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RESUMO

O presente estudo avaliou a aplicagdo do algoritmo de aprendizado de maquina
Random Forest, incorporado a Teoria Moderna do Portfdlio, na selecdo e otimizagao
de portfélios financeiros no mercado acionario brasileiro durante o biénio 2018-2019.
O modelo foi utilizado para identificar ativos com maior probabilidade de retorno
positivo, integrando esses resultados a um otimizador baseado no critério de meédia-
variancia, e comparado a abordagem apresentada pelo Capital Asset Pricing Model.

Os resultados indicam que o classificador de Random Forest supera o de Capital
Asset Pricing Model em termos de retorno absoluto e ajustado ao risco, medidos por
métricas como Indice Sharpe, indice de Treynor e Alfa de Jensen. O algoritmo
demonstrou melhor desempenho em carteiras com poucos ativos, enquanto, a medida
que a diversificagcdo aumenta, as estratégias tendem a convergir em termos de
performance. Esses achados ressaltam o potencial do aprendizado de maquina como
uma ferramenta robusta para otimizar a relagao risco-retorno no mercado financeiro

brasileiro.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina. Random Forest. Teoria Moderna do

Portfolio. Média-variancia. Mercado acionario brasileiro.



ABSTRACT

This study evaluated the application of the Random Forest machine learning algorithm,
integrated with Modern Portfolio Theory, in the selection and optimization of financial
portfolios in the Brazilian stock market during the 2018-2019 biennium. The model was
employed to identify assets with a higher probability of positive returns, incorporating
these results into an optimizer based on the mean-variance criterion and comparing
the approach to the Capital Asset Pricing Model.

The results indicate that the Random Forest classifier outperforms the Capital Asset
Pricing Model in terms of absolute and risk-adjusted returns, as measured by metrics
such as the Sharpe Ratio, Treynor Ratio, and Jensen’s Alpha. The algorithm exhibited
superior performance in portfolios with a limited number of assets, while, as
diversification increased, the strategies tended to converge in terms of performance.
These findings highlight the potential of machine learning as a robust tool for optimizing

the risk-return trade-off in the Brazilian financial market.

Keywords: Machine Learning. Random Forest. Modern Portfolio Theory. Mean-

variance. Brazilian stock market.
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1. INTRODUGAO

O numero de investidores brasileiros tem aumentado consideravelmente nos
ultimos anos. Segundo a 62 edi¢cdo do Raio X do Investidor Brasileiro (ANBIMA, 2023)
a proporcao de brasileiros investindo em produtos financeiros cresceu 5 pontos
percentuais de 2021 para 2022, atingindo 36% da populagéo. Na 72 edigdo do estudo,
divulgada em 2024, a ANBIMA trouxe novos dados: em 2023, mesmo com uma queda
na disposi¢cao da populagdo em poupar, o percentual de brasileiros investindo em
produtos financeiros subiu para 37%, um acréscimo de 1 ponto percentual em relagédo
ao ano anterior. O mesmo estudo projeta um aumento de 4 pontos percentuais no
numero de investidores para o ano de 2024.

Ainda de acordo com a 7?2 edicdo do Raio X do Investidor Brasileiro, o
comportamento da populacdo em relagcéao as aplicagdes financeiras segue o0 mesmo
padrdo dos ultimos anos: os investidores brasileiros continuam a preferir produtos
mais conservadores. A caderneta de poupanca € o investimento mais utilizado, com
destaque para dois grupos etarios em particular: os boomers (31%), que
correspondem a pessoas de 63 anos ou mais, e a geragao X (29%), composta por
individuos entre 43 e 62 anos.

Por outro lado, para a geragdo Z, composta principalmente por pessoas da
classe C (48%), que representa aproximadamente 22% do total de investidores e
engloba jovens entre 16 e 27 anos, essa realidade é um pouco diferente. Apenas 16%
dos jovens preferem a poupanca. Nessa geracao, destacam-se as moedas digitais,
criptomoedas e criptoativos (8%) e os fundos de investimento (6%), alternativas
notoriamente caracterizadas pela expectativa de obtencao de um maior retorno frente
a investimentos tradicionais mais conservadores. Apesar de ainda considerarem a
segurancga financeira a principal vantagem de investir em produtos financeiros, a
geracao Z foi a que mais se preocupou com o retorno dos investimentos em 2023,
com 28% priorizando este aspecto.

Segundo Le Sourd (2007), mais do que unica e exclusivamente o retorno, os
investidores desejam dispor e avaliar todas as informagdes necessarias no processo
de selecao de fundos de investimentos, isto é: se o0 seu retorno foi suficientemente
elevado para recompensar os riscos assumidos, como a estratégia se compara aos
seus pares e, por fim, se os resultados da gestao da carteira se deram devido a sorte

ou porque a estratégia utilizada possui vantagens reais que se sustentardo no futuro.
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Por essa razéo, a avaliagao da performance de carteiras deve ser mensurada nao
apenas em termos do retorno absoluto obtido, mas também tendo em mente os fatores
acima expostos.

Dado o cenario de maior insercdo da populagdo brasileira no mercado
financeiro e alinhadas as metas de preocupagdo com seguranga, sobretudo da
populagdo mais velha, e de retorno do investimento, reivindicada pela populagao mais
jovem, faz-se necessaria a analise de risco-retorno proporcionadas pelas diferentes
opcdes de investimentos para uma adequada tomada de decisdo por parte dos
investidores.

Em seu artigo seminal, Portfolio Selection (1952), Markowitz afirma que, gracas
a diversificacdo, o retorno esperado de um portfélio pode aumentar sem que
necessariamente se incorra em um maior risco. Essa contribuicdo fundamental deu
origem ao que hoje é conhecida como Teoria Moderna do Portfélio (TMP).

Outra area que ganhou bastante destaque apés o surgimento da TMP foi a de
finangas quantitativas, entendido como “a aplicacao de matematica — especificamente
a teoria da probabilidade — nos mercados financeiros” (BELL, 2016, p. 8). Nos ultimos
anos, com a implementagcdo de modelos computacionais de aprendizado de maquina
visando a projecédo da direcdo dos movimentos dos precos das agdes com base em
dados histéricos, esse campo passou a conquistar ainda maior notoriedade no estudo
de finangas.

No Brasil, todavia, ainda ha uma escassez significativa de estudos sobre a
aplicacao de modelos aprendizado de maquina na construgcao de portfélios. Trabalhos
como as de Costa (2022) e Abreu (2021) avancaram nessa esfera, mas com algumas
limitagdes. O estudo de Abreu (2021), por exemplo, cujo trabalho inspirou o vigente
projeto de pesquisa, apesar de apresentar uma metodologia robusta na aplicagao do
algoritmo de Random Forest e dispor de uma ampla base histérica de cotagdes de
ativos, utilizou o biénio 2020-2021 como periodo de validagdo das projecoes
realizadas pelo modelo, durante o auge da pandemia de COVID-19.

Durante periodos de crise ou volatilidade extrema, como o ocorrido durante a
pandemia de COVID-19, as condicbes de mercado podem se desviar
significativamente de padrdes historicos, gerando movimentos atipicos nos precos e
no comportamento dos investidores. Um exemplo claro dessa distorcdo foi a
sequéncia recorde de circuit breakers entre os dias 9 e 18 de marco de 2020,

evidenciando niveis excepcionalmente elevados e persistentes de volatilidade. Esses
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fatores podem fazer com que modelos de aprendizado de maquina capturem padrdes
especificos desse contexto anébmalo, que podem nao ser replicaveis em periodos de
mercado mais estaveis.

Portanto, validar a utilizagdo do modelo de aprendizado de maquina Random
Forest em um periodo menos impactado por eventos excepcionais € fundamental para
verificar se o algoritmo é capaz de manter um desempenho consistente e superior em
condigbes de mercado mais regulares, como as observadas no biénio 2018-2019.

Mais do que apenas validar a metodologia de Abreu (2021), este estudo tem
por objetivo investigar a eficacia do algoritmo Random Forest na classificagao de
ativos para a otimizagao da relacao risco-retorno em portfélios financeiros. Busca-se
avaliar se essa técnica pode contribuir significativamente na construcao de carteiras
de agdes que maximizem o retorno esperado levando em consideragcdo o nivel de
risco incorrido. Por fim, os resultados obtidos serdo comparados com aqueles gerados
a partir da classificacao de ativos via Capital Asset Pricing Model.

O algoritmo de Random Forest foi selecionado com base em evidéncias
empiricas que indicam seu bom desempenho na classificacdo de ativos financeiros.
Estudos como os de Kumar e Thenmozhi (2006), Haughland (2023), Tan et al. (2019),
Ma et al. (2021) e Costa (2022) apontam que o Random Forest consistentemente
figura entre os algoritmos mais eficientes para essa tarefa, superando outras
abordagens de aprendizado de maquina. Nesse sentido, sua escolha se justifica pela
robustez, capacidade de processar grandes volumes de dados e resisténcia ao
overfitting, caracteristicas essenciais para modelos aplicados ao mercado financeiro.

A comparacao com o Capital Asset Pricing Model, por sua vez, é explicada pelo
fato de este ser um modelo consolidado e amplamente utilizado na precificacdo de
ativos, servindo como um benchmark adequado para avaliar o desempenho do
Random Forest. Dessa forma, & possivel verificar se a abordagem baseada em
aprendizado de maquina oferece ganhos significativos em relacdo a um modelo
tradicional.

Com esse projeto de pesquisa, portanto, pretende-se responder a seguinte
questao: a implementagao do algoritmo Random Forest como classificador de ativos,
integrado a Teoria Moderna do Portfélio, com o propdsito de prever o retorno esperado
futuro dos precos de ativos financeiros e construir um portfélio de investimentos no
mercado acionario brasileiro, apresentou retornos superiores para os investidores,

tanto em termos absolutos quanto ponderados pelo risco, conforme as métricas indice



15

Sharpe, indice de Treynor e Alfa de Jensen, quando comparados aos resultados
obtidos pela classificagdo de ativos via Capital Asset Pricing Model no biénio 2018-
20197

Para isso, foi desenvolvido, com base no algoritmo de Random Forest, um
modelo capaz de estimar, com base num conjunto de variaveis explicativas, a
probabilidade de cada ativo apresentar um retorno acumulado positivo nos 20 dias
uteis seguintes. Em seguida, os ativos foram ordenados de acordo com essa
probabilidade e submetidos a um otimizador de portfélios baseado no critério de
meédia-variancia.

O impacto da pré-selecdao de ativos sobre a performance das carteiras
otimizadas foi examinado, verificando a capacidade do modelo de identificar
consistentemente os ativos mais promissores. Por fim, foi comparado o desempenho
das carteiras otimizadas com base na selegao de ativos pelo Capital Asset Princing
Model.

Os resultados encontrados mostram que o algoritmo de Random Forest
superou consistentemente o Capital Asset Pricing Model em termos de log-retorno e
das demais métricas avaliadas. As carteiras mais concentradas foram as que melhor
performaram, evidenciando a excelente capacidade do algoritmo em identificar ativos
com alto potencial de retorno. O log-retorno acumulado da carteira de 1 ativo
classificada pelo algoritmo, por exemplo, atingiu 130,4% no biénio 2018-2019,
demonstrando que a estratégia de aprendizado de maquina foi capaz de selecionar
consistentemente os ativos mais promissores ao longo do periodo analisado.

Este projeto esta dividido em seis se¢des, sendo a primeira a presente unidade
introdutdria. Na Secao 2, € apresentado o referencial tedrico. Na Secédo 3, é
apresentada a metodologia implementada no projeto de pesquisa, seguida pela base
de dados, na Segao 4. A Secao 5 discute-se os resultados obtidos. Por fim, na Secao
6 é realizada a conclusao e as implicagdes praticas do estudo.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo apresenta uma revisdo dos principais estudos teoricos que
embasam a construcao do classificador de aprendizado de maquina para seleg¢ao de
carteiras. Sdo abordados conceitos fundamentais, como o modelo de média-variancia,
as principais teorias sobre risco e retorno de ativos, a relevancia da liquidez e as
métricas utilizadas na avaliagao de desempenho de portfélios. Além disso, discute-se
a Hipotese de Mercados Eficientes (HME) e o conceito de momento, que desafia os
pressupostos da HME ao sugerir a persisténcia de tendéncias nos precos dos ativos.

Por fim, sdo analisados estudos empiricos que aplicam técnicas de
aprendizado de maquina na classificacao de ativos, com énfase na implementagcao do

algoritmo Random Forest e em sua eficacia na otimizagéo de portfélios.

2.1 Teoria da selec¢ao de carteiras: o modelo de Markowitz

O Modelo de Selegao de Carteiras, concebido em 1952 pelo economista Harry
Markowitz, representa um marco pioneiro na analise de risco nos investimentos. Para
fundamentar esse novo paradigma de selecao de ativos, Markowitz estabeleceu duas
premissas centrais visando determinar as caracteristicas essenciais de uma carteira:

A) o investidor busca maximizar o retorno para um dado nivel de risco; e

B) o risco pode ser minimizado por meio da diversificagdo do portfélio entre
ativos ndo correlacionados.

Markowitz assumiu que o investidor procura maximizar o retorno esperado e
reduzir a variancia, entendida como o risco do portfélio. Carteiras eficientes, portanto,
buscam a menor variancia por meio da diversificagdo dos ativos.

A variancia da carteira é influenciada pela covariancia entre os pares de ativos,
e essa covariancia esta vinculada a correlagdo entre os ativos. Nesse sentido, o
modelo indica a importancia de selecionar ativos com baixa correlagao entre si, para
que um possa minimizar as perdas do outro. Para os investidores, é vantajoso
construir uma carteira com ativos negativamente correlacionados, pois a baixa
correlagdo ndo apenas reduz o risco, mas também proporciona uma combinacéo de
ativos em que o risco € menor, sem uma diminuigao proporcional do retorno.

Segundo Silva et al. (2020, p. 32), “quando se diversifica uma carteira, o risco

pode ser mais bem distribuido e assim, o retorno pode ser maior, n&o importando qual
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seja a combinagao de ativos”. Conforme destacado por Markowitz (1952), a redugéo
do risco no investimento ndo se limita exclusivamente a estratégia de diversificagao;
€ essencial considerar também a covariancia entre os ativos ao tomar decisbes de

investimento.

[...] ao tentar tornar a variancia pequena, nao basta investir em muitos titulos.
E necessario evitar investir em titulos com altas covariancias entre si.
Devemos diversificar em todos os setores porque empresas em diferentes
industrias, especialmente industrias com caracteristicas econémicas
diferentes, tém covariancias menores do que as empresas dentro de uma
mesma industria (MARKOWITZ, 1952, p. 89, tradugdo nossa)."

Assim, Markowitz (1952) introduziu a variancia do retorno da carteira como um
critério para sua selec¢ao. A apresentagcao desse estudo marcou o inicio do que hoje €
conhecida como a TMP.

O retorno esperado do portfélio E(Rport) € definido conforme a Equacgéo (1).
E(Rport) = Yo WiE(R) (1)

Nessa formulagdo, wi e E(Ri) sdo, respectivamente, o peso e o retorno
esperado para o ativo i.

Enquanto isso, o risco pode ser medido tanto pela variancia quanto pelo desvio-
padrao do retorno do ativo. O risco de um ativo individual é diferente de seu risco no
contexto de um portfélio de investimentos (SILVA et al., 2020), diluindo-se a medida
que mais ativos sado adicionados, o que reduz a variancia da carteira. Sendo assim,
esse efeito corrobora com o principio da diversificacdo, que quanto mais um portfélio

for diversificado, menor sera seu risco, como demonstrado na Equacéo (2).
02(c) = W202 + WZ6E + 2WZWECov,, (2)

Na equagéo supracitada, 62 (c) corresponde a variancia da carteira Wa; Wb ao
percentual (peso) investido em cada ativo; 822 e 82 & variancia de cada ativo; e Covap
€ a covariancia entre dois ativos.

Por sua vez, a covariancia entre dois ativos é apresentada na Equacao (3).

' No original: [...] in trying to make variance small it is not enough to invest in many securities. It is
necessary to avoid investing in securities with high covariances among themselves. We should diversify
across industries because firms in different industries, especially industries with different economic
characteristics, have lower covariances than firms within an industry.



18

L Xi=X)(Y;-Y)
n-1

(3)

Covy, =

Nela, Covxy corresponde a covariancia entre dois ativos, Xi e Yi sdo os retornos
dos ativos da carteira, X e Y, o retorno médio de cada ativo e n é o nimero de ativos.

Assim, por meio dessas equacgdes, € possivel mensurar o retorno e o risco de
uma carteira de ativos, possibilitando sua otimizag&o, ou seja, obter uma carteira que
proporcione a maximizacao do retorno para um dado um nivel de risco.

Ao examinar a Equacéao 1, é possivel inferir que o retorno dos ativos ndo esta
condicionado a relagao entre eles. Dessa forma, a busca por ativos na construgao do
portfélio visa preservar o nivel de retorno, ao mesmo tempo em que se minimiza o

risco da carteira.

2.2 Teorias sobre risco e retorno de ativos

“As questdes de como o risco é medido, como é recompensado e quanto risco
assumir sdo fundamentais em cada decisdo de investimento, desde a alocagao de
ativos até sua avaliacado” (DAMODARAN, 2005, p. 25). Segundo o autor, existem trés
principais modelos que relacionam o trade-off incorrido entre risco e retorno: o Capital

Asset Pricing Model, o Arbitrage Pricing Model e os modelos multifatoriais.

2.2.1 Capital Asset Pricing Model

O Capital Asset Pricing Model € um modelo financeiro utilizado para estimar o
retorno esperado de um ativo com base no risco associado a esse ativo em relacao
ao mercado como um todo. Desenvolvido independentemente por William Sharpe
(1964), John Lintner (1965) e Jan Mossin (1966), o Capital Asset Pricing Model é uma
extensdo da teoria de portfélios de Harry Markowitz e fornece uma estrutura para
precificagcdo de ativos em um ambiente de mercado eficiente. Foi concebido para
abordar a questao do risco sistematico, ndo mitigado pela diversificagdo proposta pela
TMP.

Partindo da premissa de uma carteira perfeitamente diversificada, na qual o
risco dos ativos individuais ndo é recompensado, exceto pelo risco de mercado
sistematico, o Capital Asset Pricing Model estabelece a taxa tedrica de retorno de um

determinado ativo em relacdo a carteira de mercado diversificada. Essa taxa é
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derivada do equilibrio dos ativos de risco em relagdo as suas covariancias com a
carteira de mercado.

O Capital Asset Pricing Model assume que o retorno esperado de um ativo &
determinado por uma funcéo linear de trés variaveis: o beta (), a taxa de retorno do
ativo livre de risco (Rr) e o retorno da carteira de mercado (Rm), conforme demonstrado

na Equacao (4).
R(i) = Ry + B(Rm — Ry) (4)

Na equacgao acima, o B capta parte do risco nao-diversificavel em relagao ao

mercado como um todo.

2.2.2 Arbitrage Pricing Theory

A Arbitrage Pricing Theory parte da mesma premissa que o Capital Asset
Pricing Model, mas considera os riscos nao-diversificaveis de forma mais ampla.
Embora os ativos sejam tratados de forma individualizada, eles sao suscetiveis a
influéncias conjuntas de fatores macroecondmicos. Nesse contexto, Ross (1976)
propde a Arbitrage Pricing Theory, estabelecendo a relagdo entre a sensibilidade de
um ativo a um componente especifico de risco e o prémio de risco associado a esse
mesmo fator.

Uma das principais criticas ao modelo classico de média-variancia é a
suposicao de que os retornos dos ativos seguem uma distribuicdo normal. Além disso,
os modelos de média-variancia assumem que a variancia da média dos retornos é
uma medida adequada de risco, desconsiderando as preferéncias individuais dos
investidores.

Buscando contornar essas limitacées, Rom e Ferguson (1993) apresentam a
Post-Modern Portfolio Theory. Nesse modelo, os autores redefinem o conceito de
risco, considerando apenas o0s eventos adversos que estejam abaixo do limite
estabelecido pelo investidor como risco relevante. Esse tipo de risco € denominado
Downside Risk, e o retorno associado € definido como o retorno minimo aceitavel.
Diferentemente da TMP, a Post-Modern Portfolio Theory aceita distribuigcbes

assimeétricas, o que se aproxima mais da realidade.
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2.2.3 Modelo de fatores

Contemporaneo a Arbitrage Pricing Theory, o modelo de fatores € uma
abordagem analitica que busca explicar os retornos dos ativos financeiros por meio
da identificacédo e quantificagédo de fatores especificos que influenciam esses retornos.
Esse modelo parte do pressuposto de que os precgos dos ativos sao influenciados por
multiplos fatores, além do simples risco de mercado. Em vez de considerar os pregos
como reflexos diretos de todas as informacgdes disponiveis, o modelo foca na relagéo
entre os ativos e os fatores que podem explicar suas variagdes de retorno.

O mais difundido € o modelo de 3 fatores, proposto por Fama e French (1992).
Esse modelo incorpora trés fatores principais: (i) o prémio de risco, como definido pelo
Capital Asset Pricing Model; (ii) a diferenca entre os retornos de obtidos por um
portfélio composto por agcdes de baixa capitalizacao de mercado em relagéo a outro,
com empresas de alta capitalizacdo de mercado; (iii) a diferenga entre os retornos de
um portfélio com alta razdo book-to-market’? e um com baixa raz&o. A ideia por tras
desse modelo é que empresas de diferentes tamanhos e com diferentes perfis de
investimento podem ter desempenhos distintos devido a esses fatores especificos.

O modelo de trés fatores de Fama e French sugere que os retornos dos ativos
podem ser mais bem explicados pela combinacao desses trés fatores do que apenas
pelo risco de mercado considerado pelo Capital Asset Pricing Model. Ele tem sido
amplamente utilizado na pesquisa financeira e na pratica de gestao de investimentos
para avaliar e explicar os retornos de diferentes classes de ativos e estratégias de

investimento.

2.3 Liquidez

Embora ndo exista um conceito dominante, a literatura descreve liquidez como
a facilidade de negociar rapidamente um ativo em grande volume, convertendo-o em
papel-moeda sem afetar significativamente seu prego ou o pregco de mercado
(HODRICK e MOULTON, 2009). Mercados liquidos permitem negociagdes com
minimo impacto nos pregos (O’HARA, 1999), implicando em baixos custos de

transacao.

2 Book-to-market ratio corresponde a divisdo do valor contabil do patriménio liquido pelo valor de
mercado de uma empresa.
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Desse modo, a liquidez de mercado - representada pelo volume médio de
negociagao - pode ser entendida como o custo de troca de um ativo em relagdo ao
seu valor justo. Portanto, quanto maior a liquidez menor as friccgdes no mercado,
tornando-o mais eficiente e atrativo para investidores.

Ao se definir um referencial para balizar a liquidez de um ativo, a escolha do
critério deve ser baseada em principios que garantam a liquidez suficiente. Isso
assegura que os ativos selecionados tenham um nivel adequado de negociagao,
reduzindo a volatilidade anémala e a incerteza nos pregos decorrentes da baixa

liquidez, sem limitar excessivamente a diversidade de ativos.

2.4  Meétricas para mensuragao do desempenho de um portfolio

Mensurar o desempenho de um portfélio € uma pratica crucial para investidores
e gestores por diversas razdes. Primeiramente, essa analise permite uma avaliagao
detalhada das estratégias de investimento adotadas, possibilitando entender se as
decisdes tomadas estdo gerando os retornos esperados e se estdo alinhadas com os
objetivos estabelecidos para o portfélio. Além disso, ao comparar o desempenho do
portfélio com estratégias concorrentes, os investidores podem determinar se o
portfélio esta superando ou ficando aquém de determinado benchmark.

Segundo Oliveira Filho e Sousa (2015, p. 64), “a avaliagdo de performance &
constituida por um conjunto de técnicas, muitas das quais originadas na Moderna
Teoria de Carteiras, e esta relacionada a area de riscos.” A mensuragdo de
desempenho nao se limita apenas aos retornos obtidos, mas também engloba a
analise da volatilidade, a exposicéo a diferentes tipos de risco e a eficiéncia na gestao
desses riscos ao longo do tempo.

Com base nessa analise mais abrangente, os investidores podem tomar
decisdes informadas sobre a diversificagao da carteira, realocacao de ativos e adogao
de estratégias de protegdo em cenarios adversos. Em suma, mensurar o desempenho
do portfdlio é essencial para uma gestao financeira solida, adaptavel as mudangas do

mercado e alinhada com as metas e tolerancias ao risco dos investidores.

2.4.1 indice Sharpe
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O indice Sharpe, desenvolvido em 1966 por William Sharpe, surgiu da
necessidade de se criar uma métrica para avaliar o desempenho de portfélios de
ativos. Sharpe, fundamentando sua tese nos conceitos de Markowitz, trouxe uma
abordagem inovadora ao considerar ndo apenas a rentabilidade do portfélio, mas
também a taxa livre de risco, levando em conta o risco associado a propria carteira,
medido pelo desvio-padrao conforme definido por Markowitz.

Essa métrica oferece uma medida robusta do sucesso de um investimento,
considerando que um rendimento que envolve riscos deve proporcionar um retorno
superior a taxa livre de risco. Ele mensura o retorno extra para cada unidade de risco

global assumido pelo investidor, conforme a Equacao (5):

D (5)

Indice Sharpe =
9p

sendo que Rp corresponde ao retorno do portfélio, Rr a taxa livre de risco e op
€ o desvio padrao (ou volatilidade) do portfélio.

Essencialmente, o indice Sharpe possibilita a avaliagdo comparativa entre
carteiras, permitindo determinar se uma carteira supera outra com base no seu valor.
Valores entre 0 e 1 sdo considerados aceitaveis, pois indicam que o retorno supera a
taxa livre de risco, embora a relagao entre risco e retorno ainda nao seja plenamente
eficiente. No entanto, o ideal é que o indice seja superior a 1, pois esse patamar reflete
uma alocacgao de risco mais eficiente em relagcao ao retorno obtido. Esta métrica torna-
se, assim, uma ferramenta valiosa para os investidores na tomada de decisdes
informadas sobre alocacdo de ativos, identificando portfolios que equilibram

efetivamente o retorno desejado com o risco assumido.
2.4.2 Indice de Treynor

Desenvolvida por Treynor (1965), € uma das medidas de desempenho de
investimentos financeiros mais conhecidas e utilizadas. Conforme Guimaraes Junior
et al. (2015, p. 88), o indice de Treynor

utiliza premissas do modelo Capital Asset Pricing Model para decompor o
risco em duas parcelas: risco associado a variagdo do mercado (risco
sistematico ou nao diversificavel) e risco decorrente de aspectos uUnicos
relacionados a cada ativo individualmente (risco ndo sistematico ou
diversificavel) (GUIMARAES JUNIOR et al., 2015, p.88).
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O indice de Treynor, portanto, é definido de acordo com a Equacéo (6).

e 6)

indice de Treynor =
Bp

De forma similar ao indice Sharpe, Rp representa o retorno esperado do
portfolio e Ry, o retorno do ativo livre de risco. Ja o B, corresponde ao risco sistematico
do portfdlio.

De acordo com Le Sourd (2007), devido ao fato de considerar apenas o risco
nao-diversificavel do portflio, este indicador € particularmente apropriado para avaliar
carteiras bem diversificadas e que, consequentemente, ja eliminaram todo o risco ndo

sistematico.
2.4.3 Alfa de Jensen

Elaborado por Jensen (1968), o Alfa de Jensen corresponde a diferenga entre
o retorno observado do portfélio em excesso ao ativo livre de risco e o retorno
explicado pelo Capital Asset Pricing Model. Conforme Le Sourd (2007, p. 15). Essa

relacado é expressa conforme a Equacéo (7):
E(R,)— Rf = a, + By(E[Rm] — Rf) + &y (7)

sendo que Bp(E [Ry] — Rf) corresponde ao retorno previsto pelo Capital Asset
Pricing Model, enquanto o a, representa a parcela de retorno adicional que pode ser
creditada a estratégia de investimento.

Este método, ao contrario dos indices Sharpe e de Treynor, ndo permite

comparar portfélios com diferentes niveis de risco. O valor do a,, € proporcional ao

nivel de risco assumido, medido pelo B,.

2.5 Hipotese de Mercados Eficientes

A HME é uma teoria fundamental na area de finangas que postula que os
precos dos ativos financeiros refletem todas as informacdes disponiveis de forma

eficiente e instantdnea. Segundo Damodaran (2005), seria impossivel para
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investidores obterem retornos consistentemente acima da média no mercado, uma
vez que todas as informacgdes relevantes ja estdo incorporadas aos pregos dos ativos.

Fama (1970) define trés formas de eficiéncia de mercado, conforme
Damodaran (2005):

e Forma fraca: os precos correntes refletem todas as informacdes contidas em
precos passados, o que implica que graficos e analises técnicas que utilizam
precos passados sdo ineficazes para descobrir acées subvalorizadas.

e Forma semi-forte: o prego corrente reflete ndo apenas as informacgdes contidas
nos precos passados, mas todas as informagdes publicamente disponiveis,
Desse modo, nenhuma abordagem baseada em utilizar e tratar estas
informacgdes seria util para descobrir agdes subvalorizadas.

e Forma forte: os pregos correntes refletem todas as informagdes, tanto publicas
quanto privadas, tornando impossivel para os investidores obterem

consistentemente lucros extraordinarios com base nessas informacoes.
2.6 Momento

‘Momento € um conjunto de estratégias de investimentos nas quais retornos
passados podem predizer retornos futuros” (JEGADEESH e TITMAN, 1993 apud
ABREU, 2021, p. 12). Entende-se por momento a taxa de variagdo de um ativo por
unidade de tempo. Matematicamente, pode ser descrito conforme a Equacgao (8),

apresentada a seguir.
Momento = (%) (8)

Nela, Pié o prego de um ativo financeiro no i-ésimo instante e n o numero de
unidades de tempo escolhido pelo usuario.

Essa abordagem se baseia na tendéncia de que ativos com boa performance
continuem a apresentar bons resultados no futuro, enquanto ativos com desempenho
ruim tendem a se manter dessa forma. A estratégia de momento capitaliza sobre a
inércia das tendéncias de precos de ativos, explorando a persisténcia de retornos
positivos ou negativos ao longo de um determinado periodo.

Utilizando essa estratégia, os estudos de Rouwenhorst (1999), realizado no

mercado Europeu e paises emergentes, e de Chan et. al (2006), no mercado norte-
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americano, chegaram a resultados similares aos de Jegadeesh e Titman (1993).
Rejeitando a proposta da HME em sua forma fraca, ambos os trabalhos encontraram

evidéncias de momentos nestes mercados.

2.7  Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina consiste em programar computadores de modo a
otimizar um determinado parametro, com base em amostras de dados e informacdes
passadas (ALPAYDIN, 2014). A partir do treinamento desses parametros, é possivel
utilizar o modelo para realizar inferéncias e prever comportamentos futuros de
determinada variavel.

Os sistemas de aprendizado de maquina podem ser classificados de acordo
com o nivel e o tipo de supervisdo que eles recebem durante a etapa de treinamento.
Existem quatro categorias principais: aprendizado supervisionado, aprendizado nao
supervisionado, aprendizado semi-supervisionado e aprendizado por reforgo
(GERON, 2019).

2.7.1 Aplicagdes empiricas de aprendizado de maquina no mercado de agdes

De acordo com Kumar e Thenmozhi (2006), a previsdo do mercado financeiro
apresenta grande complexidade devido a natureza das séries temporais financeiras,
que sao ruidosas, nao estacionarias e caoticas em termos deterministicos. Fatores
inesperados, como eventos econémicos, politicos, desastres e guerras, assim como
as expectativas dos investidores, podem influenciar significativamente uma série
financeira, como indices de mercado de acdes e taxas de cambio.

Ademais, a relagao dessas séries com outros dados financeiros pode se alterar
ao longo do tempo, o que torna a previsdo dos movimentos de mercado extremamente
desafiadora. Nesse contexto, métodos de aprendizado de maquina mostram-se
eficazes ao evitar a modelagem detalhada da estrutura dos dados, concentrando-se
em identificar padrdes e relacbes que ajudam a fazer previsdbes mais precisas.

Apesar de ainda muito incipiente no Brasil, estudos realizados com o intuito de
se comparar a performance de modelos de aprendizado de maquina na predicao do
comportamento dos mercados financeiros ganharam bastante notoriedade em ambito

internacional nas ultimas décadas. Nesse interim, foram conduzidas pesquisas nao sé
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em mercados desenvolvidos como o norte-americano e o europeu, mas também em
paises em desenvolvimento, como China e india.

Kumar e Thenmozhi (2006) realizaram um estudo cujo objetivo era prever a
diregdo do indice de agbes do mercado indiano, o S&P CNX NIFTY. Para isso, os
autores testaram os 4 diferentes algoritmos de aprendizado de maquina e um modelo
de rede neural. Os modelos que melhor performaram foram os de Support Vector
Machine e Random Forest, ambos superando o algoritmo de rede neural.

Haugland (2023), em sua tese de mestrado, realizou uma analise comparativa
de diversos modelos de aprendizado de maquina para prever o preco de 4 acdes
negociadas no mercado noruegués. Como resultado, concluiu que o modelo de
Random Forest foi o que apresentou a melhor performance ao prever o preco de
fechamento ajustado dentre os modelos de aprendizado de maquina testados. Seu
desempenho, todavia, foi superado pelo modelo LSTM, que utiliza redes neurais,
mecanismo mais sofisticado se comparado ao aprendizado de maquina.

Determinados trabalhos se aprofundaram além da predicdo de um numero
restrito de ativos ou indices de mercado. Esses estudos se propuseram a aplicar
mecanismos de aprendizado de maquina visando n&o so prever o comportamento de
determinados ativos financeiros, mas também para a selecdo de carteiras de
investimentos.

Tan et al. (2019) avaliaram a robustez do modelo de Random Forest no
contexto da selecdo de agdes negociadas no indice chinés CSI 500. Combinando
indicadores fundamentalistas e técnicos, os autores treinaram um modelo capaz de
atribuir probabilidades a cada ativo, de acordo sua capacidade de alcancgar retornos
excedentes positivos. Com essa base, as 20 agdes com as maiores probabilidades
eram selecionadas e mantidas por um determinado periodo, havendo a ocorréncia de
rebalanceamentos periddicos. Como resultado, o portfélio construido através do
algoritmo apresentou um retorno meédio diario 3 vezes superior, se comparado ao
retorno médio do indice de referéncia do mercado chinés.

Ma et al. (2021), analisaram o desempenho de modelos de otimizacdo de
portfélios cuja previsdo dos retornos provinham de modelos de aprendizado de
maquina. Para tal, os autores utilizaram dados entre 2007 e 2015 das acdes
pertencentes ao indice China Securitires 100. Para projecdo de retornos futuros, os
otimizadores utilizaram apenas os dados de retorno historicos dos ativos em questao.

Entre os modelos avaliados no estudo, a combinag&o do algoritmo de Random Forest
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junto ao otimizador de média-variancia foi a que apresentou o melhor resultado entre
as estratégias comparadas.

Por sua vez, com base num universo de ativos presentes no indice S&P 500
entre janeiro de 1999 e marcgo de 2021, Wolff e Echterling (2023) treinaram uma série
de modelos de aprendizado de maquina com base em indicadores fundamentalistas
e técnicos dos papéis. Os resultados encontrados mostraram um desempenho
ajustado ao risco substancial e significativo dos modelos de selecdo de agbes
baseados em aprendizado de maquina em comparagao ao retorno do indice norte-
americano no periodo. Resultados analogos foram encontrados nos testes de
robustez com ativos pertencentes ao indice STOXX Europe 600.

No Brasil, Costa (2022) realizou a otimizagédo de portfolios compostos por 10
ETFs que reproduziam os retornos diarios dos indices dos mercados acionarios de
paises emergentes. Foram testados os algoritmos de Random Forest, Support Vector
Regression e K-Nearest Neighbor durante uma janela de 8 anos. Como resultado, o
autor encontrou que as técnicas de pré-selecao aliadas a otimizagao de portfdlios via
meédia-variancia foram a que melhor desempenharam no que diz respeito ao retorno

e indice Sharpe obtidos.

2.7.2 Random Forest

Apresentado por Breiman (2001), o modelo de Random Forest é uma técnica
de aprendizado de maquina que pertence a categoria de métodos de ensemble, que
combinam multiplos modelos para melhorar a preciséo das previsdes. A ideia por tras
do algoritmo é criar varias arvores de decisdo durante o processo de treinamento,
onde cada arvore € construida com uma amostra aleatéria dos dados de treinamento
e caracteristicas (features) selecionadas aleatoriamente em cada n6. Durante a fase
de previsdo, as estimativas individuais de cada arvore no Random Forest sao
combinadas de forma ponderada para gerar um resultado mais preciso e robusto.

Esse algoritmo se enquadra na categoria de aprendizado supervisionado.
Segundo Haugland (2023, p. 10),

quando se aprende sob supervisdo, 0 modelo recebe dados de entrada que
podem incluir uma variedade de métricas financeiras, como pregos de agdes,

volumes de negociagao, variaveis econdmicas subjacentes e indicadores
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técnicos, um dado de saida correspondente ou valor-alvo descrevendo a
previsdo desejada ou resultado esta presente para cada ponto de dados de
entrada. No caso de previsdes de agdes, por exemplo, os dados de entrada
podem ser dados de precos passados, e o0 de saida poderia ser o movimento
de precgo futuro antecipado (HAUGLAND, 2023, p. 10, tradugdo nossa).?

Conforme Hastie et at. (2009, p. 588), o algoritmo de Random Forest € definido

pela Equacéo (9), disposta a seguir:
fEG) = S35 Ty(x) (9)

Nessa formulagao, fr‘}(x) corresponde ao valor previsto para um determinado

dado de entrada x. Cada arvore de decisdo individual To no Random Forest contribui
com a previsdo Tn(x). As previsdes de cada arvore de decisdo sdo combinadas e,
entdo, ponderadas pelo numero de arvores B.

O algoritmo de Random Forest € conhecido por sua capacidade de lidar bem
com dados de alta dimensionalidade, variaveis correlacionadas e presencga de outliers.
Ele também & resistente a oveffitting, devido a aleatoriedade introduzida na
construcao das arvores. Essas caracteristicas fazem do Random Forest uma escolha
popular para muitas aplicacbes de aprendizado de maquina, especialmente em

problemas complexos onde a precisio é crucial.

3 No original: When learning under supervision, the model is given input data that can include a variety
of financial metrics, such as stock prices, trade volumes, underlying economic variables, and technical
indicators. A corresponding output label or target value describing the desired prediction or result is
present for each input data point. In the case of stock predictions, the input could for example be past
price data, and the output label could be the anticipated future price movement.
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3. METODOLOGIA

Este trabalho tem como objetivo realizar um estudo sobre a utilizagdo de
modelos computacionais e matematicos para a identificagdo de portfolios de ativos. A
natureza da pesquisa € caracterizada como aplicada, pois objetiva gerar
conhecimentos para aplicagdo pratica, direcionados a solugdo de problemas
especificos.

No que diz respeito a abordagem adotada, a pesquisa € quantitativa. De acordo
com Kauark et al. (2010), esse tipo de pesquisa concentra-se no uso de métodos e
técnicas estatisticas para analisar e classificar informacgdes, utilizando a grande
quantidade de dados disponivel para identificar e relacionar causas e efeitos.

Conforme mencionado na Secgéo 1, o vigente trabalho consiste na utilizagao da
metodologia aplicada por Abreu (2021), com uma modificacdo do periodo de analise
dos dados, bem como a comparacgao da performance desse portfélio com carteiras
classificadas através do Capital Asset Pricing Model, realizada através das métricas
de performance indice Sharpe, indice de Treynor e Alfa de Jensen.

Para alcancar esse resultado, as etapas necessarias sao dispostas conforme

apresentado na Figura 1:

Figura 1 - Esquematizagdo do processo de otimizagéo de portfélios com pré-seletor de ativos

Dados Base de Ordenacio Comparaciio
Brutos Modelagem dos Ativos Resultados

B8 A

Construgio Modelagem Otimizacio de
Processamento das Varidveis Pré-Seletor Portfolios

Fonte: Abreu (2021).

Inicialmente, deve-se obter uma série temporal de precos de ativos financeiros
— definidos a partir de um critério de liquidez — abrangendo um periodo suficientemente
longo para permitir todas as avaliagdes necessarias.

Posteriormente, essas séries devem ser transformadas em log-retornos.
Computar os retornos logaritmicos dos ativos financeiros ao realizar otimizagdes de

portfélio € uma pratica comum por diversas razdes técnicas e tedricas. Entre suas
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principais vantagens, cabem citar que os retornos sao aditivos ao longo do tempo, o
que simplifica a analise de desempenho e facilita o calculo de retornos acumulados,
além de sua tendéncia a ser mais proximos de uma distribuicdo normal do que os
retornos simples. Isso é especialmente util porque muitos métodos estatisticos e
modelos financeiros, incluindo o modelo de média-variancia, assumem que 0s
retornos dos ativos s&o normalmente distribuidos.

Depois, deve-se criar uma variavel de resposta binaria com base no log-retorno
acumulado futuro das séries temporais dos ativos financeiros (1 para positivo e 0 para
negativo), bem como variaveis histéricas com potencial explicativo da variavel
resposta elaborada, com énfase em variaveis de momento.

Com a base de dados pronta e tratada, ela deve ser dividida em trés conjuntos:
treino, teste e validacdo. Segundo Abreu (2021), a propor¢ao de cada conjunto pode
ser flexivel, mas é recomendado destinar pelo menos 20% dos dados para a
validagao. Utilizando as variaveis explicativas e os conjuntos de dados de treino e
teste, deve-se treinar o modelo de aprendizado de maquina Random Forest para
prever a variavel resposta.

Em seguida, € necessario estruturar a base de validagdo em intervalos
segmentados, levando em conta o tempo requerido para criar as variaveis explicativas
e de resposta. O término de cada intervalo sera considerado o momento de
recalibragao do portfolio. Dessa forma, parte do periodo anterior sera incluido na
construcao das variaveis explicativas para cada intervalo subsequente. Cada
segmento de tempo tera um registro para cada ativo financeiro, contendo todas as
variaveis necessarias para a aplicagdo do modelo de aprendizado de maquina.

Feito isso, chega-se ao momento da validagdo dos resultados. Nesta fase, o
modelo desenvolvido é aplicado aos intervalos da base de validagdo. As
probabilidades extraidas do modelo sdo usadas para classificar os ativos financeiros
em ordem decrescente, do melhor para o pior. Com essa classificacdo, serao
construidas carteiras, expandindo gradualmente o numero de ativos elegiveis para o
otimizador média-variancia, de acordo com o tamanho de cada portfélio, seguindo a
ordem obtida na etapa anterior.

Por fim, para cada periodo, devem ser calculados o log-retorno, o indice
Sharpe, o indice de Treynor e o Alfa de Jensen dos portfélios otimizados conforme a

classificagdo realizada pelo algoritmo. Além disso, os resultados devem ser
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comparados com a classificagdo obtida por meio do Capital Asset Pricing Model, a fim

de avaliar a efetividade do modelo.
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4. BASE DE DADOS

Essa Secao se dedica a exposi¢ao do processo de coleta das bases de dados
a serem utilizadas no experimento, bem como a explicacdo dos tratamentos
realizados de modo a torna-la propicia a uso. Ao final desta etapa, o intuito é gerar
trés bases de dados como resultado (treino, teste e validagao).

Os conjuntos de treino e teste serao utilizados para construir um modelo capaz
de prever quais ativos terdo um retorno acumulado positivo nos 20 dias uteis
seguintes. Por sua vez, o conjunto de validagdo sera usado para realizagdo do
backtesting, comparando as carteiras de investimentos construidas com e sem a
influéncia do algoritmo pré-seletor de ativos.

Em suma, cada base criada contara com as seguintes variaveis, conforme

disposto na Tabela 1.

Tabela 1 — Descri¢cao das variaveis utilizadas no modelo de aprendizado de maquina

Nome da variavel Descrigao
Log-retorno correspondente ao dia de referéncia
lag 0 (d0).
lag_1 Log-Retorno em d-1.
lag_2 Log-Retorno em d-2.
lag_3 Log-Retorno em d-3.
lag_4 Log-Retorno em d-4.
lag_5 Log-Retorno em d-5.
lag_6 Log-Retorno em d-6.
lag_7 Log-Retorno em d-7.
lag_8 Log-Retorno em d-8.
lag_9 Log-Retorno em d-9.
lag_10 Log-Retorno em d-10.
liquidez Total do Volume comercializado entre d0 e d-10.
media_logretorno Méedia dos Log-Retornos entre d0 e d-10.
std_logretorno Desvio Padrao dos Log-Retornos entre d0 e d-10.
D Valor do ID (Momentum Absoluto Quantitativo) dos
Log-Retornos entre d0 e d-10.
Variavel categoérica com valor 1 caso o ativo
setor_comunicacoes pertenca ao setor de Comunicagdes. Caso contrario,
seu valor é 0.
Variavel categoérica com valor 1 caso o ativo
setor_consumo_ciclico pertenca ao setor de consumo ciclico. Caso
contrario, seu valor é 0.




setor_consumo_nao_ciclico
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Variavel categorica com valor 1 caso o ativo
pertenca ao setor de consumo ndo ciclico. Caso
contrario, seu valor é 0.

setor_financeiro

Variavel categorica com valor 1 caso o ativo
pertenca ao setor financeiro. Caso contrario, seu
valor é 0.

setor_materiais_basicos

Variavel categérica com valor 1 caso o ativo
pertenca ao setor de materiais basicos. Caso
contrario, seu valor é 0.

setor_petréleo_gas_biocombustivei
s

Variavel categoérica com valor 1 caso o ativo
pertenca ao setor de petréleo, gas e
biocombustiveis. Caso contrario, seu valor é 0.

setor_saude

Variavel categérica com valor 1 caso o ativo
pertenca ao setor de saude. Caso contrario, seu
valor € 0.

setor _ti

Variavel categdérica com valor 1 caso o ativo
pertenca ao setor de tecnologia da informacgéo. Caso
contrario, seu valor é 0.

setor_utilidade_publica

Variavel categdérica com valor 1 caso o ativo
pertenca ao setor de utilidade publica. Caso
contrario, seu valor é 0.

target

Variavel resposta. E uma variavel categérica com
valor 1 caso o Log-Retorno acumulado dos préximos
20 dias for positivo. Caso contrario, seu valor é 0.

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

Todo o processo de coleta e manipulacdo de dados, desde a fase de pré-

selecao dos ativos até a otimizacao dos portfélios, foram feitas por meio da utilizacéao

da linguagem de programacgao python 3.10.12 junto a plataforma Google Colab. As

bibliotecas empregadas nesse processo estao listadas na Tabela 2.

Tabela 2 - Bibliotecas utilizadas para coleta e manipulagdo dos dados

Biblioteca Versao

pandas 2.2.2
numpy 1.26.4
yfinance 0.2.51
scikit-learn 1.6
seaborn 0.13.2

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

4.1 Coleta dos dados

Através da biblioteca yfinance, realizou-se a obtencao dos dados histéricos do

preco de fechamento ajustado e do volume diario de negociagao dos papéis que eram
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transacionados no mercado brasileiro entre janeiro de 2010 e dezembro de 2019,
totalizando 10 anos e 2.480 observagdes para cada um dos 326 ativos negociados.

A escolha dessa janela temporal para a coleta de dados € fundamentada em
duas razdes principais. Primeiro, iniciar a analise em 2010 permite capturar um
momento em que o mercado brasileiro ja apresentava um numero significativo de
empresas listadas, garantindo uma amostra representativa. Um periodo anterior a
2010 resultaria em uma limitagao nas possibilidades de diversificagao entre os ativos
disponiveis, o que poderia comprometer a eficacia do otimizador.

Em segundo lugar, optou-se por excluir os dados de 2020, um ano
caracterizado por intensa volatilidade nos mercados devido a pandemia de COVID-
19, para garantir que a etapa de validacdo n&o fosse afetada por condigdes
excepcionais. A escolha de um periodo mais estavel, como o biénio 2018-2019,
permite avaliar a eficacia do modelo em um contexto de mercado menos atipico,
contribuindo para a validade externa da estratégia proposta por Abreu (2021). Dessa
forma, é possivel validar o modelo em um cenario com menor influéncia de eventos
extraordinarios, proporcionando uma analise mais precisa e confidavel de sua

aplicacao a otimizacao de portfélios no mercado brasileiro.

4.1.1 Tratamento e preparagao dos dados

Antes de prosseguir para a segmentacéo dos dados, duas questdes devem ser
consideradas: (i) conforme Wolff e Echterling (2023), alguns papéis possuem liquidez
insuficiente, de modo que seus retornos podem apresentar consideravel volatilidade
de um periodo para o outro, decorrentes dessa auséncia de negociagao e nao de sua
performance em si; e (ii) determinadas empresas negociam mais de um tipo papel -
como no caso das empresas que possuem agoes ordinarias e preferenciais -, de modo
que desconsiderar esse fato poderia levar o algoritmo a adicionar mais de um papel
de uma unica companhia, gerando superconcentragdo em um unico ativo cujo modelo
nao seria capaz de diferenciar, eliminando parte consideravel dos beneficios da
diversificagcado e comprometendo a performance do modelo.

Para resolver a primeira questao, foram removidos da base de dados todos os
papéis que apresentaram um volume médio de negociagao diario ao longo de 2019
inferior a R$1.000.000,00 (um milhdo de reais). Por fim, para admitir um Unico papel

por empresa, foram removidos tickers duplicados, de modo que apenas o papel com
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maior liquidez (todos correspondentes a acgdes das classes PN ou PNB) de cada
companhia fosse considerado. Feitos esses ajustes, restaram 76 papéis para analise.

Outra questao que emerge nesse cenario € que nem todos os ativos presentes
na base de dados de 2019 estavam listados no ano 2010. Portanto, ativos que nao
eram listados em janeiro de 2010 também foram desconsiderados da analise,
totalizando 71 ativos, base suficiente o bastante para que o otimizador consiga
construir carteiras otimizadas e eficientes.

Por razdes desconhecidas, o papel B3SA3 ndo possuia cotagdo nos dias
24/02/2011 e 09/03/2011. Para corrigir o problema de dados faltantes, esses dois dias
foram preenchidos com a prego de fechamento ajustado do dia de negociacéo
imediatamente posterior as datas, ou seja, 25/02/2011 e 10/03/2011, respectivamente,
sem nenhum prejuizo significativo ao otimizador.

Por fim, como o objetivo do projeto é utilizar o retorno acumulado mensal
(utilizado como 20 dias uteis de negociagdo como proxy), a transformacéo do preco
de fechamento diario para retornos logaritmos se faz necessaria. O log-retorno entre
os dias te t + 1 pode ser definido conforme a Equacéo (10).

R; = In (Pt—) (10)

Pt

Sendo que Ri representa a variagéo logaritmica do pre¢o do ativo i entre te t+1.
4.1.2 Setor

Com base na classificagdo setorial da B3, listagem que consta o setor
econbmico correspondente a cada uma das empresas negociadas no mercado
brasileiro, criou-se um dataframe, denominacdo dada a tabelas criadas através da
biblioteca pandas, contendo o ticker de cada uma das 71 empresas e seu respectivo

setor de atuacgao.
4.2 Construcao das variaveis para as etapas de treino e teste

Para garantir o sucesso do modelo, € fundamental estruturar corretamente os

dados antes de dividir os conjuntos de treino, teste e validagao. Este processo envolve
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a criagao e organizagao das variaveis necessarias ao modelo, assegurando que cada
uma delas seja consistente em todas as etapas da analise.

Com isso em mente, as variaveis foram inicialmente criadas para toda a base
de dados, a fim de garantir essa padronizagao entre as bases utilizadas pelo algoritmo.
Somente apds a criagdo completa das variaveis, os dados foram separados nos
conjuntos acima mencionados, permitindo uma divisdo consistente e representativa
para o modelo.

A partir da base de dados tratada, contendo o log-retorno diario para cada um
dos 71 ativos em colunas distintas, foi realizada uma reorganizacéo, unindo essas
informacgdes com dados adicionais sobre o setor de atuagdo e o volume diario de
negociagao de cada ativo, mencionados na Subsecao 4.1.

Dessa forma, em vez de uma coluna para cada ativo, passa-se a ter 71
entradas para cada dia de negociagao, cada uma representando um ativo especifico.
Com essa reestruturacéo, o dataframe passa a ter cinco colunas: “Data”, “Ticker”,
“Log-retorno”, “Volume de negociacéo” e “Setor”’. Essa modificagdo facilita o calculo
das demais variaveis necessarias para o modelo, além de proporcionar uma estrutura
mais adequada para as analises subsequentes.

Com essa reformulacao, foi possivel adicionar cada variavel criada como uma
nova coluna ao dataframe, permitindo uma organizagao mais clara dos dados. Assim,
ao final do processo, restou apenas realizar a separagao final dos dados em conjuntos
de treino, validacao e teste.

Em projetos de aprendizado de maquina, € muito comum a utilizacdo da fungao
train_test_split, presente no pacote scikit-learn para a separagao dos dados em
conjuntos de treino e teste. Esse método permite selecionar aleatoriamente uma
proporgao pré-estabelecida dos dados para cada conjunto.

Acontece que, no caso de dados de séries temporais, a ordem dos dados €
muito importante. Cada ponto de dados depende dos anteriores, e a sequéncia
temporal precisa ser respeitada para preservar a autocorrelacédo e o padrao da série
ao longo do tempo. Dividir aleatoriamente uma série temporal pode levar a um
"vazamento de dados", onde informacdes futuras, contidas no conjunto de teste,
"vazam" para o treinamento, comprometendo a avaliagéo e a capacidade do modelo
de generalizar. Em séries temporais, 0 modelo deve ser treinado em dados passados
para prever dados futuros, entédo é essencial que o conjunto de treinamento contenha

apenas os dados que ocorreram antes dos dados no conjunto de teste.
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De modo a manter a ordenacgao original do dataframe, a separagao dos dados
nos trés conjuntos necessarios foi feita com base na delimitagdo das datas de corte,
mantendo uma propor¢cado de 60%, 20% e 20% para treino, teste e validagao,
respectivamente. A distribuicdo dos periodos delimitados, assim como o numero total

de registros de cada, pode ser observada na Tabela 3.

Tabela 3 - Divisao dos dados histéricos e numero de registros por etapa

Etapa Inicio Fim Numero de Registros
Treino  04/01/2010 30/12/2015 1483

Teste  04/01/2016 29/12/2017 503
Validagdo 02/01/2018 30/12/2019 494

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

4.2.1 Variaveis explicativas

No modelo de Random Forest, a inclusdo de variaveis explicativas é crucial
para melhorar a previsdo do log-retorno acumulado, pois essas variaveis capturam
diferentes aspectos da qualidade dos ativos financeiros. Com elas, o modelo pode
avaliar multiplos fatores que influenciam o desempenho dos ativos, permitindo nao
apenas prever, mas também classificar os ativos conforme a probabilidade de obterem
um log-retorno acumulado positivo nos préximos 20 dias.

Com base nos dados ja disponiveis no dataframe, primeiramente foi criada uma
variavel que representa o volume total negociado entre o dia atual e os ultimos 10
dias, servindo como uma proxy de liquidez dos ativos.

Para que o modelo pudesse incorporar informacdes sobre o setor de atuacao
de cada empresa, foi necessario converter esses dados categéricos, representados
em texto, em variaveis numéricas. Desse modo, utilizou-se de variaveis dummy,
permitindo que as diferencas setoriais fossem incorporadas ao processo de decisao
do modelo.

Seguindo a abordagem econométrica tradicional, a inclusdo dos /ags dos log-
retornos das séries temporais foi uma das primeiras variaveis explicativas adicionadas
ao modelo. Nessa implementagdo, foram utilizados 10 /ags para cada ativo,

possibilitando capturar informacdes sobre a evolugao recente de seus retornos.
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Para complementar essa analise temporal, foram calculadas a média e o desvio
padrao a partir dos log-retornos defasados, capazes de fornecer uma visdo geral da
tendéncia e volatilidade histérica dos ativos.

Por fim, foi construida uma variavel de momento que avalia a direcéo e a
consisténcia dos retornos acumulados de um ativo nos ultimos 10 dias. Essa variavel
calcula o retorno acumulado do periodo, identifica seu sinal (positivo ou negativo) e
mede a proporgdo de dias com retornos positivos e negativos. O sinal do retorno
acumulado é entdo combinado com a diferenga entre essas proporgdes, o que oferece
uma indicagao da diregcao predominante e da consisténcia da tendéncia recente do

ativo.

4.2.2 Variavel resposta

Neste projeto, a selecdo dos melhores ativos € realizada por meio de uma
classificagdo que utiliza como variavel resposta o log-retorno acumulado dos ativos
dentro de um periodo previamente estabelecido. Esse intervalo de analise pode variar,
mas, para o proposito dessa pesquisa, foi definido como 20 dias, representando
aproximadamente um més de dias uteis.

Como o objetivo do estudo é desenvolver portfdlios que sejam reavaliados e
rebalanceados periodicamente, optou-se, assim, por prever o log-retorno acumulado
ao longo dos 20 dias, em vez de fazer previsdes diarias de pregos, o que reduz
potenciais erros de modelagem.

Para simplificar ainda mais a tarefa do otimizador, foi aplicado um tratamento
adicional a variavel de resposta, Racum, inicialmente numérica. Esta foi convertida em
uma variavel dummy com base em um limite minimo estabelecido: se Racum for
positivo, a classificagao atribuida é 1; caso contrario, 0.

O tema central para a compreensao deste estudo centra-se na seguinte etapa:
para cada janela de 20 dias, o algoritmo calcula a probabilidade de cada ativo
financeiro apresentar um log-retorno acumulado positivo nos préximos 20 dias. Com
essas probabilidades, os ativos s&o ordenados, posicionando aqueles com maior

probabilidade de retorno positivo no topo da lista.

4.3 Tratamento para a base de validagao
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A base de validagao recebeu um tratamento especifico, diferente das bases de
treino e teste. Com o intuito de avaliar a performance dos portfélios de investimentos
criados pelo pré-seletor de ativos, o periodo reservado para validagao foi segmentado
em blocos de 31 dias. Esse intervalo contempla o tempo necessario para incluir os 10
lags, a data de referéncia e mais 20 dias, destinados a variavel resposta.

Nessa configuragéo, considera-se que o portfolio sera rebalanceado na data de
referéncia com base nas previsées do pré-seletor e, em seguida, mantido ao longo

dos 20 dias subsequentes, conforme ilustrado pela Figura 2.

Figura 2 - Exemplificacdo da separacao de periodos na base de validagao
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B Periodo usado na construgio de variaveis explicativas
B Periodo para avaliacio do portfolio

i DR
1 Rebalanceamento do Poriidlio

Fonte: Abreu (2021).

Para a modelagem da base de validagao, foi criada uma fungéo especifica para
essa etapa, que é aplicada de forma independente a cada um dos 24 intervalos de
validacao. Os periodos considerados em cada intervalo estao apresentados na Tabela
4.

4.4  Classificacdo das acoes

Com as bases de modelagem ja definidas, o proximo estagio envolveu a
estruturagao de um fluxo de trabalho para construir o pré-seletor de ativos. O processo
comegcou pela divisao das bases de treino e teste, separando as variaveis explicativas
(X) — composta pela série de variaveis mencionadas na Subsec¢éo 4.2.1 — da variavel
de resposta (y) — variavel dummy com valor igual a 1 quando o retorno mensal
acumulado é positivo. As dimensdes dessas bases encontram-se detalhadas na
Tabela 5.



Tabela 4 - Periodos de validagao do otimizador

Periodo Inicio Fim
1 02/01/2018 14/02/2018
2 30/01/2018 14/03/2018
3 27/02/2018 11/04/2018
4 27/03/2018 10/05/2018
5 24/04/2018 07/06/2018
6 23/05/2018 05/07/2018
7 20/06/2018 02/08/2018
8 18/07/2018 30/08/2018
9 15/08/2018 28/09/2018
10 13/09/2018 29/10/2018
11 11/10/2018 28/11/2018
12 12/11/2018 27/12/2018
13 11/12/2018 24/01/2019
14 10/01/2019 22/02/2019
15 07/02/2019 22/03/2019
16 07/03/2019 18/04/2019
17 04/04/2019 20/05/2019
18 03/05/2019 17/06/2019
19 31/05/2019 15/07/2019
20 28/06/2019 12/08/2019
21 26/07/2019 09/09/2019
22 23/08/2019 07/10/2019
23 20/09/2019 04/11/2019
24 18/10/2019 03/12/2019

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

Tabela 5 - Dimensé&o das bases de treino e teste
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Dataset Linhas Colunas
X treino 103.873 24

y treino 103.873 1

X teste 35.713 24

y teste  35.713 1

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

O algoritmo de Random Forest foi aplicado através da verséo 1.6 da biblioteca
scikit-learn. Para a avaliacdo do modelo, foi utilizada a matriz de confusao, que mede
o desempenho do algoritmo ao contabilizar verdadeiros positivos, verdadeiros
negativos, falsos positivos e falsos negativos. No entanto, por limitar-se a um unico
limiar de deciséo, essa abordagem foi complementada pela analise das curvas de

precisao e recall. Essas curvas permitem avaliar como o modelo se comporta em
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diferentes limiares, com o recall destacando a capacidade do modelo de identificar
corretamente os exemplos positivos, essencial em cenarios onde minimizar falsos
negativos é prioritario. Os resultados da matriz de confusdo e da analise das curvas

de Precisdo e Recall sdo dispostos na Figura 2.

Figura 3 - Resultados da avaliagdo do modelo de Random Forest
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).

Por fim, realizou-se a analise de importancia. A analise de importancia de
variaveis € uma técnica utilizada em modelos de aprendizado de maquina para
identificar quais variaveis possuem maior influéncia na previsdo do modelo. Os

resultados obtidos sdo podem ser observados na Figura 4.

Figura 4 - Importancia das variaveis do modelo de Random Forest
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).



42

Esses resultados indicam que as caracteristicas individuais dos ativos,
especialmente o log-retorno médio e as variaveis defasadas do log-retorno, exercem
a maior influéncia sobre as previsdes do modelo. A alta relevancia dessas variaveis
sugere que o desempenho passado dos ativos contém informacgdes significativas para
a classificagdo. Além disso, o desvio padrao e a liquidez também apresentam impacto
moderado, evidenciando que a oscilagao dos retornos e a facilidade de negociagao
dos ativos desempenham um papel relevante.

Por outro lado, as variaveis setoriais possuem importancia significativamente
menor, indicando que a classificagdo por setor econdmico nao contribui de forma
substancial para as previsdes do modelo. Esses resultados reforcam a ideia de que a
dindmica de precificagdo dos ativos analisados é mais influenciada por caracteristicas

individuais e padrdes histéricos de retorno do que por fatores setoriais.

4.5 Avaliagao e comparacgao de portfolios

Para validar a pré-seletor de ativos criado na Subsecao 4.4, foi utilizado o
modelo de média-variancia. Esse modelo utiliza o retorno e a volatilidade esperados
anualizados, calculados com base nos 10 dias anteriores ao rebalanceamento de
cada periodo, para definir os pesos de cada ativo no portfélio, com o objetivo de
otimizar o indice Sharpe. Cabe destacar que a soma dos pesos dos ativos € sempre
igual a 1 (ou 100%), o que implica que o investidor direciona todo o capital disponivel
para ativos de risco, sem recorrer a alavancagem.

Para evitar a concentracdo excessiva em poucos ativos e preservar os
beneficios da diversificacdo, foram incorporadas ao otimizador de média-variancia
duas restricoes adicionais em relagdo ao modelo convencional: (i) a alocagdo maxima
por ativo € ajustada dinamicamente de acordo com o numero de ativos disponiveis,
limitando a exposic¢ao individual e promovendo uma distribuicdo mais equilibrada; (ii)
cada ativo na carteira deve possuir um peso minimo de 0,5%, garantindo que todos
os ativos tenham representatividade nas carteiras geradas.

O primeiro passo para validar os resultados foi aplicar o pré-seletor aos
diferentes periodos definidos para backtest, conforme listados na Tabela 4. Em cada
periodo de validagao, os ativos foram classificados em ordem decrescente conforme
os resultados do pré-seletor, que estima a probabilidade de o ativo apresentar um log-
retorno positivo nos préximos 20 dias.
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Para avaliar o impacto do pré-seletor, adotou-se a seguinte abordagem: em
cada um dos 24 periodos, os ativos foram progressivamente adicionados ao universo
de escolhas do otimizador de portfolio, com as métricas de desempenho sendo
calculadas para cada portfdlio gerado. O primeiro portfélio foi composto
exclusivamente pelo ativo com a maior pontuacéo atribuida pelo modelo; o segundo

incluiu os dois ativos mais bem classificados, e assim sucessivamente.

4.6 Estruturacéo da classificagdo de via Capital Asset Pricing Model

Conforme o guia técnico do Ministério da Fazenda (2018), os principais
parametros do Capital Asset Pricing Model podem ser obtidos através de fontes
especificas de mercado.

A taxa livre de risco, comumente baseada nos titulos de divida publica de longo
prazo dos Estados Unidos (Tesouro de 10 anos), foi coletada através da APl do
Federal Reserve, utilizando-se uma média movel de 12 meses retroativa ao periodo
de analise em questao.

Por sua vez, o prémio de risco de mercado, € calculado pela diferenca entre o
retorno esperado do mercado (comumente representado pelo indice S&P 500) e a
taxa livre de risco. Para o vigente projeto, foram utilizados os dados disponibilizados
por Damodaran (2024), cujo trabalho dispde o prémio de risco de mercado histérico
para diversos paises do mundo, incluindo o Brasil.

Para o calculo do beta de 5 anos para cada ativo em cada periodo, aplicou-se
uma regressao linear simples para estimar a relagdo entre o retorno do ativo e o de
mercado. Utilizou-se a mesma base de dados de pregos histéricos empregada na
criacdo das variaveis para o modelo de aprendizado de maquina. Além disso, foram
incluidos os dados de cotacgdes historicas do Ibovespa, obtidos através da biblioteca
yfinance.

Por fim, para a mensuragéo do risco pais, foi considerado a taxa vigente do
Credit Default Swap de 5 anos em cada periodo analisado. Ele reflete as percepcgdes
do mercado sobre a solvéncia do pais, por conta de sua alta liquidez e de atualizagbes
constantes. Foram utilizados os dados do site Investing (INVESTING, 2025) para a
construcao das bases de dados histéricas.

Em posse dessas variaveis, computou-se o retorno esperado de todos os ativos

para cada periodo que, de forma idéntica a realizada para o classificador de Random
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Forest, foram ordenados e disponibilizados ao otimizador de média-variancia,

possuindo as mesmas restricdes apresentadas na Subsecao 4.5.
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5. RESULTADOS

Esta Secdo apresenta e discute os principais achados da aplicacdo do
algoritmo na construgéo de portfélios de investimento.

Inicialmente, é realizada uma analise comparativa do desempenho dos
classificadores ao longo dos periodos, considerando diferentes quantidades de ativos
disponiveis ao otimizador de média-variancia. Em seguida, sdo exploradas em maior
profundidade as carteiras formadas por 1, 5, 15, 30, 50 e 71 ativos, avaliando sua

performance em termos de retorno e risco.

5.1 Avaliacdo e comparagao dos classificadores

Os resultados obtidos através da otimizagao de portfélios com o algoritmo de
Random Forest estao dispostos no Apéndice A, onde sao apresentados graficos que
ilustram o desempenho dos portfélios otimizados em diferentes periodos e para
variados numeros de ativos.

Os graficos exibem o indice Sharpe, o indice de Treynor, o Alfa de Jensen e o
log-retorno observado, com o eixo das abscissas representando o numero de ativos
no portfolio e o eixo das ordenadas refletindo o respectivo valor do indicador. As linhas
azuis representam os resultados obtidos pelos portfélios classificados pelo algoritmo
de Random Forest, as linhas verdes, pelos portfélios classificados via Capital Asset
Princing Model, e as linhas pretas tracejadas indicam os valores correspondentes para
uma carteira de 71 ativos igualmente ponderados, utilizada como um benchmark
adicional para analise comparativa das estratégias.

Para o indice Sharpe, apresentado na Figura 8, os portfélios de Random Forest
demonstram, de forma geral, um desempenho superior na maioria dos periodos
analisados. Eles ndo apenas superam sistematicamente os classificados através do
Capital Asset Pricing Model, como também apresentam picos de indice Sharpe
significativamente mais altos, evidenciando sua maior capacidade para gerar retornos
expressivos. Conforme esperado, a estratégia de Random Forest também apresentou
um desempenho superior a carteira igualmente ponderada na maioria dos periodos
analisados, resultado acompanhado de uma volatilidade significativamente maior.

No caso do Indice de Treynor, apresentado na Figura 9, observa-se que, de

modo geral, os portfélios construidos com Random Forest caminham em linha com os
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classificados via Capital Asset Pricing Model e a carteira igualmente ponderada. No
entanto, os portfélios de Random Forest tendem a exibir maior variagcdo nesse
indicador, especialmente em carteiras mais concentradas. Por utilizar padrées nao
lineares, os portfélios de Random Forest tendem a ser mais sensiveis as mudangas
de mercado, resultando em um indice de Treynor mais volatil, mas também indicando
um potencial de retornos excedentes. Ja o Capital Asset Princing Model, ao assumir
que o mercado precifica corretamente os ativos, tende a apresentar um indice de
Treynor mais estavel.

Os resultados do Alfa de Jensen sao exibidos na Figura 10. A analise desse
indicador sugere uma possivel correlagdo negativa entre as estratégias Random
Forest e Capital Asset Princing Model no que diz a obtengédo de retorno excedentes
ao longo do tempo, indicando que, em diversos momentos, uma estratégia captura
ganhos enquanto a outra apresenta desempenho inferior. Vale notar que as carteiras
mais concentradas do Capital Asset Princing Model frequentemente exibem um Alfa
de Jensen negativo. Ja o Alfa de Jensen da carteira igualmente ponderada tende a
zero, indicando que ela tende a acompanhar o retorno de mercado.

Por fim, conforme exposto na Figura 11, a analise do log-retorno entre o modelo
baseado em Random Forest e o Capital Asset Pricing Model evidencia uma vantagem
significativa do algoritmo de aprendizado de maquina. Nos periodos analisados,
observa-se que as carteiras classificadas pelo Random Forest apresentam
sistematicamente retornos superiores as classificadas pelo Capital Asset Pricing
Model.

Também cabe destacar que, a medida que o numero de ativos na carteira
aumenta, os retornos das estratégias tendem a convergir. Esse comportamento é
esperado, pois a diversificagao reduz a influéncia dos ativos individuais, aproximando
os portfélios de um desempenho médio do mercado. Essa relagao pode ser mais bem
visualizada na Figura 5.

A anadlise do grafico revela que a estratégia baseada em Random Forest,
representada pelos pontos azuis, apresenta um desempenho superior em termos de
log-retorno acumulado, especialmente para carteiras com um numero reduzido de
ativos. Isso sugere que o modelo de aprendizado de maquina possui uma maior
capacidade de selecao de ativos com retornos mais elevados. Em contrapartida, a

abordagem baseada no Capital Asset Pricing Model, representada pelos pontos
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verdes, demonstra retornos acumulados significativamente menores para carteiras de

poucos ativos a disposi¢ao do otimizador de média-variancia.

Figura 5 - log-retorno acumulado, 2018-2019, por estratégia e numero de ativos no portfélio
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).

A medida que o numero de ativos nas carteiras aumenta, observa-se uma
convergéncia gradual entre as duas abordagens, indicando que a diversificagcao reduz
o impacto da selegao individual de ativos. Isso sugere que, embora o Random Forest
se destaque na escolha de ativos mais rentaveis quando ha poucas opg¢des, sua
vantagem relativa diminui conforme a diversificagcdo aumenta, tornando os retornos

observados pelas duas estratégias mais semelhantes.

5.2  Backtesting de estratégias de investimento

Para a realizagéo do backtesting do retorno acumulado e das métricas de risco-
retorno obtidas pelas diferentes estratégias de investimento avaliadas neste estudo,
selecionou-se os portfolios com 1, 5, 15, 30, 50 e 71 ativos, representando diferentes
graus de concentragao e diversificacao.

O portfélio com 1 ativo maximiza o potencial de retorno, apostando sempre no
ativo mais promissor, mas assume o0 maior risco idiossincratico. O portfélio com 5
ativos ainda mantém alta concentragdo, mas é capaz de reduzir parcialmente o risco.
Os portfélios com 15, 30, 50 e 71 ativos representam estratégias de diversificagao

crescente, onde o risco idiossincratico € progressivamente reduzido, resultando em
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maior estabilidade nos retornos e indicadores mais consistentes ao longo dos
periodos.

Para simular a aplicagédo pratica dos métodos de otimizagdo como estratégia
de investimento, inicialmente foi analisado o desempenho do log-retorno acumulado
ao longo dos 24 periodos de estudo. Os resultados obtidos pelo algoritmo de Random

Forest sao expostos na Figura 6.

Figura 6 - log-retorno acumulado obtido pelo classificador de Random Forest
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).

E possivel concluir que o algoritmo demonstrou eficacia ao selecionar os ativos
com melhores potenciais de retorno, conforme evidenciado pelo desempenho superior
das carteiras mais concentradas, como as de 1 e 5 ativos. Essas carteiras
apresentaram um crescimento expressivo no log-retorno acumulado, indicando que o
modelo foi capaz de priorizar os ativos mais promissores em cada periodo.

As carteiras que ofereceram um leque maior de ativos ao otimizador, como as
formadas por 30, 50 e 71 ativos, apresentaram retornos acumulados menores em
comparagdo as carteiras mais concentradas. No entanto, ainda registraram
rentabilidades elevadas, destacando que a diversificagdo preservou resultados
positivos.

Ja os resultados do Capital Asset Pricing Model, expostos na Figura 7,
evidenciam que o modelo prioriza a diversificacdo e a reducao do risco sistematico,
alinhado ao seu pressuposto tedrico de que carteiras mais diversificadas sdo menos

suscetiveis a flutuacdes idiossincraticas de ativos individuais. Essa caracteristica se
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reflete no desempenho positivo das carteiras com maior numero de ativos, como as
de 50 e 71 ativos.

Figura 7 - log-retorno acumulado obtido pelo classificador de Capital Asset Pricing Model
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).

Em contrapartida, as carteiras mais concentradas, compostas por 1 e 5 ativos,
apresentam os menores log-retornos acumulados, com a carteira de 1 ativo
registrando até mesmo um resultado negativo (-0,1942). Esse achado ressalta a
vulnerabilidade da estratégia para a construgao de carteiras nao diversificadas, que
sofrem com a exposicao direta ao desempenho dos poucos ativos selecionados.

E importante destacar que, pelo fato de ambas as estratégias terem utilizado o
critério de média-variancia, as carteiras de 71 ativos obrigatoriamente convergem em
termos de retorno e indicadores, pois possuem todos os ativos disponiveis e as
mesmas restricdes aplicadas ao otimizador.

Em dJdltima analise, cabe notar que todas as carteiras otimizadas com o
classificador baseado no Capital Asset Pricing Model apresentaram prejuizos
acumulados durante uma parte significativa do periodo de analise, iniciando sua
recuperacao apenas por volta do décimo periodo. Em contraste, as carteiras
construidas com Random Forest exibiram retornos positivos de forma consistente
desde o inicio. Esse padrao sugere que a recuperag¢ao do resultado das carteiras do
Capital Asset Pricing Model pode estar mais relacionada a um movimento favoravel
do mercado do que a real eficacia do classificador em identificar boas oportunidades

de investimento.
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Ademais, no Apéndice B é apresentado uma comparagao da performance das
estratégias para cada carteira ao longo do periodo de analise para o indice Sharpe
(Figura 12), o indice de Treynor (Figura 13), o Alfa de Jensen (Figura 14) e o log-
retorno observado (Figura 15).

A analise dos graficos revela importantes diferengcas no desempenho das
estratégias de aprendizado de maquina e do Capital Asset Pricing Model. Os
resultados mais relevantes sdo sumarizados na Tabela 6, que exibe o indice Sharpe,

o indice de Treynor e o Alfa de Jensen médios por periodo de cada carteira avaliada.

Tabela 6 - indicadores médios por estratégia e niumero de ativos

Métrica Random Forest Capital Asset Pricing Model
1. indice Sharpe médio
1.1 Carteira com 1 ativo 0,178 -0,096
1.2 Carteira com 5 ativos 0,149 -0,046
1.3 Carteira com 15 ativos 0,414 -0,043
1.4 Carteira com 30 ativos 0,122 -0,07
1.5 Carteira com 50 ativos 0,149 -0,048
1.6 Carteira com 71 ativos 0,029 0,029
2. indice de Treynor médio
2.1 Carteira com 1 ativo 0,179 -0,01
2.2 Carteira com 5 ativos 0,032 -0,007
2.3 Carteira com 15 ativos 0,024 -0,007
2.4 Carteira com 30 ativos 0,003 -0,011
2.5 Carteira com 50 ativos -0,001 -0,008
2.6 Carteira com 71 ativos -0,015 -0,015
3. Alfa de Jensen médio
3.1 Carteira com 1 ativo 0,036 -0,018
3.2 Carteira com 5 ativos 0,021 -0,008
3.3 Carteira com 15 ativos 0,021 -0,005
3.4 Carteira com 30 ativos 0,008 -0,009
3.5 Carteira com 50 ativos 0,002 -0,003
3.6 Carteira com 71 ativos -0,006 -0,006

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

No que se refere ao indice Sharpe médio, o Random Forest apresentou valores
positivos em todas as carteiras, com destaque para a carteira de 15 ativos (0,414),
evidenciando uma relacdo risco-retorno bastante favoravel. Por outro lado, as
carteiras de Capital Asset Pricing Model registraram resultados negativos em todas as
composi¢des, com excegao a carteira de 71 ativos. Esses resultados sugerem que,
de forma geral, a abordagem baseada em aprendizado de maquina consegue capturar
melhor a relagdo entre risco e retorno, superando consistentemente a estratégia
tradicional.

No caso do indice de Treynor médio, o Random Forest também se destacou,
apresentando resultados positivos na maioria das configuragdes. O fato de o melhor
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resultado para esse indicador ter sido apresentado na carteira com apenas 1 ativo
demonstra que o modelo foi capaz de identificar consistentemente ativos com um beta
relativamente baixo e um retorno significativo, maximizando a relag&o entre retorno
excedente e risco sistematico. O Capital Asset Pricing Model, por sua vez, exibiu
valores negativos em todas as carteiras, sugerindo uma relagéao pouco eficiente entre
risco sistematico e retorno. Dessa forma, o Random Forest se demonstrou mais eficaz
na selecao de ativos que capazes de remunerar adequadamente o risco de mercado.

De forma similar ao indice de Treynor, o Alfa de Jensen médio da carteira com
1 ativo do algoritmo de Random Forest foi o mais elevado. O valor encontrado indica
que, em média, a cada periodo o portfélio de Random Forest obtém um log-retorno
excedente de 3,60% além do que seria previsto pelo mercado. Esse resultado merece
destaque, pois demonstra que, mesmo considerando o risco sistematico do mercado,
a estratégia baseada em aprendizado de maquina conseguiu agregar valor extra ao
investidor, superando o retorno que seria justificado apenas pelo nivel de risco
assumido. Em contraste, o Capital Asset Pricing Model apresentou valores negativos
em todas as configuragdes, demonstrando menor habilidade para gerar retornos

acima do previsto pelo proprio modelo.



52

6. CONCLUSAO

O presente estudo analisou a aplicagdo do algoritmo de aprendizado de
maquina Random Forest, integrado a TMP, no contexto de selegcédo e otimizacao de
portfélios financeiros no mercado acionario brasileiro. A pesquisa explorou as
diferengcas de desempenho entre as carteiras otimizadas por esse método e as
estruturadas segundo a abordagem tradicional do Capital Asset Pricing Model,
avaliando as métricas indice Sharpe, indice de Treynor e Alfa de Jensen, durante o
biénio 2018-2019.

Os resultados evidenciam que o algoritmo se destacou ao explorar padroes
nao-lineares e relagdes complexas entre ativos, gerando carteiras mais eficazes em
termos de retorno ajustado ao risco. As carteiras compostas por um numero menor de
ativos apresentaram os melhores resultados, enquanto portfélios excessivamente
diversificados demonstraram reducgao significativa de rentabilidade. Essa observacao
reforga que, embora a diversificagdo seja importante para mitigar riscos, sua aplicagao
excessiva pode comprometer o potencial de retorno.

Nesse sentido, a performance superior do Random Forest sugere que
abordagens baseadas em aprendizado de maquina podem agregar valor na selegéao
de ativos, especialmente em carteiras menores. Em contraste, o Capital Asset Pricing
Model, por ser um modelo mais simples, parece depender mais da diversificacado para
mitigar seus problemas de selegéo de ativos, mas ainda assim ndo consegue superar
a performance do modelo de Random Forest.

Os resultados comparativos entre as duas abordagens indicam uma clara
vantagem do Random Forest na construgao de portfolios, evidenciada pelos valores
superiores nos trés indicadores de desempenho analisados. Enquanto o Capital Asset
Pricing Model apresentou resultados predominantemente negativos ou proximos de
zero, sugerindo baixa eficiéncia na otimizagdo do retorno ajustado ao risco, o
algoritmo de Random Forest demonstrou maior capacidade de identificar carteiras
com melhor relacdo risco-retorno, especialmente em portfélios menores e
intermediarios.

Além disso, o estudo reforgcou a importancia de validar a metodologia para a
selegao de ativos, proposta por Abreu (2021), em contextos de mercado estaveis, de

modo a garantir a robustez da estratégia proposta. A escolha desse periodo permitiu
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a analise do modelo em condi¢gbes menos influenciadas por eventos extraordinarios,
assegurando maior confiabilidade na comparacédo de desempenho.

Como teorizado, os resultados obtidos nesse projeto em termos de log-retorno
superaram significativamente os encontrados por Abreu (2021). Apesar do tratamento
dos periodos de analise realizado pelo autor, isso ndo impediu que o otimizador fosse
afetado, minando parte relevante da rentabilidade potencialmente capaz de ser
gerada pelo algoritmo em um cenario menos caotico.

Ainda assim, um ponto em comum de ambos os projetos € que carteiras mais
concentradas foram as que apresentaram desempenhos mais satisfatérios em termos
de rentabilidade. Isso indica que, independentemente do nivel de volatilidade
enfrentado, o classificador foi capaz de ordenar os ativos com maior potencial de
retorno.

Os achados deste trabalho tém implicacbes praticas significativas para
investidores e gestores, evidenciando o potencial do aprendizado de maquina como
uma ferramenta complementar na gestao de portfélios. A integracdo de ferramentas
como o Random Forest a gestao de investimentos permite atender tanto investidores
com perfis mais conservadores, interessados em uma melhor relagao risco-retorno,
quanto aqueles que buscam a maximizagao de retornos em ambientes mais volateis.
Essa flexibilidade amplia a atratividade da estratégia, mostrando-se como uma
solugao robusta para diferentes objetivos financeiros.

Finalmente, estudos futuros podem ampliar essa abordagem testando outras
técnicas de aprendizado de maquina, como redes neurais, e incorporando variaveis
explicativas mais abrangentes. Além disso, a utilizagdo de outros mecanismos de
otimizagcdo de carteiras, como regularizagdo Lasso e Ridge, pode contribuir para a
selegcdo mais eficiente de ativos, reduzindo o impacto de ruidos nos dados e
melhorando a estabilidade dos portfélios. Explorar novos cenarios de mercado e
periodos de analise mais longos também pode fortalecer a compreensao da aplicagao
do aprendizado de maquina na gestao de portfélios, ampliando as possibilidades de

tomada de decisao fundamentada em dados.
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APENDICE A - RESULTADOS DOS CLASSIFICADORES POR PERIODO DE
VALIDAGAO

Figura 8 — indice Sharpe de acordo com o nimero de ativos disponibilizados ao otimizador
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).
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Figura 9 - indice de Treynor de acordo com o nimero de ativos disponibilizados ao otimizador
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Figura 10 - Alfa de Jensen de acordo com o numero de ativos disponibilizados ao otimizador
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Figura 11 - Log-retorno obtido de acordo com o numero de ativos disponibilizados ao otimizador
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APENDICE B - COMPARAGAO DAS ESTRATEGIAS

Figura 12 - Comparagao do indice Sharpe das estratégias para carteiras com 1, 5, 15, 30, 50 e 71
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Figura 13 - Comparagao do indice de Treynor das estratégias para carteiras com 1, 5, 15, 30, 50 e 71
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Figura 14 - Comparacéo do Alfa de Jensen das estratégias para carteiras com 1, 5, 15, 30, 50 e 71
ativos
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Figura 15 - Comparacéo do log-retorno das estratégias para carteiras com 1, 5, 15, 30, 50 e 71 ativos
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