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Resumo: Neste estudo, aplicamos métodos de deep learning e processamento de linguagem
natural para construir a distribuigao de visdes no modelo Black-Litterman. Implementamos
essa abordagem para alocagao de portfolio e realizamos uma analise com alguns indicadores
para avaliar o desempenho do portfolio. A analise empirica produz dois principais resul-
tados. Entre os dois modelos de deep learning utilizados, comparamos os resultados das
previsoes utilizando o erro quadratico médio (MSE). O modelo de memoria de longo curto
prazo (LSTM) supera o modelo Gated Recurrent Unit(GRU) na previsao de prego de 6 cript-
moedas. Além disso, na comparagao dos modelos de portfélio, o modelo Black-Litterman,
construido utilizando o FinBERT modelo baseado no BERT (Bidirectional Encoder Repre-
sentations from Transformers) do Google para medir o sentimento das noticias e o modelo
LSTM para prever os pregos das criptmoedas, apresenta a maior taxa de retorno anualizada:
123,28%. Ademais, tem os maior indice de Sharpe 1,12 indicando que, sob um certo grau
de risco, o modelo Black-Litterman supera outros portfélios construidos.
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Abstract: In this study, we applied deep learning methods and natural language processing
to construct the distribution of views in the Black-Litterman model. We implemented this
approach for portfolio allocation and conducted an analysis using some indicators to evaluate
the portfolio’s performance. The empirical analysis produces two main results. Among the
two deep learning models used, we compared the prediction results using the mean squared
error (MSE). The long short-term memory (LSTM) model outperforms the gated recurrent
unit (GRU) model in predicting the prices of 6 cryptocurrencies. Additionally, in the compa-
rison of portfolio models, the Black-Litterman model, built using the FinBERT model based
on Google’s BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) to measure
news sentiment and the LSTM model to predict cryptocurrency price, presents the highest
annualized return rate of 123.28%. Furthermore, it has the highest Sharpe ratio of 1.12,
indicating that, under a certain degree of risk, the Black-Litterman model outperforms other
constructed portfolios.
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1 Introducao

No campo das financas, os modelos cléssicos de alocacao de ativos enfrentam dificuldades para incorporar
eventos extremos e adaptar matrizes de covariancia, visando compreender melhor as nuances das distri-
buigoes de retorno dos ativos. A adequacgao dos coeficientes de correlacao linear, que sdo fundamentais
para o Modelo de Média-Variancia de Markowitz (MVM) é frequentemente questionada. Isso levou ao
surgimento de solugbes nao paramétricas, como o método de "shrinkage"de Ledoit e Wolf. Apesar das
alternativas académicas, o MVM continua a ser amplamente utilizado devido & sua eficiéncia matemaética
na resolugao de desafios de investimento a longo prazo.

Pesquisas recentes destacam que eventos extremos e noticias de mercado distorcem as matrizes
de covariancia histéricas, desafiando a resiliéncia do MVM classico em fornecer uma alocagao robusta de
ativos. Em resposta a essas limitagoes, modelos de aprendizado de maquina e processamento de linguagem
natural emergem como abordagens promissoras para desenvolver estruturas adaptativas e realistas neste
cenario complexo.

No mercado financeiro brasileiro, as solugoes de Robo-Advisory mais comuns focam predominan-
temente na alocagao estatistica, negligenciando o impacto das noticias de mercado. Diferentemente dos
Estados Unidos e da Europa, onde os ETFs predominam, o Brasil prioriza titulos de renda fixa. Essas
solugoes estaticas, que alocam uma porcentagem fixa em acoes e ativos de renda fixa, ignoram a influéncia
dindmica das noticias de mercado e dos sentimentos dos investidores.

Esta iniciativa de pesquisa visa preencher essa lacuna ao desenvolver uma estrutura computacional
que utiliza algoritmos de processamento de linguagem natural e modelos de aprendizado de maquina
para compreender e avaliar noticias de mercado. O objetivo é aumentar a eficiéncia da diversificagdo de
portfolios de criptoativos, considerando eventos extremos, noticias e sentimentos de mercado, aprimorando
assim a gestao de investimentos em um ambiente dindAmico e desafiador.

2 Revisao de Literatura

Na arena financeira, os modelos classicos de alocagao de ativos tém dedicado atengdo & incorporacao
de eventos extremos (Alcock; Hatherley, 2009; Hatherley; Alcock, 2007) e ajustes na matriz
de covariancias para apreender a assimetria e curtose na distribuigdo dos retornos dos ativos (Ledoit;
Wolf, 2004). Rachev, Menn e Fabozzi (2005) empiricamente constataram que os retornos dos
ativos no mercado norte-americano frequentemente apresentam caudas pesadas e assimetria, questionando
a adequagao do coeficiente de correlacdo linear, fundamento do modelo mean-variance de Markowitz
(MVM). Como resposta a essa questio, Ledoit e Wolf (2004) propuseram uma solugdo ndo-paramétrica
conhecida como "shrinkage'na matriz de covaridncias, visando assimilar tais nuances.

Um dos modelos de maior sucesso na gestao de portfolios é o Black-Litterman, introduzido por
Fischer Black e Robert Litterman em 1990, quase quatro décadas apos a introdugao da Teoria Moderna
de Portfolios. Este modelo foi desenvolvido para superar algumas das desvantagens da teoria tradicional.
O modelo Black-Litterman ajusta a alocacao de ativos considerando as expectativas dos investidores em
relagdo aos retornos esperados, resultando em um desempenho aprimorado. A construgao do modelo
Black-Litterman envolve duas etapas principais: a distribuicao de equilibrio prévia e a distribuigao base-
ada nas visoes dos investidores. Utilizando estimativas bayesianas, essas duas distribui¢oes sao combina-
das para formar uma nova distribuicao de retornos dos ativos. Ao abordar as deficiéncias da otimizacao de
portfolio média-variancia, o modelo Black-Litterman utiliza uma variavel de entrada mais apropriada: o
vetor de retorno esperado. O uso de pontos de equilibrio de mercado na distribuigao de equilibrio prévia é
considerado superior & abordagem tradicional de otimizagao de portfélio média-varidncia, proporcionando
uma solugao mais robusta e ajustada as expectativas do mercado.

Em consonéincia com Tu e Zhou (2011), embora modelos alternativos tenham sido propostos na
esfera académica (Brandt, 2010; Meucci, 2011; Black; Litterman, 1992), o MVM continua pre-
ponderantemente empregado na pratica de mercado. Tal predilecao decorre de sua eficiéncia matematica
em abordar problemas de alocagao de carteiras de agoes e da relativa insignificancia da demanda por
hedge intertemporal em investimentos de longo prazo.

A investigagdo conduzida por Michaud e Michaud (2008) e Duchin e Levy (2009), que
compararam o desempenho do modelo classico de Markowitz (1952) com a regra 1/N, e a pesquisa



de DeMiguel, Garlappi e Uppal (2009), que contrastaram a regra 1/N com diversas técnicas de
otimizagao, revelaram limitagoes intrinsecas as abordagens cléssicas de alocagao 6tima de carteiras de
ativos, conforme documentado por Neto, Leal e Almeida (2011). Multiplos estudos abordam as
deficiéncias da anéalise média-variancia. Michaud (1989) demonstrou que o problema de propagacao de
erro surge quando a multiplicacdo de matrizes é usada na teoria. Best e Grauer (1991) descobriram
que o modelo é sensivel a mudangas na média amostral. Black e Litterman (1992), He e Litterman
(2002) demonstraram que o portfdlio tende a ser excessivamente focado em ativos especificos. Além
disso, Avramov e Zhou (2010) observaram que os pesos sdo excessivamente concentrados, resultando
em um portfolio desequilibrado, sem viabilidade e significado préatico. Em conjunto, essas descobertas
indicam varios desafios quando a teoria média-varidncia é usada para configurar ativos de portfélio na
préatica.

O estudo de Silvapulle e Granger (2001) adiciona uma dimenséo crucial, evidenciando que os
retornos de agoes tendem a exibir maior correlagdo em mercados em declinio (bear markets) do que em
mercados em alta (bull markets). Essa observacao destaca a importancia de incorporar a dependéncia
entre ativos em periodos de alta volatilidade na avaliagao do risco da carteira, corroborando as discussoes
de Hatherley e Alcock (2007) acerca da utilizagdo de indices de dependéncia caudal provenientes da
teoria estatistica de copulas.

Xing, Cambria e Welsch (2019; 2018) recentemente ressaltaram que eventos extremos e noti-
cias de mercado, de curto ou longo impacto, distorcem de maneira significativa a matriz de covariancias
histérica, comprometendo assim a capacidade do MVM classico para proporcionar uma alocacao robusta
e eficiente dos ativos. Neste contexto complexo, os modelos classicos de alocacdo de ativos revelam-se
ineficazes ao nao contemplarem eventos extremos, noticias e sentimentos de mercado.

Recentes avancos tecnologicos e o desenvolvimento da Internet possibilitaram o armazenamento
completo de grandes volumes de informacoes. Esses avancos também permitiram o desenvolvimento de
miltiplos modelos de deep learning que antes eram limitados por restrigoes tecnologicas. Estudos recentes
(Chen et al., 2019; Ding et al., 2019) destacam a utilidade da analise de sentimentos para estimar
visdes absolutas sobre ativos e aplicar modelos de deep learning com sentimentos de agoes ao modelo
Black-Litterman.

A analise de sentimentos, utilizando processamento de linguagem natural (NLP), mineracao de
texto e linguistica computacional, facilita a compreensao dos estados emocionais expressos em texto.
Este método tem aplicagbes variadas, como na melhoria da previsdo de pregos de agbes (Ding et al.,
2014) e na classificagdo de sentimentos em dados de midias sociais usando modelos como LSTM (Liu
et al., 2021).

Modelos baseados em redes neurais recorrentes, como o LSTM, sao particularmente eficazes para
dados sequenciais, como pregos de agoes e analise de texto. Por exemplo, Ding et al. (2014) exploram
a influéncia de eventos noticiosos nos movimentos de pregos das agoes, enquanto Chang e Lin (2011)
comparam SVMs e redes neurais profundas na analise de eventos noticiosos e movimentos de agoes. Em
resposta a essas lacunas, modelos de machine learning e processamento de linguagem natural emergem
como abordagens promissoras para criar estruturas mais adaptaveis e realistas, conforme destacado por
Xing, Cambria e Welsch (2019; 2018).

3 Metodologia

Esta se¢ao detalha os métodos e procedimentos empregados na condugao da pesquisa sobre alocagao de

ativos utilizando o modelo Black-Litterman. O cerne desta abordagem é a criagao do vetor @, que reflete

as visoes dos investidores sobre os retornos esperados das criptomoedas. Para estimar esses retornos,

utilizamos modelos de deep learning, especificamente LSTM (Long Short-Term Memory) e GRU (Gated

Recurrent Unit). Esses modelos foram escolhidos por sua capacidade de processar dados sequenciais,

incluindo sentimentos extraidos de noticias, pregos historicos das criptomoedas e volumes de negociagao.
A pesquisa é conduzida em trés etapas principais:

1. Coleta e Preparacgao dos Dados de Noticias: Inicialmente, coletamos dados de noticias finan-
ceiras e os preparamos para serem utilizados como entrada no modelo FinBERT, que é especializado
em anélise de sentimentos no contexto financeiro.



2. Coleta de Dados de Pregos, Volumes de Negociagao e Aplicagao dos Modelos de Redes
Neurais: Simultaneamente, reunimos dados histéricos de precos das criptomoedas e volumes de
negociacao. Esses dados, juntamente com as informacoes de sentimentos extraidas das noticias,
formam a base para nossos modelos de deep learning. Utilizamos os modelos LSTM e GRU para
prever os precos futuros das Criptomoedas. Essas previsoes sdo entdo utilizadas para calcular os
retornos projetados das criptomoedas, que alimentam o vetor () no modelo Black-Litterman.

3. Construgao do Modelo de Alocagao de Ativos: Com a conclusao das etapas anteriores, temos
os elementos necessérios para aplicar o modelo de alocagao de ativos Black-Litterman.

3.1 News sentiment

Para construir o Indice de Sentimento das Criptomoedas, seguimos trés etapas principais. Primeiro,
coletamos diariamente artigos de noticias sobre 9 criptomoedas(XRP, TRX, DOGE, ETH, LTC, ADA,
BTC, XLM e BNB) de varias fontes utilizando um algoritmo de web scraping. Em seguida, organizamos
esses artigos cronologicamente e mesclamos seus titulos e descrigoes. Finalmente, aplicamos o modelo de
analise de sentimento FinBERT.

Coleta de Dados: Para estruturar o corpus, prosseguimos com a coleta diaria de artigos de noticias
disponiveis publicamente, publicados por meios de comunicacao entre 12 de janeiro de 2018 e 1° de janeiro
de 2024. O procedimento de coleta foi realizado utilizando um algoritmo de web scraping desenvolvido em
Python, utilizando a biblioteca Selenium; o algoritmo foi projetado para interagir sistematicamente com
o principal motor de busca, o Google. O algoritmo foi desenvolvido para extrair informagoes consideradas
mais relevantes, conforme a classificagao automéatica do motor de busca, através do uso de uma palavra-
chave especifica - [Nome da Cripto] news. A saida do codigo incluia detalhes chave como titulo, descrigao,
data de publicagdo, nome da fonte de noticias e URL. A escolha do Google como fonte priméria para a
coleta de dados foi justificada por sua posicdo predominante como motor de busca global, abrangendo
uma ampla variedade de fontes de informagio (Lewandowski, 2008). Essa decisdo visa garantir uma
representagao abrangente e ampla das noticias, contribuindo assim para a robustez e generalizagao dos
resultados obtidos a partir do corpus construido (Hajian Hoseinabadi e CheshmehSohrabi, 2024).
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Figura 1: NUVEM DE PALAVRAS PARA O CORPUS PRE-PROCESSADO

Notas: Esta visualizacio representa a nuvem de rafzes de palavras extraidas dos textos usados na construcio do Indice
de Sentimento. O corpus, uma colegdo estruturada de textos, foi utilizado para gerar esta nuvem de palavras usando a
biblioteca 'wordcloud’ do Python. Abrangendo o periodo de 12 de dezembro de 2023 a 31 de dezembro de 2023, captura a

esséncia dos artigos de noticias desse periodo.

Construcao do Indice: Apos a fase de coleta de dados, passamos para a fase de pré-processamento
dos dados, onde estruturamos os dados organizando os artigos de noticias cronologicamente e mesclando
o titulo com a descri¢do da noticia para usar como entrada no modelo de classificagdo FinBERT (Araci,
2019). Desenvolvido com base no transformador BERT, o FinBERT foi especificamente projetado para
analise de sentimento em contextos financeiros (Sidogi, Mbuvha, & Marwala, 2021), caracterizado por
sua capacidade de compreender nuances linguisticas intrinsecas ao dominio econémico.

A decisao de empregar o FinBERT neste estudo foi motivada pela necessidade de capturar e
entender o sentimento subjacente dentro dos textos financeiros coletados, visando identificar padroes
e tendéncias relevantes para analise, bem como pela eficiéncia demonstrada por modelos baseados na
arquitetura de transformadores (Huang et al., 2023). A integracdo deste modelo em nosso projeto
foi facilitada através da plataforma Hugging Face, que nos permitiu utilizar o modelo pré-treinado para
a execugao da tarefa de analise de sentimento. Como resultado do modelo, obtivemos a probabilidade
de cada noticia inserida em nosso modelo se enquadrar em uma das trés categorias: neutra, positiva e
negativa. O indice de sentimento foi calculado através da diferenga de probabilidade entre positivo e
negativo (Araci, 2019).



Ticker | Outlets | Total | Positive | Negative | Neutral
BNB 213 2546 746 651 1149
BTC 245 2866 576 486 1804
ADA 141 1473 610 276 587

DOGE 221 1677 565 364 748
ETH 291 2801 910 645 1246
LTC 170 1367 485 252 630
XRP 521 2736 693 685 1358
XLM 129 1090 419 142 529

TRON 149 1219 407 225 587

Tabela 1: Crypto Sentiment Analysis

Notas: A tabela apresenta estatisticas resumidas tanto para os dados brutos de noticias quanto para os dados processados
gerados pelo FinBERT. Os dados cobrem o periodo de 1° de janeiro de 2018 a 31 de dezembro de 2023. Incluem detalhes
como o namero total de fontes (abrangendo os principais jornais e outros meios de comunicagdo), o numero total de

artigos de noticias coletados e a divis@ao dos artigos de noticias em categorias positivas, negativas e neutras.

3.2 Stock prediction

Para a construgao do vetor Q, é necessario obter o retorno de cada ativo de investimento. Primeiro
prevemos os pregos das criptomoedas. A seguir, calculamos os retornos simples ao invés dos retornos
logaritmos, e esses retornos calculados sao entao usados como componentes do vetor Q.
A (1)
Pt—1

Os recursos de entrada e os hiperparametros dos modelos sdo exatamente os mesmos e foram
baseados em (Huang et al., 2024), que realizada trabalho semelhante para agoes. Para cada ponto no
tempo, os recursos de entrada sao os pregos de abertura, maxima, minima e fechamento; os volumes de
negociacao dos 180 dias anteriores apds a normalizagao; e os sentimentos das noticias provenientes do
modelo FinBERT. Utilizamos MinMaxScaler como a func¢ao de normalizac¢ao. Definimos nosso modelo de
deep learning com trés camadas miltiplas e 50 unidades. Na etapa final, adicionamos uma camada densa
para prever os precos das criptomoedas. Para evitar overfitting, adicionamos uma camada dropout de
20%. Os hiperparametros sao: epochs = 64, batch size = 16, e learning rate = 0.001 para um otimizador
Adam.

A Figura 2 exibe o grafico de previsdo das nove criptomoedas com as tendéncias reais dos precos e
os dois modelos de previsao. A Tabela 2 apresenta os erros quadraticos médios desses dois modelos nas
previsoes dos pregos das criptomoedas. Exceto pelas previsoes para a BNB, DOGE e ETH, a capacidade
preditiva do modelo LSTM supera o GRU.
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Figura 2: Grafico com o plot das previsdes das nove criptomoedas




Tabela 2: Erros quadraticos médios obtidos em previsoes de criptomoedas pelos modelos LSTM e GRU.

MSE ADA BNB BTC DOGE ETH LTC TXR XLM XRP

LSTM prediction 0.286 9,576 1734,187 0,005 121,393 4,674 0,002 0,008 0,031
GRU prediction 0,319 8,665 2441,67 0,0042 88,141 75963 0,004 0,013 0,923

3.3 Black-—Litterman model

O modelo Black-Litterman foi desenvolvido por Fischer Black e Robert Litterman em 1990 com o objetivo
de solucionar dois problemas comuns na alocagao tradicional de portfélios: a concentragao de pesos em
certos ativos e a sensibilidade exagerada as entradas de retorno esperadas. Para alcangar isso, o modelo
integra as expectativas do mercado com as visoes subjetivas do investidor, resultando em uma alocagao
de ativos mais equilibrada e robusta.

3.3.1 Distribuicao de Equilibrio Prévia

A primeira etapa do modelo Black-Litterman envolve a construcao da distribuicao de equilibrio prévia,
estimando o vetor de prémio de risco de equilibrio (IT). Segundo Black e Litterman (1990), o uso do retorno
esperado nos pontos de equilibrio de mercado como ponto de partida neutro é vantajoso. O prémio de
risco de equilibrio é calculado utilizando o modelo de precifica¢do de ativos de capital (CAPM):

I = Bm(E(rm) — Tf)v

onde: - IT é o vetor de prémio de risco de equilibrio (n x 1), - E(ry,) é o retorno esperado do
mercado, - 75 é a taxa livre de risco, - B;p, ¢ uma medida de volatilidade relativa ao mercado total,
; C i3Tm
definida como f; , = %
Dada a dificuldade em medir f3;,,, empregamos o método de otimizagao reversa para estimar o

vetor de prémio de risco de equilibrio:

II = AXwmkt,

onde: - A é o coeficiente de aversdo ao risco, - X é a matriz de covariancia dos ativos, - W,k € 0
peso da capitalizagao de mercado dos ativos.

O modelo Black-Litterman assume que os retornos de equilibrio (r,) sdo normalmente distribuidos
N(II, 7X), onde 7 & um escalar que mede a confianga na estimativa do vetor de prémio de risco de equilibrio
II. Referenciando o estudo de Idzorek (2007), configuramos 7 para 0,025.

3.3.2 Distribuicao de Visoes

A segunda etapa consiste na construgao da distribuigao de visoes do investidor, onde Black e Litterman
(1990) definem dois tipos de visoes: relativas e absolutas. A visao relativa compara o desempenho futuro
de dois ativos, enquanto a visao absoluta considera apenas um ativo-alvo em comparac¢ao com seu valor
de mercado.

Para representar a distribuicao de visdes, usamos as matrizes P, 2, e o vetor Q): - ) representa os
retornos esperados em cada visao. - {1 é a matriz de varidncias-covariancias das visoes, assumida como
diagonal devido & independéncia das visoes (Q = diag(wy,wa, - ..,wk)). - P indica os ativos mencionados
nas visoes.

A vis@o do investidor pode ser expressa como @ + ¢, onde € ~ N(0,Q). Assim, 7yiews ~ N(Q, Q).

3.3.3 Estimativa de Parametros

Com as distribuigoes de equilibrio e de visoes estabelecidas, passamos a estimar os parametros necessarios
para a integracdo das visdes do investidor ao modelo. As estimativas incluem:



1. Volatilidade: A matriz de covariancia 3 é formada pelos elementos 05, calculados como:

1 k 1 k k
04,5 = E E Tim " Tjn — ﬁ E Tin § Tjm,
n=1 n=1 n=1

Pi,n

onde r; , = log P

2. Confianga do Investidor: A matriz de confianca €2 é derivada da matriz de covariancia:

Q = diag(P(tX)P").

3. Retornos Esperados:

Retornos Esperados Ajustados (upr,):

UBL = [(TE)71 + P/Qilp]_l

(rZ)'O+ PO 'Q],
Essa formula combina os retornos de equilibrio (IT) com as opinides do investidor, ajustadas pela
confianca (§2) e pela matriz de covarifncia (X).

Matriz de Covariancia Ajustada (Xpy):

SpL =S+ [(r2) + PP

Esse termo adiciona uma corre¢ao a matriz de covaridncia de equilibrio, ajustando-a para refletir
as novas informagoes introduzidas pelas opinides do investidor.

3.3.4 Pesos Otimos do Portfélio

Finalmente, os pesos 6timos do portfolio (w*) sdo determinados integrando os retornos esperados ajus-
tados e a matriz de covariancia:

wi = A (St (7207 + PP )] sy Poiq).

Esta abordagem sistemética permite uma alocagao de ativos que equilibra as expectativas do
mercado com as visoes subjetivas do investidor, resultando em um portfélio mais diversificado e menos
sensivel as variagoes nas entradas de dados.

O modelo Black-Litterman oferece uma solugao para os desafios da alocagao de ativos, combinando
de forma equilibrada as expectativas do mercado com as visdes dos investidores. A aplicagdo desta
metodologia permitiré a construcao de portfélios mais eficientes e alinhados com as expectativas e visoes
especificas dos investidores, proporcionando um equilibrio entre risco e retorno.

4 Resultados

4.1 Benchmark models

Trés abordagens foram selecionadas como modelos de referéncia:

S&P 500: Este indice de mercado acompanha 500 grandes empresas listadas em varias bolsas de
valores dos EUA. Os investidores frequentemente utilizam o S&P 500 como um benchmark, esperando
que seus investimentos superem seu desempenho. Neste estudo, compramos o S&P 500 e o mantemos até
a sessao final de negociagao.
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Figura 3: S&P 500

Portfolio de Peso Igualitario: Este é um método de alocagao de ativos relativamente simples.
Ao contrario de outras estratégias de investimento em que a alocagdao de ativos deve ser considerada
sob diferentes condigoes, este método aloca pesos iguais para cada ativo. Como investimos em nove
criptomoedas, cada uma recebe um peso de 1/9. No nosso caso, o portfolio de peso igualitario apresenta
um desempenho substancialmente melhor do que outros modelos de portfélio mais sofisticados, incluindo
o portfolio de média-variancia.

Portfolio de Markowitz: Na secao anterior, descrevemos as desvantagens de construir um portfélio
de média-varidncia. Em nosso experimento, os pesos configurados pelo portfélio de média-variancia,
conforme verificado por outros estudos, sdo concentrados em ativos especificos. Além disso, a alocagao
de pesos é sensivel & média do portfolio. Definimos o valor do pardmetro de risco como sendo um.
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Figura 4: Grafico com o plot dos Portfélios Markowitz e Pesos Igualitario

4.2 Evaluation

Em nosso experimento, assumimos que o agente estd segurando $100.000,00 no inicio do periodo de
negociacado. A cada dia de negociacdo, os investidores irdo realocar todos os seus ativos. A duracdo da
transagao do conjunto de testes é de 362 dias.

A Figura 5 apresenta o grafico de tendéncias de desempenho sob diferentes portfélios de investi-
mento. Especificamente, as linhas roxa e laranja representam os modelos LSTM e GRU, respectivamente.
Além disso, comparamos trés modelos de referéncia, onde a linha vermelha denota os retornos do S&P
500, a linha verde indica o modelo de média-varidncia e a linha azul representa a estratégia de inves-
timento do portfélio de peso igualitdrio. O modelo Black—Litterman apresenta um desempenho melhor
com 0 modelo LSTM em comparagido com outros modelos de referéncia.

No entanto, ndo podemos avaliar o desempenho dos portfélios apenas pelo seu valor total. Por-
tanto, consideramos quatro métricas financeiras: retorno total, volatilidade, indice de Sharpe e drawdown
méaximo. Estas métricas nos permitem avaliar o desempenho de maneira mais abrangente, considerando
tanto os retornos quanto os riscos associados a cada estratégia de investimento.

1. Retorno: Este indice mede quanto um investimento aumentou em média durante um periodo
especifico a cada ano.A variavel t representa o nimero de dias em que mantemos os ativos, ou seja,
362 - equivalente ao periodo 2/1/2023 a 30/12/2023.

A formula para os retornos percentuais simples é:

Portfolio Value; — Portfolio Value;_1
Portfolio Value;_1

Retorno Percentual Simples = (2)

2. volatilidade: A volatilidade é uma medida estatistica que quantifica a dispersao dos retornos de
um ativo financeiro ao longo do tempo. Ela reflete a magnitude das flutuagoes de prego ou retorno
de um ativo em relagao & sua média.
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indice de Sharpe: O Indice de Sharpe, proposto por Sharpe (1966), considera nio apenas os retornos
dos ativos, mas também a variagao dos ativos mantidos. Ele estabelece a taxa de juros livre de risco do
mercado como referéncia, onde Rrf representa a taxa livre de risco.

er

Rportfolio -

Sh.R = (4)

Oportfolio

drawdown maximo: Drawdown ¢é a perda do lucro gradual da estratégia, a distdncia de um pico a um
vale na curva de lucros e perdas. O maximo drawdown é a maior perda continua observada de um pico
a um vale em um portfolio.

Tabela 3: Performance do portfélio

Valory — Valor,

MDD = max

o<t<t

()

Valor,

Portfolio models Retorno(%) Volatilidade(%) Sharpe Drawdown(%)
Black-Litterman (LSTM) 123.28 98.32 1.1303 42.33
Pesos Iguais 78.55 47.46 1.2694 25.69
Markowitz-Portfolio 28.49 44.13 0.5864 41.01
S&P 500 23.80 15.78 1.0795 10.28
Black-Litterman (GRU) -4.32 61.53 0.0822 42.84
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Figura 5: Grafico com os Portf6lios

Esta figura ilustra os valores dos portfélios ao longo dos dias uteis, dessa forma é possivel comparar com os valores corres-
pondentes do indice S&P 500.
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A implementacao do modelo Black-Litterman com LSTM supera os modelos de referéncia em
desempenho, considerando o retorno anualizado. Em contraste, o modelo GRU apresenta o pior desem-
penho, possivelmente devido & incapacidade dessa estrutura de rede neural de capturar a complexidade
da série temporal, dados os parametros utilizados como padrao. Comparado ao portfélio de Markowitz,
nossas estratégias mostram uma rentabilidade mais alta, beneficiando-se de informacoes de noticias. A
abordagem de igual ponderagao tem uma rotatividade mais baixa e é considerada confiavel, superando
tanto o S&P 500 quanto o portfolio de Markowitz.

5 Consideracoes finais

Neste estudo, propusemos e avaliamos uma metodologia que integra o modelo Black—Litterman com redes
neurais recorrentes — especificamente, as arquiteturas LSTM e GRU — na construcao de portfélios de in-
vestimento. Nossos resultados indicam que a abordagem combinada com LSTM supera significativamente
os modelos de referéncia, como o portfolio de peso igualitario e o indice S&P 500, em termos de retorno
anualizado. Além disso, ao ser alimentado com dados de sentimento extraidos de noticias, o modelo
LSTM demonstrou eficacia na captura das complexidades inerentes as séries temporais, maximizando os
retornos enquanto manteve um indice de Sharpe semelhante com as abordagens menos volatil.

Em contraste, o desempenho do modelo GRU foi inferior, sugerindo que essa estrutura pode nao
ser a mais adequada para o contexto especifico dos dados e pardmetros utilizados. No entanto, é impor-
tante considerar que diferentes configuracoes de parametros e ajustes adicionais poderiam potencialmente
melhorar o desempenho do GRU.

Além disso, nossa anélise destaca a robustez da abordagem de peso igualitario, que, apesar de
sua simplicidade, apresentou uma baixa rotatividade e superou tanto o S&P 500 quanto o portfolio de
Markowitz. Isso reforga a importancia de estratégias simples e diversificadas em cenarios de investimento.

Concluimos que a combinacao de técnicas de deep learning com o modelo Black-Litterman oferece
um caminho promissor para a construgao de portfélios mais robustos e adaptaveis, especialmente em um
ambiente financeiro cada vez mais influenciado por grandes volumes de dados e analises de sentimentos.
Como trabalho futuro, pretendemos explorar a adigao de mais informacoes e técnicas de aprendizado
de méquina para refinar ainda mais as previsoes e a construgao de visoes no modelo Black-Litterman,
buscando otimizar a performance dos portfolios.
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