
ANÁLISE DA INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL APLICADA PARA OTIMIZAÇÃO DA 
CARTEIRA DE AÇÕES PREVISTAS NO IBOVESPA 

 
Viviane Alves de Lima - Universidade Anhembi Morumbi - vnlvih@gmail.com 

Bruno M.C. Duarte - Universidade Anhembi Morumbi - brunomanoel.cduarte@gmail.com 
Ana Clara S. H. de Andrade - Universidade Anhembi Morumbi - anaclarsh@gmail.com 

Beatriz Martins Silva - Universidade Anhembi Morumbi - beeeatrizmartinssilv@gmail.com 
Alef Ribeiro dos Santos - Universidade Anhembi Morumbi - felars@gmail.com  

 
Resumo 

Considerando a instabilidade econômica atual no Brasil, juntamente com a crise política e 

social, os investidores estão expostos a um ambiente de incertezas ainda maiores. Dessa 

maneira, precisa-se analisar criteriosamente as situações que estão sujeitos antes de tomar a 

decisão de investir e qual aplicação realizar. Por isto, é de suma necessidade avaliar valores a 

serem investidos, nível de risco que estão dispostos a correr, retorno que estão almejando, 

prazo de investimento e ainda, estar ciente da volatilidade desses investimentos. Perante a 

necessidade de realizar estes passos, os investidores possuírem ferramentas de análise de 

investimentos confiáveis – uma vez que se encontram em um ambiente de incertezas, 

juntamente com os riscos oferecidos – faz com que estudos como o de Markowitz (1952) 

sejam base para o desenvolvimento de métodos de análise e tomada de decisão no mercado 

financeiro. Após a contextualização do estudo, definiu-se, como principal objetivo da 

pesquisa, criar uma carteira de investimentos visando a análise retroativa de resultados de 

ações, decidiu-se otimizar a carteira de ações presentes no IBOVESPA, entre os anos de 2020 

a 2021 utilizando o modelo machine learning. Acredita-se na importância do uso de 

tecnologias relacionadas com a inteligência artificial que corroboram com a tomada de 

decisão mais assertiva e com mitigação de risco quando se trata de ações e para analisar 

automaticamente os dados, analisando um grande volume de informações para encontrar a 

melhor combinação de ações em uma carteira de investimento. Deve-se destacar que o 

presente estudo assim como outros efetuados na área apresentam limitações para o método de 

otimização de carteira, uma delas tendo em vista que o retorno histórico pode não vir a 

acontecer no futuro. O presente artigo contribuiu para a apresentação e aplicação da 

ferramenta de auxílio na análise do mercado financeiro, tendo em vista que vários 

investidores não possuem conhecimento de práticas como essa e há a necessidade em possuir 

ferramentas que auxiliam na tomada de decisão.  

Palavras-Chaves: IBOVESPA, MACHINE LEARNING, INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL E 

MERCADO FINANCEIRO.   



1. Introdução 

Há muitos séculos, a sociedade cria maneiras de fazer com que o dinheiro gere mais dinheiro. 

Segundo o livro “Introdução à economia” (2013), estima-se que há mais de cinco mil anos, na 

antiga Mesopotâmia, estas atividades já ocorriam. Em 1500, os navios mercantes levantaram 

fundos para dividir os lucros obtidos com investidores que aplicavam dinheiro em suas 

viagens. As recompensas poderiam ser enormes, mas o risco desse negócio também era muito 

alto. 

Dentro deste cenário, a solução foi compartilhar o risco com mais investidores, e foi esta 

necessidade que impulsionou o surgimento das empresas com capital aberto. Neste novo 

modelo, os investidores aplicavam dinheiro em uma empresa e tornavam-se co-titulares do 

seu estoque e direito de uma porção dos lucros. Entre 1552 a 1571 ocorreu a construção da 

Bolsa da Antuérpia e da Bolsa de Londres para que os acionistas pudessem comprar e vender 

ações de capital aberto. 

Com o avanço do mercado e crescimento de investidores em potencial, o mercado financeiro 

ganhou forma e hoje possui-se diversas Bolsas de Valores ao redor no mundo. Em 1967, com 

intuito de aprimorar a estrutura do mercado financeiro no Brasil e a demanda de se ter mais 

instrumentos para avaliação de mercado, foi criado o Ibovespa. O índice Ibovespa é composto 

por cinquenta ações negociadas na Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros de São Paulo. É o 

mais antigo e tradicional indicador do Brasil sobre o comportamento do preço médio das 

ações. Segundo a Associação Nacional dos Bancos de Investimentos (ANBID), o volume 

financeiro atingiu em 2007, R$ 1 trilhão, representando mais de 60% do total de captação no 

sistema financeiro, considerando os depósitos a prazo, à vista e poupança, tornando o país 

emergente em 10º lugar no ranking mundial. 

Ao se interessar por investimentos, deve-se compreender sobre as carteiras de ações. Vargas e 

Leal Cassettari, A., (2006) dizem que “uma das mais importantes questões das teorias 

financeiras diz respeito à administração eficiente de carteiras”. A carteira de ações é um 

conjunto de ações das quais se investe como o propósito de lucrar a partir da valorização do 

preço das ações de uma série de empresas. Ao construir uma carteira de ações é importante 

que uma análise crítica seja executada para obter-se maior assertividade na tomada de decisão 

e consequentemente lucratividade. 



Um outro pilar valioso do mercado financeiro é a inteligência artificial que é usada como 

ferramenta para tomadas de decisões, uma vez que possui uma incrível capacidade na análise 

de dados e fornecimento de insights precisos e confiáveis. Segundo Guitta Pessis-Pasternak 

(2001) suas percepções são úteis para estratégias de investimentos e por isto cada vez mais 

procura-se modos de utilizar os benefícios desta avançada tecnologia para otimização de 

resultados e lucros. 

Além de analisar um grande volume de dados é interessante que os sistemas possam aprender 

com estas informações. O conceito de Machine Learning (Aprendizado de Máquina) foi 

criado por Arthur Samuel em 1959, de forma que ele afirma: “aprendizado de máquina é um 

campo de estudo que dá aos computadores a capacidade de aprender sem ser programado de 

forma explícita”. Neste contexto, a inteligência artificial realiza a análise de dados e 

automatiza a construção de modelos analíticos, identificando padrões e possíveis tomadas de 

decisão com o mínimo de intervenção humana. Este modelo deve ser criado a partir do 

tratamento dos dados, criação de algoritmos e modelagem. 

Dentro desta abordagem, este artigo propõe-se analisar a aplicação da inteligência artificial 

para a otimização da carteira de ações previstas no IBOVESPA. 

 

2. Referencial teórico 

2.1. Carteira de ações 

Na literatura econômica é comum ler-se sobre as carteiras de investimentos. Seja carteira de 

fundos de investimentos ou carteira de investidores pessoas físicas. Segundo o BTG Pactual 

(2017) Uma Carteira de investimentos é o conjunto de aplicações do investidor, seja pessoa 

física ou jurídica. Também chamada de cesta e portfólio de investimentos, ela reúne todos os 

ativos financeiros que você escolhe para fazer seu dinheiro crescer, tanto em renda fixa 

quanto variável.  

Esta pesquisa irá focar no mercado de Renda Variável. Mais especificamente nas ações de 

empresas pertencentes ao IBOVESPA. 

 

 

 



 

Quadro 1: Segmentos do mercado financeiro 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2021) 

Figura 1 – Tipos de investimentos 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2021) 

No Brasil pode-se comprar e vender ações através da Bolsa de Valores Brasileira, chamada 

B3. E segundo a própria B3 (2021), ações são valores mobiliários emitidos por sociedades 

anônimas representativos de uma parcela do seu capital social. Em outras palavras, são títulos 

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

Quando as ações são emitidas por companhias abertas ou assemelhadas, são negociados em 

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



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

atuação. 

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

de ações. 

Figura 2: Processo de investimento 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2021) 

2.2.1. Teoria do portfólio  

Segundo Markowitz (1952) o procedimento necessário para a escolha de um portfólio ou 

carteira de investimentos é baseado na diversificação das ações que compõem determinada 

carteira, sendo composta por ações cujos retornos esperados têm baixa correlação entre si, 

garantindo um desvio padrão ou risco baixo e maior retorno esperado.   

2.2.2. Índice sharpe 

O Índice Sharpe é utilizado para avaliar o quão bem um investimento terá de retorno 

considerando um determinado risco. De modo que, quanto maior o valor desse índice mais 

atrativo é o investimento. O cálculo deste índice é apresentado abaixo: 

(1) 

 



Onde: 

Rp: retorno do portfólio; 

Rf: taxa livre de risco; 

σP: desvio padrão do ativo ou volatilidade do ativo. 

Este índice é utilizado para fazer a seleção da carteira mais estável, que irá apresentar menor 

volatilidade e maior retorno esperado. 

2.3. Inteligência artificial   

De acordo com Luger & Stubblefield (1993), Inteligência Artificial é uma vertente da Ciência 

da Computação, onde se estuda os meios de inteligência articulado por máquinas. Tem como 

princípio e base imitar ou simular a inteligência e o comportamento humano, como a 

percepção da linguagem, a aprendizagem, o raciocínio etc., simulando nossa forma de 

assimilar informações (FEIGENBAUM, 1981). O Quadro 2 apresenta as principais técnicas 

de IA segundo Hurwitz e Kirsch (2018): 

 

Quadro 2 - Técnicas de Inteligência Artificial 

 



 



 

Fonte: Adaptado de Franzini Filho (2020). 

2.3.1. Machine learning no mercado de ações 

O mercado de ações é passível a rápidas mudanças e variações aleatórias, tornando a tarefa de 

tentar entender como determinadas ações irão se comportar no futuro uma tarefa difícil.  

Embora exista essa barreira, nos últimos anos, muitos estudiosos vêm buscando estratégias 

relacionadas a aprendizado de máquina para tentar prever o comportamento das ações e 

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

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

os de regressão, árvores de decisão e redes neurais e utilizou diversos indicadores financeiros 

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

ferramentas para tentar entender o comportamento futuro das ações no mercado norte-

americano.  



No estudo de Khaidem, Saha e Dey (2016), a técnica escolhida foi a da floresta aleatória para 

prever os preços das ações AAPL(Apple), GE (General Eletric) e Samsung Electronics Co. 

Ltd os modelos trouxeram acuracidades que ficaram entre 84 e 94% de acurácia, dependendo 

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

No trabalho de Barbosa, Kimura e Altman (2017), a floresta aleatória ou “random forest” 

apresentou elevado desempenho quando comparado a outras técnicas de aprendizado de 

máquina, sendo o modelo que trouxe menores erros e maior acuracidade na análise de risco e 

crédito, indicando que este é um algoritmo que consegue solucionar problemas de múltiplas 

áreas. 

Santos (2020) em seu estudo testou prever as ações do B3 com três técnicas diferentes 

Random Forest, Redes Neurais Artificiais e Support Vector Machines empregando alguns 

indicadores técnicos como o Índice de Força Relativa, o oscilador estocástico etc, para treinar 

os modelos, os resultados obtidos variaram conforme a técnica de separação dos dados entre 

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

3. Metodologia 

Os algoritmos apontados neste estudo foram executados através da linguagem Python. A 

linguagem foi escolhida como ferramenta de execução por possuir uma construção simples e 

ser composta por diversas bibliotecas que contribuíram na elaboração do trabalho, como a 

biblioteca pandas para a manipulação dos dados, a biblioteca numpy para operações 

matemáticas, a scikit-learn para a implementação do algoritmo Random Forest e as 

bibliotecas matplotlib e plotly para visualização dos resultados em forma de gráficos.  

O presente estudo empírico pode ser dividido em quatro etapas que são apresentadas na 

Figura 3: 

 

 

 

 

 

 



Figura 3: Estrutura do modelo proposto 

 

Fonte: Elaborado pelos autores (2021) 

3.1. Obtenção dos dados 

O presente trabalho é baseado nas ações listadas no Ibovespa no período que vai de 1 de 

janeiro de 2020 até 31 de março de 2021. Ao todo foram analisadas 82 ações e os dados foram 

obtidos através da API pandas_datareader contida na própria biblioteca pandas que permite 

extrair os dados de diários de fechamento, abertura, mínimo, máximo e volume das 82 ações 

analisadas. 

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

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

3.2. Configuração da floresta aleatória e previsão das ações: 

Para que as previsões das ações fossem consideradas um horizonte preditivo de 30 dias. 

Alguns atributos técnicos, usados por muitos investidores a fim de identificar tendências de 

queda e alta nos preços, foram considerados no modelo além da série histórica dos preços. 

Abaixo os atributos utilizados no presente trabalho e suas definições segundo Murphy (1999): 

 

 



• Índice de Força Relativa ou Relative Strengh Index (RSI): 
 

   (2) 

                                         (3) 

Onde, 

G14: Ganhos médios nos últimos 14 dias 

P14: Perdas médias nos últimos 14 dias 

RSI é um indicador de momentum popular que determina se a ação está sobrecomprado ou 

sobrevendido. Diz-se que uma ação está sobrecomprada quando a demanda injustificadamente 

empurra o preço para cima. Essa condição é geralmente interpretada como um sinal de que a 

ação está sobrevalorizada e que o preço provavelmente cairá. Diz-se que uma ação está 

sobrevendida quando o preço cai drasticamente para um nível abaixo de seu valor real. Este é 

um resultado causado devido ao pânico de vendas. O RSI varia de 0 a 100 e, geralmente, 

quando o RSI está acima de 70, pode indicar que a ação está sobrecomprada e quando o RSI 

está abaixo de 30, pode indicar que a ação está sobrevendida. 

 

• Oscilador Estocástico ou Stochastic Oscillator (%K): 

                             (4) 

            Onde, 

            C: Preço de fechamento; 

            L14: Menor preço nos últimos 14 dias. 

           H14: Maior preço nos últimos 14 dias. 

O oscilador estocástico segue a velocidade ou o momentum do preço. Como regra, o 

momentum muda antes que o preço mude. Ele mede o nível do preço de fechamento em 

relação à faixa baixo-alto durante um período. 

 



• Williams% R 

          (5) 

Onde, 

C: Preço de fechamento; 

L14: Menor preço nos últimos 14 dias. 

H14: Maior preço nos últimos 14 dias. 

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

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

• Convergência e divergência e da média móvel ou Moving Average Convergence 

Divergence (MACD): 
 

    (6) 

                                            (7) 

Onde, 

C: Preços de fechamento; 

EMAn: Média móvel exponencial de n dias. 

EMA significa Exponential Moving Average ou Média Móvel exponencial. Quando o MACD 

vai abaixo do SingalLine, isso indica um sinal de venda. Quando ultrapassa o SignalLine, 

indica um sinal de compra. 

 

• Taxa de variação do preço ou Price Rate of Change (PROCt): 

             (8) 

Onde, 

Ct: Preço de fechamento em um tempo t 

Ele mede a alteração mais recente no preço em relação ao preço em n dias atrás. 



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

           (9) 

Onde, 

OBV(t): Saldo do Volume no tempo t; 

Vol(t): Volume comercializado no tempo t; 

C(t) – Preço de fechamento no tempo t. 

Utiliza mudanças no volume para estimar as mudanças nos preços das ações. Este indicador 

técnico é usado para as tendências de compra e venda de um estoque, considerando o volume 

acumulado, ele soma cumulativamente os volumes nos dias em que os preços se agrupam e 

subtrai o volume nos dias em que os preços caem, em comparação com os preços de o dia 

anterior. 

3.2.1. Avaliação das previsões 

Diferentemente do trabalho de Santos (2020) citado anteriormente, onde o autor prever os 

valores das ações utilizando a floresta aleatória como um problema de classificação o presente 

trabalho utiliza o mesmo algoritmo, porém tratando-o como um problema de regressão, nesse 

tipo de problema para se garantir a qualidade do modelo e saber o quanto o modelo erra uma 

medida comumente utilizada para é o Erro Médio Percentual Absoluto ou MAPE que foi 

utilizado no presente trabalho. A fórmula e definição desse parâmetro é apresentado de acordo 

com (MONTGOMERY; RUNGER, 2009): 

• MAPE - Mean Absolute Percentage Error ou Erro Médio Percentual Absoluto: 

Definição: É a média de erro em percentual absoluto 

                                              

                   (10) 

 



Onde, 

: valores reais; 

: valores previstos 

 

Um valor de MAPE aceitável é de 10%, isso significa que o modelo previu errado 10% dos 

dados, esse valor foi utilizado como critério após as previsões serem feitas para definir qual 

ação entraria ou não na carteira, ou seja, considerou-se para os próximos passos apenas ações 

cujas previsões tiveram MAPE menor ou igual a 10%. 

3.3. Criação e otimização da carteira: 

Para compor a carteira foram utilizados os conceitos da Teoria dos portfólios apresentados 

anteriormente, analisando-se os retornos dos preços previstos e formando combinações de 

carteiras compostas por ações que não possuíam correlação entre si, também foram atribuídos 

pesos aleatórios a cada ação que iria compor a carteira, a seleção da carteira mais atrativa é 

embasada na carteira que apresenta o maior Índice Sharpe e para o cálculo deste foi utilizada 

a taxa livre de risco de 2%.A Figura 4 apresenta as etapas para a composição da carteira. 

          Figura 4: Etapa da composição da carteira 

 
Fonte: Elaborado pelos autores (2021) 

 

3.4. Avaliação dos resultados 

Logo após a carteira ótima ser selecionada foi feita uma simulação de estratégia (backtesting) 

considerando os pesos da carteira selecionada para ver como ela se comportou no passado em 

comparação ao portfólio da Ibovespa. Para a simulação foi considerado o valor de 



R$10.000,00. Por meio dessa avaliação pode-se definir se o portfólio selecionado poderá 

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

 

4. Análise dos resultados 

Das 82 duas ações analisadas do Ibovespa, utilizando o algoritmo Random Forest apenas 35 

delas tiveram MAPE menor ou igual a 10%. Portanto, foram essas 35 ações apresentadas na 

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

Figura 5: Ações selecionadas 

 

 
Fonte: Elaborada pelos autores (2021) 

 

Analisando as previsões para os próximos 30 dias a partir de 1 de abril calculou-se os retornos 

esperados dessas ações e posteriormente analisou-se as correlações entre esses retornos. A Figura 6 

mostra o resultado das correlações entre os retornos das 35 ações. 

 

 



 

Figura 6: Correlações entre os retornos de cada ação 

 
Fonte: Elaborada pelos autores (2021) 

Posteriormente analisou-se as ações que poderiam ou não ser combinadas em uma carteira 

considerando que em uma mesma carteira não se pode ter ações com correlação forte entre si, 

a Figura 7 abaixo mostra em verde as ações que podem ser combinadas, enquanto as ações 

que não podem ser combinadas estão representadas pela cor vermelha. Ao total foram 

combinadas 595 ações em carteiras distintas onde foram atribuídos pesos aleatórios para cada 

ação em cada carteira, neste caso houve carteiras com ações iguais, porém com pesos 

diferentes. 

 

 

 

 

 

 

 

 



Figura 7: Ações que podem ou não ser combinadas 

 

Fonte: Elaborada pelos autores (2021) 

Depois de compor as carteiras calculou-se o Índice Sharpe de cada uma e os resultados foram 

ordenados da carteira com maior Índice Sharpe para a menor, a Figura 8 mostra as primeiras 

10 carteiras com maiores índices. 

Figura 8: Carteiras montadas 

 

Fonte: Elaborada pelos autores (2021) 

Por fim, foi escolhida a carteira com maior Índice Sharpe com o valor aproximado de 2,85 

para analisar sua estratégia no passado em relação ao portfólio total do Ibovespa contendo as 

82 ações analisadas inicialmente. A Figura 9 apresenta a carteira selecionada composta pelas 

ações previstas e seus respectivos pesos. 

 

 

 

 



Figura 9: Peso por ação da carteira selecionada 

 

Fonte: Elaborada pelos autores (2021) 

Com um montante de R$10.000,00 buscou-se aqui analisar como seriam os ganhos e perdas 

da carteira analisada em comparação ao portfólio do Ibovespa com as 82 duas ações 

analisadas inicialmente. As Figuras 10 (a) e (b) apresentam respectivamente os retornos 

acumulados em valor absoluto e percentual. A linha azul representa a carteira selecionada 

enquanto a vermelha representa as ações do Ibovespa. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



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

(b) Retornos acumulados em % 

 

Fonte: Elaborada pelos autores (2021) 

Aqui a carteira selecionada teve um comportamento bem parecido com as outras ações do 

Ibovespa, a correlação entre esta carteira e o Ibovespa é de 0,88 o que é considerado um valor 

alto e que justifica a semelhança entre os comportamentos, embora os retornos acumulados 

em valores absolutos sejam bem maiores da carteira em relação ao Ibovespa, quando se 

analisa esses valores em % nota-se que a diferença entre ambos diminui, porém, a carteira 

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

ação que compõem a carteira. 

 

 

 

 

 



Figura 11: Retornos acumulados de cada ação da carteira selecionada 

 

 

Fonte: Elaborada pelos autores (2021) 

Na Figura 11 nota-se que as ações MGLU3.SA e ELET3.SA foram as ações, baseando-se nessa 

estratégia, que trariam maiores retornos, também sendo as responsáveis para que os retornos 

acumulados em valores absolutos da carteira selecionada serem maiores que os do Ibovespa como 

um todo. 

 



5. Considerações finais 

O objetivo deste trabalho foi analisar a aplicação da Inteligência Artificial para otimização da 

carteira de ações previstas no IBOVESPA com a aplicação do machine learning. Como 

resultado dessa análise, conclui-se que a Inteligência Artificial pôde contribuir para escolha da 

carteira mais vantajosa.  

Os resultados alcançados mostram que com o algoritmo escolhido não foi possível obter 

resultados satisfatórios ao se prever todas as 82 ações, sendo possível analisar 35 delas. Este 

fato pode ser oriundo tanto da alta volatilidade dos preços, sendo difícil para o algoritmo 

prever corretamente todas as ações, bem como pelo método de floresta aleatória escolhido.   

A principal contribuição deste trabalho baseia-se na carteira otimizada selecionada contendo 

as ações BRML3.SA, CRFB3.SA, ELET3.SA, CPLE6.SA, ITUB4.SA e MGLU3.SA que 

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

Como sugestão de futuros trabalhos a ideia seria de testar algoritmos de aprendizado profundo 

(deep learning) como as Redes LSTM e que considerem outros indicadores financeiros além 

dos utilizados no presente trabalho. 
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A3. Montando o portfolio 

 



 

 

 



 

 

 

 



 

 

 

 



 

 

 



 


