. O calculo do volume médio por
ativo é descrito na Equacao 11, onde VM; g3 é o volume financeiro médio didrio do ano
1 total do mercado a vista VM;,¢yo € 0 volume financeiro médio didrio do ano i do

ativo.

Equacao 11 — Volume médio negociado por ativo
N=2019

VMativo = E Vl\;[';j\:zo
1,

i=2016

Foram escolhidas 17 acdes da B3 classificadas em 5 setores (Tabela 1).
Destaca-se a presenca de empresas estatais como Petrobras (PETR4) e Vale (VALE3)
que juntas compdem cerca de 15% do volume médio negociado no periodo e de bancos
como Bradesco (BBDC3) e Banco do Brasil (BBAS3) que juntas compdem cerca de

10% do volume médio negociado no periodo.

Tabela 1 - Ativos disponiveis na aplicagio

Setores

Financeiro Constr. Civil e Transporte Industria de Base Consumo Alimenticia

ITUB4 GOLL4 VALE3 VVAR3 ABEV3
BBDC4 MRVE3 ELET3 HGTX3  MRFG3
BBAS3 EMBRS3 PETR4 JBSS3
SANB11 CSNA3 BRFS3
BRAP4

Além das agdes das tradicionais empresas do setor financeiro e de base,
destaca-se também a selecdo alguns ativos do setor de consumo que obtiveram um
bom desempenho no ano de 2019 como é o caso das varejistas Hering (HGTX3) e a
Via Varejo (VVAR3). Os histéricos de precos de fechamento sdo mostrados nas Figura

4 a Figura 8.
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Preco dos Ativos [RE] Preco dos Ativos [R$]

Prego dos Ativos [RS]
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Figura 4 - Histérico de Precos (Financeiro)
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Figura 5 — Histérico de Precos (Construcéao Civil e Transporte)
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Figura 6 - Histérico de Precos (Indtstria de Base)
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Figura 7 - Histérico de Precos (Consumo)
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Figura 8 - Histérico de Precos (Alimentos)

Na Figura 4, é possivel verificar uma boa correlacdo entre todos os ativos, o
que ja era esperado para o setor de financeiro. Na Figura 6, verifica-se boa correlacédo
entre os ativos que compdem a industria de base. Observa-se também boa correlacdo
entre os ativos de transporte aéreo (EMBR3 E GOL4) na Figura 5 e uma boa
correlacdo entre acdes da industria de frigorificos MRFG3 e BRFS3), principalmente

nos ultimos dois anos.

No periodo de 2018, verifica-se um fenomeno de queda em grande parte dos
ativos que pode ser explicada pelo ano ser caracterizado pelas elei¢bes presidenciais
no Brasil. Apés as elei¢oes, observa-se um movimento de subida na maioria dos
ativos, ainda que algumas acoes possuam grande volatilidade, devido as politicas de
caracter neoliberal e a expectativa de crescimento do pais com o resultado das

eleicoes.
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6.2 Aplicacao do PCA

Definidos os dados de entrada, foi realizada a analise de componentes

principais.
6.2.1 Resultados da aplicacdo do PCA

Os dados de entrada foram normalizados e foi realizada a aplicacdo do PCA
seguindo a abordagem apresentada na secdo 5.1. A variancia acumulada com as

componentes principais é apresentada na Figura 9.

Variance Acumulada [%]

o 1 2 3 4 5 & 7 B 9 W U 12 13 14 15 16
Componentes Principais

Figura 9 - Variancia acumulada das componentes principais

A partir dos resultados obtidos, conclui-se que para o periodo de analise, as 4
primeiras componentes principais sio responsaveis por aproximadamente 95% da
variancia total dos dados e que com as 7 primeiras componentes sio capazes de
descrever 98% da variancia. Os resultados demonstraram que a dimensao do

problema pode ser reduzida mantendo um alto nivel de confianga.

Ao analisar a contribuicio absoluta de cada uma das séries na composicéo das
componentes principais (Figura 10), verificou-se que os ativos do setor financeiro séo
bem correlacionados com as componentes 1, 3 e 4. Destaca-se também a boa

correlacdo de ativos do setor alimenticio nas componentes 2, 3 e 4. A Figura 11

33



apresenta as componentes principais posteriores, nessas pode-se destacar boa

correlacdo com ativos do setor de consumo e alimenticio.

mm EBDCA HE ERAPY EMER3 FETR4 HETH3 mm E553
EEm EBAS3 mm GOLLd WALEZ CSMAZ . ABEVE EEm ERFS3
mm 5ANEL s MAVE] ELET3 WAR3 mm MAFG3I
05 -
T 041
b
)
ul
S
o 031
m
o
2
=
5 |
= 0.2
=]
2]
01
00 -
1 2 3 4
Componentes Principais (CP)
Figura 10 — Contribuicao das séries temporais nas 4 primeiras CP
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HE BHAS3 e GOLLd WALE3 SHAZ m AREV3 H BRFS3
HE SAMNELL m MAVE] ELET3 WAR3 Hm MAFG3I
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)
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=
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Eﬁ 0.3 4
=]
=
[
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Compeonentes Principais (CP)

Figura 11 — Contribui¢ao das séries temporais nas 8 primeiras CP
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6.2.2 Analise de Sazonalidade

Buscando analisar uma possivel periodicidade nos dados, foram adicionadas

24 novas séries temporais compostas de senos e cossenos, da seguinte forma:

Equagao 12 — Séries Temporais Adicionadas

Cn(data) = N cos(data)

Sn(data) = Nsin(data)

Onde N = 1,2,4,6,810 e 12 e data = d1a-do-ano/,

As contribui¢ées das séries temporais adicionadas para cada uma das

componentes principais foram comparadas com a contribuicdo das séries temporais

dos precos de fechamento dos ativos. A Figura 12 apresenta essa composi¢io:

|Contribuicio da Série| [-]

mm EEDCA . EMER3 WWAR3 ERFS3 sin(dpidatal B coos(Bpidata)
H EHASE mm JALE3 HETX3 sinipidatal cos{dpidata) H =ini10pidatal
m SANBLL mm EET3 AREVE cosipidata) sinlGidatal B cosi10pidata)
EEm ERAP4 mm ETR4 MAFG3 sin(2pidata) mm oos(Gpidata) E =ini12pidatal
[__JcaliF] SMNAT B533 oos(2pidata) B EniBpidatal N os(12mdatal
mm MAVE]

0.5 4

0.4 1 |

034 1

0.2 -

0.1 1

0.0 ; ; i

1 2 3 4

Componentes Principais (CF)

Figura 12 — Contribuicdo das séries nas 4 primeiras componentes principais
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A contribuicdo das novas séries nas componentes principais foi relativamente
pequena e demonstrou que qualquer contribuicdo sazonal é antecipada e precificada
pelo mercado. Também foi possivel confirmar a contribuicido das séries de precos de

fechamento de ativos analisadas na secéo 6.2.1.
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7 Resultados

Apés a analise de componentes principais e selecdo dos ativos para compor a
aplicacao, foram definidos uma janela rolada e os parametros C e € para previsao das

componentes principais.
7.1 Definig¢oes do Previsor

As 7 componentes principais devem ser previstas diariamente e compreende-
se que cada uma delas pode possuir uma configuracido de parametros do modelo de

Support Vector Regression diferentes.
7.1.1 Janela Movel

Considerando que as variaveis de entrada utilizadas no modelo ndo possuem
comportamento estacionario, a abordagem por janela mével apresenta-se como uma
boa alternativa por considerar dados do passado recente para prever o

comportamento futuro.

L
|
Y(t) | Ponto de
4 Predigcao
' ; | | n
| | | | >
t-3 t-2 t-1 t t+1 t+2
Y(t)
A
| i | | [
| | [ [ =
t-3 t-2 t-1 t t+1 t+2

Figura 13 - Modelo de janela mével

Para definir o tamanho da janela (L), foi analisado o erro quadrado médio

(EQM) para cada uma das componentes principais, utilizando os valores das
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componentes ao longo de um intervalo de teste de 58 dias (04/10/2019 a 30/12/2019).
Os valores dos parametros do SVR foram mantidos constantes (C =1e&e=0.1) e 0

periodo de treinamento consistiu em 898 dias (04/01/2016 a 01/10/2019).

—a— Componente 1
17.5 4 Componente 2
—&— Componente 3
—&— Componente 4
15.0 1 #— Componente 5
— —&— (Componente &
15 | Componente 7
10.0 4
=
el
7.5 1
5.0 1
25 1
0.0

0 5 1w 15 20 2% 3 35 40 45 50
Janela Mdvel L [Dias]

Figura 14 — EQM para cada uma das componentes ao longo do tempo

Ao analisar a Figura 14, verifica-se que as componentes possuem menor EQM
para janelas méveis bem curtas (1 a 5 dias). O EQM das componentes 2 e 3

aumentam consideravelmente para janelas maiores que 30 dias.

O calculo do EQM foi realizado como mostrado na equacgéo 13, com Y, sendo
os valores das componentes principais previstas e Y como os valores reais das

componentes, ambos ao longo do periodo de teste.

Equagdo 13 — Erro quadrado médio
N
1
EQM = 2 (Y — Va)?
i=1

A janela mével de 5 dias apresentou os menores valores de EQM e por isso foi

a janela escolhida para fase de calibracio dos parametros C e ¢.
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7.1.2 Definicao de C e ¢

Definida a janela mével, foram considerados um intervalo para cada um dos

coeficientes C e ¢ para cada uma das componentes principais utilizadas.
Equagao 14 — Intervalos de busca para Ce ¢
C =e* ondex =11,2,3,4,5,6,7,8,9,10]
e =eY,ondey = [-5,-2,0]

Para o mesmo periodo de teste da Secdo 7.1.1 , foi analisado o erro médio
quadrado (Equacido 13) de cada uma das combinacdes de constante de regularizacio

C e tolerancia ¢.

Tabela 2 - Grid de combinacdes (C,e)

C € i C € i C e i
el e> 0 |el e2 1 |et e 2
e? e 3 |e? e? 4 | e e 5
e3 e> 6 | e e?2 7 |e2 e 8
et e 9 | et e?2 10 | e* e 11
e> e> 12| e®> e? 13 | e® e 14
e® e 15| e® e?2 16 | e® e° 17
e’ e5 18| e” e? 19 | e’ €e° 20
e e 21| e® e?2 22 | e® e 23
e? e 24| e e?2 25 | e e° 26
el 7> 27 |el® 72 28 |el® 0 29
6.0
5.6 - Y @® Componente Principal 1
5.7 - & Componente Principal 2
18y & Componente Principal 3
4.4 - Componente Principal 4
40 - Componente Principal 5
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i

Figura 15 - EQM para as combinacdes de C e e (dados de teste)

40



A partir da Figura 15, verifica-se que para todas as componentes principais os
valores de C > e® apresentam os menores valores de EQM no periodo de teste, para
todas as tolerancias. Na figura 16, é possivel ver com mais detalhes a regido de

valores de 1 que apresentam as melhores combinacées para C e e.

20
® Componente Principal 1
18 1 @& Componente Principal 2
16 4 s *® Componente Principal 3
I . C i
® *® 5 ® 4 8 @ omponente Principal 4 = ¢
14 4 Componente Principal 5
12 | @& Componente Principal &
® Componente Principal 7
=10 -
or
L | .
0l *® bl T T T D B T . N . L
0.6 4
04 4
| . [ ] L ] L ] L ] L ] L ] ] L ] [ ] L ] [ ] L] [
24— @ 9 @& @& 9 @ & & & & & 9o & * ¢ & A

1213 14 15 18 17 18 19 20 21 22 23 M B w 27T #B 8

Figura 16 - EQM para as melhores combinacgdes de C e £ (dados de teste)

Buscando evitar os efeitos de overfitting e underfitting e garantir o poder de
previsibilidade do algoritmo, foram observados os erros quadrados médios também o
periodo de treino. Para obter um ajuste satisfatério aos dados de treino e um poder
de previsibilidade alto, foram selecionadas as combinag¢ées com os menores valores
de EQM, considerando que os valores de treino deveriam possuir EQM inferior,

porém o mais proximo possivel dos valores de teste.
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Figura 17 - EQM para as melhores combinacgdes de C e £ (dados de treino)
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A partir da Figura 17, verifica-se que para as melhores combinacgdes, todos os
EQM dos dados de treino sio inferiores aos de teste o que demonstra que o problema
de underfitting pode ser descartado. Considerando os valores reais das componentes
principais (Figura 18), nota-se que tanto para o periodo de teste quanto para o
periodo de treino o EQM é relativamente pequeno o que mostra que o algoritmo é

promissor com relacdo ao poder de previsibilidade.

— —— | — Componente Principal 1
—— Componente Principal 2

Componente Principal 3

Componente Principal 4

-10 1 Componente Principal 5
- Componente Principal &
— Componente Principal 7

Valor da Componente Principal

0 10 20 30 40 50 B0
Tempo [Dias]

Figura 18 - Componentes Principais (periodo de teste)

Por fim, foram escolhidas as combinacées de constante de regularizacio e

tolerancia e essas sfo apresentadas na tabela a seguir:

Tabela 3 - Combinac¢ées das constantes C e ¢

‘CPl CP2 CP3 CP4 CP5 CP6 CP7

7 e6 65 e5 e
0

e~ ? ef

e
e
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7.2 Estratégia

Como apresentado na Sec¢édo 5, foi definida a estratégia de compra e venda
diaria a partir da previsdo do algoritmo. Utilizando o valor disponivel em uma
carteira inicial, divide-se o valor financeiro igualmente entre os ativos que devem ser
comprados, mantendo assim a exposicdo da carteira para cada um dos ativos mais
igualmente distribuida. Com esse método e os diversos ativos disponiveis, o
algoritmo é capaz de reduzir risco ndo-sistémico e definir, portanto, um portfélio mais

diversificado.

Buscando fugir de pequenas flutuacgdes e do intervalo de erro de predicéo,
verificou-se que considerar como critério, um valor minimo de percentual de aumento
de preco do ativo para indicacdo compra, apresentou bons resultados. Foram
verificados um intervalo de 0 a 5% e o valor de 1% apresentou os melhores resultados

nos periodos analisados. Os resultados sdo apresentados nas Secoes 7.3.2 e 7.3.3.
7.3 Resultados dos Testes

Tendo definidos os parametros do previsor para cada uma das componentes

principais, o préximo passo fol implementar a estratégia.

Inicialmente, sdo apresentados os resultados utilizando o mesmo periodo de
teste que foi utilizado na calibragdo, em seguida, sdo apresentados os resultados para

2020 e, por fim, é realizada uma analise global do desempenho da estratégia.
7.3.1 Definicoes

Para realizar a analise de desempenho foram estabelecidas algumas variaveis

que permitiram analisar o desempenho da aplicacgio.

Para analisar o comportamento de cada ativo que compunha a carteira (e da
carteira como um todo), foram criadas varidveis de cota para cada ativo e para

carteira geral.

Equacéao 15 — Calculo da cota de um ativo

COtaAtivo(n) = (1 + Previsao (Pativo,i+1 - ativo,i)/Pativo,i))

n
i=1
Na equagdo, “n” sao os dias ao longo do periodo de teste, Pytiyoit+1 € Pativo,i S0

os precos reais dos ativos nos dias i+1 e 1 e “Previsao” é uma variavel booleana que
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vale 1 nos dias que a posicdo estd comprada na carteira e 0 nos dias em que néo ha

posicao.

Para a cota da carteira, foi utilizado a diferenca entre as posi¢oes nos diasie
i+1 e o saldo remanescente (Saldo;). A posicdo é calculada utilizando a somatéria da

quantidade de cada ativo Qg;;y,; multiplicada pelo preco real do ativo Pyiy,;-

Equacao 16 — Posicao de um ativo

m
Posigao; = Z (Qativo,ipativo,i)
ativo=1
Considerando que o nimero de ac¢ées que pode ser comprado de cada ativo é
um numero inteiro, o saldo remanescente no dia i (Saldo;) consiste no valor total do

financeiro que sobra apds serem estabelecidas as posi¢cées no dia 1.

Equacéo 17 — Calculo da cota da carteira

n

Cotacarteira(m) = 1_[[1 + (Pos;,1 + Saldo;,1 — (Pos; + Saldo;))/(Pos; + Saldo;))]
i=1
Além das cotas, foi criada uma variavel de rentabilidade acumulada para a
carteira que permite analisar a evolucao do patriménio alocado ao longo do tempo.
Tanto a rentabilidade acumulada quanto a cota da carteira, permitem verificar a
qualidade da alocacdo das posigdes ao longo do tempo, mas a utilizacdo da cota

favorece a andlise comparativa com relacido ao benchmark utilizado.

Equacao 18 - Rentabilidade acumulada da carteira
RentCarteira (n) = Saldoo COtaCarteira (n)

O calculo da rentabilidade acumulada da carteira depende da posicdo e saldo
remanescente logo antes de iniciar o periodo de teste. Para os resultados a seguir,
considera-se que o valor disponivel para inicio da estratégia seja o equivalente a
soma de 1 lote de cada ativo disponivel (Tabela 1) na aplicacio considerando o preco
de fechamento do ultimo dia de treino. Os ativos utilizados na aplicacdo séo
negociados em lotes padroes de 100 unidades, portanto as negociagoes sdo dadas em

multiplos de 100.
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7.3.2 Resultados da carteira (out/2019 — dez/2019)

Como forma de analisar o desempenho de cada um dos ativos da carteira ao
longo do periodo de teste, fo1 utilizada a Equacéo 15. No grafico a seguir podemos ver

o comportamento das cotas de cada ativo:
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Figura 19 - Evolugao das cotas dos ativos

Utilizando as cotas, verifica-se que as posicoes realizadas ao longo da
aplicacdo da estratégia foram capazes de gerar alguma rentabilidade (Cota > 1) com

quase todos os ativos.

Um dos requisitos definidos para esse projeto, apresentado na Secéo 3, é o de
que a estratégia deveria ser capaz de superar o benchmark do Ibovespa durante o
periodo de utilizacdo. Para examinar o desempenho comparativamente ao Indice,
realizamos o calculo da cota da carteira ao longo do periodo (Equacéo 17) e utilizamos

a Equacio 15 para definir a cota para o indice.
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Figura 20 - Evolucao da cota da certeira em relagido ao Ibovespa

Durante a primeira metade do periodo analisado, a rentabilidade da carteira
permaneceu abaixo do Bovespa, acompanhando as variag¢ées do indice. A partir do
inicio de dezembro, no entanto, a rentabilidade da estratégia passa a crescer mais

que o Ibovespa.

Considerando que os ativos considerados sdo negociados em lotes base de 100
acoes. Foi considerado um patrimonio inicial de R$ 48.415,00 que seria equivalente

a compra de 1 lote de cada ativo no primeiro dia de teste.
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Figura 21 - Rentabilidade acumulada da carteira
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Ao fim do periodo, a rentabilidade acumulada foi de R$ 9.747,00 que
representa um ganho de 20,13% em relacido ao patrimonio inicial em 3 meses de

aplicacao.
7.3.3 Resultados da carteira (2020/2019)

No ano de 2020, presenciamos um periodo de stress econémico global causado
pela pandemia do Coronavirus. Buscando reduzir o contagio, diversos paises
determinaram politicas de restricdo de mobilidade e de confinamento, fechando
restaurantes, escolas, comércios e industrias. Houve uma grande reducdo da
atividade econémica global e aumento nos indices de desemprego, gerando uma

recessao.

Entre os meses de fevereiro e marco, verificaram-se quedas expressivas nos
indices de bolsas globais, incluindo o Ibovespa. Dentro deste contexto, continuamos
a testar o desempenho da aplicagdo desenvolvida, para determinar se ela era capaz

de performar dentro do mercado em um cenario de crise econémica.

O grafico da Figura 22 apresenta o comportamento das cotas de cada um dos

ativos ao longo do periodo.
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Figura 22 - Evolugao da cota dos ativos 2019/2020

Destaca-se que os ativos de pior desempenho, como é o caso da EMBRS3,
compdem alguns dos setores mais afetados pela pandemia do Coronavirus, no caso,

devido as restricbes e suspencoes de viagens aéreas.
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O grafico a seguir apresenta o desempenho da cota da carteira e do indice ao

longo do periodo:
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Figura 23 - Evolugao da cota da carteira 2019/2020

Verifica-se um comportamento semelhante ao encontrado na se¢édo 7.3.2, no
qual o a carteira acompanha bem a variacdo do indice. Ao fim do periodo, o

rendimento da carteira se encontra acima do benchmark.

Considerando o mesmo patrimonio inicial da segao 7.3.2., também se verificou

a rentabilidade acumulada no periodo. A rentabilidade da carteira foi de 1.92%.
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Figura 24 - Rentabilidade acumulada no periodo 2019/2020
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7.3.4 Desempenho da Estratégia

O desempenho da estratégia desenvolvida pelo grupo foi avaliado por dois

parametros: Alpha e Sharpe Ratio.

Criado por William Sharpe em 1966, o Sharpe Ratio se tornou uma das
medidas mais usadas no mundo das financas para se analisar uma relacdo de risco-
retorno. Ele descreve o quanto a mais de retorno um investidor recebe pela
volatilidade, ou risco, ao qual ele se submete ao manter sua posi¢do em um ativo ou

fundo.

A medida é determinada pela divisdo da diferenca entre o retorno médio de
um determinado portfélio (Rx) pelo retorno do benchmark pelo desvio padrio

(volatilidade) do portfélio:

Equagao 19 - Calculo do Sharpe Ratio

Neste caso, considera-se o investimento livre de risco o préprio benchmark

estabelecido (indice Bovespa).

O Sharpe Ratio anualizado calculado para os resultados obtidos pela carteira
no ano de 2019 foi de 1.4. Isso implica que h4 um prémio de risco consideravel: 1.4

pontos de rentabilidade acima do benchmark por unidade de risco tomada.

Quando passamos para o periodo de 2019/2020, a carteira passou a ter um
rendimento menor, mas ainda sim positivo, enquanto o Ibovespa teve rendimento
negativo. Calculando o Sharpe da estratégia no periodo, obteve-se o valor de 1.05 e
considerando o cenario de stress mundial global, a estratégia manteve-se
performando de forma satisfatoria, oferecendo um retorno esperado acima do

benchmark maior que 1 por unidade de risco tomada.

O Alpha, por sua vez, também mede a performance de um investimento em
relagdo a um certo benchmark, porém de uma forma um pouco mais simples. O Alpha
é simplesmente a diferenca entre o retorno de um determinado ativo, ou grupo de
ativos, e o retorno do benchmark, sendo tal variacdo chamada de retorno excedente.
O Alpha, portanto, apresenta o quanto melhor ou pior determinado investimento

performou em relag¢do ao ativo escolhido como base para um periodo determinado.
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No periodo de 2019 analisado, o rendimento do Bovespa foi de 13,89%,
enquanto o da carteira gerada pelo grupo foi de 20,13%, o que gera um Alpha de
6.24% Na analise realizada durante 2019/2020, o retorno da carteira foi de 1.92%,

enquanto o do indice foi de -6,84%. Dessa forma, temos um Alpha de 4.9%.
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Parte V

Consideracoes Finais
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8 Consideracoes Finais

Ao analisar os resultados obtidos, pode-se concluir que as ferramentas de
Machine Learning utilizadas juntamente com o método de Componentes Principais
se apresentam como uma ferramenta poderosa para a previsao de séries temporais
financeiras. Possiveis problemas de underfitting foram descartados rapidamente e
nos periodos de teste analisados também néao foram encontrados sinais significativos
de overfitting, mostrando que o modelo aprendeu as relagoes existentes no periodo

de treino e apresentou poder preditivo.

No inicio desta monografia, foram determinados alguns requisitos para o
projeto baseados nos objetivos definidos. O primeiro, considerado o mais importante,
era o de que a aplicacdo desenvolvida, juntamente com a estratégia de investimento,
deveria superar o benchmark do indice Bovespa, sem ter conhecimento prévio de sua
composicao. Como foi apresentado no tépico anterior, a carteira determinada pelo

grupo performou melhor que o Ibovespa durante os dois periodos analisados.

Outro requisito também relacionado ao desempenho da carteira hipotética foi
que o algoritmo deveria ser capaz de performar ainda em cenarios de estresse de
mercado. No periodo de 2020, verificou-se um cenario de estresse causado pela
pandemia do Coronavirus, e foi possivel verificar que a carteira ainda performou
acima do benchmark nesse periodo. As métricas de Sharpe e Alpha comprovaram a

consisténcia do modelo e a capacidade de gerar rentabilidade acima do benchmark.

O futuro do projeto consiste em continuar avaliando o desempenho do
algoritmo ao longo do tempo e desenvolver uma interface para que um usudrio leigo
possa utilizar a aplicacdo, como por exemplo um aplicativo para dispositivo mével
(referente ao requisito RS2). O modelo atual ja é capaz de realizar as indicacdes de
compra e venda utilizando uma base universal, e com o desenvolvimento da

plataforma para usudrio, pode-se escolher quais setores do mercado deseja-se atuar

(Tabela 1).

Uma outra possibilidade futura é implementar novas estratégias dentro da
aplicacdo, com o objetivo de adaptar a aplicacdo para utilizacdo de usudrios que
desejam investimentos menos arrojados. Até o momento, atua-se somente no
mercado comprando e vendendo agdes, sem considerar outros produtos para

alocacgéo, portanto um plano para o futuro é a incorporagio investimentos em renda
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fixa para que se possa reduzir a exposi¢cdo a mercados de grande volatilidade em

periodos de estresse.

De modo geral, o projeto foi capaz de atingir os objetivos propostos e se
mostrou uma ferramenta poderosa para gestdo de um portfélio composto por ativos

do mercado brasileiro de a¢ées.
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