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1. INTRODUCAO

Estudos indicam que investidores que operam por conta propria no mercado de
agOes tendem a obter resultados inferiores ao indice do mercado, levando muitos a
abandonar essa modalidade de investimento (Barber and Odean 2000). Estratégias de
investimentos, sejam elas automaticas ou manuais, estdo sujeitas a periodos prolongados
de perdas, conhecidos como drawdown ou redugdo de capital. A diversificacdo de ativos
em um portfolio geralmente contribui para mitigar essas sequéncias de perdas (Chekhlov
et al. 2005).

Viérias técnicas de ensemble tém sido aplicadas para resolver problemas no
mercado financeiro. Para entender como essa estratégia vem sendo utilizada, diversos
trabalhos foram analisados. Haykin (Haykin 1999) apresenta os fundamentos
matematicos do ensemble, essenciais para a compreensao da teoria. Hastie, Tibshirani e
Friedman (Hastie et al. 2009) fornecem uma abordagem teodrica detalhada sobre métodos
como bagging, random forest e boosting. Por outro lado, Kyriakides e¢ Margaritis
(Kyriakides and Margaritis 2019) e Liu (Liu2019) oferecem uma visdo pratica do
ensemble learning utilizando Python, com exemplos e aplicagdes no mercado financeiro,
além do método walk forward.

Este trabalho explora a implementagdo de técnicas de ensemble learning com o
objetivo de realizar negociagdes em um portfolio composto por ativos
descorrelacionados. Com base nos principios da Teoria Moderna do Portfélio (TMP),
diversos ativos do mercado de futuros brasileiro foram analisados, buscando-se aqueles
com baixa correlagdo entre si. O objetivo dessa sele¢do foi mitigar os riscos associados
as estratégias de negociagao.

Foram aplicados os algoritmos de ensemble learning bagging, stacking, voting e



boosting aos dados historicos dos ativos, utilizando a biblioteca Scikit-learn em Python
para prever suas movimentagdes. Para aumentar a robustez das previsoes, adotou-se o
método walk-forward, que permite que os modelos sejam continuamente atualizados
com novos dados, adaptando-se as mudancas do mercado.

A estratégia de negociacdo foi desenvolvida em duas abordagens: a primeira
utiliza apenas indicadores técnicos, sem considerar as previsdes geradas pelos modelos
de ensemble; a segunda incorpora as previsdes baseadas nos indicadores de médias
moveis geradas pelos modelos de ensemble. A analise dos resultados busca determinar
se a inclusdo dessas previsoes melhora o desempenho das estratégias em comparagdo
com a abordagem puramente técnica, avaliando a viabilidade da metodologia proposta.

2. MATERIAIS E METODOS

As séries historicas utilizadas neste estudo foram obtidas pela corretora XP
Investimentos, através da plataforma Metatrader 5, e incluem os seguintes ativos do
mercado de futuros brasileiro: milho (CCM$N), taxa interfinanceira (DI1$N), mini-dolar
(WDOS$N) e mini-indice (WIN$N). O mercado de futuros brasileiro foi escolhido pela
alta liquidez e diversidade de ativos, o que facilita a obtencdo de ativos
descorrelacionados e alavancagem.

O Ensemble learning ¢ uma técnica de aprendizado de méaquina que combina
varios modelos de base para formar um modelo mais robusto. O principio subjacente ¢
que, ao reunir modelos diferentes, suas previsdes combinadas podem superar o
desempenho de um tUnico modelo, melhorando a precisdo e a generalizacdo das
previsdes. Essa abordagem ajuda a reduzir a variancia (overfitting), o viés (underfitting),
¢ a aumentar a estabilidade do modelo.

Neste trabalho, utilizaram-se os métodos Stacking, Voting, Bagging e Boosting
para a previsdo dos retornos. Stacking e Voting usam individualmente classificadores
treinados (base learners) para o aprendizado, enquanto o Bagging faz uso de
reamostragem (bootstrapping) para o treinamento dos base learners e combina suas
predicdes usando o Voting. A motivagao por trds do Bagging ¢ produzir diversos base
learners através da diversificacdo dos conjuntos de treinamento. O Boosting, por outro
lado, constroi sequencialmente os base learners, corrigindo os erros dos modelos
anteriores ao dar mais peso aos exemplos mal classificados em cada iteragao.

Para validar os modelos, foi utilizado o método walk-forward (WF), que divide
os dados em multiplas janelas temporais. A cada iteragdo, o modelo ¢ treinado em uma
janela de dados passados e testado em dados recentes ainda nao vistos. A janela de
treinamento ¢ entdo movida para incluir novos dados, e o modelo ¢ ajustado. Neste
estudo, foi adotada uma janela movel de 30 candles, com cada candle representando 15
minutos.

Para mensurar a performance das predicdes, foram selecionadas 4 métricas
comumente utilizadas para este proposito: erro percentual absoluto médio (MAPE), erro



médio absoluto (MAE), erro quadratico médio (MSE) e raiz do erro quadratico médio
(RMSE). J& para mensurar o desempenho ajustado ao risco das estratégias de
negociacao, foi selecionada a métrica Sharpe Ratio.

Para avaliar a eficacia das estratégias de negociagdo, com e sem previsdes, foi
realizado um backtest nos dados histéricos dos ativos do portfolio. Cada ativo foi
simulado independentemente, somando os resultados para calcular o rendimento total.
As simulacdes foram avaliadas com métricas de precisao e desempenho, repetindo o
processo para cada abordagem de ensemble, permitindo comparar as diferentes
estratégias.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os ativos escolhidos para o portfolio apresentam graus variados de correlacao,
buscando sempre se manter proximo de 0. Essa descorrelagdo ¢ benéfica no contexto da
TMP de Harry Markowitz, uma vez que a inclusdo de ativos menos correlacionados
tende a reduzir a volatilidade total do portfélio e a maximizar o retorno ajustado ao risco.
Portanto, a selegdo dos ativos WINSN, WDOS$N, CCM$N e DI1SN atende ao objetivo
de compor um portfolio diversificado, com potencial para mitigar os riscos de mercado
em estratégias de negociacao.

O desempenho dos modelos de ensemble foi avaliado com base em métricas
citadas anteriormente. Essas métricas foram calculadas para os quatro ativos (CCMS$N,
DI1ISN, WDOSN e WINS$N) utilizando as quatro técnicas de ensemble learning:
Boosting, Bagging, Stacking e Voting. A analise dos resultados com as técnicas de
ensemble mostra desempenho similar entre os modelos, com pequenas variagdes nas
métricas de erro. Embora o Boosting tenha se destacado ligeiramente em alguns casos, as
diferencas ndo foram estatisticamente significativas. Isso esta de acordo com a literatura,
que sugere que modelos de ensemble costumam ter resultados comparaveis em séries
temporais financeiras. Os ativos analisados apresentaram variagdes nas métricas devido a
caracteristicas proprias, como volatilidade e liquidez.

As tabelas a seguir comparam o desempenho das estratégias de trading sem e
com os métodos de ensemble para os ativos. A analise dos dados revela que o uso das
predicdes varia pouco os resultados do Sharpe obtido. Sem predicdo, os métodos de
ensemble mostram diferencas de desempenho menores. A construcdo de uma estratégia
que integre predicdes de maneira eficiente representa um desafio significativo, dado que
implica ndo apenas a selecdo do modelo adequado, mas também a interpretacdo e a
incorporagdo apropriada das predigdes no processo decisério. A eficacia de tais
estratégias pode ser amplamente influenciada pela natureza dos dados coletados, os quais
podem apresentar variagdes que favorecam o algoritmo utilizado, causando um
overfitting.



Tabela 1. Sharpe Ratio das neqociac6es sem predicédo
Ativo Boosting | Bagging | Stacking Voting
CCMS$N | 0.16887 -0.55471 0.16887 0.1515
DI1$N 0.20358 -2.01652 0.20358 0.14141
WDOS$N -0.06326 -1.50728 -0.06326 -0.04377
WINSN 0.01214 -2.30324 0.01214 -0.16399
Tabela 2. Sharpe ratio das negociacdes sem predicéo
Ativo | Boosting | Bagging | Stacking | Voting
CCMS$N | 0.16887 -0.5544 0.18959 0.1328
DIISN | 0.14337 -2.08471 0.16929 0.12455
WDOSN | -0.05668 | -1.49234 | -0.05689 -0.04348
WINSN 0.01145 -2.29579 0.00662 -0.14553

4. CONCLUSAO

Este trabalho demonstrou a eficacia dos métodos de ensemble na previsao das
movimentagdes dos ativos financeiros. Embora a incorporagdo dessas predi¢cdes em
estratégias possa ocasionar variagdes sutis no desempenho das negociacdes, a integracao
dos métodos de emsemble revela um potencial significativo para a otimizagdo de
portfolios, uma vez que os resultados obtidos indicam que esses métodos conseguem
prever os valores dos ativos com uma precisdo satisfatoria, considerando suas
caracteristicas especificas e potenciais limitagdes.
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