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Resumo

Ezchange-traded funds(ETFs) sao fundos de investimento negociados em bolsa, que tém
seu valor lastreado aos ativos que o compde, permitindo exposicao a estratégias especificas
e rebalanceamento automatico. A popularizacao desses fundos fez com que em 2021 a
bolsa americana contasse com 2793 ETF's ativos, mostrando um avango significativo frente
aos 2204 ETFs de 2020. O crescente nimero de ETFs e a diversidade de estratégias
tornaram-se um obstaculo na avaliagao dos investimentos. Para simplificar o processo de
selecao de investimentos, este trabalho propoe o uso de algoritmos de aprendizado de
maquina para classificar os FTFs mais promissores, auxiliando na composi¢ao do portfélio.
Os métodos estudados foram: SVM GRID, KPCA SVM GRID e Arvore de decisao com
reducao de custo de complexidade, os algoritmos foram treinados com dados de 2010
até 2020, tendo como objetivo classificar os ativos baseado na rentabilidade esperada
para 2021. Uma vez selecionados, os ETFs com a melhor relagdo de risco e retorno sao
combinados em portfélios e comparados ao benchmark do S&P 500, fazendo uso do HRP
como método de otimizacao e construcao dos portfolios. O desenvolvimento foi baseado nas
seguintes etapas: (i) Selecao de dados e dos ETFs elegiveis; (ii) Selecao de algoritmos; (iii)
Otimizagao dos portfélios; (iv) Avaliagao dos portfélios. O SVM Grid mostrou-se a melhor
abordagem para classificacdo dos ativos mais rentaveis. Foram construidos dois portfélios
com indices de Sharpe de 2.52 e 2.89, superiores ao benchmark de 2.34, evidenciando a
aplicabilidade da metodologia para construir portfélios e selecionar ativos com uma maior

expectativa de retorno, frente a um menor risco.

Palavras-chaves: Aprendizado de Maquina, Support Vector Machine, Arvore de Decisdo,

Otimizacao de Portfélio.
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1 Introducao

Ezxchange-traded funds (ETFs) sao fundos de investimento negociados em bolsa que
buscam reproduzir um indice, setor ou estratégia. Como qualquer fundo, os FTFs possuem
ativos, como titulos de divida, agdes ou commodities. Os ativos lastreiam a emissao da
cota do fundo, que pode ser negociada em bolsa como uma acao, fazendo com que o dono
do ETF também seja, indiretamente, o dono dos ativos que o compoem, como detalhado
em (PETROVA, 2015).

Segundo (DEVILLE, 2008), ETF's sao formas eficientes de replicar um benchmark,
além de oferecerem facil diversificagao, baixas taxas de administracao, transparéncia e
eficiéncia tributaria. A maioria dos ETFs adotam estratégias fixas, previamente detalhadas
no prospecto do fundo, tanto para a composicao dos ativos elegiveis a participar da portfolio.
Quanto das proporgoes de cada ativo, permitindo ao investidor um rebalanceamento

automatico e clareza sobre as regras e critérios que estao sendo aplicados ao portfolio.

Fluxo de capital entre fundos ativos e passivos.

FRED 244 — Exchange-Traded Funds; Corporate Equities; Asset, Transactions
— Mutual Funds; Corporate Equities; Asset, Transactions
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Figura 1 — Redugao do fluxo de investimentos de fundos de investimentos de gestao ativa
e aumento para fundos de gestao passiva, gerado com dados disponibilizados

pelo (FRED, 2021).

Como podemos observar na Figura 1 ao longo dos anos, EFTFs tém se mostrado
alternativas mais atrativas aos investidores do que a alocacao ativa do portfélio. Em 2020,
foram levantados US$ 507.4 bilhoes em novos ETFs (ROY, 2021), ultrapassando o antigo
recorde de US$ 476.1 bilhoes de 2017. Segundo os dados divulgados no relatério trimestral
pela (NYSE, 2021), ao final de 2021 existiam 2793 ETF's nos USA, representando um total
de US$ 7.233 trilhoes.
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Segundo (LAZZARA, 2021), a rentabilidade do S&P 500, que representa a média do
mercado americano, foi superior a maioria das agbes que compdem o indice nos ultimos 20
anos, sendo um forte indicio da dificuldade de selecionar ativos individuais, com uma relagao
vantajosa de risco e retorno, que justificasse a escolha em detrimento do investimento
neutro de um ETF.

Retorno dos ativos individuais do S&P ao longo de 20 anos.
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Figura 2 — Apenas 22% dos ativos tiveram uma rentabilidade superior ao indice. Fonte
(LAZZARA, 2021).

Como podemos observar na Figura 2, apenas 22% das 500 maiores ac¢oes da bolsa
americana tiveram um retorno superior a média neutra do mercado, enquanto a mediana
das rentabilidades teve um retorno de 63 % frente aos 322 % do indice, ressaltando que

aproximadamente 30% dos ativos tiveram rentabilidade negativa nos tltimos 20 anos.

O fato do valor nominal dos ativos ser assimétrico, uma vez que a alta é irrestrita
e a baixa ¢é limitada a zero, as perdas de capital sao compensadas pelos poucos ativos de
alta rentabilidade. A escassez de ativos mais rentaveis que o indice corrobora o que foi
observado por (FAMA; FRENCH, 2010), representando uma dificuldade adicional para

fundos de investimento ativos de apresentarem retornos acima da média do mercado.

Dados os conceitos apresentados e a relevancia do tema, é pertinente estabelecer
critérios objetivos, como em (ELTON; GRUBER; BLACKE, 2011), de modo a identificar
caracteristicas em comum entre os ETFs com rentabilidade superior a média do mercado,
eliminando possiveis vieses. A abordagem consiste na implementacao de algoritmos de
aprendizado de méquina, como vistos em (BAEK KWAN YONG LEE; OH, 2020), que
também destaca o amplo emprego de estratégias de aprendizado de maquina por instituigoes

financeiras como Morgan Stanley e Goldman Sachs.

Também ¢é do interesse que os portfolios construidos pela abordagem apresentada,
apresentem um maior qualidade nos retornos do que o benchmark, ja que nao necessaria-

mente é desejavel alcancar um alto retorno que esteja diretamente associado a um alto risco.



Capitulo 1. Introdugdo 3

Esse trabalho adotara como principal métrica de qualidade o indice de Sharpe, detalhado
em (SHARPE, 1994), que mede a razao simples entre o retorno real dos ativos e seu desvio
padrao. Adicionalmente o indice de Sortino, descrito em (SORTINO, 1994), serd considero
como meétrica secundaria para avaliacao da qualidade dos retornos, sendo que o indice
mede a razao entre o retorno real e o desvio padrao das perdas. A adocao desses indices
permite avaliar o impacto do uso de estratégias de maior risco, como (PROSHARES,
2021) que faz uso de alavancagem, para multiplicar os possiveis retornos em troca de um
maior risco. Sendo assim nas etapas de avaliacao de portfélio o uso de alavancagem sera

discriminado, afim de verificar o seu impacto.

1.1 Motivacao

A preferéncia por estratégias de gestao passiva tem aumentado, conforme observado
na Figura 1, que é coerente com a dificuldade dos fundos de gestao ativa em apresentarem
retornos consistentes no longo prazo e das altas taxas associadas. Destaca-se que com
ETFs é possivel compor um portfélio de investimentos diversificado, onde o investidor
compra a cota do fundo em bolsa e prontamente ja tem sua carteira exposta a uma ampla

gama de acoes.

Tabela 1 — Fundos de gestao ativa que rentabilizaram abaixo do benchmark de gestao
passiva ao longo dos tltimos 10 anos, dados de (S&P-SPIVA, 2022).

Categoria do fundo benchmark Percentual de fundos que tiveram retornos abaixo do benchmark
1 Ano (%) | 3 Anos (%) | 5 Anos (%) 10 Anos (%)
Large-Cap SEP 500 58.20 67.64 72.67 82.51
Mid-Cap S&P MidCap 400 75.52 49,35 59.20 73.09
Small-Cap S€P SmallCap 600 78.02 54.83 66.73 83.51
Multi-Cap S€P Composite 1500 50.55 68.62 69.81 88.58
Large-Cap Growth S&P 500 Growth 64.98 53.14 52.78 81.46
Large-Cap Core SEP 500 62.74 74.8 81.58 93.32
Large-Cap Value SEP 500 Value 48.35 72.56 71.26 87.75
Mid-Cap Growth SEP MidCap 400 Growth 60.15 19.53 30.56 55.43
Mzid-Cap Core SEP MidCap 400 72.55 72.55 72.55 72.55
Mid-Cap Value SE&P MidCap 400 Value 76.47 79.63 87.93 87.84
Small-Cap Growth SE&P SmallCap 600 Growth 77.13 16.48 32.12 66.99
Small-Cap Core S€P SmallCap 600 77.05 69.85 86.06 96.08
Small-Cap Value S€P SmallCap 600 Value 75 79.38 86.84 98.1
média 65.75 60.70 67.26 82.37

Estratégias de baixo viés e atreladas a critérios objetivos, como ETFs, tém apre-

sentado retornos significativamente melhores no longo prazo que fundos de gestao ativa,
conforme a Tabela 1. Destacando, que a categoria dos fundos ¢ referente ao tipo de acgao
comprada, descriminadas em trés categorias de tamanho: Large, Mid e Small, além de
trés categoria de avaliagdo de acao: Value, Growth e Core, ambas as categorias detalhadas
em (MORNINGSTAR, 2009). Observa-se como a média dos fundos ativos apresentou
retornos consistentemente inferiores ao benchmark, principalmente em um intervalo de 10

anos, reforcando a necessidade de estabelecer critérios para a selecao das abordagens mais
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promissoras e que possam superar o seu respectivo benchmark, evidenciando a dificuldade

da gestao ativa em apresentar retornos no longo prazo.

Em geral, ETFs contam com pouca ou nenhuma decisao direta da gestao na
alocagao dos seus recursos, se baseando em regras objetivas e de baixo viés. Tomando
como exemplo o ETF FNDX, descrito no prospecto (SCHWAB, 2021), que seleciona Large
Caps americanas e leva em conta o tamanho da companhia, receitas, remuneragao ao
acionista e distribuicdo de pesos por setor, com rebalanceamentos anuais seguindo as
mesmas regras descritas pelo prospecto. Evidenciando como ETFs seguem estratégias
delimitadas e com objetivo especifico de se fazer cumprir as normas propostas e nao de
gerar ganhos adicionais como nos fundos de gestao ativa, que pode incorrer em riscos
desnecessario e aumento de custos, como visto em (FAMA; FRENCH, 2010).

A maioria dos ETFs tém uma estratégia algoritmica, com conjuntos claros e
replicaveis de regras que foram selecionadas durante a sua construcao, de modo a reduzir
o grande numero de ativos disponiveis no mercado a um grupo cada vez menor que possa
compor um portfélio, filtrando os ativos até obter as agées que melhor representam as
caracteristicas buscadas pela estratégia, tendo um funcionamento compativel a algoritmos

de aprendizado de maquina, como demonstrado por (LEE, 2019).

Dentre as possiveis estratégias para a selecao de agoes, destaca-se o uso de derivativos
para alavancar o retorno dos ativos, como usado pelo ETF TQQQ, que oferece o triplo
da volatilidade do ETF QQQ. O alto risco associado ao emprego de alavancagem em
ETFs nao é recomendado para estratégias de longo prazo, como descrito no prospecto
(PROSHARES, 2021). Para avaliar se o emprego de alavancagem de fato pode produzir
resultados indesejados na volatilidade do portfélio, a analise dos resultados desse trabalho

empregara a comparacao do portfélio com e sem ETFs alavancados.

Sabendo da dificuldade em selecionar investimentos que ter desempenho acima
da média do mercado e fazendo uso da caracteristica algoritmica dos ETFs, este estudo
se propoe a empregar algoritmos de classificacao, como usados em (ITO; MURAKAMTI,;
DUTTA, 2021), para selecionar ativos com estratégias com rentabilidades esperadas
superiores a média do mercado. Uma vez que os ETFs possam ser selecionados, eles sao

combinados em portfélios, a fim de avaliar o seu desempenho conjunto contra o benchmark.
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1.2 Objetivos

Fazendo uso da estrutura algoritmica e diversificada dos ETFs, este projeto busca
analisar o retorno historico das diversas estratégias, usando técnicas de aprendizado
de maquina para selecionar FT'Fs com rentabilidades atrativas e empregar técnicas de
otimizacao para construir diversos portfolios de teste baseados nos ETFs selecionados.
Para verificar se os métodos foram efetivos em construir portfolios capazes de apresentarem
retornos acima da média do mercado, o S&P 500, sendo que tanto para a selecao dos
ativos quanto para a otimizacao dos portfélios serao empregadas técnicas de aprendizado

de maquina.



2 Metodologia

A metodologia adotada neste projeto foi desenvolvida integralmente em Python e
pode ser dividida em quatro tépicos: (i)coleta de dados de cada um dos ETFs disponiveis
no mercado americano; (ii) classificacio dos ETFs por meio de algoritmos de aprendizado
de méquina; (iii) construgao de portfdlios otimizados a partir dos resultados da etapa

anterior; (iv) avaliagdo qualitativa dos portfélios e comparagao direta com o benchmark.

A abordagem se propoe a utilizar os métodos de aprendizado de maquina para
selecionar FTFs com potencial de compor um portfélio, uma vez que os ETFs sejam
classificados, eles sao combinados em portfélios. O sistema é baseado no emprego de trés
algoritmos para classificagdo: SVM (Support Vector Machine) com grid search, KPCA
(Kernel Principal Component Analysis) SVM com grid search e Arvores de Decisdo com
redugao de complexidade, detalhados em (BAEK KWAN YONG LEE; OH, 2020), (LI;
ROSSI, 2021) e (YANG, 2020). Por fim o portfdlio é criado usando o HRP (Hierarchical
Risk Parity), visto em (PRADO, 2016), as quantidades de ETFs em um portfélio sdo

gradualmente reduzidas removendo o ETF de menor indice de Sharpe.

Fluxograma do sistema proposto

Selegédo e tratamento de
dados explicativos e da
varidvel resposta.

Seleg¢do de ETFs

1.Selecédo Coletea de dados candidatos

dos dados

Implantacdo de métodos O algoritmo sele(:‘ionado
de aprendizado de Aplicagdo do e tem a complexidade
magquina, a fim de algoritmo para os produzem resultado: reduzida, dando origem

selecionar um algoritmo dados de teste satisfatorios? a um segundo algoritmo
candidato candidato

2. Selegao
do algoritmo

Foram
3. Otimizagdo Séo selecionados os Cada grupo de ativos é testados ~ Filtros de qualidade
6l rupos que contém os otimizado de modo a compor Nao =
dos portfélios| grupos g ~ P » ~~ todos os tamanhos de »-| paraa construgdo de
melhores e os piores um portéflio que possa ser = portfélio para cada . orifélios de
ativos de cada algoritmo comparado ao benchmark grupo? tamg nhos variados.

J

' Sim
4.Avaliagdo n(":;?parag:éo entre ct:s Avaliagdo A ;{ali.?tqéo _
o POt due sbresertaram | o qualtativados - etavados | ol A
po ios rtofli
comparacéo ao benchmark po fos recorrentes

Figura 3 — Fluxograma de todas as etapas do desenvolvimento do sistema proposto, des-
tacado em 4 topicos: Selecdo dos dados, Selecdo do algoritmo, Otimizacao e
Avaliagao dos portfélios.
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O sistema empregado para o desenvolvimento, descrito pela Figura 3, permite um
desenvolvimento flexivel, com passos claros e bem definidos, fazendo com que o escopo da
pesquisa possa ser ampliado para mais algoritmos ou até reaproveitado em outro tipo de

abordagem.

2.1 Selecdo de dados

As variaveis do problema foram separadas de modo a isolar as varidveis explicativas,
que seguem o intervalo 01-01-2010 até 31-12-2020, e a variavel resposta, que compreende
o retorno esperado de 2021, representado pela série histérica do ETF. No total, foram

consideradas 82 variaveis explicativas e 2959 ETFs.

Foram desconsiderados ETFs que nao tenham ao menos um ano de vida durante o
desenvolvimento do estudo,que nao tenham parte predominante do seu patrimonio alocados
em acoes, F'TFs que nao estejam domiciliados no mercado americano, para evitar variagoes
cambiais e E'TFs replicados na base, como por exemplo o ETF XINA11, domiciliado no
Brasil e que replica o ativo americano MCHI, o que reduz a amostra de 2959 para 1058
ETFs

2.1.1 Coleta de dados

A coleta dados via Python se deu com o auxilio das bibliotecas: Yahoo Query,
Yahoo Finance e Investpy. As bibliotecas foram selecionadas por possuirem licenca MIT e
por consultarem sites piiblicos, garantindo a confiabilidade da informacao e permitindo a
validacdo em tempo real, semelhante a coleta de dados descrita por (LIEW; MAYSTER,
2018).

2.1.2 Detalhamento das variaveis

Para atribuir a categoria da variavel resposta, foi adotada a média dos retornos dos
ativos. Como observado pela Figura 1, ETFs tém se tornado alternativas mais procuradas
nos ultimos 5 anos, sendo assim parte significativa dos ativos tem uma série inferior a uma

década, que pode trazer a variavel resposta um viés de momentum, ou seja, orientada a
curto prazo, semelhante a abordagem de (BAEK KWAN YONG LEE; OH, 2020).
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A variavel Categoria da Morningstar foi construida para sanar eventuais
auséncias de categoria encontradas na base criada pela API. Sendo assim, adotou-se o
critério descrito pela (MORNINGSTAR, 2016) para a atribuicdo manual das categorias
faltantes, mantendo a uniformidade com as categorias ja preenchidas. Para r; o retorno
do investimento, de um ativo de prego z;, negociado por n dias, 7y sendo o ativo livre de

risco e r,, o retorno médio do mercado. Definem-se as variaveis avaliadas, detalhadas em

(CATALANO, 2021), como:

Alfa: Mede o retorno adicional do investimento sobre um investimento de abordagem.

a=7T; —TIm

Beta: Avalia o risco sistematica, faz uma anélise de regressao entre o investimento e a

média do mercado.
cov(r, Tm)

b=

var(ry,)

Desvio Padrao: Dispersao entre o valor diario e a média do valor do ativo.

2 ﬁlzl(xi - T)z)

n—1

Sharpe: Avalia a qualidade dos retornos, ponderada pelo risco do desvio padrao, adotando
o ativo livre de risco do periodo Ry como a rentabilidade do titulo piblico americano,

temos que Ry ~ 0.

Treynor: Mede o retorno pela volatilidade, determina o excesso de retorno que remunerou

o investidor por unidade de risco
ri —rf

Bi

R-Squared: Explica o quanto o movimento do ativo, pode ser explicado pelo movimento

T =

do benchmark
[ var(r;)

var(ry,)
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As varidveis explicativas sao distribuidas em cinco grupos: Gerenciais; Categoricas;

Retornos; Riscos; Riscos da Categoria e Setores. As variaveis sdo descrita por:
Gerenciais: ticker do ETF, data de consulta da informacao.
Categoricas: Categoria e Categoria da Morningstar.

Retornos: Retorno total (2010 até 2020), Média do retorno (3 anos, 5 anos e 10 anos),

Média do retorno da categoria (3 anos, 5 anos e 10 anos).

Risco: Alfa(3 anos, 5 anos e 10 anos), Beta (3 anos, 5 anos e 10 anos), Sharpe (3 anos, 5
anos e 10 anos), Treynor (3 anos, 5 anos e 10 anos), R?*(3 anos, 5 anos e 10 anos), Desvio

Padrao (3 anos, 5 anos e 10 anos)

Risco da Categoria: Alfa da Categoria(3 anos, 5 anos e 10 anos), Beta da Categoria(3
anos, 5 anos e 10 anos), Sharpe da Categoria(3 anos, 5 anos e 10 anos), Treynor da
Categoria(3 anos, 5 anos e 10 anos), R? da Categoria(3 anos, 5 anos e 10 anos), Desvio

Padrao da Categoria (3 anos, 5 anos e 10 anos)

Setores: Distribuicao dos pesos macros setoriais de cada ETF, distribuidos em : Basic
Materials, Consumer Cyclical, Financial Services, Real Estate, Consumer Defensive,

Healthcare, Utilities, Communication Services, Energy, Industrials, Technology

Classes: Dados baseados nas rentabilidades descrita pela variavel resposta, categorizada em
: Perda de Capital para rentabilidade negativa, Baixa Rentabilidade para o primeiro quartil
das rentabilidades, Rentabilidade Intermediaria para o segundo quartil de rentabilidades,
Rentabilidade Alta para o terceiro quartil das rentabilidades, Rentabilidade Muito Alta

para o ultimo quartil das rentabilidades, representando as 25% maiores da base.
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2.1.3 Classificacao dos ETFs

A etapa de classificacdo de ETFs busca treinar um algoritmo de aprendizado de
maquina, utilizando cada uma das 5 classes, utilizando o periodo de 2010 até 2020 e avaliar
as classificagoes frente ao periodo de 2021. Para verificar a capacidade preditiva do método
em selecionar um conjunto de FTFs que possam ser candidatos para a composi¢ao de um

portfélio, as classes sao distribuidas entre os quartis da variavel resposta.

Dados de Treinamento Dados de Teste

Dados de 2010

Modelo de

Dados de 2011 mm) Aprendizado de mmp
Maquina Dados de 2021

Dados de 2019

Dados de 2020

Figura 4 — Estrutura de treino e teste do modelo

Como visto na Figura 4, a estrutura proposta separa os periodos de treinamento e
teste, para evitar um possivel overfit do método e garantindo que a capacidade preditiva

possa ser avaliada.
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2.1.4 Visao geral dos ETFs selecionados

O estudo busca construir uma série de portfélios que possam ter uma expectativa
de retorno superior ao S&P 500, suficientemente atrativo para justificar o investimento,
conforme o observado em (S&P, 2017), que é composto majoritariamente por companhias
na categoria Large Blend, descrito em (MORNINGSTAR, 2021).

0.250
0.225
w 012
=]
q
0.200
0175
- 0.150
€ 0.1 011 0.062
%
2 - 0125
- 0100
= 0.046 0.047 0.037 — 0073
- 0.050
Value Blend Growth

Figura 5 — Distribui¢do dos ETFs que compde a base pelas 9 categorias da (MORNINGS-
TAR, 2016)

Cerca de 59% da base de ETF's é composta por ativos do mesmo porte do benchmark,
conforme observado na Figura 5, com menor representatividade de ETF baseados na

categoria de Small.

2.2 Selecdo dos algoritmos

A robustez de métodos de aprendizado de maquina para problemas com alta
dimensionalidade faz com que essa abordagem seja cada vez mais necessaria para a selegao
de ETFs, que comumente é usada em algoritmos gulosos e de busca de hiperparametros,
como descrito em (FENG; S.GIGLIO; XIU, 2020). Logo, pode-se detalhar cada um dos
métodos empregados e avaliar qualitativamente o seu funcionamento para o problema em
questao. Cabe destacar que cada um dos algoritmos tem forte evidéncia literaria quanto
ao seu funcionamento na classificagdo de ETFs, como (BAEK KWAN YONG LEE; OH,
2020),(YANG, 2020) e (GUPTA et al., 2019).
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2.2.1 Support Vector Machine

O SVM busca realizar separacoes lineares entre caracteristicas, limitando uma
fronteira de decisdo que separa classes entre os dados, separados por uma margem w que é
o vetor normal do hiperplano que discrimina as classes. Conforme descrito em (SMOLA;
SCHOLKOPF, 2004) e (PEDREGOSA et al., 2011), a técnica de SVM ¢é baseada em
aprendizado supervisionado, tendo como objetivo identificar hiperplanos étimos, ou seja,

que maximizem a margem da base de treino. A fungao de custo pode ser descrita como:

1 n
min §wtw+C’Z£¢, (2.1)

i=1
Sendo que w € RP e & > 0 ,que s6 apresentara custo 0 se o valor predito e o valor de
treino forem os mesmos, o termo C' desempenha o papel de regular a forca da penalidade
aplicada na predigao, atuando principalmente na separacao das margens, garantindo que
o algoritmo tente criar generalizacoes e nao tente maximizar o tamanho das margens

indefinidamente.

A versatilidade do método permite o emprego de abordagens como o KPCA que,
como visto em (PEDREGOSA et al., 2011), tende a ser mais eficiente para classificar classes
pouco lineares, uma vez que o método podera a recorrer a separagoes: polinomiais, sigmoi-
dais, cosseno, fungoes de base radial e outras, detalhado em (ZHANG J; MARSZALEK,
2007).

O problema da selecao de ETFs elegiveis para compor um portfélio é baseado
em determinar estratégias que tenham apresentado resultados atrativos ao longo do
periodo observado. Como observado por (BAEK KWAN YONG LEE; OH, 2020), (LIEW;
MAYSTER, 2018) e (GUPTA et al., 2019) técnicas de aprendizado de maquina baseadas
em SVM tem um amplo poder preditivo quando aplicado a ETF's, produzindo evidéncias
significativas sobre a efetividade da técnica e a capacidade de identificar tendéncias de
mercado. O estudo se propoe a treinar o algoritmo conforme a estrutura apresentada na

Figura 4.

A abordagem foi empregada para um Grid SVM, permitindo que o algoritmo
faga iteragoes entre os parametros e selecione aqueles que melhor descrevem uma alta
expectativa de retorno. Para construir e avaliar o carater preditivo das variaveis, o problema
foi construido avaliando a capacidade do SVM de selecionar ETFs com as diferentes faixas
de rentabilidade. Foram empregados dois modelos de SVM: o Grid SVM e o Grid KPCA
SVM para verificar se algum ganho era obtido ao tentar empregar uma separagao nao

linear entre as classes.
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2.2.2  Arvore de decis3o com reduc3o do custo de complexidade

Arvores de decisdo abordam recursivamente os dados de treino, até que sejam
identificadas as etapas que melhor se adéquam as classificagoes propostas, como descrito
em (BREIMAN, 1984). Esta classe de algoritmos tem se mostrado efetiva para a sele¢ao
de fundos, como demonstrado em (LI; ROSSI, 2021) e (LIEW; MAYSTER, 2018). Para o
problema em questao que conta com um grande niimero de variaveis, pode-se recorrer ao
uso de abordagens que simplifiquem o modelo, de modo a considerar apenas as variaveis de
maior explicabilidade. Para reduzir o nimero de variaveis a arvore sofrera podas, segundo

a abordagem de redugao do custo de complexidade.

Entende-se a reducao do custo de complexidade 6timo, como a arvore de decisao que
obtém a maior acuracia para um menor numero de variaveis, sendo assim sao penalizadas
as arvores que contenham variaveis que acabem por reduzir a acuracia da classificacdo, o

custo de complexidade pode ser descrito por:

R(t) - R(Ti,)
Tt — 1

Q1 = MiNyere (2.2)

Onde o R(T') descreve o custo de erro da classificagdo T',a é o custo de complexidade, ¢ 0 n6
interno da arvore, conforme detalhado em (CLARK; FOX; LAPPIN, 2010). Empregando
a equacgao 2.2, podemos podar as variaveis de menor representativa durante o processo
de classificacdo, o que pode representar um ganho frente ao SVM, reduzindo vieses da

amostra e permitindo uma avaliacdo qualitativa do comportamento das variaveis.

2.2.3 Meétricas

Cada uma das 5 classes, determinadas pelos dois métodos de SVM e pela arvore

de decisao, serao avaliadas sob a Otica das seguintes métricas:

. TP

eCctsSIion = ——————

precist TP+ FP
,_ TP

reca _TP+FN

support =TP + TN

2 x precision * recall
F1 — Score = P

precision + recall

Adotando a principal métrica como o F'I-Score para a classe Rentabilidades Muito Altas,
principalmente por conta da capacidade da métrica de sintetizar as informacoes tanto do
recall, quanto precision. Ainda que a classe de Rentabilidades Muito Altas seja a principal
para a selecao do método, vale destacar que também serao observadas as métricas das

demais classes, a fim de identificar uma eventual inconsisténcia na predi¢do do método.
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2.3 Otimizacao dos portfélios

Os portfélios foram otimizados empregando HRP, visto em (PRADO, 2016). A
técnica ¢ baseada principalmente em aprendizado de maquina e teoria dos grafos. Técnicas
classicas baseadas em otimizacao quadratica como (MARKOWITZ, 1952), dependem que
a matriz de covariancia dos retornos seja invertivel, como discutido por (JAIN; JAIN;,

N(N+1)
2

2019) estas restrigdo fazem com que matriz tenha que ter ao menos amostras, que

tendem a se tornar inviavel para um grande ntimero de ativos.

Quando aplicadas a um grande niimero de ativos, técnicas de otimizacao quadratica
tendem a ser instaveis, concentrada, de baixa performance e dificil implementacao, por
conta da sua dependéncia da existéncia de uma matriz de covariancias invertivel. O conjunto
dessas caracteristicas é conhecido como Markowitz’s Curse, detalhado em (PRADO, 2016).
Uma alternativa mais robusta que os métodos cléssicos é recorrer a métodos de aprendizado
de maquina como o HRP, que nao exige que a matriz de covariancia dos retornos seja
invertivel, como evidenciado em (MARTIN, 2021).

O HRP consiste em trés etapas: (i) arvore de clusters, construindo clusters hie-
rarquicos; (ii) quasi-diagonalization onde sao reorganizadas as linhas e colunas da matriz
de covariancia, agrupando elementos similares; (iii) Recursive Bisection onde é possivel
identificar a matriz de varidncia inversa da matriz quasi-diagonal, como demonstrado por

(PRADO, 2016).

Qualitativamente o HRP, opera comparando a correlagao de cada um dos ativos,
para depois ordenar os clusters com possiveis sobreposicoes e destacar os grupos de ativos
de menor correlagao, o peso para cada ativo ¢é atribuido na sua distancia horizontal aos
demais clusters, quanto menor a correlagao com os demais, maior é a propor¢ao do ativo

no portfolio final.

O HRP sera implementado para diversos portfélios, onde serd possivel observar o
efeito de portfélios mais e menos concentrados, podendo avaliar qual dos métodos propostos
tem um funcionamento melhor para o periodo de 2021. A poda através da remogoes
consecutivas dos E'TFs com menor razao de Sharpe, descrito por S = R’%ﬁ(SHARPE,
1994), destacando que para 2021 os baixos valores dos juros americano fazem com que
Ry = 0, sendo assim a razao pode ser descrita como S = f—;’, fazendo uso apenas do retorno
do ETFs em relacao a sua volatilidade, empregando uma métrica de risco ajustado para a
selecao dos ETFs, de modo a identificar as estratégias que apresentaram maior retorno

pelo menor risco.
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2.3.1 Construcao de portfélios otimizados

Sao criados diversos portfélios a partir dos ETFs que foram classificados pelo
modelo como Rentabilidade Muito Alta. O desempenho dos portfélios é comparado com o
benchmark do S&P500. Sao realizadas podas consecutivas do elemento com o menor indice
de Sharpe a fim de avaliar o desempenho do portfélio ao concentra-lo nos EFTFs com o

maior retorno pelo menor risco.

2.4 Avaliacao dos portfélios

Uma vez que os portfélios de maior Sharpe sao selecionados, sua rentabilidade é
comparada diretamente com a do benchmark. Para fins de andlise, um dos portfolios sera
escolhido e tera sua rentabilidade historica avaliada usando o Portfolio Visualizer, disponivel
em (SCT, 2021), a fim de identificar evidéncias empiricas a respeito da estabilidade do

portfélio.
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3 Resultados e Discussoes

A primeira etapa consiste na avaliacao de qual metodologia de SVM apresentou
resultados mais consistentes, sobretudo na classificagao dos FTFs com Rentabilidade
Muito Alta. Uma vez que uma das metodologias possa ser selecionada, os resultados sao
selecionados para o processo de otimizacao usando o HRP, que fard diversas iteragoes até

construir uma série de portfélios otimizados que possam ser comparados com o S&P 500.

3.1 Resultados GRID SVM e GRID KPCA SVM

Para selecionar o método de SVM que melhor se adequa a otimizagao de portfdlio,
os resultados de ambos os experimentos sao comparados para eleger qual abordagem é

mais consistente.

Sobretudo, espera-se que um modelo capaz de selecionar ativos para um portfélio
seja capaz de discriminar sobretudo a classe de Rentabilidade Muito Alta, que representara

os ativos a serem selecionados para a etapa de otimizagao.

Tabela 2 — Métricas dos métodos de SVM, destacando o resultado superior do método Grid
SVM em todas as métricas para a atribuicao da classe de maior rentabilidade.

Classes e métricas médias GRID SVM GRID KPCA SVM
Score 0.69 Score 0.64
support | Precision | Recall | fl-score | Precision | Recall | fl-score
Perda de Capital 20 0.56 0.45 0.5 1 0.65 0.79
Baixa Rentabilidade 64 0.65 0.64 0.65 0.67 0.64 0.66
Rentabilidade Intermediaria | 86 0.65 0.64 0.64 0.58 0.47 0.52
Rentabilidade Alta 72 0.66 0.69 0.68 0.53 0.64 0.58
Rentabilidade Muito Alta 76 0.83 0.86 0.84 0.73 0.86 0.79
acuracia 318 0.69 0.64
macro avg 318 0.67 0.66 0.66 0.7 0.65 0.67
weighted avg 318 0.69 0.69 0.69 0.65 0.64 0.64
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Os resultados apresentados na Tabela 2 apresentam 0.83 de precision para o Grid
SVM e 0.73 para o Grid KPCA SVM, na classe de Rentabilidade Muito Alta. Ambos os
métodos apresentam scores compativeis. Resta observar se os erros de classificacao sao

dados entre os grupos vizinhos.

Para verificar se ocorrem grandes divergéncias entre as classificagoes entre os
métodos de SVM. As classes foram tratadas como valores numéricos, sendo 1 para a
classe de perda de capital e 5 para a classe de rentabilidade muito alta, os valores foram
subtraidos, de modo a ser possivel verificar se os métodos tendem a cometer erros entre

classes distantes.

Distancia entre grupos previstos e a variavel resposta

metodo
N svm
1 kpca_svm

25 svm_kpca_svm

20

05

00 — — —

-4 -2 ] 2 4
emo

Figura 6 — Distribuicao dos erros para cada uma das classificagbes de ambos os métodos
SVM Score.

A distribuigdo apresentada na Figura 6, representa a diferenca entre os resultados
previstos pelo modelo e os resultados de teste, descritos pela Figura 4. Sendo a legenda
SVM _ KPCA _ SVM referente a comparacao dos métodos entre si, verificando as

abordagens de SVM tendem a ter grandes divergéncias.

Pela distribuicao de erros é possivel observar, um baixo risco de propagar um
método que seleciona estratégias de baixa rentabilidade para a etapa de otimizacgao de
portfélio. Ambos os métodos apresentam uma distribuicado de erros equilibrada, com uma
concentracao dos erros na regiao central da Figura 6. Apesar dos erros serem compativeis, é
possivel observar que o Grid SVM é mais assertivo que o Grid KPCA SVM e pelo método
ter apresentado tanto um maior Score, quanto uma precision maior na classificacao do
grupo de Rentabilidade Muito Alta, os resultados do Grid SVM serdo selecionados para a

etapa de otimizacao.
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3.2 Arvore de decisio

Aplicando a técnica de reducao de complexidade, espera-se identificar qual valor

de custo de complexidade o produz a maior acuricia, permitindo estabelecer o menor

numero de variaveis que melhor descreve o problema.

Variacao da acuracia frente ao aumento do «
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Figura 7 — Evolugao dos parametros de « frente a acuracia.

Observa-se pela Figura 7 como a acuracia do problema se comporta frente a

reducao de variaveis, evoluindo significativamente até a = 0.004761 e decaindo para valores

superiores, representando um total de 50 variaveis frente as 82 variaveis utilizadas nos

métodos de SVM.

Tabela 3 — Métricas para a Arvore de decisao, destacando o score superior em relagao aos

métodos Grid SVM ¢ KPCA SVM GRID.

Arvore de decisao Score 0.72

Classes e métricas médias support | Precision | Recall | fl-score
Perda de Capital 20 0.9 0.45 0.6
Baixa Rentabilidade 64 0.68 0.8 0.73
Rentabilidade Intermediaria | 86 0.74 0.62 0.67
Rentabilidade Alta 72 0.69 0.71 0.7
Rentabilidade Muito Alta 76 0.77 0.88 0.82
acuracia 318 0.73
macro avg 318 0.76 0.69 0.71
weighted avg 318 0.73 0.73 0.72
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O Score de 0.72 apresentado pela Tabela 3 é superior ao alcangado pelo uso
dos métodos de SVM isolados, ainda que as métricas de classificacdo para a classe de
Rentabilidade Muito Alta sejam piores em relacao ao SVM GRID.

3.3 Comparacao entre os métodos

Resultados da Classificagao por Faixa de Rentabilidade

- #RV'ORE DE DECISAO
. GRID SVM
= GRID KPCA SVM

F1- Baixa F1- Rentabilidade F1-Rentabilidade F1- Rentabilidade Acuricia

08

=
=

=
"~

F1- Perda
de Capital Rentabilidade |ntermediaria Alta Muito Alta

Figura 8 — Comparacao direta entre a os modelos de SVM GRID, KPCA SVM GRID e
Arvore de decisdo

Como observado na Figura 8, o0 GRID SVM e Arvore de decisdo sio significativa-
mente melhores na predi¢ao global e na classe de maior interesse. Em média os algoritmos
classificaram 277 ETF's na classe de maior rentabilidade, posteriormente os ETFs da classe
de maior rentabilidade serdao convertidos em um portfélio que possa ser comparado ao

benchmark.
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3.4 Portfdlios pré-otimizacao

Para avaliar a qualidade dos ativos selecionados e dos métodos empregados, é
pertinente compor um portfélio pré-otimizacao, para cada uma das classes, de modo que

seja possivel avaliar a qualidade do préprio método no processo de selecao.

Para esta abordagem, sera adotado o portfélio pré-otimizado onde cada ativo tem
pesos equivalentes, espera-se que essa técnica venha a diminuir a influéncia de cada ativo
individual, minimiza influéncias da alavancagem e ressalta a qualidade do método em

selecionar o maior nimero de ETFs promissores possivel.

Rentabilidade dos portfélios de pesos iguais, para cada um dos algoritmos.

Retorno SVM, portfélio de pesos iguais Retorno KPCA SVM, portfélio de pesos iguais Retorno Arvore de deciséo, portfélio de pesos iguais

—— Perda de capital

—— Baixa Rentabilidade

—— Rentabilidade Intermediaria
—— Rentabilidade Alta

—— Rentabilidade Muito Alta
—— benchmark (SPY)

“"fr \h\hk fw\\
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Figura 9 — Rentabilidade anual dos portfélios de pesos iguais, separados por cada um dos
algoritmos e discriminados por classes.
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Comparacao da classe de maior rentabilidade de cada algoritmo.

Retorne Rentabilidade Muilo Alta, portféhio de pesos iguais

SVM -.

KPCA SVM | M

Arvore de decisao | N/ A
—— benchmark | 8 AL Y

Figura 10 — Classe de Rentabilidade Muito Alta para cada algoritmo, frente ao bench-
mark

Como pode-se observar na Figura 9, apenas as classes de rentabilidade muito alta
apresentaram retornos consistentemente superiores ao benchmark. A Figura 10 demonstra
como o SVM GRID tende a ter uma rentabilidade superior aos demais métodos, ainda

que os portfélios apresente comportamentos semelhantes.

A abordagem dos portfélios pré-otimizados é equivalente a identificar a esperanca
dos retornos de cada classe, onde a probabilidade de se escolher um ETF que pertenca a

qualquer classe é proporcional ao nimero de ETFs da propria classe, tomando a forma:

E<Rz) = ZRi-pi = Z #
i=1 i=1

Onde E(R;) é o valor esperado, caso um ETF i, com retorno R;, seja escolhido aleatoria-
mente de uma classe com n elementos. Sendo assim ¢ possivel observar como os retornos
esperados de cada uma das classes tende a manter faixas estaveis, com pouca ou nenhuma
troca da posicao relativa de cada classe no grafico, evidenciando uma estabilidade nas

classificacoes do algoritmo.
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3.5 Resultados HRP

Para que o processo de otimizagao de portfélios seja viavel, se faz necessario que a
técnica apresente retornos consistentemente melhores que a solucao trivial, observada na
Figura 10. Ainda que a otimizacao usando o HRP seja possivel para um grande ntimero de
ativos, como observado por (PRADO, 2016), espera-se que a técnica apresente melhores

resultados a medida em que ocorra uma reducao no numero de ETFs do portfélio.

A abordagem sera focada nos métodos que apresentaram os melhores valores de
F1-Score para a classe de Rentabilidade Muito Alta, Grid SVM e a Arvore de deciséo,
destacando os portfélios que fazem, ou nao uso, de alavancagem . Os ativos s@o sucessiva-
mente removidos, com base no menor indice de Sharpe e as iteracoes sao realizadas até que
o portfélio tenha apenas os 0.5% da amostra original, totalizando 20 ativos, com a melhor
relagao de retornos ponderados pelo risco, atuando como uma métrica da qualidade do
investimento, como visto em (SHARPE, 1994).

Efeito da diversificagdo no Portfélio Otimizado

Quantidade de ativos x Sharpe para SVM Quantidade de ativos x Sharpe para Arvore decisao
—— Rentabilidade Muito Alta Alavancada —— Rentabilidade Muito Alta Alavancada
Rentabilidade Muito Alta Sem Alavancagem Rentabilidade Muito Alta Sem Alavancagem
24 —— Baixa Rentabilidade —— Baixa Rentabilidade
—— Benchmark —— Benchmark
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Figura 11 — O aumento da rentabilidade absoluta em contrapartida do aumento de risco e
reducao de diversificagao, considerados os resultados absolutos do portfélio
do comeco de 2019 até o segundo semestre de 2021.
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Como observado na Figura 11, o indice de Sharpe para ambos os métodos é
consistentemente maior o benchmark para aproximadamente 150 melhores ativos na
composicao do portfdlio, o que representa cerca de 5% da amostra original. Observa-se a
distin¢ao clara entre as classes de mais alta e mais baixa rentabilidade, sendo um indicio

da capacidade dos métodos de discriminar os ativos.

Tabela 4 — Em média, a alavancagem produziu um Sharpe 0.2241 maior para o SVM
GRID e de 0.1281 para a Arvore de decisdo. Destaca-se como a alavancagem,
ainda que produzindo maiores Sharpes, apresentou um coeficiente de variagao
50% maior para o SVM GRID e 30% para a Arvore de decisdo.

Sharpe SVM alavancado | SVM sem alavancagem | Arvore alavancada | Arvore sem alavancagem
média 1.7733 1.5492 1.6913 1.5632
mediana 1.6829 1.6360 1.6607 1.6706
desvio padrao 0.3101 0.1303 0.2451 0.1598
maximo 2.5050 1.8873 2.0443 1.7555
minimo 1.3807 1.3659 1.4042 1.3479
Coeficiente de variagao(%) 0.1748 0.0841 0.1449 0.1022

Os resultados apresentados na Tabela 4 reforcam os ganhos significativos que a
alavancagem pode provocar no portfélio. Entretanto, vale ressaltar o ganho de volatilidade
na adog¢ao dessa estratégia, provocando grande variabilidade nos resultados do Sharpe,

mesmo para pequenas alteracoes no portfélio.
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3.6 Detalhamento e avaliacao dos portfélios.

Para avaliar qualitativamente os portfolios apresentados na Figura 11, serao adota-

dos os resultados do HRP para 20 ativos, nos casos do SVM com e sem alavancagem.

Etapas da construgao do portfélio

Total de dados coletados,
00 Coleta de y: representando todos os

dados 2959 ETFs | ETFs globais e ativos.

- 5 Selecionando apenas os
01 Selegao ETFs americanos, baseados

de dados 1058 ETFS em ag¢des e com ao menos 1

ano de atividade.

. — Namero médio de ETFs
02 Selecionados / selecionados pelos

pelos algoritmos 277 ETFs / algoritmos, para a classe de
.‘“I maior rentabilidade.

03 Otimizagao T ETFs que compde os
portfélios com maior indice

dos pOl'l'fC')liOS : de sharpe, aproximadamente
1% dos dados inciais.

Figura 12 — Filtro detalhando as etapas do processo até a construgao dos portfélios, dando
enfoque para a quantidade de FTFs de cada etapa

A Figura 12 detalha como cada etapa do processo reduz a quantidade de ETFs,
deixando a otimizacao de portfélios restrita aos ativos de maior qualidade e de alta
expectativa de retorno, de modo a produzir porfolios que sejam mais atrativos do que a

solucao trivial, vista na Figura 10, que por si s6 ja é mais atrativa que o benchmark.

Um dos motivos para se desejar uma alternativa mais atrativa que a solugao trivial
se da pela dificuldade na administracao de um portfélio tao diversificado, com 258 ativos
para o SVM. Os pesos iguais implicam em um rebalanceamento recorrente da carteira,

que pode resultar em custos adicionais e tornar o portfolio inviavel.
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Portfélio de 20 ativos, com maior sharpe e sem alavancagem
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Figura 13 — Destaque nos ativos, considerando alavancagem, que compde o portfélio de
melhor rentabilidade, enfatizando os clusters formados pelo HRP, sendo o eixo
horizontal cada um dos ETF's e o eixo vertical a distancia entre os clusters,
formando um portfélio de 20 ativos.

A Figura 13 mostra a clusterizacao dos ativos, divididos em quatro ramos. Os
dendrogramas fornecem uma ideia prévia sobre a atribuicao dos pesos do HRP, com
ativos com menor distancia entre os clusters recebendo um peso menor que os ativos
mais distantes ou pouco correlacionados, criando uma estrutura diversificada que tende a

favorecer investimentos que fornecam exposicoes diferentes dos ja existentes no portfolio.

Observa-se que o cluster formado pelo FNGU e FNGO sao préximo, compondo
um cluster isolado a esquerda do dendrograma, essa proximidade é evidenciada pelo fato
dos ETFs compartilharem a mesma estratégia de se expor a poucos ativos de grandes
empresas de tecnologia americanas, com diferencas apenas no nivel de alavancagem, como
pode ser verificado em (BMO, 2022b) e (BMO, 2022a).

FNDB
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Portfélio de 20 ativos, com maior sharpe e sem alavancagem
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Figura 14 — Destaque nos ativos que compoe o portfélio de melhor rentabilidade, sem o
uso de alavancagem, enfatizando os clusters formados pelo HRP, sendo o eixo
horizontal cada um dos ETFs e o eixo vertical o a distancia entre os clusters,
formando um portfélio de 20 ativos.

A Figura 14 apresenta trés grandes clusters. Foram observados trés ETFs em
ramos isolados, o que pode indicar uma melhor discriminacao dos clusters para os ativos
alavancados. Adicionalmente, observa-se como a abordagem de reducao dos ativos, baseada
puramente no indice de Sharpe, pode levar a selecao de ETFs que adotam estratégias

similares e altamente correlacionadas, como observado no ramo composto pelo VIOO e
SLY.

L

sLY
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Pesos do SVM sem alavancagem

SVM sem alavancagem

SMH VanEck Semiconductor ETF 0.33%
QTUM Defiance Quantum ETF 30.33%
SOXX iShares Semiconductor ETF 0.07%
SCHD Schwab US Dividend Equity ETF 3.72%
DBLV AdvisorShares DoubleLine Value Eq ETF 1.14%
TILT FlexShares Mstar US Mkt Factors Tilt ETF 0.40%
XHS SPDR S&P Health Care Services ETF 276%
PSCC Invesco S&P SmallCap Consumer Stapl ETF 1.65%
SPGP Invesco S&P 500 GARP ETF 1.13%
PSCT Invesco S&P SmallCap Info Tech ETF 0.87%
PKW Invesco BuyBack Achievers ETF 237%
PBS Invesco Dynamic Media ETF 7.76%
FNDB Schwab Fundamental US Broad Market ETF 17.11%
VIOO Vanguard S&P Small-Cap 600 ETF 031%
PEZ Invesco DWA Consumer Cyclicals Mom ETF 2.76%
XRT SPDR S&P Retail ETF 6.62%
FNDX Schwab Fundamental US Large Company ETF 16.69%
VLU SPDR S&P 1500 Value Tilt ETF 0.75%
KBWP Invesco KBW Property&Casualty Ins ETF 1.98%
SLY SPDR S&P 600 Small Cap ETF 1.25%
@ QTum @ SCHD XHS
@ PRW @ p8s @ FNDB
PEZ ® XRT ® FNDX
Other

Figura 15 — Detalhamento das estrutura dos pesos e dos ativos que compde o portfélio
SVM sem alavancagem, feito em <https://www.portfoliovisualizer.com>.

Pesos do SVM alavancado

SVM alavancado
I S
FNGO MicroSectors FANG+ 2X Leveraged ETN 4.58%
FNGU MicroSectors FANG+ 3X Leveraged ETN 8.99%
SMH VanEck Semiconductor ETF 0.22%
QTuUM Defiance Quantum ETF 15.29%
SOXX iShares Semiconductor ETF 0.11%
SCHD Schwab US Dividend Equity ETF 3.31%
DBLV Advisorshares DoubleLine Value Eq ETF 0.85%
TECL Direxion Daily Technology Bull 3X ETF 9.44%
TILT FlexShares Mstar US Mkt Factors Tilt ETF 0.49%
XHS SPDR S&P Health Care Services ETF 2.05%
PSCC Invesco S&P SmallCap Consumer Stapl ETF 1.00%
CURE Direxion Daily Healthcare Bull 3X ETF 0.82%
SOXL Direxion Daily Semicondct Bull 3X ETF 13.68%
SPGP Invesco S&P 500 GARP ETF 0.84%
PSCT Invesco S&P SmallCap Info Tech ETF 0.61%
PEW Invesco BuyBack Achievers ETF 1.66%
FBS Invesco Dynamic Media ETF 5.22%
PEY Invesco High Yield Eq Div Achiev ETF 21.81%
FNDB Schwab Fundamental US Broad Market ETF 8.70%
V0O Vanguard S&P Small-Cap 600 ETF 0.33%
©® FNGO ® FNGU QTUM
@ scHD ® TECL @ XHsS
SOXL ® ros @® PEY

FNDE ® Other

Figura 16 — Detalhamento das estrutura dos pesos e dos ativos que compoe o portfélio
SVM alavancado, feito em <https://www.portfoliovisualizer.com>.
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Destaca-se como os portfélios expostos tanto na Figura 16, quanto na Figura
15, apresentam poucas posicoes de alta concentragdao de capital. Posi¢oes que ja sao
previamente destacadas pelos dendrogramas da Figura 13 e Figura 14, destacando o
funcionamento do método, que tende a favorecer ativos de pouca correlagdo com o restante

do portfolio.

Pode-se observar como ativos altamente correlacionados com os demais tendem a
ter pouca significancia, recebendo pesos que podem tornar desprezivel a adi¢ao do ativo a

composicao total do portfolio.

Retorno dos portfélios em 2021

Retorno SVM

—— SVM pré-otimizagéo
benchmark
s —— SVM sem alavancagem
—— SVM alavancado

202101 202103 202105 2021-07 2021-09 2021-11 2022:01

Figura 17 — Resultado historico do portfélio de melhor desempenho, produzindo evidéncias
empiricas, tanta das rentabilidades acima do benchmark, bem como do ganho
da otimizacao frente ao caso trivial, mostrando como os portfélios com apenas
20 ativos podem ter uma rentabilidade superior ao portfélio de 258 ativos do
caso do SVM pré-otimizado

Pela Figura 17, observa-se como os portfolios otimizados, compostos por 20 ativos,
tiveram retornos superiores ao portfolio pré-otimizado que continha 258 ativos, ainda que
existam periodos em que o SVM pré-otimizado tenha apresentado uma melhor rentabilidade

que as demais estratégias.
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Tabela 5 — Métricas dos retornos dos portfélios, ajustadas pela inflacao, criado usando o
Portfolio Visualizer <https://www.portfoliovisualizer.com>.

Portfélio (Jan 2021 - Dec 2021)- Ajustado pela inflagcdo (7.04%)
Meétrica SVM alavancado | SVM sem alavancagem | benchmark
Valor inicial $ 10,000.00 $ 10,000.00 $ 10,000.00
Valor Final $ 14,527.00 $13,104.72 $ 12,028.07
Retorno anualizado 45.20% 31.05% 20.28%
Desvio Padrao 16.65% 9.59% 11.15%
Maxima perda -7.05% -3.08% -4.66%
Sharpe 2.52 2.89 2.34
Sortino 5.92 8.22 5.38

A Tabela 5 evidencia como os portfélios otimizados apresentaram valores de Sharpe
superiores ao benchmark e ao portfélio SVM pré-otimizado, que apresentou um Sharpe
de 2.19. Destaca-se como o SVM alavancado, ainda que tenha apresentado um retorno
anualizado superior, teve um indices de Sharpe e de Sortino, detalhado em (SORTINO,

1994), inferiores ao SVM sem alavancagem.

O processo de otimizacao utilizando o HRP reduz significativamente o custo da
manutencao de um portfélio grande, como visto usando SVM pré-otimizado, produzindo
uma solugao mais simples, de facil alteragao, aplicavel para situacoes reais e com retornos

significativamente superiores aos apresentados pelo benchmark.

Dentre as métricas, destaca-se como o SVM alavancado apresentou o maior valor
de perda, superior ao dobro do SVM sem alavancagem. Os altos valores de perda da
estratégia alavancada impactam adversamente os valores do Sortino, fazendo com que o
SVM sem alavancagem se mostre mais seguro e consistente, ainda que com menor retorno

anualizado.
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Conclusoes e Trabalhos Futuros

Foi possivel verificar que, ao empregar e combinar diferentes abordagens de apren-
dizado de maquina, é possivel obter portfélios diversificados, com expectativas de retornos
estaveis e consistentes ao ponto de justificarem o investimento no lugar do benchmark. Os
portfélios otimizados apresentaram um indice de Sharpe de 2.52 para o SVM alavancado
e de 2.89 para o SVM sem alavancagem, frente aos 2.34 do benchmark, o que evidencia
a capacidade da metodologia em produzir uma melhor relagao de risco e retorno que a

média do mercado.

Trabalhos Futuros

Fica a cargo de trabalhos futuros a simplificacdo e aperfeicoamento da metodologia,
de modo a produzir um resultado compativel com o apresentado utilizando um menor
numero de variaveis, realizar testes histéricos para avaliar a consisténcia da estratégia ao

longo do tempo e refinar a abordagem, tornando-a mais seletiva na classificacdo dos ativos.
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