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Autonomous Investment Analysis: A Discrete
Probabilistic Approach

Analise Autonoma de Investimento: Uma Abordagem Probabilistica Discreta

Paulo Andre Lima de Castro'*, Ronald Annoni Junior? and Jaime Simao Sichman?

Abstract: Since early days of computer science, researchers ask themselves where is the line that separates
tasks machine can do from those only human beings can really accomplish. Several tasks were pointed as
impossible to machines and later conquered by new advances in Artificial Intelligence. Nowadays, it seems we
are not far from the day when driving cars will be included among the tasks machines can do in an efficient
way. Certainly, even more complex activities will be dominated by machines in the future. In fact, there is
significant research effort to make investment analysis become one those activities. In this paper, we propose a
probabilistic approach for autonomous investment analysis (AlA) that deals with three dimensions of complexity
(nature of assets, multiple analysis algorithms per asset and horizon of investment, non-stationary nature of the
environment). This approach is based in multiple autonomous agents, discretization of AlA problem and its
modelling as a classification problem. This approach breaks down the complexity faced by AIA in problems that
can be addressed by a group of agents that work together to provide intelligent and customized investment
advices for individuals. We present an implementation of such approach and the results achieved by using it will
historic data from Brazilian stock market. We believe that such approach may contribute to development of AlA.
Furthermore, this approach allows an easy integration with algorithms and techniques already developed, that
may help to solve part of the problem.

Keywords: autonomous investment analysis — artificial intelligence — online learning

Resumo: Desde os primeiros dias da ciéncia da computagao, os pesquisadores se perguntam onde esta a linha
que separa as tarefas que maquinas podem fazer, daquelas que apenas seres humanos podem realizar. Varias
tarefas foram apontadas como impossiveis para as maquinas e mais tarde conquistadas por novos avangos na
Inteligéncia Artificial. Hoje em dia, parece que nao estamos longe do dia em que a condugao de carros sera
incluida nas tarefas que as maquinas podem fazer de maneira eficiente. Certamente, atividades ainda mais
complexas serdo dominadas por maquinas no futuro. Na verdade, ha esforgos de pesquisa significativos para
tornar analise de investimento uma dessas atividades. Neste artigo, propomos uma abordagem probabilistica
para analise autdnoma de investimentos (AAI) capaz de lidar com trés dimensoes de complexidade (natureza
dos ativos, algoritmos de analise multipla por ativo, ndao estacionaridade e multiplos horizonte de investimento).
Esta abordagem baseia-se no uso simultaneo de diversos agentes autbnomos e na discretizagao do problema
AAI e sua modelagem como um problema de classificagao. Essa abordagem quebra a complexidade enfrentada
pela AAl em problemas que podem ser abordados por um grupo de agentes que trabalham em conjunto
para fornecer conselhos de investimento inteligentes e personalizados para individuos. Apresentamos uma
implementacao dessa abordagem e resultados obtidos através de seu uso com dados histéricos do mercado de
capitais brasileiro. Acreditamos que tal abordagem pode contribuir para o desenvolvimento de AAI. Além disso,
esta abordagem permite a incorporacao de algoritmos e técnicas ja conhecidas que podem ajudar a resolver
parte do problema.
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1. Introducao

Em seu famoso artigo ”Can a machine think?” [1], Turing
discute muitas objecdes apontadas para reforcar a ideia que
madaquinas nunca estardo a realmente pensar. Algumas destas
objecdes provavelmente ndo seriam levantadas contra a ideia
de maquinas que poderiam analisar investimentos, por exem-
plo a objecao teoldgica. Dificilmente alguém argumentaria
que analisar investimentos é uma fung¢do do espirito imortal de
um ser humano (alma). Entretanto, € interessante observar que
vérias objecdes poderiam ser colocadas contra a ideia de anal-
istas autonomos de investimentos (AAI). Vamos abordar tais
objecdes e adaptar os argumentos de Turing, para tentarmos
mostrar que ndo sdo provas da impossibilidade de existéncia
de AAI no futuro. Nao pretendemos aqui esgotar todas as
possiveis objecOes, mas tratar aquelas que nos parecem as
mais relevantes. Estas objecdes selecionadas sdo descritas e
discutidas abaixo.

-Objecdo da Cabega na areia: As consequéncias das maquinas
controlando investimentos seriam terriveis. A objecdo ¢ mais
frequentemente formulada de forma mais sutil: o risco de
ter investimentos controlados por maquinas seria muito alto.
Isso iria expor as pessoas a possibilidade de perder todas as
suas economias ou mesmo criar crises catastréficas nos mer-
cados globais. Também pode-se apontar que isso pode levar
ao desemprego de muitas pessoas. Em seu artigo, Turing
despreza essa objecdo, afirmando que esse argumento nao é
suficientemente substancial para exigir refutacdo e consolo
seria mais apropriado. Acreditamos que se AAI puder ser
realmente eficiente, talvez seja mais provavel que as crises
financeiras se tornem menos frequentes. Discutimos isso em
mais detalhes na se¢do 2.5.

-Objecao Matemdtica: A anélise ou gestio de investimentos
€ mais do que ldgica, é uma espécie de arte, por isso esta
além dos limites da computabilidade. E bem conhecido em
ciéncia da computacdo que ha limitagdes aos poderes das
maquinas de Turing (ou simplesmente limitagdes ao que é
computéavel). Essa objecdo a AAI € talvez a mais préxima da
objecdo original sobre maquinas que possam pensar. Usamos
aqui a resposta curta de Turing e sugerimos que o leitor se re-
fira a0 documento original para uma discussao mais profunda
sobre essa objecdo. Embora esteja estabelecido que existem
limitacdes aos poderes de qualquer maquina em particular,
apenas foi declarado sem qualquer tipo de prova, que nenhuma
dessas limitagdes se aplica ao intelecto humano ...sempre que
a uma dessas maquinas € perguntada uma questao critica apro-
priada e esta d4 uma resposta definitiva, sabemos que esta
resposta deve estar errada, e isso nos dd um certo sentimento
de superioridade. Este sentimento € ilusério? ... N6s muitas
vezes damos respostas erradas as perguntas. Além disso, nossa
superioridade sé pode ser sentida em tal ocasido em relacdo a
Unica méaquina sobre a qual marcamos nosso pequeno triunfo.
Naio haveria certeza de triunfar simultaneamente em todas as
maquinas. Em suma, entdo, é possivel haver homem mais
inteligente do que uma dada maquina, mas, novamente, pode
haver outras maquinas mais inteligentes que aquele homem, e

assim por diante.

-Argumentos sobre vdrias faltas de habilidade: Esta objecio
geralmente assume a forma: acredito que vocé pode fazer
maquinas que fazem uma parte significativa do trabalho, mas
nenhuma médquina nunca poderd fazer X. Muitas caracteristicas
X podem ser apontadas, por exemplo: ser intuitivo, ter bom
senso, separar o certo do errado, ser inovador, pense em algo
realmente novo. Na verdade, alguns dessas caracteristicas
podem ser muito dificeis de alcangar, mas o ponto é que
nenhum suporte € oferecido para essas declaracdes. Acredi-
tamos que eles sdo principalmente baseados no principio da
inducdo cientifica. Hoje em dia, qualquer pessoa viu muitas
maéaquinas na vida dele. Pelo que vé nelas, tira algumas con-
clusdes gerais, por exemplo: As maquinas sio Uteis para um
propésito muito limitado, quando um novo propdsito surge,
sdo indteis. A partir desta observacdo, pode-se concluir que
estas sdo propriedades necessarias de todas as maquinas. No
entanto, essa conclusdo é equivocada pelo pressuposto de
que novas maquinas terdo os mesmos limites. Na verdade,
Russell e Norvig afirmam que, durante os primeiros anos da
Al, pesquisadores da Al responderam a essa afirmacdo ao
demonstrar um X apés o outro [2]. E verdade que alguns
dos X dados aqui ainda estdo para ser demonstrados, como
por exemplo: ter bom senso. Na verdade, alcangar software
capaz de reproduzir bom senso é algo pesquisado dentro da
grande area de IA e ndo ha evidéncias claras que seria im-
possivel. Além disso, pode-se argumentar que seria possivel a
existéncia de AAI eficiente mesmo sem bom senso, desde que
tenha acesso a todas as informacdes relevantes relacionadas
aos seus ativos alvo.

1.1 O futuro: O que aconteceria se AAI tornar-se
ubiqua?
Uma questao interessante sobre um futuro com AAI tomando
a maioria das decisdes de investimento é o que aconteceria
com os rendimentos médios. Serd que todas pessoas do mundo
se tornariam rico ou, pelo menos, apresentariam rendimentos
médios muito altos em seus investimentos? A resposta curta
€ ndo. Acreditamos que o cendrio descrito por Fama [3] em
sua Hipdtese de Mercado Eficiente (EMH) ocorreria. A EMH
afirma que os mercados financeiros sdo eficientes em precos
de ativos. Os precos dos ativos refletem todas as informacdes
publicamente disponiveis e as crencas coletivas de todos os
investidores no futuro previsivel. Assim, ndo seria possivel
superar o desempenho do mercado ajustado ao risco, usando
informacdes conhecidas pelo mercado, exceto por simples
acaso. Discutimos a EMH em maiores detalhes na sec¢do 2.5.

1.2 O ambiente enfrentado por analistas autonomos
de investimentos

Através da revisdo da literatura, é possivel perceber que muitos

dos trabalhos usam séries histéricas de preco e / ou volume

para fazer inferéncias sobre decisdes de investimento. Este

uso de séries histéricas para prever os precos futuros € con-

troverso. Apesar disso, esta pratica, geralmente chamada de
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andlise técnica, também é amplamente utilizada por analis-
tas, pelo menos como parte de um processo de andlise mais
complexo que inclui também informacdes econdmicas e de
mercado, como lucro, participagdo de mercado, EBITDA
(Earnings Before Investments, Taxes, Deprection and Amorti-
zation), relagc@o prego / lucro e assim por diante. Os métodos
que utilizam informacdes da empresa, do mercado e / ou
econdmicas sdo comumente classificados como fundamen-
talistas. Na verdade, existem muitos artigos que apresentam
algoritmos de negociacdo com base em informacoes técnicas
ou fundamentalistas e em alguma técnica de inteligéncia ar-
tificial.

Podemos também perceber que esses algoritmos possuem
alguns parametros. No entanto, ndo hd uma boa compreensao
de como o valor de cada pardmetro afeta o desempenho do
algoritmo e como a mudanga de um valor de parametro afeta
a configurac@o de outros parametros. Isso torna muito dificil
definir esses valores mesmo para um pequeno conjunto de
parametros. Além disso, os mercados financeiros sao ambi-
entes nao estacionarios, ou seja, a distribuicio de probabili-
dades pode mudar ao longo do tempo. Portanto, um algoritmo
especifico pode apresentar um 6timo desempenho em um de-
terminado periodo de tempo, mas um desempenho terrivel
no préximo periodo. Além disso, diferentes ativos podem
exigir informagdes e algoritmos diferentes. Por exemplo, se
as companhias de petréleo sdo muito sensiveis a mudanga
dos pregos da gasolina, ndo podemos dizer o mesmo sobre 0s
bancos.

O ambiente enfrentado pelo analista autdnomo de investi-
mento pode ser classificado como: parcialmente observavel,
sequencial, estocdstico, dindmico, continuo e multiagente, de
acordo com a taxonomia de Russell e Norvig [2], que é a
classe de ambiente mais complexa apontada por eles. No
entanto, ndo representa realmente toda a complexidade do
problema. Mais do que estocéstico, esse ambiente também
€ um processo nao estaciondrio (a distribuicao de probabil-
idade muda ao longo do tempo) e também € estratégica no
sentido de que dois investidores ativos competem por uma
avaliacao mais precisa dos ativos e seus atos podem mudar o
comportamento de outros agentes. Além disso, um método
especifico de andlise pode apresentar um 6timo desempenho
em um determinado periodo de tempo, mas um desempenho
terrivel no préximo periodo, devido a ndo estacionaridade.

Além das questdes citadas: definicao de informacdes rel-
evantes, processo nao estaciondrio e natureza diferente dos
ativos, também podemos observar requisitos diferentes de
acordo com outra dimensio: o horizonte do investimento. Us-
amos esse termo para se referir ao periodo de tempo que o
investidor pretende manter seus recursos investidos no mesmo
conjunto de ativos. Pode variar de vérios anos para alguns
milissegundos. Esta ampla gama leva a algoritmos que podem
ser muito eficazes em horizontes muito curtos, mas apresen-
tam um desempenho ruim a longo prazo. Outro aspecto que
deve ser abordado por qualquer Analista Autdnomo de Investi-
mento (AAI) € que as pessoas ndo t€ém as mesmas preferéncias

sobre os investimentos. Alguns investidores podem apresentar
uma aversao ao risco muito maior que outras, por exemplo.
Um AALI deve estar ciente das preferéncias do seu investidor,
a fim de fornecer conselhos adequados.

Em resumo, € possivel estabelecer algumas caracteristicas
importantes sobre o ambiente AAI: o mercado financeiro ndao
tem funcdo de distribui¢@o de probabilidade estaciondria, mas
esta muda lentamente. Assim, a calibracdo Otima tende a
mudar ao longo do tempo, porém lentamente. Além disso,
o ndmero de funcgdes de distribui¢des de probabilidades €
finito e se repete de tempos em tempos. Deve-se evitar a
superadaptacdo mantendo o treinamento limitado, em termos
de iteragdes ou tempo computacional e treinando novamente a
medida que s@o observados novos dados. Trata-se de um prob-
lema da classe de problemas de aprendizado on-line [2] (pg.
654). Para uma discussio mais aprofundada de aprendizado
on-line, veja [4].

2. Introducao a Teoria de Financas

Neste secdo, apresenta-se uma breve introducdo a financas
abordando a teoria de arbitragem de precos, a teoria mod-
erna de portfélios, a hipétese de mercado eficiente [3] e
administracao de ativos (secao 2.5). Na secdo 3, apresentam-
se alguns trabalhos em administra¢do automatizada de ativos
e exemplos de sistemas existentes. Para facilitar o entendi-
mento e estabelecer um vocabuldrio comum, alguns conceitos
financeiros basicos sdo apresentados: ativo financeiro: Qual-
quer titulo representativo de fracdo de um determinado ativo
ou divida, por exemplo, acdes, titulos de renda fixa, letras
de cambio, etc; Portfélio: Conjunto de ativos financeiros
e seus respectivos montantes mantidos por um determinado
investidor ¢ Horizonte de Investimento: ¢ o periodo que o
investidor pretende manter o investimento antes de retirar seus
recursos.

2.1 Teoria de arbitragem de precos

A teoria de arbitragem de precos (Arbitrage Pricing Theory,
APT) proposta por Stephen Ross [5], baseia-se na premissa
que vdrios fatores sdo importantes para determinar o preco
de um ativo. Para utiliza-la, o analista definiria os fatores
relevantes e através de regressdao multipla poderia ajustar uma
equacao para determinagdo do preco, na forma abaixo [6]:

E(rx):rf‘i‘bx,]*F]+bx,2*F2+----bx,n*Fn (1)

Onde r € a taxa de retorno do ativo livre de risco, F; sdo
os fatores definidos como relevantes para a arbitragem. E(ry)
¢ o valor esperado do retorno de um determinado ativo x, € 0s
indices b,; sdo coeficientes da regressdo multipla, que associa
o retorno do ativo e os fatores relevantes.

2.2 Teoria moderna de portfdlio, risco e retorno
A teoria moderna de portfélio (Modern portfolio theory) [7]

explica como investidores racionais poderiam utilizar a diversificacao
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de ativos para otimizar seus portfélios. Tal teoria modela o
retorno de um ativo como uma varidvel aleatéria e o retorno
de um portfélio como uma soma ponderada dos retornos dos
ativos que o compdem. Conseqiientemente, o retorno de um
portfélio € também uma varidvel aleatdria para a qual pode-se
definir um valor esperado e uma variancia. O risco de um
portfélio € medido como o desvio padrio, o), do retorno do
portfélio.

Admite-se por hipétese que os investidores sdo avessos ao
risco e desejam sempre retornos maiores. Desta forma, caso
sejam oferecidos dois ativos com o mesmo retorno esperado
um investidor ird optar sempre pelo ativo com menor risco.
De modo analogo, dados dois ativos com mesmo nivel de
risco um investidor ird optar sempre por aquele que apresentar
o maior retorno esperado. Pode-se afirmar entdo que um
investidor racional s6 aceitard um risco maior se isto levar a
maior retorno. Ha entdo uma solu¢do de compromisso entre
risco e retorno, que ird diferir entre investidores de acordo
com caracteristicas individuais de aversdo ao risco.

Assume-se que a preferéncia em termos de risco e retorno
de um investidor pode ser descrita através de uma fungédo de
utilidade onde apenas o retorno esperado e o risco (desvio
padrao) sdo relevantes para determinar a utilidade. Conse-
quentemente, o investidor seria indiferente a outras carac-
teristicas da distribui¢do de retornos, como por exemplo, sua
curvatura.

A quantificacdo do risco de um dado investimento €, em
geral, mais dificil que a medicao do seu retorno. Markowitz [7]
propds a modelagem do retorno como uma varidvel aleatéria
e a definic¢do do risco como o desvio padrio associado a tal
variavel aleatdria. Desta forma, o célculo do risco pode ser
feito através de métodos estatisticos observando seu compor-
tamento histdrico.

Considerando que R, refere-se ao retorno de um portfdlio
p e R; representa o retorno de um determinado ativo i, o
retorno esperado de um portfélio composto por n ativos pode
ser descrito pela equacdo 2

E(R,) =Y. 0F(R) @

i=1

A expressao m; representa o peso do ativo i no portfélio p,
isto é, a razao entre o valor total do ativo i e o valor total do
portfdlio e pode ser calculada através da equacdo 3, onde vg
refere-se ao valor monetério do ativo k.

Vi

W =
22:1 Vi

3

A volatilidade de um portfdlio, definida como sua variancia
0',3, ¢é fun¢do da correlagdo entre os ativos componentes. As
mudancas na volatilidade ocorrem de modo nao linear a me-
dida que mudam os pesos dos ativos que compdem o portfélio.
A variancia (quadrado do desvio padrdo [8]) de um portfélio

pode ser descrita pela equacio 4:

sz :ZZwiijiGjpij (4)
i

Na equacdo 4, o simbolo p;; representa o coeficiente de
correlacdo entre os ativos i e j. O coeficiente de correlacio traz
uma medida normalizada da covariancia entre duas varidveis
aleatdrias e quaisquer que sejam tais varidveis x e y, pode-se
demonstrar que —1 < p,y < 1 ([8] pg. 245). Considerando
um portfélio composto por dois ativos a e b pode-se expressar
o retorno do seguinte modo:

E(R,) = w,E(R,) + @,E(Rp) 5)

Enquanto a varidncia para o mesmo portfélio seria represen-
tada por:

2 2 2 2 2
Op~ = Wy Oy + Wy~ Op +2wa6awh6bpuh (6)

Para um portfélio com trés ativos teria seis parcelas, assim
a medida que o niimero de ativos (n) aumenta, o célculo da
variancia torna-se mais complexo e o nimero de termos de
covariancia p aumenta de forma combinatéria.

2.2.1 Risco de um portfdlio

Um investidor pode reduzir o risco de um portfélio simples-
mente escolhendo ativos ndo perfeitamente correlacionados,
isto &, ativos a e b onde p,, é menor que 1 (um). Pode-se
demonstrar que se dois ativos quaisquer de um portfélio tem
uma correlacdo menor que 1, a varidncia do portfélio serad
menor que a soma ponderada das variancias dos ativos. O
teorema e sua demonstragdo sdo apresentados em seguida,
para o caso de dois ativos com coeficiente de correlagdo (p )
menor que 1. Desta forma, pode-se reduzir o risco do portfélio
através da inclusdo de mais ativos corretamente selecionados,
obtendo desta forma maior diversificacao de portfélio [7].

2.3 Fronteira eficiente

Pode-se desenhar todos os possiveis portfélios p em um gréfico,
com o risco 0, representado no €ixo x € o retorno R, no

eixo y, como mostra a figura 1. O conjunto de todos os

possiveis portfélios, isto &, todas as possiveis combinagdes

dos ativos existentes, definem uma regido indicada no gréfico

da figura 1, como regiao dos portfolios possiveis. A fron-
teira desta regido € formada pelo conjunto dos portfélios que

apresentam o menor risco possivel para um dado nivel de

retorno. A parte superior da fronteira engloba os portfélios

que apresentam o maior retorno possivel para um dado nivel

de risco e a parte inferior engloba os portf6lios com menor
retorno para um dado nivel de risco. Nenhum investidor
racional selecionara um portfélio abaixo da regido superior
da fronteira da regido dos portfélios possiveis. Por esta razdo,
algumas vezes tal fronteira é chamada de fronteira eficiente,
ou fronteira de Markowitz. A fronteira eficiente é convexa
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devido as caracteristicas nao lineares da mudanga no risco
a medida que mudam os pesos dos ativos que compdem 0
portfdlio. A regido acima da fronteira eficiente ndo é possivel
de ser alcangada por nenhum portfélio.

Na teoria de portfélio, assume-se a existéncia tedrica de
um ativo livre de risco (rf) que paga uma taxa de retorno fixa
acima de zero. Em termos praticos, costuma-se utilizar como
uma realizacdo do conceito de ativo livre de risco um ativo
de renda fixa emitido por pais com longo histérico positivo
de honrar seus compromissos. Geralmente, titulos do tesouro
americano sio aceitos como ativos livres de risco. A varidncia
de um ativo livre de risco é zero, dado que € livre de risco,
e portanto ndo € correlacionado com nenhum ativo de risco.
Logo, quando o ativo livre de risco é combinado com qualquer
ativo de risco ou mesmo um portfélio de risco x, 0 1isco 6, € 0
retorno R, do portfdlio resultante sdo dados pelas equagdes 7
e 8, respectivamente.

E(Rp) = (1 — ax)ry+ oE(Ry) @)

2 2 2
Op~ = Wy Oy (8)

2.3.1 CAL e indice de Sharpe

E fcil verificar que tanto o risco quanto o retorno variam
linearmente com a mudanga da ponderacao de um portfélio
composto por dois ativos, sendo um deles o ativo livre de risco,
logo o conjunto de todos os possiveis portfélios ird gerar uma
linha no gréfico risco versus retorno, apresentado na figura 1.
Esta reta é comumente chamada de linha de alocagéo de cap-
ital (Capital Allocation Line, CAL) e sua equacdo pode ser
obtida combinando as equagdes 7 e 8, para obter a equacio 9.

(Rx_rf) 9)

X

E(Rp) =rf+0px*

Define-se o indice de Sharpe como a razao entre o retorno
esperado acima do retorno do ativo livre de risco e o risco
de um determinado portfélio, de acordo com a equagdo 10.
Observe que o coeficiente angular da CAL € dado pela mesma
expressdo do indice de Sharpe.

Ry —r1y

Sharpe(p) = p
P

10)

A CML com maior coeficiente angular entre todos os
possiveis, toca a fronteira eficiente em um ponto chamado
de portfélio de mercado (Market portfolio). Este portfélio
¢é indicado na figura 1. A linha de alocagdo de capital que
contém o portfolio 6timo é definida como melhor linha de
alocacdo de capital possivel. Para qualquer nivel de risco, ela
terd um nivel de retorno maior ou igual a todas as demais
linhas de alocacdo de capital. Seja @ o valor alocado ao ativo
livre de risco em um portfélio formado pelo ativo livre de risco
e portfélio de mercado, quando 0;j®;1 o portfélio resultante

estard entre os pontos do ativo livre de risco e portfélio de
mercado. Para atingir pontos na CML, com retorno superior
ao portfélio de mercado € necessdrio ter @ > 1, isto é, um
portfélio alavancado (alocag@o superior ao disponivel).

2.4 CAPM - Capital Asset Pricing Model

O CAPM ¢ um dos principais modelos utilizados por profis-
sionais de mercado financeiro [6]. Foi criado por Treynor,
Sharpe, Litner e Mossin com base nos trabalhos anteriores
de Markowitz e pode ser visto como um caso particular da
APT [6]. No CAPM, o retorno de um ativo poderia ser ex-
presso em termos de um fator de risco que seria o préprio
portfélio de mercado, como na equacdo 11.

E(Rx):rf—&—ﬁ*(Rm—rf) (11

Onde R, € o retorno do mercado e E(R,) o valor esperado
do retorno de um determinado ativo x. A expressdo (R, —ry)
é frequentemente chamado de prémio de risco e corresponde
ao retorno acima do ativo livre de risco, pago pelo mercado. O
coeficiente B pode ser estimado por regressdo e quanto maior
for, maior o retorno especifico pago pelo ativo x. Foge ao
escopo deste trabalho, aprofundar-se na descricdo do CAPM,
para uma explicacdo mais detalhada, veja [6].

2.5 Eficiéncia de mercado e administracao de portfolio

A Hipétese de Eficiéncia de Mercado (Efficient Market Hy-
pothesis, EMH) formulado por Fama [3] afirma que os mer-
cados financeiros sdo eficientes em precificar os ativos. Os
precos dos ativos deveriam refletir todas as informagdes pub-
licamente disponiveis e as crengas coletivas de todos os in-
vestidores sobre o futuro previsivel. Desta forma, ndo se-
ria possivel superar o desempenho do mercado ajustado ao
risco, utilizando informagdes que sejam de conhecimento do
mercado, exceto por simples acaso. Assim, a longo prazo
todos os investidores teriam retornos limitados ao rendimento
do préprio mercado. Desta forma, a administragdo de um
portfélio seria resumida a compra do portfélio de mercado
e a manutencdo deste por longo periodo, visto que nio seria
possivel consistentemente superar o mercado. Tal linha de
atuacdo pode ser chamada de administracao passiva, em
contraposi¢cdo a idéia de administrar os ativos realizando
operagdes de compra e venda para obter um desempenho
superior a média do mercado. Esta segunda linha de ag@o,
comumente chamada de administra¢io ativa, é o assunto da
préxima se¢@o. A hipétese de eficiéncia de mercado define
trés formas distintas [10]:

* Eficiéncia de mercado na forma fraca: Implica que
ndo € possivel obter retorno superior ao mercado apenas
através da andlise de séries histdricas de precos, embora
seja possivel encontrar ativos que estejam com prego
sobreavaliado ou subavaliado em relacdo aos fundamen-
tos da companhia que o emitiu.

* Eficiéncia de mercado na forma semi-forte: Os precos
ajustam-se aos seus valores intrinsecos em tempo curto
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Figure 1. Gréfico risco versus retorno da fronteira eficiente. Adaptado de [9]

e sem sobrevalorizacdo ou supervaloriza¢dao, quando
sdo disponibilizadas novas informacdes relevantes para
a definicao dos pregos.

« Eficiéncia de mercado na forma forte: Os precos dos
ativos refletem toda a informacao disponivel e ajustam-
se imediatamente a novas informacdes.

Segundo os defensores da EMH, a utiliza¢do de administra-
¢do ativa poderia ser eficaz na forma fraca, entretanto ndo
seria possivel obter retornos superiores ao mercado de modo
consistente: tais retornos seriam possiveis apenas em cur-
tos periodos e por acaso. Por isto, os defensores da EMH
ndo aceitam como contraprova exemplos de administradores
ativos que obtiveram retorno superior ao mercado, mesmo
em periodos relativamente longos. A polémica entre defen-
sores da EMH e da administracdo ativa ja produziu varios
artigos e livros, inclusive para o grande publico, como por
exemplo A Random Walk Down Wall Street” [11] e ”Beating
the street” [12], que advogam a EMH e administragdo ativa,
respectivamente. Como afirma Horne [9] (pg.53) “’somos
deixados com a incomoda sensac¢do que apesar da eficiéncia
de mercado ser uma boa explicagdo para o comportamento
do mercado na maior parte do tempo...hd exce¢cdes”’. Horne
argumenta ainda que tais anomalias podem ser meramente
o resultado de falhas na medic¢do do risco ou até mesmo a
fatores para os quais simplesmente ndo se t€m um completo
entendimento. O autor do presente trabalho tende a acreditar

na segunda hipdtese, embora concorde que a eficiéncia de
mercado € uma boa explicagdo para frases tais como ”...0
comportamento do mercado na maior parte do tempo...”.
Eficiéncia de Mercado no Brasil: Carmargos e Barbosa [10]
defendem que o mercado brasileiro apresenta caracteristica
de um mercado eficiente na forma fraca, embora em uma
revisdo sobre artigos sobre o mesmo tema tenham encon-
trado 10 trabalhos que apontavam para a eficiéncia do mer-
cado brasileiro, enquanto 14 trabalhos apontavam para a in-
eficiéncia do mesmo. Os autores avaliam que devido a algu-
mas mudancas recentes como relativa estabilidade econdmica,
reestruturacdo e concentragdo patrimonial, maior participa¢ao
de investidores individuais e estrangeiros e uma maior trans-
paréncia nas negociagdes, possivelmente o mercado brasileiro
esteja em processo de melhoria em termos de eficiéncia pas-
sando as suas formas mais fortes.

2.6 Administracao de portfdlio

Muitos pesquisadores e profissionais do mercado financeiro
advogam que € possivel obter consistentemente retornos supe-
riores ao mercado, em contraposi¢do a hipdtese de eficiéncia
de mercado pois mercados reais ndao seriam realmente efi-
cientes na precificacdo de ativos e erros poderiam ser cometi-
dos e explorados. Como discutido na se¢do 1, utilizam-se
de duas abordagens para analisar o valor justo de ativos, ndao
necessariamente exclusivas e que sdo chamadas de andlise
técnica e andlise fundamentalista.
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2.6.1 Analise técnica
A andlise técnica (ou grafica) [13] se baseia na hipétese
que os precos dos ativos sdo fortemente dependentes dos
precos das negociacdes anteriores, sendo possivel entdo pre-
ver tendéncias de pregos valendo-se da observacdo dos movi-
mentos passados. Em outras palavras, os precos dos ativos se
movimentam em tendéncias e existe uma dependéncia signi-
ficativa entre as oscilagdes dos precos que se sucedem. O ob-
jetivo da andlise técnica é determinar a tendéncia de evolucio
das cotagdes no curto prazo, a fim de aproveitar as rapidas
oscilagdes para auferir ganhos de capital. A andlise técnica é
bastante antiga e seu inicio ocorreu por volta do século XVIII,
quando algumas familias japonesas comecaram a formular o
que hoje se denomina de contratos futuros de arroz. Essas
familias passaram a acompanhar o comportamento do prego
do arroz e tentar identificar tendéncias e formularam uma
técnica conhecida como candle sticks, que € utilizado até hoje
por analistas. Esta técnica consiste em desenhar graficos com
preco maximo e minimo, além do preco de fechamento de
um ativo a cada dia que sdo associados a um pequeno con-
junto de regras para tomar decisdes sobre compra ou venda
do ativo. Podem ser citados varios exemplos de estratégias
ou indicadores de analise técnica, como indicador Sthocas-
tic, indice de forga relativa (IFR), Price Oscillator, Moving
Average, Moving Average Convergence/Divergence (MACD),
Teoria das Ondas de Elliott, Accumulation/Distribution Index,
indicador Momentum entre outros [13, 14].

Indice de Forca Relativa - Relative Strength Index (RSI)

O indice de forca relativa foi criado em 1978 por Wilder e
tornou-se um dos mais populares e mais utilizados indicadores
do mercado de acdes [13]. O RSI é calculado usando as
variacdes positiva e negativa do pre¢o, como mostrado nas
equagdes 12 e 13:

1

RSI = 100%*(p1 ) (12)

1%
D

U = average(positiveA),D = average(negativeA;) (13)

Na equagdo 13, U é a média das variacGes positivas do
preco do ativo em um periodo pré-definido. Este periodo
geralmente € definido como algo em torno de 14 dias. A
varidvel D é a média das variagdes negativas do preco no
mesmo periodo. O RSI ¢ interpretado como uma indicag@o
de compra do ativo quando o indice € maior que 70% e uma
indicac@o de venda quando menor.

Indicador Estocastico (Stochastic)

O indicador Estocdstico foi criado por Lane em 1957 [13].
Baseia-se na hipdtese que um ativo estd em tendéncia de
alta quando os precos mais altos sdo observados no fim do
periodo de observag¢do. De modo andlogo, um ativo estd em
tendéncia de baixa quando os precos mais baixos encontram-
se no final do periodo de observagdo. Pode-se calcular o
indicador estocdstico através da equacgdo 14.

B
Stochastic = B + 100 (14)

Nesta equagdo, U € a tltima cotagdo, enquanto A e B sdo
respectivamente a cotagdo mais alta e mais baixa do periodo
de observacdo. Tal periodo em geral € definido como algo em
torno de 14 dias. O indicador determina um sinal de compra
quando € menor que 20 e um sinal de venda quando é maior
que 80.

Média Movel - Moving Average (MA)

O indicador de média mével tenta identificar tendéncias na
evolucdo dos precos de ativos. A média é determinada pelos
precos do ativo durante um periodo de observacao, tipica-
mente entre 14 e 60 dias. O método de cdlculo pode ser média
simples, soma de todos os pre¢os divididos pelo nimero de
cotacdes, ou média exponencial para garantir maior relevancia
a cotagdes mais recentes em detrimento das antigas. A média
movel € interpretada utilizando graficos com linhas dos pregos
e da média mével. A linha de média mdvel é uma resisténcia
para tendéncias de alta e de baixa. Quando os pre¢os estao
em tendéncia de alta (ou em tendéncia de baixa) e a linha
de pregos cruza a linha de média mével, tal situacio € inter-
pretada como uma reversdo de tendéncia. Por isto, quando a
linha de média mével € cruzada pela linha de cotagdes em uma
tendéncia de alta, isto € um sinal de venda e analogamente
tem-se um sinal de compra quando a média mével é cruzada
pela linha de preco em tendéncia de baixa [15].

Moving Average Convergence/Divergence (MACD)

O indicador MACD mostra as relacdes entre duas lin-
has de médias moéveis do prego e também utiliza graficos
para fazer a interpretagdo do indicador. O MACD foi desen-
volvido por Appel [16]. Tal indicador baseia-se em uma linha
(MACD) calculada como a diferenca entre duas médias expo-
nenciais, a primeira com periodo de observacdo de 26 dias e a
segunda com 12 dias. Um linha de média mével exponencial
de 9 dias, chamada de linha de sinal (ou gatilho) é desenhada
no mesmo grafico para indicar os sinais de compra e venda.
Ha um sinal de compra quando o MACD cruza a linha de sinal
em tendéncia de alta e hd um sinal de venda quando o MACD
cai abaixo da linha de sinal. A determina¢do da tendéncia (alta
ou baixa) ¢ feita da mesma forma que a utilizada no indicador
MA, isto é, o sinal do coeficiente angular da linha determi-
nada por regressao linear do histérico de precos na segunda
metade do periodo de observacdo determina a tendéncia alta
(coeficiente positivo) ou baixa (coeficiente negativo).

Price Oscillator

O indicador Price Oscillator é idéntico ao MACD, com a
diferenca que utiliza duas médias méveis exponenciais com
periodos definidos pelo usudrio, ao contrario do MACD que
utiliza sempre médias méveis exponenciais de 12 e 26 dias.

Comumente, trabalhos em administragdo automatizada de
ativos utilizam-se como ponto de partida trabalhos em andlise
técnica, pelo cardter numérico dos dados de entrada, tais como
séries histdricas de preco e/ou volume de negociagdo, o que
simplifica a modelagem dos agentes operadores.

2.6.2 Analise fundamentalista
A analise fundamentalista [9] estuda os fundamentos econdmico-
financeiros de uma empresa para determinar o valor cor-
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reto para sua acdo. Baseia-se na hip6tese de que existe um
valor real (ou intrinseco) para cada empresa que estd dire-
tamente correlacionado ao valor real (ou intrinseco) para a
acdo daquela empresa e que o mercado financeiro ird ajustar
o preco da acdo no mercado a este valor, embora por algum
periodo possa deslocar-se deste valor real. O trabalho do anal-
ista entdo € procurar no mercado a¢des cujas cotagdes estejam
abaixo do seu valor intrinseco e comprar tais agdes, partindo
da hipétese que o prego ird evoluir para o preco real. A andlise
fundamentalista € mais recente que a andlise técnica e tem
uma origem académica ao contrdrio da anélise técnica [13].
Tipicamente, engloba uma andlise subjetiva da economia para
determinar tendéncias econdmicas e projetar fluxos de caixa
da empresa para entdo calcular o valor presente da companhia
através da técnica de fluxo de caixa descontado. Uma vez
calculado o valor da empresa, basta dividi-lo pelo nimero
de agdes para determinar o valor intrinseco da a¢do daquela
companbhia [9].

3. Trabalhos relacionados a Analise
Autonoma de Ativos

Muitos trabalhos de pesquisa ja foram realizados cujo foco era
a criacdo de mecanismos para automatizar a andlise de ativos.
E interessante observar que andlise fundamentalista raramente
¢ utilizada em andlise autdnoma de ativos pela dificuldade em
modelar os aspectos subjetivos que sdo feitos para balizar as
proje¢des de fluxo de caixa e/ou outras técnicas de valoracio
de ativos.

Poder-se-ia adotar diferentes modos para classificar e agru-
par os diferentes trabalhos encontrados na literatura sobre
administracdo automatizada de ativos. Por exemplo, classifica-
los de acordo com a principal técnica de inteligéncia artifi-
cial utilizada: redes neurais [17],deep learning [18], apren-
dizado por reforco [19, 20], sistemas multiagentes [21, 22,

14], arquiteturas BDI [23], raciocinio baseado em casos [24],

de risco, mas em titulos de renda fixa emitidos por paises
considerados altamente confidveis (p.ex. os titulos do tesouro
americano) e a estratégia de investimento limita-se a comprar
e manter os titulos por todo o periodo de investimento.

Outra forma de classificar estes trabalhos seria quanto
a abordagem para a determinacdo das ordens de compra e
venda: analise técnica ou analise fundamentalista, conforme
discutido na se¢do 2.6. Entretanto, a classificacdo nio se
mostraria 1til, pois todos os trabalhos citados usam direta ou
indiretamente abordagens baseadas em andlise técnica. Tal
preferéncia pela utilizagdo da andlise técnica é explicavel
devido a alguns caracteristicas da andlise fundamentalista:
(i) esta exige conhecimentos aprofundados em finangas, ao
contrério da anélise técnica, (ii) € adequada para decisdes de
investimento de médio e longo prazo sendo pouco ttil em
operacdes de curto prazo, como operagdes de compra e venda
em um mesmo dia, (iii) a modelagem de métodos baseados em
andlise fundamentalista € mais complexa e envolve avaliagcdes
subjetivas da empresa, do setor a qual pertence e do préprio
ambiente macroecondmico.

Nesta secdo, apresentou-se uma pequena introdugdo dos
principais conceitos de teoria de finangas, em especial Teoria
de arbitragem de precgos, a teoria moderna de portfélio, os
conceitos de fronteira eficiente e CAL destacando os aspectos
relevantes a trabalhos que buscam automatizar em parte ou
totalmente o trabalho de analisar ativos financeiros. Discutiu-
se ainda as abordagens de precificacdo de ativos conhecidas
como analise técnica e andlise fundamentalista. Além disso,
foram apontados vérios trabalhos relacionados a grande area
de andlise autdonoma de investimentos. Na préxima secio,
apresentamos nossa abordagem de modelagem do problema
de andlise autdnoma de ativos.

4. Modelando Analise Autonoma de
Investimentos como um Problema de

inteligéncia de enxame (SWARM) [25], etc. Outra classificacdo cl assificagéo

possivel seria a capacidade de trabalhar como varios ativos si-
multaneamente (multi-ativo) ou com apenas um ativo (mono-
ativo). Conforme discutido na se¢@o 2.2, a administracao
de vérios ativos é mais complexa do que apenas replicar a
administracdo de um ativo, pois € preciso explorar as comple-
mentaridades entre os varios ativos, especialmente em relacio
a minimizacdo de risco. Deste modo, pode-se classificar
os trabalhos em dois grupos: multiativos [21, 22, 26, 25] e
monoativo [24, 27, 19, 17, 20, 23]. Pode-se perceber uma pre-
dominancia do grupo mono-ativo. A razdo deste fato, torna-se
mais clara ao se agrupar os trabalhos em relacdo aos objetivos
do agente (ou da sociedade multiagentes): maximizagao de
retorno [21, 22, 26, 24, 27, 19, 17, 20, 23], minimizagdo de
risco (sem trabalhos conhecidos) ou uma solu¢do de compro-
misso entre risco e retorno [25, 14].

Através da classificacdo quanto aos objetivos, € possivel
perceber uma maior preocupacio em aumentar o retorno, do
que em diminuir riscos. Isto é em parte explicavel, porque
eliminar risco significa simplesmente ndo investir em ativos

O problema de realizar a andlise pode ser simplificado para
uma classificac@o através de discretizacao dos retornos. Con-
forme apontado na Teoria moderna de portfélio, tentar prever
retornos tem a vantagem de ser adimensional e apresentar
um dominio mais estreito (limitado inferiormente por -1 e
superiormente pela impossibilidade de retorno infinito, mas
frequentemente inferior a 1 dado horizontes ndo muito longos)
do que a previsdo direta de precos de ativos que podem variar
de alguns décimos a até vérios milhares de alguma unidade
monetdria. O preco corrente € sempre conhecido, logo dado o
retorno, calcular o preco futuro € trivial. A discretizagdo de
retornos torna indistinguiveis, valores de retorno proximos, o
que € compativel com as preferéncias gerais de um investidor.
Se o analista indica um retorno de 85% e a realidade apresenta
um valor de 84,9% ou 85,1%, o investidor provavelmente in-
terpretard isso como um acerto na andlise, ndo um pequeno
erro. Além disso, pequenas variagdes no retorno previsto, difi-
cilmente mudariam a decisao de investimento, sendo portanto
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insignificantes para o desempenho do investimento. Por outro
lado, a modelagem da anélise autbnoma como um problema
de classificagdo permite o uso de varias técnicas ja conheci-
das e testadas de Aprendizado de Méaquina, além de facilitar
o entendimento do préprio problema. E interessante obser-
var também que o grau de simplificacdo pode ser controlado,
pois € sempre possivel arbitrar o nimero de classes usadas
na discretiza¢do. Desde o caso mais simples possivel, com
duas classes: retorno negativo e retorno positivo até elevados
ndmeros de classes.

Além da discretizacdo de retorno, uma simplifica¢do con-
siderdvel ao trabalho de andlise autdonoma € a discretizagdo
de horizonte de investimento. Entende-se que para diferentes
horizontes as decisdes de investimento podem ser diferentes,
por isso admite-se que hi um sistema para analisar cada um
dos possiveis horizontes, que por simplicidade sdo restritos a
trés possiveis horizontes: um dia(D), uma semana(W) e um
més(M).

Outra caracteristica fundamental para a modelagem € a
especificacdo da Meméria do Analista. Trata-se do periodo
de tempo sobre o qual o analista consegue guardar as informa-
¢Oes que julga relevantes para seu processo de decisao, sejam
precos, volumes de negocia¢do ou outras quaisquer. Quais
informacdes sdo relevantes mudam de um analista para outro,
porém qual o tempo méaximo que informagdes passadas sdo
lembradas é mantido o mesmo. Por exemplo, se o tempo
corrente € t e o analista tem memoria m e guarda dados de
precos e volumes passados, isso significa que ele pode usar
em seu processo de decisdo 0s pregos pr_m,...., Pr—1,Pr €
volumes vy, ..., Vi1, Vp).

4.1 Abordagem de discretizacao

A discretizagdo do retorno pode ser feita de varias formas.
Nossa abordagem adota algumas premissas: uma classe que
identifica pequenas alteracdes no preco corrente (classe neutra
ou N), centrada no zero com pequeno intervalo e simetria em
nimero de classes acima(H) ou abaixo(L) da classe neutra.
As classes que indicam retorno positivo (Hy,H,,...H,) e as
classes de retorno negativo ou baixo (L, ....L», L) ndo pre-
cisam ter necessariamente a mesma dimensao, devido a pos-
sibilidade de diferenca entre o dominio positivo e o dominio
negativo que € limitado a -1, desde que considere-se apenas
ativos com preco limitados a zero.

Classes=| Ly, ..Ly, Li, N, Hy, Hy, H, |

Assim, nossa abordagem pressupde estabelecer limite
minimo(negativo) € maximos de retorno para um determi-
nado horizonte de investimento e dividimos os intervalos
entre as classes considerando a classe neutra divida entre
os dois intervalos. O intervalo das classes L seria dado por
—Min—/(3+1/2), enquanto no caso das classes H seria dado
por Max/(3+1/2), no exemplo da figura 2, que conta com sete
classes.

L3 L2 L1 N H1 H2 H3

Min Max

Figure 2. Exemplo de discretizacdo com cinco classes.

Estabelecidas as classes, € facil observar que certamente
haver4 erros percebidos como muito mais graves por um in-
vestidor que outros. Por exemplo, se 0 analista aponta para
determinado ativo um retorno H2, quando o correto fosse H3.
Isto seria um erro menos preocupante do que se o analista
tivesse previsto L2, em outra palavras o custo do erro ndo é
uniforme. E possivel tratar isso com uma matriz de custo de
erro [2], selecionado de modo a representar as preferéncias
do investidor. A préxima secdo trata dessa questdo.

4.2 Custo de erros

Como citado anteriormente, um erro pode ter custo signi-
ficativamente diferente de outro erro, no contexto de analise
autonoma. Dessa forma, seria inadequado avaliar um analista
através de simples taxa de acerto. Uma forma mais adequada
seria avaliar por taxa de acerto ponderada pelo custo do erro.
Como o objetivo de um analista ndo é obter retorno, mas acer-
tar previsdes, seu desempenho deve ser medido por taxa de
acerto de suas previsdes porém levando em consideracdo o
custo do Erro. Para isso, usaremos uma matriz de custo de erro
adequada as preferéncias ou perfil do investidor. Uma matriz
de custo com erros uniformes para cinco classes teria a forma
abaixo, sendo que as colunas representam as classes reais e
as linhas as classes preditas pelo analista autbnomo. A taxa
de erro poderia ser calculada simplesmente pelo nimero de
erros dividido pelo niimero total de classificacdes e a taxa de
acerto seria o complementar.

MatrizdeCustoUniforme =

L2 L1 N Hl H2

o 1 1 1 1 L2
I 0 1 1 1 Ll
1 1 0 1 1 N
1 1 1 O 1 HIi
1 1 1 1 0 H2

Entretanto, quando o custo de erro ndo € necessariamente
o mesmo, deve-se utilizar uma matriz de custo ajustada a
gravidade do erro, tal como apresentado abaixo. Onde c¢1 5 é
o custo atribuido ao erro do analista de prever classe L2 (1)
quando o correto teria sido L1 (2). Isto €, o custo de predizer
classe i quando a classe real seria j é representado por ¢; ;, um
nimero positivo para qualquer i diferente de j.

MatrizdeCustoA justada =
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L2 L1 N Hl H2

0 cp c3 ca cs5 L2
1 0 3 s s Ll
31 c32 0 ¢34 c35 N
a1 c4p c43 0 s HI
cs1 ¢s2 ¢53 cs4 0 H2

Desta forma, € possivel definir a distribui¢do de classifica-
¢oes (acertos e erros) de qualquer analista, como uma ma-
triz NxN (N € o numero de classes) com a forma apresen-
tada abaixo ( considerando cinco classes). Nesta matriz de
distribugo, d; ; corresponde ao nimero de vezes que o classi-
ficador previu i e a classe real era j.

DistribuicacaoPorClasses =

L2 L1 N Hl1 H2

dig dip diz dig dis L2
dr1 drp dr3 drs drs Ll
dy1 dip diz d3a d3s N
dyy dsp dsz daa dys HI
ds) dsp ds3z dsy dss H2

Com a matriz de distribui¢do do classificador e a matriz de
custo de erro ajustada, é possivel determinar a expressao para
o custo de erro médio da atuacdo deste classificador (eq. 15).

1 . YiYcijxdij

ErroMedioClassificador = p (15)

Cmax

Onde 7 corresponde ao nimero total de classificacdes
realizadas, ¢4y representa o maior valor de ¢; ; para qualquer
i e j. Enquanto ¢;; e d;; correspondem aos elementos da
matriz de custo ajustada e da matriz de distribui¢cd@o por classes,
respectivamente. De modo analogo, é possivel definir uma
taxa de acerto ajustada ao custo do erro, equagio 16. E facil
perceber que tal taxa pertence ao intervalo [0,1], sendo igual a
um (1) quando o classificador ndo cometeu erro e igual a zero
quando o classificador cometeu erro com custo pior possivel
em cada uma das classificacdes. Além disso, quanto maior o
valor da taxa melhor o desempenho do classificador, levando
em considerac@o o custo de seus erros.

TaxaAcertoA justada =1 — — % M
T Cmax

(16)

A equagdo 16 nos fornece um modo simples e objetivo
de avaliar o desempenho de um analista autbnomo e perceber
qual o mais adaptado para uma determinada situa¢do de mer-
cado. Entretanto tal como observado na se¢fo 1.2, a analise
de investimentos € um problema nao estaciondrio, o analista
mais adaptado ou com melhor desempenho em determinado
instante, pode tornar-se rapidamente inadequado. Da mesma

forma, outro agente com baixo desempenho pode tornar-se um
dos melhores de modo dificil de se saber a priori. Uma forma
de tratar esse desafio, seria manter varios analista autbnomos
operando simultaneamente, mas selecionar a decisdo de um
deles (ou o agregado de um pequeno conjunto) como decisdo
final do sistema. Isso € precisamente o problema abordado
em aprendizado on-line, a predi¢cd@o a partir do conselho de
especialistas. A proxima secdo trata do tema e sua adaptagdo
ao problema AAI.

5. Aprendizado On-line: Prevendo a partir
do conselho de especialistas

O problema de fazer previsdes usando o conselho de vérios
especialistas pode ser melhor explicado com um exemplo sim-
ples e intuitivo. Um algoritmo de aprendizado deve prever
se vai ou nao chover nesse dia. O algoritmo recebe como
entrada o conselho de n especialistas. Cada perito prevé sim
ou nio e, em seguida, o algoritmo de aprendizagem deve usar
essa informag@o para fazer sua prépria predigdo. Nenhuma
outra informacao € dada ao algoritmo além do sim / nao pro-
duzido pelos especialistas. O algoritmo recebe a informagao
se choveu ou ndo, depois de fazer sua previsdo. Supde-se que
ndo existe conhecimento prévio sobre a qualidade ou inde-
pendéncia dos especialistas. Nesse caso, um objetivo razodvel
seria desempenhar quase tao bem quanto o melhor especial-
ista até o momento. Entretanto, o melhor perito nos tltimos
dias n dias, ndo necessariamente terd o melhor desempenho
nos préximos n dias. No contexto da andlise autdbnoma, o
problema ¢é semelhante, embora mais complexo, pois as pre-
visdes ndo seriam binarias mas sobre um valor real (retorno)
ou de muitos valores, se usarmos a discretiza¢do proposta na
secdo 4. No contexto de IA, esse tipo de situagdo é comumente
chamado de aprendizado on-line (on-line learning).

Blum [4] propds dois algoritmos para resolver o prob-
lema de aprendizado on-line. O primeiro, bastante simples e
direto, estabelece pesos iguais para cada especialista inicial-
mente e reduz o peso de qualquer especialista que cometa um
erro a metade. A saida escolhida é aquela com maior peso.
Blum provou que os erros cometidos por este algoritmo nunca
sdo mais de 2,41 (m + log n), onde m é o niimero de erros
cometidos pelo melhor especialista e n € o nimero de espe-
cialistas. O segundo algoritmo € uma versao melhorada do
primeiro. Blum demonstrou que o niimero de erros deste se-
gundo algoritmo (chamado Algoritmo de Maioria Ponderada
Aleatorizada) é limitado a (m*In(1/B) + In(n))/(1 -B), Onde
B é um pardmetro do algoritmo [4]. O Algoritmo de Maioria
Ponderada Aleatorizada é apresentado na figura 3.

Ambos os métodos sdo baseados na suposi¢ao implicita de
que o custo dos erros é sempre o mesmo. Em outras palavras,
eles usam uma matriz de custo padrdo, como mostrado na
secdo 4.2. No entanto, no contexto da andlise autdnoma, essa
suposicdo ndo € aceitdvel, conforme discutido na secdo 4.2. O
algoritmo deveria levar em conta, que alguns erros sdo muito
piores do que outros em AAIL
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1. Inicialize os pesos wy,w»,...w, para 1
2. Dado um conjunto de predicdes x, ..

4. Volte ao passo 2.

.Xx,, dos respectivos especialistas,
retorne x; com probabilidade w;/W, onde W € a soma de todos os pesos
3. Receba a resposta correta L e penalize cada especialista errado multiplicando seu peso por 3.

Figure 3. Algoritmo de Maioria Ponderada Aleatéria [4]

Por esta razao, propomos uma versdo adaptada do algo-
ritmo de maioria ponderada aleatdria para lidar com matrizes
de custo ajustado, que chamamos de Algoritmo Ajustado ao
Erro de Maioria Ponderada Aleatéria. Além disso, prova-
mos que esse algoritmo teria um custo de erro (soma do custo
de todos os erros cometidos) limitado a (m * In (1 / Byn) +
In (n)) / (Bin), onde Bin € 1/ (Cipax + 1) € Cinax referem-se
ao maior elemento da matriz de custo ajustado. Para for-
malizar a versdo adaptada do algoritmo, precisamos redefinir
B, conforme apresentado na equagéo 17.

1
= —— 17
Bi,j P (17)

c;j refere-se ao custo de prever classe i quando a classe
correta € j, tal como definido na matriz de custo ajustado.
Como c; ; € maior ou igual a zero, b; ; estd dentro do intervalo
(0,1]. Usando a equagdo 17, precisamos ajustar a terceira
linha de cédigo na figura 3 para ter o algoritmo ajustado ao
erro de maioria ponderada, explicitado na figura 4.

Teorema 1. Em qualquer sequéncia de ensaios, o custo
esperado de erros M feito pelo Algoritmo Ajustado ao Erro de
Maioria Ponderada Aleatéria (AAEMPA) satisfaz o seguinte:

mxIn(1/Bpin) +In(n)
= ﬁmin

Onde M ¢é definido como a soma dos custos de todos os
erros cometidos pelo algoritmo, e m € a soma do custo de
todos os erros do melhor perito até agora. A prova é semel-
hante a prova original do algoritmo de maioria ponderada
aleatorizada [4] e é apresentada a seguir.

Prova do Teorema 1. Seja F; ; a fracdo do peso total da
resposta equivocada j no teste . Seja T o niimero de exemp-
los. Definimos M como a soma esperada do custo de todos os
erros cometidos até agora, ou seja, M = ):f: 1 ):JE-:1 Fyj*cyj,
onde E € o nimero de classes.

Na i"" rodada, o peso total W muda por:

(18)

Mm

WW(1 =) (F;—BijFi;)) (19)
j=1
Assim, o peso final depois de 7 rodadas é:
T E
= nH Z —BijF; gL j ) (20)
i=1 =

J

Usando o fato de que o peso total deve ser maior ou igual
ao peso do melhor especialista b e seja m o nimero de erros
do melhor especialista, temos:

2n

m
ﬁt/ l] Z Hﬁi,b
i=1

Aplicando o log natural em ambos os lados, obtemos:

y

n)+Y in(1-Y

i=1 j=1

(Fi,j— BijFij)) Z (Bip) (22)

m 1

E
—In(n) Z Z —BijFj)) < Z (ﬁ,b) (23)

i=1

Como -In(1-x);x para todo X, entdo podemos escrever:

1
1 n([))i,b

Ms

! E
—In(n +ZZ —Bij)) <

i=1j=1 i

) 24

Como M =Y!_, ZleFw- wcyje B(i, ) = ﬁ entfio
(1—=Bi;j) =cij/(1+4c;j), se substituimos na dltima equagio

temos:

—) (25)

Usando a defini¢do de M e seja ¢nqx 0 maior de todos c¢; ;
para qualquer i e j, entdo:

—In(n)+

<mxIn(cpgy+1) (26)

Cmax

Isolando M e como Byin = 1/(¢max+ 1) podemos concluir
que:

ll’l(l’l) +m ln(l/ﬁmin)
ﬁmin

O que conclui a demonstra¢io do Teorema 1.

M< 27)
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1. Inicialize os pesos wy,w»,...w, para 1

4. Volte ao passo 2.

2. Dado um conjunto de predi¢des x1, ...x,, dos respectivos especialistas,
retorne x; com probabilidade w;/W, onde W € a soma de todos os pesos
3. Receba a resposta correta i e penalize cada especialista errado multiplicando seu peso por f; ;.

Figure 4. Algoritmo Ajustado ao Erro de Maioria Ponderada Aleatéria (AAEMPA)

5.1 Algoritmo ajustado ao erro de maioria ponder-
ada aleatéria com autoexclusao

O uso dos conselhos de vérios especialistas pode contribuir
significativamente para tornar um sistema autdbnomo de in-
vestimentos mais adaptavel a diversas situagdes, enquanto
mantém os especialistas relativamente simples, como aque-
les utilizados em anélise técnica (secdo 2.6.1). Uma carac-
teristicas de algumas dessas técnicas € que elas apontam mo-
mentos de compra ou venda, quando ocorrem certos padroes
no comportamento do mercado. Na auséncias da ocorréncia
desses padrdes, elas simplesmente indicam a manutenc¢do do
preco atual, porém essa indica¢do ndo € de fato um fator
que deveria tornar mais provavel o cendrio de manutengdo
do preco, mas simplesmente o fato do especialista ndo ter
convicgao sobre o que vai acontecer. O indicador estocéstico
€ um exemplo deste tipo de comportamento. Conforme de-
scrito na se¢do 2.6.1, quando o indicador é menor que 20 e
um sinal de venda quando é maior que 80. Em valores entre
20 e 80, hd uma significativa incerteza sobre qual o caminho a
seguir por parte do indicador, nesses casos sua indicacdo deve
ser tomada com reservas ou simplesmente desconsiderada.

Desta forma, seria interessante ter especialistas que sem-
pre indicassem uma previsdo, mas informassem também o
grau de confianca na mesma. Assim, seria possivel melhorar
o desempenho do algoritmo AAEMPA excluindo a opinido
dos especialista com baixa confianca em sua propria analise
da selecdo de maioria ponderada. Desta forma, o algoritmo
AAEMPA com autoexclusio (AAEMPA?2) é apresentado na
figura 5.

Neste caso, o custos dos erros do algoritmo seria alterado
para M = Yo Zle Fx:j *Cy j, onde F)C,7j ¢ a fracdo do peso
com resposta errada j no teste X, considerando apenas os
especialistas ndo excluidos. Observe que a atualizacido dos
pesos nao € alterado, apenas filtra-se alguns especialistas, mas
a atualizacdo de pesoss é feita para todos. Seja R, e R; a
fragdo do peso com resposta correta no teste x com algortimo
AAEMPA e AAEMPA2, respectivamente. E facil ver que o
somatdrio dos pesos dos especialistas selecionados serd menor
ou igual que o somatérios dos pesos de todos os especialistas
assim, podemos escrever:

E E
R+Y F<R+) F (28)
j=1 j=1

Considerando que os especialistas confiantes acertam mais

. . . , . , / ~
ou igual aos especialistas excluidos, isto é R, < R,, entdo:

E E
R+ Y Fj<R+) F (29)
p= =
Logo:
E , E
YR <Y F (30)
j=1 j=1

Multiplicando dos dois lados por cx, j e somando para
todos os testes. Temos:

T E 7 E
MY Y Fjre <Y Y Forey =M GD
x=1j=1

x=1j=1

Assim desde que seja valida a hipdtese que os especialis-

tas confiantes acertem mais que os especialistas excluidos, o

AAEMPA?2 deve ter um desempenho melhor que sua versao

anterior. Caso isto seja invertido, isto € a confianga dos agentes

especialistas seja inversamente proporcional a seu desem-

penho futuro, o desempenho do AAEMPA?2 provavelmente

serd pior que o original. Por simplicidade e por termos re-

sposta a essa questdo, nossa implementacdo lida apenas com
a versdo original AAEMPA.

6. Implementacao

Uma das vantagens de modelar a anélise autbnoma de ativos
como um problema de classificagio € a possibilidade de uti-
lizar os muitos algoritmos e ferramentas ja disponiveis para
tratar com essa classe de problema. Entre essas ferramen-
tas, escolhemos o framework Weka [28] para realizar nossa
implementa¢do. Nds utilizamos cinco agentes baseados em
analise técnica: Sthocastic, RSI, MACD, MA e Price Oscilla-
tor (ver secdo 2.6.1) e um classificador disponivel no Weka,
nomeado de J48, adaptado para ser usado como um analista
autdnomo. Esse reutilizac@o de classificadores € um exem-
plo das vantagens de modelar a AAI como um problema de
classificacdo. No caso do Weka, essa utlizag@o € possivel pois
criamos uma classe derivada da classe AbstractClassifier que
implementa os métodos buildClassifier e classifylnstance. A
figura 6 apresenta os sete agentes de andlise de investimento
utilizados em nossa implementacao. As setas representam o
envio da andlise feita por cada agente. Observe que todos os
agentes enviam suas analises para o investidor, que realizaria
as operagdes de investimento e desinvestimento de acordo
com tais andlise. Foge ao escopo deste trabalho, tratar da
efetiva realizagc@o de ordens de compra e venda.
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1. Inicialize os pesos wy,w»,...w, para 1

5. Volte ao passo 3.

2. Dado o conjunto de predi¢des x1,...x, dos respectivos especialistas, se houver

pelo menos duas previsdes onde os respectivos especialistas tem grau de autoconfiangca maior

ou igual a § elimine do conjunto S as predi¢des com autoconfianca menor que o

3. Dado o conjunto S de predi¢des selecionadas, retorne x; com probabilidade w ;/W,

onde W € a soma de todos os pesos dos especialistas selecionados

4. Receba a resposta correta i e penalize cada especialista errado multiplicando seu peso por f; ;.

Figure 5. Algoritmo Ajustado ao Erro de Maioria Ponderada Aleatéria (AAEMPA) com autoexclusiao

AAEMPA

Figure 6. Agentes utilizados na implementacao nomeados segundos suas técnicas de anélise

7. Resultados

Nesta secao, apresentamos os dados de desempenho obtidos
pelos analistas autonomos implementados incluindo o Al-
goritmo Ajustado ao Erro de Maioria Ponderada Aleatéria
(AAEMPA). O desempenho é medido com base na taxa de
acerto ajustada ao custo de erro (equacio 16). As simulagdes
foram obtidas utilizando dados técnicos de 2012 a 2016 das
dezoito acdes mais negociadas da bolsa de valores brasileira
(BOVESPA, recentemente renomeada como B3). Na tabela 1,
estdo listados os ativos selecionados e as companhias emisso-
ras. A discretizagdo foi feita com sete classes alvo (L3, L2,
L1, N, H1, H2, H3). Os dados para treinamento sio gerados
a partir das séries temporais de preco (abertura,fechamento,
maximo,minimo e média) e volume com memoria do analista
pré-definida (veja secdo4) e armazenados em formato arff.
Nos experimentos aqui apresentados, usamos memoria igual
a 40 dias.

Na tabela 2, sdo apresentados as taxas de acerto ajus-
tadas obtidas por cada analista autdnomo no periodo avaliado
(2012-2016) para horizontes de 1 dia (D), 1 semana (S) e 1
més(M) com respectivas médias e desvios padrdes por ativo
e por técnica. Os agentes analistas utilizam um técnica cada

entre as ja citadas: J48, MA, MACD, PRIOSC, RSI, Sthochas-
tic (Stho. E apresentada também na tabela 2 o desempenho
do agente que utiliza como entrada as andlises de todos os
demais agentes, conforme descrito na se¢do 6 através do Al-
goritmo Ajustado ao Erro de Maioria Ponderada Aleatéria
(AAEMPA).

Se tomarmos como referéncia um analista aleatdrio e que
portanto com taxa de acerto igual a 1/7 (aproximadamente
14,2%), observa-se que o desempenho dos analistas foi mel-
hor, porém h4 ainda muito espago para melhorias. Analisando
as tabelas pode-se observar que ha pequena variagio por hori-
zonte, mas desvio maior para horizontes maiores. Observa-se
uma variacdo significativa de desempenho entre os analistas,
destacam-se os desempenhos do MACD e AAEMPA, mas ha
ainda bastante espaco para melhoramentos pois as melhores
taxas ficam apenas em torno de 60%. Observa-se ainda que o
AAEMPA em horizontes maiores segue de perto as indicagdes
do melhor analista (MACD) tendo um comportamento bas-
tante parecido. Isto é compativel com a prépria idéia do
AAEMPA. Provavelmente, se fossem utilizados outros anal-
istas com melhores desempenhos, o préprio desempenho do
AAEMPA iria também elevar-se.
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Table 1. Ac¢des selecionadas para experimentos entre as mais negociadas na bolsa de valores brasileira.

# | ID NOME # | ID NOME

1 | BBAS3 | BANCO DO BRASIL || 10 | ITSA4 | ITAUSA

2 | BBDC4 | BANCO BRADESCO || 11 | ITUB4 | ITAUUNIBANCO
3 | BVMF3 | BMFBOVESPA (B3) 12 | JBSS3 | JBS

4 | CIEL3 CIELO 13 | PETR3 | PETROBRAS

5 | CMIG4 | CEMIG 14 | PETR4 | PETROBRAS

6 | CSNA3 | SID NACIONAL 15 | SUZBS | SUZANO PAPEL
7 | GGBR4 | GERDAU 16 | USIMS | USIMINAS

8 | GOAU4 | GERDAU MET 17 | VALE3 | VALE

9 | HYPE3 | HYPEMARCAS 18 | VALES | VALE

8. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, discutimos a viabilidade de realizar precificagcdo
de investimentos e ativos de forma automatizada, campo que
chamamos aqui de andlise autdnoma de investimentos (AAI).
Apresentamos uma introducio a andlise autdbnoma de investi-
mentos com breve revisdo de trabalhos relevantes diretamente
relacionados e uma introdug¢do a teoria de financgas que pode
ser util para pesquisadores da grande 4rea de Inteligéncia
Artificial que iniciam projetos de agentes autonomos para
andlise de ativos financeiros. Sdo destacados os aspectos que
tornam o problema, especialmente complexo para agentes
autdbnomos: ambiente estocdstico, mulitagente parcialmente
cooperativo, parcialmente observavel e o fato do ambiente ser
ndo estaciondrio.

Propomos uma abordagem para andlise autdnoma de ativos
baseada na discretizagdo de tempo e retorno. Desta forma,
AAI pode ser tratado como um problema de classificagao,
porém € importante observar que os custos podem ser sig-
nificativamente diferentes entre erros distintos. Além disso,
observamos que a nao estacionaridade pode fazer com que
alguns agentes possam ter bom desempenho em determinado
periodo e depois serem suplantados por outros agentes. Este
fato € similar ao enfrentando no contexto de aprendizado
on-line, todavia os algoritmos conhecidos para lidar com
aprendizado on-line ndo tratam de situacdes de custo ndo
uniforme [4]. Nés elaboramos uma versido adaptada do al-
goritmo proposto por Blum, para trabalhar com custos ndo
uniformes e demonstramos um limite de custo de erro para
0 novo algoritmo(se¢@o 5). Isso constitui uma das princi-
pais contribui¢des deste trabalho. Outra contribuicdo é a
abordagem de discretizacdo, bem como sua implementacao
e testes utilizando o framework Weka [28]. Os resultados
obtidos apontam uma variagao significativa de desempenho
entre os analistas, destacam-se os desempenhos do MACD e
AAEMPA, mas ha ainda bastante espaco para melhoramentos
pois as melhoras taxas ficam apenas em torno de 60%. A
variacdo de desempenho por ativo é relativamente pequena.
Acreditamos que uma forma de tentar melhorar o desempenho
do sistema ¢ a introducdo de novas técnicas de andlise, espe-
cialmente algoritmos baseados em andlise fundamentalista.

Isto provavelmente faria melhorar o desempenho do algoritmo
ajustado ao erro de maioria aleatéria (AAEMPA), proposto
neste trabalho, pois conforme observado na secdo 7, este al-
goritmo tende a seguir o desempenho dos melhores, o que
foi confirmado pelos resultados obtidos. No entanto, estd
claro que existe um longo caminho para alcancar um analista
de investimentos auténomo eficiente. E necessdria uma mel-
hor compreensdo de como configurar os varios parametros
nesta arquitetura multiagentes. De fato, como observado por
LeBaron, uma critica comum sobre os mercados baseados em
agentes é que eles costumam ter muitos pardmetros e o im-
pacto desses parametros nao € bem entendido ([29], pp.1222).
Também acreditamos que uma evolucdo significativa seria
uma modelagem formal das expectativas, que sdo extrema-
mente importantes no raciocinio financeiro.
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