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Resumo

Considerando a instabilidade econdmica atual no Brasil, juntamente com a crise politica e
social, os investidores estdo expostos a um ambiente de incertezas ainda maiores. Dessa
maneira, precisa-se analisar criteriosamente as situagdes que estdo sujeitos antes de tomar a
decisdo de investir e qual aplicacdo realizar. Por isto, € de suma necessidade avaliar valores a
serem investidos, nivel de risco que estdo dispostos a correr, retorno que estdo almejando,
prazo de investimento e ainda, estar ciente da volatilidade desses investimentos. Perante a
necessidade de realizar estes passos, os investidores possuirem ferramentas de andlise de
investimentos confidveis — uma vez que se encontram em um ambiente de incertezas,
juntamente com os riscos oferecidos — faz com que estudos como o de Markowitz (1952)
sejam base para o desenvolvimento de métodos de anélise e tomada de decisdo no mercado
financeiro. Apds a contextualizacio do estudo, definiu-se, como principal objetivo da
pesquisa, criar uma carteira de investimentos visando a andlise retroativa de resultados de
acOes, decidiu-se otimizar a carteira de agdes presentes no IBOVESPA, entre os anos de 2020
a 2021 utilizando o modelo machine learning. Acredita-se na importancia do uso de
tecnologias relacionadas com a inteligéncia artificial que corroboram com a tomada de
decisdo mais assertiva e com mitigacdo de risco quando se trata de agOes e para analisar
automaticamente os dados, analisando um grande volume de informacdes para encontrar a
melhor combinacdo de acdes em uma carteira de investimento. Deve-se destacar que o
presente estudo assim como outros efetuados na drea apresentam limita¢des para o método de
otimizacdo de carteira, uma delas tendo em vista que o retorno histérico pode nao vir a
acontecer no futuro. O presente artigo contribuiu para a apresentacdo e aplicacdo da
ferramenta de auxilio na andlise do mercado financeiro, tendo em vista que varios
investidores ndo possuem conhecimento de praticas como essa e hd a necessidade em possuir

ferramentas que auxiliam na tomada de decisao.

Palavras-Chaves: IBOVESPA, MACHINE LEARNING, INTELIGENCIA ARTIFICIAL E
MERCADO FINANCEIRO.



1. Introducao

Ha muitos séculos, a sociedade cria maneiras de fazer com que o dinheiro gere mais dinheiro.
Segundo o livro “Introdugdo a economia” (2013), estima-se que ha mais de cinco mil anos, na
antiga Mesopotamia, estas atividades ja ocorriam. Em 1500, os navios mercantes levantaram
fundos para dividir os lucros obtidos com investidores que aplicavam dinheiro em suas
viagens. As recompensas poderiam ser enormes, mas o risco desse negdcio também era muito

alto.

Dentro deste cendrio, a solu¢do foi compartilhar o risco com mais investidores, e foi esta
necessidade que impulsionou o surgimento das empresas com capital aberto. Neste novo
modelo, os investidores aplicavam dinheiro em uma empresa e tornavam-se co-titulares do
seu estoque e direito de uma por¢do dos lucros. Entre 1552 a 1571 ocorreu a construcdo da
Bolsa da Antuérpia e da Bolsa de Londres para que os acionistas pudessem comprar e vender

acoes de capital aberto.

Com o avanco do mercado e crescimento de investidores em potencial, o mercado financeiro
ganhou forma e hoje possui-se diversas Bolsas de Valores ao redor no mundo. Em 1967, com
intuito de aprimorar a estrutura do mercado financeiro no Brasil e a demanda de se ter mais
instrumentos para avaliacdo de mercado, foi criado o Ibovespa. O indice Ibovespa é composto
por cinquenta a¢des negociadas na Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros de Sdo Paulo. E o
mais antigo e tradicional indicador do Brasil sobre o comportamento do preco médio das
acOes. Segundo a Associacdo Nacional dos Bancos de Investimentos (ANBID), o volume
financeiro atingiu em 2007, R$ 1 trilhdo, representando mais de 60% do total de capta¢do no
sistema financeiro, considerando os depdsitos a prazo, a vista e poupanga, tornando o pais

emergente em 10° lugar no ranking mundial.

Ao se interessar por investimentos, deve-se compreender sobre as carteiras de acdes. Vargas e
Leal Cassettari, A., (2006) dizem que “uma das mais importantes questdes das teorias
financeiras diz respeito a administracdo eficiente de carteiras”. A carteira de a¢des ¢ um
conjunto de agdes das quais se investe como o propésito de lucrar a partir da valorizagdo do
preco das acdes de uma série de empresas. Ao construir uma carteira de acdes € importante
que uma andlise critica seja executada para obter-se maior assertividade na tomada de decisao

e consequentemente lucratividade.



Um outro pilar valioso do mercado financeiro € a inteligéncia artificial que € usada como
ferramenta para tomadas de decisdes, uma vez que possui uma incrivel capacidade na andlise
de dados e fornecimento de insights precisos e confidveis. Segundo Guitta Pessis-Pasternak
(2001) suas percepcdes sdo Uteis para estratégias de investimentos e por isto cada vez mais
procura-se modos de utilizar os beneficios desta avancada tecnologia para otimizacdo de

resultados e lucros.

Além de analisar um grande volume de dados € interessante que os sistemas possam aprender
com estas informagdes. O conceito de Machine Learning (Aprendizado de Mdaquina) foi
criado por Arthur Samuel em 1959, de forma que ele afirma: “aprendizado de maquina ¢ um
campo de estudo que d4 aos computadores a capacidade de aprender sem ser programado de
forma explicita”. Neste contexto, a inteligéncia artificial realiza a andlise de dados e
automatiza a construcdo de modelos analiticos, identificando padrdes e possiveis tomadas de
decisdo com o minimo de interven¢do humana. Este modelo deve ser criado a partir do

tratamento dos dados, criacdo de algoritmos e modelagem.

Dentro desta abordagem, este artigo propde-se analisar a aplicacdo da inteligéncia artificial

para a otimizacgdo da carteira de acdes previstas no IBOVESPA.

2. Referencial tedrico

2.1. Carteira de acoes

Na literatura econdmica € comum ler-se sobre as carteiras de investimentos. Seja carteira de
fundos de investimentos ou carteira de investidores pessoas fisicas. Segundo o BTG Pactual
(2017) Uma Carteira de investimentos € o conjunto de aplica¢des do investidor, seja pessoa
fisica ou juridica. Também chamada de cesta e portfélio de investimentos, ela retine todos os
ativos financeiros que vocé escolhe para fazer seu dinheiro crescer, tanto em renda fixa

quanto variavel.

Esta pesquisa ird focar no mercado de Renda Varidvel. Mais especificamente nas acdes de

empresas pertencentes ao IBOVESPA.



Quadro 1: Segmentos do mercado financeiro

Tipo Descricio Exemplo

Renda Fixa Segundo a XP Investimentos (2021) Renda Fixa & | Titulos Pablicos
o investimento realizado diretamente em Titulos LFT

Piblicos e Privados de Benda Fixa Quando se NTN-B

compra um titulo de Renda Fixa, esta emprestando | Titulos Privados
dinheiro ao emissor do papel, que pode ser um CDE

banco, uma empresa ou mesmo o Governo Debéntures
CREI/CRA
LCI/LCA
Renda varidvel | Segundo a Genial Investimentos (2018) Renda Acdes

Variavel € um tipo de investimento no qual nio & | Opgdes

possivel definir o quanto seu dinheiro vai render
em determinado periodo. Por esse motivo,
costumam ser aplicacdes de maior risco, mas, por
outro lado, o rendimento pode ser muito maior €
em um espaco de tempo mais curto

Fonte: Elaborado pelos autores (2021)

Figura 1 — Tipos de investimentos

Investimentos
Renda Fixa Renda Varidavel
Titulos Publicos Acdes
Credito Privado Opcoes

Fonte: Elaborado pelos autores (2021)

No Brasil pode-se comprar e vender acdes através da Bolsa de Valores Brasileira, chamada
B3. E segundo a prépria B3 (2021), agdes sdo valores mobilidrios emitidos por sociedades
anOnimas representativos de uma parcela do seu capital social. Em outras palavras, sdo titulos

de propriedade que conferem a seus detentores a participacdo na sociedade da empresa.

Quando as ac¢des sdo emitidas por companhias abertas ou assemelhadas, sdo negociados em

bolsa de valores ou no mercado de balcdo. Atualmente existem mais de 400 empresas de



capital aberto na bolsa de valores brasileira. S3o empresas de diversos tamanhos e setores de

atuacao.

Ao investir em algumas dessas empresas, ¢ formada uma carteira de investimentos ou carteira

de agdes.
Figura 2: Processo de investimento
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Fonte: Elaborado pelos autores (2021)

2.2.1. Teoria do portfélio

Segundo Markowitz (1952) o procedimento necessdrio para a escolha de um portfélio ou
carteira de investimentos € baseado na diversificagdo das acdes que compdem determinada
carteira, sendo composta por acdes cujos retornos esperados t€ém baixa correlagcdo entre si,

garantindo um desvio padrdo ou risco baixo e maior retorno esperado.
2.2.2. Indice sharpe

O Indice Sharpe € utilizado para avaliar o quao bem um investimento terd de retorno
considerando um determinado risco. De modo que, quanto maior o valor desse indice mais
atrativo € o investimento. O célculo deste indice € apresentado abaixo:

(Rp—Rf)
oP 1)

Indice Sharpe =



Onde:

Rp: retorno do portfélio;

Rf: taxa livre de risco;

oP: desvio padrdo do ativo ou volatilidade do ativo.

Este indice € utilizado para fazer a sele¢do da carteira mais estdvel, que ird apresentar menor

volatilidade e maior retorno esperado.

2.3. Inteligéncia artificial

De acordo com Luger & Stubblefield (1993), Inteligéncia Artificial € uma vertente da Ciéncia

da Computacdo, onde se estuda os meios de inteligéncia articulado por maquinas. Tem como

principio e base imitar ou simular a inteligéncia e o comportamento humano, como a

percepg¢do da linguagem, a aprendizagem, o raciocinio etc., simulando nossa forma de

assimilar informacdes (FEIGENBAUM, 1981). O Quadro 2 apresenta as principais técnicas
de IA segundo Hurwitz e Kirsch (2018):

Quadro 2 - Técnicas de Inteligéncia Artificial

Técnica

Definicdo/aplicacio

1. | ERede bavesiana ou
“bavesian network”

Matematicamente uma rede bayesiana € uma representacio
compacta de uma tabela de conjuncio de probabilidades do
universo do problema. Do ponto de vista de um
especialista, redes bayesianas constituem um modelo
grafico que representa de forma simples as relagdes de

causalidade das vanaveis de um sistema (KORB e
NICHOLSON, 2010). A técnica de [A rede bayesiana
apresenta-se como uma técnica promissora para os
processos de gestio hospitalar em razio da capacidade de
analisar sistemas complexos e suas inter-relacdes.




Clustering

A técnica de “clustering” que consiste em um agrupamento

automatico de dados segundo a sua semelhanca segundo
strickland (2014).

Mineracio dos
dados
ou “data mining”

Data mining ou mineracio de dados ¢ a técnica de [A que
consiste na organizacio dos dados na busca por padrdes,
associagdes, mudancas e/ou anomalias relevantes. A
aplicaciio da mineracdo de dados se da em grandes bases de
dados contidos dentro do data warehouse e pode contribuar
com a tomada de decisfio pelas instituicdes de forma mais
rapida e com maior grau de confianga (CARDOSO e
MACHADO,

2008).

Aprendizagem
Profunda ou
“deep learning”

A técnica de “deep learning” ou aprendizagem profunda
refere-se ao numero de camadas atraves das quais os dados
sdo transformados, onde cada camada sucessiva usaa

camada anterior como entrada formando uma hierarquia de
concettos, 2014 (DENG et al.. 2014).

Sistemas
especialistas
ou “expert sustem”

Os sistemas especialistas ou “expert system sdo programas
com o objetivo de simular o raciocinio de um profissional
“expert” em alguma area especifica do conhecimento
(HJEEPPE e OLANDEE._ 1989)

Logica difusa
ou “fuzzy logic"

A logica difusa ou "fuzzy logic” é a técnica de I1A empregada para
descrever a inter-relacdo entre os processos hospitalares e
graduar a sua relevancia na qual os valores |6gicos das variaveis
podem ser qualquer ndmero real entre 0, correspondente ao
valor falso e 1, correspondente ao valor verdadeiro. A logica
difusa lida com o conceito de verdade parcial, onde o valor
verdade pode compreender entre o valor completamente
verdadeiro e completamente falso (GOMIDE e GUDWIN, 1594).

Andlise de imagens
ou
“image analysis"

A anadlise de imagem ou "image analysis” & a técnica de |A que
estuda automaticamente uma imagem com o objetivo de extrair
informacoes Uteis e relevantes a partir dela. Para este a
composicdo deste trabalho, ndo foram identificados artigos
dentro do escopo na literatura. Sua aplicagdo concentra-se nos
processos de diagndsticos diversos (SOLOMON e BRECKON,
2011).




Aprendizado de
maquina ou
“machine learning”

A técnica “machine learning” ou aprendizado de maquina é a
técnica de IA

onde o aprendizado automatico da maquina sem ser
programada explora o estudo e a constru¢do de algoritmos
capazes de aprender com seus erros e fazer previsdo sobre
dados. Tais algoritmos operam construindo um modelo a partir
de inputs amostrais a fim de fazer previsdes ou decisdes guiadas
pelos dados ao invés de simplesmente seguindo inflexiveis e
estaticas instrug8es programadas (MONARD e BARANAUSKAS,
2003).

Redes Neurais ou
“neural networks”

Redes neurais artificiais (RNAs) ou “neural network” é a técnica
de IA inspirada no sistema nervoso central de um animal (em
particular o cérebro) que sdo capazes de realizar o aprendizado
de maquina bem como o reconhecimento de padrdes. Redes
neurais artificias geralmente sdo apresentadas como sistemas
de "neurdnios interconectados, que podem computar valores de
entradas”, simulando o comportamento de redes neurais
biologicas (VAZ, 2019).

10.

Floresta aleatdria ou
“random forest”

A técnica de 1A random forest ou floresta aleatdria é um
algoritmo de aprendizagem supervisionada que cria multiplas
arvores de decisdo que podem ser utilizadas para tanto para
tarefas de classificacdo quanto para regressio (HO,

1995).

11.

Maquina de vetores
de
suporte
ou
“support vector
machine”

O support vector machine (SVYM) ou maquina de vetores de
suporte é a técnica de IA para um conjunto de métodos do
aprendizado supervisionado que analisam os dados e
reconhecem padr&es usados para classificacdo e andlise de
regressdo. O SVM padrdo toma como entrada um conjunto de
dados e prediz, para cada entrada dada, qual de duas possiveis
classes a entrada faz parte, o que faz do SVM um classificador
linear binario ndo probabilistico (CORTES e VAPNIK, 1995).

Fonte: Adaptado de Franzini Filho (2020).

2.3.1. Machine learning no mercado de a¢oes

O mercado de a¢des € passivel a rdpidas mudangas e variagdes aleatdrias, tornando a tarefa de

tentar entender como determinadas ac¢des irdo se comportar no futuro uma tarefa dificil.

Embora exista essa barreira, nos ultimos anos, muitos estudiosos vém buscando estratégias

relacionadas a aprendizado de maquina para tentar prever o comportamento das agoes e

buscam com essa ferramenta melhorar a tomada de decisao dos investidores.

Gu et al. (2018) em seus trabalhos testou diversos modelos de aprendizado de maquina como

os de regressao, arvores de decisdo e redes neurais e utilizou diversos indicadores financeiros

para melhorar o seu modelo a fim de demonstrar que existem beneficios em utilizar essas

ferramentas para tentar entender o comportamento futuro das a¢cdes no mercado norte-

americano.




No estudo de Khaidem, Saha e Dey (2016), a técnica escolhida foi a da floresta aleatdria para
prever os precos das acdes AAPL(Apple), GE (General Eletric) e Samsung Electronics Co.
Ltd os modelos trouxeram acuracidades que ficaram entre 84 e 94% de acuricia, dependendo

da janela de tempo que foi analisada, foram feitas previsdes para o periodo de 1, 2 e 3 meses.

No trabalho de Barbosa, Kimura e Altman (2017), a floresta aleatoria ou “random forest”
apresentou elevado desempenho quando comparado a outras técnicas de aprendizado de
madquina, sendo o modelo que trouxe menores erros € maior acuracidade na anélise de risco e
crédito, indicando que este € um algoritmo que consegue solucionar problemas de multiplas

areas.

Santos (2020) em seu estudo testou prever as acdes do B3 com trés técnicas diferentes
Random Forest, Redes Neurais Artificiais e Support Vector Machines empregando alguns
indicadores técnicos como o Indice de Forca Relativa, o oscilador estocdstico etc, para treinar
os modelos, os resultados obtidos variaram conforme a técnica de separacdo dos dados entre

treino e teste e os modelos usados, tendo maior acuracidade com o modelo SVM.

3. Metodologia

Os algoritmos apontados neste estudo foram executados através da linguagem Python. A
linguagem foi escolhida como ferramenta de execuc@o por possuir uma constru¢do simples e
ser composta por diversas bibliotecas que contribuiram na elabora¢do do trabalho, como a
biblioteca pandas para a manipulacio dos dados, a biblioteca numpy para operacodes
matematicas, a scikit-learn para a implementacdo do algoritmo Random Forest e as

bibliotecas matplotlib e plotly para visualizacdo dos resultados em forma de graficos.

O presente estudo empirico pode ser dividido em quatro etapas que sdo apresentadas na

Figura 3:



Figura 3: Estrutura do modelo proposto

1. Obtencio dos dados 1. Confignracio da floresta aleatdria

Previsdo com
aprendizado de

Historico o
deprecos | NNEEEE————) | miquina

4. Avaliacdo dos resultados

Carteira selecionada 3. Criacdo e ofimizacdo da carteira

Acio 1 peso 1
| 4—— Montagem e

nes0 2 otimizacio da carteira

Fonte: Elaborado pelos autores (2021)
3.1. Obtencao dos dados

O presente trabalho € baseado nas acdes listadas no Ibovespa no periodo que vai de 1 de
janeiro de 2020 até 31 de marco de 2021. Ao todo foram analisadas 82 acOes e os dados foram
obtidos através da API pandas_datareader contida na prépria biblioteca pandas que permite
extrair os dados de didrios de fechamento, abertura, minimo, maximo e volume das 82 acdes

analisadas.

Os dados foram divididos entre treino e teste, sendo que foram utilizados 75% para treinar o

algoritmo, enquanto os 25% restantes de teste foram empregados para validar o modelo.

3.2. Configuracao da floresta aleatéria e previsao das acoes:

Para que as previsdes das acdes fossem consideradas um horizonte preditivo de 30 dias.
Alguns atributos técnicos, usados por muitos investidores a fim de identificar tendéncias de
queda e alta nos precgos, foram considerados no modelo além da série histérica dos precgos.

Abaixo os atributos utilizados no presente trabalho e suas defini¢des segundo Murphy (1999):



e Indice de Forca Relativa ou Relative Strengh Index (RSI):
100

RS =100 — ——
1+ RS )
RS — GJ.]
Py (3)

Onde,

G14: Ganhos médios nos ultimos 14 dias
P14: Perdas médias nos ultimos 14 dias

RSI € um indicador de momentum popular que determina se a a¢cao estd sobrecomprado ou
sobrevendido. Diz-se que uma ac¢do estd sobrecomprada quando a demanda injustificadamente
empurra o preco para cima. Essa condicao é geralmente interpretada como um sinal de que a
acdo estd sobrevalorizada e que o pre¢o provavelmente caird. Diz-se que uma acao esta
sobrevendida quando o preco cai drasticamente para um nivel abaixo de seu valor real. Este é
um resultado causado devido ao panico de vendas. O RSI varia de 0 a 100 e, geralmente,
quando o RSI estd acima de 70, pode indicar que a acao estd sobrecomprada e quando o RSI

estd abaixo de 30, pode indicar que a acdo esta sobrevendida.

e Oscilador Estocastico ou Stochastic Oscillator (%K):
(C'— Lyy)

Yol = 100 % - ;
(Hig — L1y) (4)

Onde,
C: Preco de fechamento;

L14: Menor preco nos ultimos 14 dias.
Hi4: Maior preco nos tltimos 14 dias.

O oscilador estocdstico segue a velocidade ou o momentum do preco. Como regra, o
momentum muda antes que o pre¢co mude. Ele mede o nivel do preco de fechamento em

relagdo a faixa baixo-alto durante um periodo.



o  Williams% R
(Hyy — ')
%R — ("”— x | J
(Hi1— L) (5)

Onde,
C: Preco de fechamento;

L14: Menor preco nos ultimos 14 dias.
Hi4: Maior preco nos ultimos 14 dias.

Williams% R varia de -100 a 0. Quando seu valor estd acima de -20, indica um sinal de venda

e quando seu valor estd abaixo de -80, indica um sinal de compra.

e Convergéncia e divergéncia e da média movel ou Moving Average Convergence
Divergence (MACD):

MACD = EMAp(C) — EMAx(C) g

SignalLine = EM Ag( M ACD) 7

Onde,

C: Precos de fechamento;
EMA,: Média mével exponencial de n dias.

EMA significa Exponential Moving Average ou Média Mével exponencial. Quando o MACD
vai abaixo do SingalLine, isso indica um sinal de venda. Quando ultrapassa o SignalLine,

indica um sinal de compra.

e Taxa de variacdo do preco ou Price Rate of Change (PROC,):
Cff - Cff—n

PROC, =
' Cin ®)

Onde,
C:i: Preco de fechamento em um tempo t

Ele mede a alteracdo mais recente no preco em relagdo ao preco em n dias atras.



e Saldo do Volume ou On-Balance Volume (OBV):

OBVI(t - 1) + Vol(t) if C(t) > C(t-1)
OBV(1) = OBV(t- 1) - Vol(t) if C(t) < C(t-1)
OBV(t- ) if Ct) =C@-1)

9)
Onde,
OBV(t): Saldo do Volume no tempo t;

Vol(t): Volume comercializado no tempo t;
C(t) — Preco de fechamento no tempo t.

Utiliza mudancas no volume para estimar as mudangas nos precos das acdes. Este indicador
técnico € usado para as tendéncias de compra e venda de um estoque, considerando o volume
acumulado, ele soma cumulativamente os volumes nos dias em que 0s precos se agrupam €
subtrai o volume nos dias em que os pre¢os caem, em comparagdo com os precos de o dia

anterior.
3.2.1. Avaliacao das previsoes

Diferentemente do trabalho de Santos (2020) citado anteriormente, onde o autor prever os
valores das acOes utilizando a floresta aleatoria como um problema de classificacdo o presente
trabalho utiliza o mesmo algoritmo, porém tratando-o como um problema de regressao, nesse
tipo de problema para se garantir a qualidade do modelo e saber o quanto o modelo erra uma
medida comumente utilizada para é o Erro Médio Percentual Absoluto ou MAPE que foi
utilizado no presente trabalho. A férmula e definicdo desse paradmetro € apresentado de acordo

com (MONTGOMERY; RUNGER, 2009):
o MAPE - Mean Absolute Percentage Error ou Erro Médio Percentual Absoluto:

Defini¢do: E a média de erro em percentual absoluto

1 n | 51
_Zu 100%
ne Vi

(10)



Onde,
y;: valores reais;

y: valores previstos

Um valor de MAPE aceitdvel é de 10%, isso significa que o modelo previu errado 10% dos
dados, esse valor foi utilizado como critério apds as previsdes serem feitas para definir qual
acdo entraria ou nao na carteira, ou seja, considerou-se para os proxXimos passos apenas agoes

cujas previsoes tiveram MAPE menor ou igual a 10%.

3.3. Criacao e otimizacao da carteira:

Para compor a carteira foram utilizados os conceitos da Teoria dos portfélios apresentados
anteriormente, analisando-se os retornos dos precos previstos e formando combinacdes de
carteiras compostas por acdes que ndo possuiam correlagcdo entre si, também foram atribuidos
pesos aleatdrios a cada acdo que iria compor a carteira, a sele¢do da carteira mais atrativa é
embasada na carteira que apresenta o maior Indice Sharpe e para o célculo deste foi utilizada

a taxa livre de risco de 2%.A Figura 4 apresenta as etapas para a composicao da carteira.
Figura 4: Etapa da composicdo da carteira
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Fonte: Elaborado pelos autores (2021)

3.4. Avaliacao dos resultados

Logo apds a carteira 6tima ser selecionada foi feita uma simulagado de estratégia (backtesting)
considerando os pesos da carteira selecionada para ver como ela se comportou no passado em

comparacao ao portfélio da Ibovespa. Para a simulagdo foi considerado o valor de



R$10.000,00. Por meio dessa avaliacdo pode-se definir se o portfélio selecionado podera

trazer potenciais ganhos ou perdas e entender como essa estratégia se comportou no passado.

4. Analise dos resultados

Das 82 duas acdes analisadas do Ibovespa, utilizando o algoritmo Random Forest apenas 35
delas tiveram MAPE menor ou igual a 10%. Portanto, foram essas 35 acOes apresentadas na

Figura 5 que foram combinadas entre si para formarem diferentes carteiras.

Figura 5: Ac¢des selecionadas

['BESE3.SA',
'BBDCL.SAT,
'BRFS3.SA',
"BRMLZ.SA',
'CRFE3.SA',
'CIEL3.SA',
'CPLEG.SA',
'CSANZ.SA',
'CPFE3.SA',
'CVCB3.SAY,
'CYRE3.SA',
'ECORZ.SA',
"ELETZ.3A',
'ENBR3.SA',
'EGIE3.SA',
"EQTL3.SA',
'EZTC3.SA',
'FLRY3I.SA',
'"HYPE3.SA',
'TGTAZ.SA',
'ITUB4.5A",
'IBSS3.SA",
'IHSF3.SA",
'"KLBN11.SA",
'MGLU3.SA',
'MRFG3.SA",
'MRVE3.SA',
"MULTZ.SA",
'RAIL3I.SA',
'SULA11.SA',
"WIVT3.SA',
'UGPA3.SA',
"WWAR3.SA',
"WEGE3.SA',
'"YDUQ3 .SA" ]

Fonte: Elaborada pelos autores (2021)

Analisando as previsoes para os proximos 30 dias a partir de 1 de abril calculou-se os retornos
esperados dessas acOes e posteriormente analisou-se as correlacdes entre esses retornos. A Figura 6

mostra o resultado das correlacdes entre os retornos das 35 acoes.



Figura 6: Correlagdes entre os retornos de cada acéo
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Fonte: Elaborada pelos autores (2021)

Posteriormente analisou-se as a¢des que poderiam ou ndo ser combinadas em uma carteira
considerando que em uma mesma carteira ndo se pode ter acdes com correlagdo forte entre si,
a Figura 7 abaixo mostra em verde as a¢des que podem ser combinadas, enquanto as acdes
que ndo podem ser combinadas estdo representadas pela cor vermelha. Ao total foram
combinadas 595 a¢des em carteiras distintas onde foram atribuidos pesos aleatdrios para cada
acdo em cada carteira, neste caso houve carteiras com acdes iguais, porém com pesos

diferentes.



Figura 7: A¢des que podem ou ndo ser combinadas
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Fonte: Elaborada pelos autores (2021)

Depois de compor as carteiras calculou-se o Indice Sharpe de cada uma e os resultados foram
ordenados da carteira com maior Indice Sharpe para a menor, a Figura 8 mostra as primeiras

10 carteiras com maiores indices.

Figura 8: Carteiras montadas

pPortfolio Weights Sharpe Ratio Portfolio Return Portfolio Velatility

[BRML3.SA, CRFB3.5A, CPLEG.SA, ELET3.54, ITUB4. .. [0.27.0.28, 0.19. 0.06, 0.16. 0.04] 2.857310 18.07 1.116236
[EEDC4.54, BRML3.SA, CRFE3.5A, CPLEG.SA, ELETS.. [0.05, 0.19, 0.16, 0.26, 0.11, 0.22] 2.730307 2370 1.656046
[BBSE3.5A, BRML3.SA, CPLE6.SA, CYRE3.SA, ELET3... [0.07,0.15,0.23, 0.1, 0.07. 0.13, 0.04. 0.21] 2.435645 20.57 1.519802
[EBSE3.S5A ERML3.SA, CRFB3.8A, CPLES.SA CPFE3.. [0.04, 022 0.14 026 0.04, 0.14, 0.11, 0.04] 2282902 18.08 0.908686
[EBDC4.SA, BRML3.SA, CPLES.5A, CYRE3.SA, ELET3. . [0.05. 0.16. 0.22, 0.04. 0.14, 0.14. 0.21] 2260140 24.30 2.058347
[CPLEG.SA, ECOR3.SA ELET3.SA EQTLI.SA EZTC3.. [0.38,0.1,0.19, 0.05, 0.17, 0.1] 2240211 24867 1.583847
[BEDC4.SA, BRML3.SA, CRFB3.SA, ELET3.5A, ITUB4. .. [0.08.0.31, 0.24. 0.14, 0.24] 2.148977 2231 1.929795
[EBSE3.5A BERML3.SA, CPLEG.SA, ECOR3.SA ELET3.. [0.08, 0.11, 0.36, 0.09, 0.07,0.28] 2117493 14.41 0.557416
[ECOR3.5A, ELET3.5A. GPLEG.SA, EGIE3.S5A] [0.09. 0.16, 0.47. 0.27] 2.058546 21.92 1.074330
[CPLEG.SA, CPFE3.SA, ELET3.SA EQTL3.SA EZTC3.. [0.39. 0.08, 0.19. 0.12, 0.13. 0.09] 2.047829 2276 1.426359

Fonte: Elaborada pelos autores (2021)

Por fim, foi escolhida a carteira com maior Indice Sharpe com o valor aproximado de 2,85
para analisar sua estratégia no passado em relacdo ao portfélio total do Ibovespa contendo as
82 acdes analisadas inicialmente. A Figura 9 apresenta a carteira selecionada composta pelas

acdes previstas e seus respectivos pesos.



Figura 9: Peso por acdo da carteira selecionada

Fonte: Elaborada pelos autores (2021)

Com um montante de R$10.000,00 buscou-se aqui analisar como seriam os ganhos e perdas
da carteira analisada em comparacgao ao portfélio do Ibovespa com as 82 duas agdes
analisadas inicialmente. As Figuras 10 (a) e (b) apresentam respectivamente os retornos
acumulados em valor absoluto e percentual. A linha azul representa a carteira selecionada

enquanto a vermelha representa as acdes do Ibovespa.



Figura 10: (a) Retornos acumulados em valores absolutos.

(b) Retornos acumulados em %
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Fonte: Elaborada pelos autores (2021)

Aqui a carteira selecionada teve um comportamento bem parecido com as outras acdes do
Ibovespa, a correlacio entre esta carteira e o Ibovespa € de 0,88 o que € considerado um valor
alto e que justifica a semelhancga entre os comportamentos, embora os retornos acumulados
em valores absolutos sejam bem maiores da carteira em relacio ao Ibovespa, quando se
analisa esses valores em % nota-se que a diferencga entre ambos diminui, porém, a carteira

ainda apresenta maior desempenho. A Figura 11 apresenta os retornos individuais de cada

acdo que compdem a carteira.



Figura 11: Retornos acumulados de cada acdo da carteira selecionada

Mar 2020 May 2020 Jul 2020 Sep 2020 Hov 2020 Jan 2021 Mar 2021

Fonte: Elaborada pelos autores (2021)
Na Figura 11 nota-se que as agdoes MGLU3.SA e ELET3.SA foram as a¢des, baseando-se nessa

estratégia, que trariam maiores retornos, também sendo as responsdveis para que os retornos
acumulados em valores absolutos da carteira selecionada serem maiores que os do Ibovespa como

um todo.



5. Consideracoes finais

O objetivo deste trabalho foi analisar a aplicacdo da Inteligéncia Artificial para otimizacio da
carteira de agdes previstas no IBOVESPA com a aplicacdo do machine learning. Como
resultado dessa andlise, conclui-se que a Inteligéncia Artificial pdde contribuir para escolha da

carteira mais vantajosa.

Os resultados alcancados mostram que com o algoritmo escolhido ndo foi possivel obter
resultados satisfatorios ao se prever todas as 82 agdes, sendo possivel analisar 35 delas. Este
fato pode ser oriundo tanto da alta volatilidade dos precos, sendo dificil para o algoritmo

prever corretamente todas as acdes, bem como pelo método de floresta aleatoria escolhido.

A principal contribuicdo deste trabalho baseia-se na carteira otimizada selecionada contendo
as acoes BRML3.SA, CRFB3.SA, ELET3.SA, CPLE6.SA, ITUB4.SA e MGLU3.SA que

apresentaram um equilibrio entre os retornos e riscos considerados no estudo.

Como sugestao de futuros trabalhos a ideia seria de testar algoritmos de aprendizado profundo
(deep learning) como as Redes LSTM e que considerem outros indicadores financeiros além

dos utilizados no presente trabalho.
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APENDICES

CODIGO FONTE

A1l. Obtendo os dados

import pandas datareader as pdr
import datetime

import pandas as pd

import numpy as np

tickers=['ABEV3I.SA',
"ASATI3.SA',
"AZULA.SA',
"BTOW3.SA',
'B3SA3.SAT,
"BBSE3.SA',
"BBDC3.SA',
"BBDC4.SA',
'"BRAP4.SA',
"BBAS3.SA',
"BRKM5.SA",
'BRFS3.SA',
"BRML3.SA',
"BPACL1.SA"',
'CRFB3.SA',
'CCRO3.SA',
'CMIG4.SA',
"HGTX3.SA',
'"CIEL3.SA',
"COGN3.SA',
'"CPLEG6.SA',
'"CSAN3.SA',
'"CPFE3.SA',
'CVCB3.SA',
'CYRE3.SA',
"ECOR3.SA',
'ELET3.SA',
'ELETG.SA',



'"EMBR3.SA',
'"ENBR3.SA',
"ENGI11.SA"
'"ENEV3.SA',
'EGIE3.SA',
'"EQTL3.SA',
'"EZTC3.SA',
'"FLRY3.SA',
"GOAU4.SA',
"GGBR4.SA',
"GOLL4.SA',
'"NTCO3.SA"',
'"HAPV3.SA',
'"HYPE3.SA',
'"IGTA3.SA',
'"GNDI3.SA',
'"IRBR3.SA',
'"ITSA4.SA',
"ITUB4.SA',
"JBSS3.SA",
"JHSF3.SA"',
"KLBN11.SA'
'"RENT3.SA',
"LCAM3.SA',
'"LAME4.SA',
'"LREN3.SA',
'"MGLU3.SA',
'"MRFG3.SA',
'BEEF3.SA',
'"MRVE3.SA',
'"MULT3.SA',
"PCAR3.SA',
"BRDT3.SA',

"PETR3.SA",
"PETR4.SA",
'PRIO3.SA',
'QUAL3.SA',
"RADL3.SA',
'RATL3.SA',
'SBSP3.SA",
"SANB11.SA"
'"CSNA3.SA',
"SULAll.SA"
'SUZB3.SA',
'"TAEE11.SA"
'"VIVT3.SA',
'"TIMS3.SA',
'"TOTS3.SA",
'"UGPA3.SA',
'"USIM5.SA",
'"VALE3.SA',
'"VVAR3.SA',
'"WEGE3.SA',
"YDUQ3.SA"]



ldef get(tickers, startdate, enddate):

] def data(ticker):

: return (pdr.get data yahoo(ticker, start=startdate, end=enddate))
datas = map (data, tickers)

. return (pd.concat (datas, keys=tickers, names=['Ticker', 'Date']))

start date = datetime.datetime (2019, 1, 1)
end date = datetime.datetime (2021, 4, 29)

all data = get(tickers, start date, end date)
all data.columns
all data.shape

#salvar os resultados em arquivos csv
all data.to csv('/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/TCC/TCC vZ/ibovespa.csv')

A2. Montar previsoes

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.metrics import mean squared log error,mean absolute error,mean squared error

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

### **Carregando o histérico de prego**

price data = pd.read csv('/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/TCC/TCC v2/ibovespa.csv')
price data.head()

price data = price datal(price datal'Date'l>= '2020-01-01")&(price data['Date']l<= '2021-03-31")]

price data['Date'] = pd.to_datetime(price_data['Date'])

# sort the values by symbol and then date
price_data.sort_values(by = ['Ticker', 'Date'], inplace = True)

# calculate the change in price
price data['change in price'] = price data['Close'].diff()

# identify rows where the symbol changes
mask = price_data['Ticker'] != price data['Ticker'].shift (1)

# For those rows, let's make the wvalue null
price data['change in price'] = np.where(mask == True, np.nan, price data['change in price'])

# Calculate the 14 day RSI
n =14

# First make a copy of the data frame twice

up_df, down_df = price data[['Ticker','change in price']].copy(), price_data[['Ticker','change in price']].copy()
# For up days, if the change is less than 0 set to 0.

up_df.loc['change_in price'] = up_df.loc[(up_df['change_in price'] < 0), 'change_in price'] =0



# For down days, if the change is greater than 0 set to 0.
down_df.loc['change in price'] = down_df.loc[(down _df['change in price']l > 0), 'change in price']l =10

# We need change in price to be absolute.
down_df['change in price'] = down_df['change in price'].abs()

# Calculate the EWMA (Exponential Weighted Moving Average), meaning older values are given less weight compared to newer values.
ewma_up = up_df.groupby('Ticker') ['change in price'].transform(lambda x: x.ewm(span = n).mean())
ewma_down = down_df.groupby('Ticker')['change in price'].transform(lambda x: x.ewm(span = n).mean())

# Calculate the Relative Strength
relative strength = ewma_up / ewma_down

# Calculate the Relative Strength Index
relative strength index = 100.0 - (100.0 / (1.0 + relative_strength))

# Add the info to the data frame.
price_data['down_days'] = down_df['change_in_price’]
price data['up days'] = up df['change in price']
price_data['R51I'] = relative_strength_index

# Calculate the Stochastic Oscillator
n =14

# Make a copy of the high and low column.
low 14, high 14 = price data[['Ticker','Low']l].copy(), price data[['Ticker','High']]l.copy()

# Group by symbol, then apply the rolling function and grab the Min and Max.
low 14 = low l4.groupby('Ticker')['Low'].transform(lambda x: x.rolling(window = n).min())
high 14 = high 14.groupby('Ticker')['High'].transform(lambda x: x.rolling(window = n).max())

# Calculate the Stochastic Oscillator.
k percent = 100 * ((price data['Close'] - low 14) / (high 14 - low 14))

# Add the info to the data frame.
price data['low 14'] = low 14

price data['high 14'] = high 14
price data['k percent'] = k percent

# Calculate the Williams %R
n =14

# Make a copy of the high and low column.
low_14, high 14 = price data[['Ticker','Low']].copy(), price data[['Ticker','High"]].copy()

# Group by symbol, then apply the rolling function and grab the Min and Max.
low_14 = low l4.groupby('Ticker')['Low'].transform(lambda x: x.rclling(window = n).min())
high 14 = high_l4.groupby('Ticker") ['High'].transform(lambda x: x.rolling(window = n).max())

# Calculate William %R indicator.
r_percent = ((high_14 - price data['Clos=']) / (high_14 - low_14)) * - 100

# Add the info to the data frame.
price_data['r _percent'] = r_percent

# Calculate the MACD

ema 26 = price data.groupby('Ticker')['Close’'].transform(lambda x: x.ewm(span = 2¢).mean())
ema 12 = price data.groupby('Ticker')['Close’'].transform(lambda x: x.ewm(span = 12) .mean())
macd = ema 12 - ema 26

# Calculate the EMA
ema 9 macd = macd.ewm(span = 9) .mean()

# Store the data in the data frame.
price _data['MACD'] = macd
price_data['MACD EMA'] = ema 9 macd

# Calculate the Price Rate of Change
n=39

# Calculate the Rate of Change in the Price, and store it in the Data Frame.
price_data['Frice Rate Of Change'] = price data.groupby('Ticker')['Close'].transform(lambda x: x.pct_change(periods = n))



|def obv(group):

# Grab the volume and close column.
volume = group['Volumes']

change = group['Close'].diff ()

# intialize the previous OBV
prev_obv = 0
obv_values = []

# calculate the On Balance Volume
| for i, j in zip(change, volume):

| if 1 > 0:

current_obv = prev_obv + j
| elif i < 0:

current obv = prev obv - j
| else:

current obv = prev obv

# OBV.append (current OBV)
prev _obv = current obv
obv values.append(current obv)

# Return a panda series.
return pd.Series (obv_values, index = group.index)

# apply the function to each group
obv groups = price data.groupby('Ticker').apply(cbv)

# add to the data frame, but drop the old index, before adding it.
price data['On Balance Volume'] = obv groups.reset index(level=0, drop=True)

|def mean absolute percentage error(y true, y pred):
y_true, y pred = np.array(y true), np.array(y pred)
return np.mean(np.abs{(y_true - y pred) / y_true)) * 100

df = df filter = pd.DataFrame ()
[previsces = {

'previsao':[],

"Ticker':[]

}

[validacao = {
#'rmse':[1],
#'mae':[],

}

|for item in tickers: # loop para fazer previsdo para cada uma das agles

df filter = price datal[price data['Ticker'] == item] #filtrar a agdo

# Grab our X & Y Columns.

df filter.set index(df_ filter['Date'],inplace=True)

X_Cols = df_filter[[ I','k_percent','r_percent','Price_Rate_ Of_Change','MACD','On Balance Volume']]
Y Cols df _filter[' Close']

# Split X and y into X_

train_size = int(len(Y_Cols) * 2 / 3)

X _train = X Cols[:train size]

X _test = X Cols[train_size:]

y_train = Y Cols[:train size]

y_test = Y Cols[train size:]

# Create a Random Forest Classifier

rand frst = RandomForestRegressor(n_estimators = 100, oob_score = True, criterion = "mse", random state = 0)

# Fit the data to the model
rand frst.fit(X train, y train)

# Make predictions
y_pred = rand_ frst.predict (X_test)

#previsdo dos ultimos 30 dias

pred = pd.DataFrame (data=y pred[-30:], columns=['previsaoc'])
pred['Ticker'] = item

d.append (pred)



#validagoes

#rmse = np.sqrt(mean_squared error(y_test,y pred))
#mae = mean_absolute error(y_test,y_pred)

mape = mean_absolute percentage error(y_test, y pred)
#validacao['rmse'].append (rmse)
#validacao['mae'].append (mae)

validacao['mape'] .append (mape)
validacac['Ticker'].append(item)

previsces = pd.concat(d)

validacacDF = pd.DataFrame (validacac)
validacacDF

validacaoDF.sort_values(by='mape',ascending=True)

stocks to keep = wvalidacaoDF[validacaoDF['mape'] <=10]
stocks_to_keep = stocks_to_keep['Ticker'].tolist()
#stocks_to_keep.reset_index (drop=True, inplace=True)

print(f'Total de agdes com previsdes boas: {len(stocks to keep)}"')
stocks to keep

previsces = previsces|[previsces['Ticker'].isin(stocks_to keep)]

previsces = previsoes.pivot table(columns='Ticker', wvalues='previsao',index=previsoes.index)

previsoes.index = pd.date range('2Z021-04-01", freg='D', periods=30)
previsoes.to csv('/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/TCC/TCC v2Z2/previsoes.csv')

A3. Montando o portfolio

import pandas as pd

import numpy as np

from datetime import datetime
import matplotlib.pyplot as plt
from matplotlib impert cm as cm
plt.style.use('fivethirtyeight'")

df = pd.read_csv('/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/TCC/TCC_v2/previsoes.csv')



df=df[['BBSE3.SA

"BBDC4.SA"',
'BRFS3.SA',
"BRML3.SA"',
"CRFB3.SA',

'"CIEL3.SA',
'"CPLE6.SA"',
"CSAN3.SA',
'"CPFE3.SA',
'"CVCB3.SA',
"CYRE3.SA',
"ECOR3.SA"',
"ELET3.SA"',
ENBR3.SA',
EGIE3.SA',
EQTL3.SA',
EZTC3.SA',

'"FLRY3.SA',
"HYPE3.SA',
'IGTA3.SA',
"ITUB4.SA',
1JBSS3.SA",
' JHSF3.SA",
'KLBN11.SA',
TMGLU3.SA"',
'MRFG3.SA"',
'MRVE3.SA',
'MULT3.SA"',
'"RATIL3.SA',
'SULA11l.SA',
"VIVT3.SA',
'"UGPA3.SA"',
'VVAR3.SA',

'"WEGE3.SA',
'YDUQ3.SA']]

#Calculando o retorno para os pregos previstos
data = df.copy()

returns = data.pct change() [1:]

len(returns)

Cowvariance = returns.cov()
Correlation = returns.corr ()
#np.round (Correlation, 3)

|def correlation matrix plot(matrix, maptype):
fig = plt.figure(figsize=(10,10))

axl fig.add subplot(l111)
cmap = cm.get cmap('j=st', 30)
| if (maptype == 'cmap'):
cax = axl.imshow(matrix, interpolation="nearest", cmap=cmap, alpha=0.7)
| else:
cax = axl.imshow(matrix, interpolation="nearest", cmap=maptype, alpha=0.7)

axl.grid(True)

plt.title('Stocks Correlation')

axl.set xticks(np.arange(len(companies)))
axl.set_yticks(np.arange (len(companies)))

axl.set xticklabels(companies,fontsize=10,rotation=90)
axl,.set_yticklabels(companies, fontsize=10)
axl.set_alpha(0.4)

ticks = np.arange(0,9,1)

fig.colorbar (cax)

plt.show()

correlation matrix plot(Correlation, 'hot')



mean_Covariance = Covariance.mean()

#Fungaoc gque retornara as agdes gque podem ser combinadas considerande a ndo correlagac entre elas
Covariance = returns.cov()

Correlation = returns.corr ()

mean_Covariance = Covariance.mean ()

Jdef get pairable(data, Covariance, Correlaticn):
Pairable = np.zeros(Covariance.shape)
plt.figure(figsize=(16,7))

for i in range(len(companies)):
for j in range(len(companies)-i):
if (Covariance[i,]j] > mean Covariance[i] or Covariance[i,j] > mean Covariance[j] or Correlation[i][j]>0.5):
plt.plot(i, j, 'o', color='red', alpha=0.5)
else:
plt.plot(i, j, 'o', color='green', alpha=0.5)
Pairable[i,]j] =1

plt.xlim(-1,len(companies)+l)
plt.ylim(-1,len(companies)+1)
plt.xticks (range (len(companies)), companies, rotation=40)
plt.yticks (range (len(companies)), companies)
#plt.set_xticklabels (companies, fontsize=10, rotation=40)
plt.legend()

g return Pairable

#Verde agdes que se combinam
#Vermelho agdes que ndo se combinam
Pairable = get pairable(data,np.array(Covariance), np.array(Correlation))

#Calculando o Indice Sharpe
Rf = 2/100 #risk free rate
stocks rng = range (len(companies))

|def sharpe ratioc(pair, portfolic weights, meanR, cov):

Bp = portfolio_weights.dot (meanR.T)
SigmaP = portfolio_weights.dot (cov.dot (portfolio weights.T)) * len(returns)

s_ratio = (Rp - Rf)/np.sgrt(SigmaP)
return s ratioc

#Funcdo para formar os pares que ndo tem correlacgdo entre si
def check pairs(pair):
not in pair = []
for i in stocks rng:
if (i not in pair):
not_in pair.append(i)
else:
continue

for tick in not in pair:
total pair = len(pair)
for i in pair:
if(Pairable[tick,i]!'=1l or Pairable[i,tick]'=l):
total pair -=1
if (float(total pair)/len(pair) > 0.5):
pair.add(tick)
return pair

#Funcdo que irad formar os portfolios sequnda o Indice Sharpe

portfelio collection = []
optim = {"« ":[1, "better': [1, "L

[1}




/def select (combo):

pair = set(combo)
pair = check pairs(pair)
#print ("new pair by checking pairable: ", pair)
if pair in portfolio collection:
#print ('returning')
return
portfolioc collection.append(pair)
#print ("portfoilio: ", portfolio_collection)
sharpe r = 0
eff weights = np.ones(len(pair))

symbols = [companies[s] for s in pair]
mean_returns = np.array(returns[symbols].mean()) * len(returns)
sub cov mat = np.array(returns[symbols].cov())

for  in range(200):
weights = [np.random.randint (50,500) for in pair]
weights = np.array(weights, dtype=float).round(2)
weights /= round(weights.sum(),2)
s _r = sharpe ratio(pair, weights, mean returns, sub cov_mat)
if( s r > sharpe r):
sharpe r = 3 r
eff weights = weights.round(Z)

if (sharpe r >= 1 and sharpe r < 2)
optim['g ']l.append([[companies[s] for = in pair],eff weights,sharpe r])
if (sharpe r >= 2 and sharpe r < 3)

optim['k -r'].append([[companies[s] for s in pair],eff weights,sharpe r])
if (sharpe r >=3) :
optim[ '} '].append([[companies[s] for s in pair],eff weights,sharpe r])

|for row in better.iterrows():

mean = np.array(returns[row[1][0]].mean()) * len(returns)
portfolio weights = np.array((row[1l][11))

Rp = portfolio_weights.dot (mean.T)

portfolio return.append(round(Rp * 100, 2))

better['Portfolio Return'] = portfolic return
better

portfolio volatility = []

for row in better.iterrows():

better['Portfolio V
better.sort values(by='sSh

portfolio = row[1][0]

portfolio weights = (row[1][1])

portfolio data = data[portfolio]

portfolio = portfolio data.mul (portfolio weights,axis=l).sum(axis=l)
volatility = np.std(portfolio)
portfolio_volatility.append(volatility)

'] = portfollo volatility
:atio', ascending=False)

better['Portfoliol'] = better['Portfcolio'].apply(lambda x: ','.join(map(str, x)))

plt.

figure (figsize=(14,5))

fig, axl = plt.subplots(figsize=(14,6))

ax2
lax2

laxl

laxl

axl.
axl.
axz.
axl.
.legend(loc—
.legend (loc="be

axl
ax2

.plot (better['Tc

.plot (better['Ic

= axl.twinx()

"], better['Sha
, linewidth=2,
'], better['Portfolio R

'g-', alpha=0.6, marker='c",

linestyle=

'b-', alpha=0.6, marker='c',

linestyle= , linewidth=2, markerslze 6)
.plot (better[’ "] ,better['Portfolio atility'l, 'r-', alpha=0.6, marker='c',
linestyle= , linewidth=2, marker51ze—6)
>= 2and < 3 (BETTER)')

.show ()
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portfolic = better[better.index == 2]

Jfor ticker in portfeolio['Portfolio’']:
print (ticker)

### **Back R

price data = pd.read csv('/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/TCC/TCC_v2/ibovespa.csv')

price data = price data[(price data['Date']>= '2020-01-01")&(price_data['Date']l<= '2021-03-31"})]
price_data.set_index(price_data['Date'], inplace=True)

Price_data.head()

tickers = ['BRML3.SA', 'CRFB3.SA', 'CPLE6.SA', 'ELET3.SA', 'ITUB4.SA', 'MGLU3.SA']

#price_data = price_data[price_data['Ticker'].isin(tickers)

weights = [27, 28, 19, 6, 16, 4]

fig, ax = plt.subplots(figsize=(6,6), subplot_kw=dict(aspect="cqual"))

Ewedges, texts, autotexts = ax.pie(weights, labels=tickers, autopct="%1.0%%",
shadow=True, textprops=dict (color="w"))

Jax.legend(wedges,tickers,

title="Agdes",

loc="center",

bbox_to_anchor=(1,0,0.5,1))
plt.setp(autotexts, size=8, weight="kold")
ax.set_title("Peso por agdo da cateira selecionada:")

plt.show()

import plotly.exXpress as px
import plotly.graph objects as go

BEML = price_data[price_data['Ticker'] '"BEML3.5A"]
CRFB = price_data[price_data['Ticker'] == "CRFB3.5A"]
CPLE = price data[price data['Ticker'] == 'CPLEG.SA'"]
ELET = price_data[price _data['Ticker'] == '"ELET3.35A"]
ITUB = price data[price data['Ticker'] '"ITUB4.5A"]
MGLU = price_data[price_data['Ticker'] 'MGLU3.5A"]

price_data.reset_index(drop=True, inplace=True)
price_data = price data.groupby('Date’).sum()
price data.head()

# Calculate the cumulative return
Jfor df in (BRML,CRFB,CPLE,ELET,ITUB,MGLU,price_data):
- df['Cum Return'] = df['Adj Close']/df.iloc[0]['Ad] Close']

# Calculate value of initial investment of 10K in the Portfolio

init_investment = 10000

Jfor df, alloc in zip((BRML,CRFB,CPLE,ELET,ITUB,MGLU),[.27, .28, .19, .6, .16, .4]1):
- df['Value'] = alloc*init_investment*df['Cum Return']

# Calculate value of initial investment of 10K in the SPY
price_datal'Ibovespa Total'l = init_investment*price data['Cum Return']
price_data['Tbovespa Total'] = round(price datal['TIbovespa Total'])

# Combine All dataframes

all vals = [BRML['Value'], CRFB['Value']l, CPLE['Value'], ELET['Value'], ITUB['Value'], MGLU['Value']]
portfolio val = pd.concat(all_vals, axis=l)

portfolio_val.columns = ['BEML3.SA', 'CRFB3.SA', 'CPLE6.SA', 'ELET3.SA', 'ITUB4.SA', 'MGLU3.SA']

# Calculate Cumulative Return and Cumulative Return %
portfolio val['Portfolio Total'] = round(portfolio wal.sum(axis=l))
portfolio_val['Cum Return'] = portfolio_wal['FPortfolio Total']/portfolio_val.iloc[0]['Portfolio Total']

portfolio val['Cum Return %'] = (portfolio val['Cum Return'] - 1) * 100
price_datal['Cum Return %'] = (price_datal m Return'] = 1) * 100
price_data.tail()




"ntEENow, let

# Visualize Portfolio Value and Compare it to price data benchmark

import plotly.graph_objects as go

fig = go.Figure()

fig.add trace(go.Scatter(x=portfolic val.index, y=portfeolio wval['Portfolio Total'], name='Portfolic Total'))
fig.add trace(go.Scatter(x=price_data.index, y=price datal['Ibovespa Total'],name='TIbovespa Total'))
fig.update layout(title="Portfolio Value")

# Visualize Return %

fig = go.Figure()

fig.add trace(go.Scatter(x=portfolic val.index, y= portfolio val['Cum Return %'], name='Fortfolic Cumulative Eeturn %'))
fig.add trace(go.Scatter(x=price_data.index, y=price data['Cum Return %'],name='Ibovespa Cumulative Return %'))
fig.update layout(title E

mulative Return % (Portfolio ws Ibovespa)')

print("Portfolic Correlation with Ibovespa")
round(portfolio val['Portfolio Total']l.corr(price datal'Ibovespa Total']l),2)

# Visualize Value of Individual Stocks
fig = go.Figure()
fig.add trace(go.Scatter(x=portfolic wval.index, y= portfolic val['BRML3.SA"'], name='BEML3.5A'))

fig.add_trace(go.Scatter(x=portfolioc_val.index, y= portfolio vall[' LSAT))
fig.add trace(go.Scatter(x=portfolic val.index, y= portfolio vall LSAT))
fig.add trace(go.Scatter(x=portfolic wval.index, y= portfolio vall E6.5A"))
fig.add trace(go.Scatter(x=portfolic val.index, y= portfolic val['ITUB4.SA'],name: 4.58"))
fig.add trace(go.Scatter(x=portfolic_val.index, y= portfolio val['MGLU3.SA"'],name= L5RT))



