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RESUMO

A dissertacdo examina a otimizacao de portfélioslinando a Teoria de Markowitz com o
modelo de aprendizado de maquina Random Fore$izddtio dados semanais de ativos de
alta liquidez da B3, o estudo visa melhorar a g@vide retornos e maximizar a relagcéo
risco-retorno. A metodologia abrange o uso de Rytpara manipulacdo de dados e
aplicacdo dos modelos, com a diviséo dos dados &rtno e teste. O estudo mostrou que a
integracdo do aprendizado de maquina traz bengfamoportfolio. Os resultados sugerem
gue essa abordagem hibrida é promissora parad@gisportfolios em mercados dindmicos
e incertos, consolidando o aprendizado de maquimaocuma ferramenta eficaz para a
previsdo de retornos e a reducdo de riscos finascelO modelo hibrido Random-
Forest/Markowitz superou o método tradicional erdo® os critérios de performance:
alcancou um retorno acumulado de 84,20%, signMaatente superior aos 12,08% do
modelo Tradicional-Markowitz. Além disso, o modelobrido obteve mais semanas
positivas (108) comparado a abordagem tradicid@dg| evidenciando maior consisténcia de
ganhos ao longo do tempo. Em momentos de baixasidéde no mercado, o0 modelo
Random-Forest limitou as perdas, com uma méaxima5del4%, e ainda alcangou um
Treynor Ratio elevado (1,46) em contraste com oltado negativo do modelo tradicional (-
0,15). O alto Information Ratio (18,31) destacadaim capacidade do modelo hibrido de
captar oportunidades de mercado e minimizar risistdmicos. Em termos de diversificacado
e controle de risco, as carteiras hibridas aprassntuma alocacdo mais eficiente e robusta
frente ao mercado volatil. Esses resultados sugerema incorporacdo de aprendizado de
maquina na previsdo de retornos pode aprimorar stgad@efinanceira, permitindo uma
alocacéao de ativos mais eficaz em condicOes detazee A abordagem hibrida mostrou-se
promissora, indicando que métodos avancados coRandom Forest sdo estratégias Uteis
para a construcdo de portfélios mais eficienteseglientes em cenarios econémicos
dindmicos e imprevisiveis.

Palavras-Chave: Otimizacao de portfolios; teoridvidekowitz; random forest; aprendizado
de méaquina.



ABSTRACT

The dissertation examines portfolio optimizationdmymbining Markowitz's Theory with
the Random Forest machine learning model. Usingklyegata from highly liquid assets
on B3, the study aims to improve return forecaséind maximize the risk-return ratio. The
methodology involves using Python for data manipoleand model implementation, with
a division of data into training and testing s@iiee study demonstrated that integrating
machine learning brings benefits to the portfollde results suggest that this hybrid
approach is promising for portfolio management ynamic and uncertain markets,
establishing machine learning as an effective tookreturn forecasting and financial risk
reduction. The hybrid Random-Forest/Markowitz modeitperformed the traditional
method across all performance criteria, achievingaacumulated return of 84.20%,
significantly higher than the 12.08% of the Traatithl-Markowitz model. Moreover, the
hybrid model achieved more positive weeks (108) mared to the traditional approach
(97), indicating greater consistency in gains otrere. During periods of low market
intensity, the Random Forest model limited lossea maximum of -51.14% and achieved
a high Treynor Ratio (1.46) compared to the negatesult of the traditional model (-
0.15). The high Information Ratio (18.31) furtheghlights the hybrid model's ability to
capture market opportunities and minimize systemisks. In terms of diversification and
risk control, the hybrid portfolios exhibited a recefficient and robust allocation in the
face of volatile markets. These results suggedt itt@rporating machine learning into
return forecasting can enhance financial managemamibling more effective asset
allocation under uncertain conditions. The hybnbraach proved promising, indicating
that advanced methods like Random Forest are uséfatiegies for constructing more
efficient and resilient portfolios in dynamic andpuedictable economic scenarios.

Keywords: portfolio optimization; Markowitz theorggandom forest; machine learning.
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1 INTRODUCAO

No contexto de investimentos financeiros, sempilist&xa busca por metodologias que
aprimorem a alocagao de ativos e maximizem osne$ocom 0 menor risco. A Teoria de

Portfélios de Markowitz, que enfatiza a importandéadiversificacdo e a relacédo entre risco
e retorno, constitui a base para a construcaortigires eficientes. Contudo, com 0s avangos
em ciéncia de dados e aprendizado de maquina,r@aurgnovas técnicas capazes de
complementar essa teoria, especialmente no que tangrevisdo e analise de dados

financeiros.

A busca por melhores solugdes na otimizagdo ddopiost € um tema central na area de
financas e economia. Desde a introducdo da teoddema de portflios por Harry

Markowitz em 1952, diversas abordagens tém sidpgstas para aprimorar a relacao risco-
retorno em carteiras de investimento. A teoria dekdwitz, amplamente conhecida como
modelo de média-variancia, trouxe um marco sigaiifio ao formalizar matematicamente o
processo de alocacdo Otima de ativos. Entretapesaa de seu impacto substancial, o
modelo apresenta limitagdes, como a forte depemal@ecestimativas precisas de retornos
esperados, variancias e covariancias, que podeiwrrs|® menos confiaveis em mercados

dinamicos e volateis.

Nesse contexto, a evolucdo tecnoldgica e a asceleséwétodos baseados em aprendizado
de maquina abriram novas possibilidades para @@ea$t portfélios. Modelos como o
Random Forestum algoritmo de aprendizado supervisionado inizatb por Leo Breiman
em 2001, oferecem uma abordagem robusta para swede retornos e analise de dados
complexos. A combinacdo de técnicas tradicionaisncc a teoria de Markowitz, com
métodos modernos de aprendizado de maquina, pembégrar o rigor tedrico com a
capacidade preditiva e adaptativa, criando umaatégiia hibrida para a construcdo de

carteiras mais eficientes.

O presente estudo tem como objetivo analisar caatipamente o desempenho da carteira
Otima de ativos financeiros gerada pelo modeloidiagal de Markowitz e por uma
abordagem hibrida que combina esse modelo com ddRarForest. Utilizando dados
semanais de ativos de alta liquidez da Bolsa der¥albrasileira (B3) no periodo de julho



10

de 2019 a setembro de 2023, perfazendo um totaRtlesemanas analisadas, este trabalho
busca avaliar a eficacia de cada modelo em corgligéanercado dindmicas e incertas. O
foco é identificar até que ponto o aprendizado @guima pode superar as limitacdes do
modelo classico, proporcionando ganhos superigustaaos ao risco e maior resiliéncia em

momentos de volatilidade.

A relevancia desta pesquisa esta alicercada nasidade crescente de ferramentas mais
sofisticadas para gestdo de portfolios, consideraasd mudancas estruturais no mercado
financeiro global. Com a expansé&o do acesso a dad@volucao dos algoritmos, gestores e
investidores possuem hoje a disposicdo um vasteelelg recursos para melhorar suas
tomadas de decisdo. Contudo, a aplicacdo dessasasa@inda enfrenta desafios, como a
interpretacdo de padrbes complexos em dados fimasce generalizacdo para novos

cenarios e a consideracao de custos de transacéo.

Dentre as principais contribuicdes do trabalhotatmsse a aplicacdo de técnicas de Random
Forest para a previsao de retornos semanais, meongo-as na alocacéo de ativos segundo
a teoria de Markowitz. Essa abordagem € avaliad@@nparacdo ao modelo tradicional,
considerando um conjunto abrangente de métricadadempenho, como o retorno
acumulado, indices de Sharpe e Sortino, drawdowrinmoa e beta. Além disso, é
investigada a capacidade dos modelos de lidar cordesafios impostos por mercados

volateis, como eventos extremos e choques sisté8mico

Os resultados obtidos sugerem que a integracaqmmdizado de maquina a teoria de
Markowitz pode gerar ganhos significativos. No peoi analisado, a carteira Random-
Forest/Markowitz alcancou um retorno acumulado 4@@%, em contraste com uma perda
de 6,87% da carteira Tradicional-Markowitz. Alénsati, 0 modelo hibrido apresentou
maior consisténcia em semanas positivas, limitapdodas em momentos de baixa
intensidade do mercado. Em termos de diversificagamontrole de risco, as carteiras

hibridas demonstraram alocactes mais eficientebuestas frente as flutuacdes de mercado.

Espera-se que os resultados desta pesquisa cantripara o campo da otimizagdo de
portfélios, oferecendo informacdes sobre o uso dwdos hibridos que combinam teorias
financeiras tradicionais com tecnologias emerger@esn isso, o estudo pode ndo apenas

consolidar o papel do aprendizado de maquina nasgieede retornos de ativos financeiros,
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mas também abrir novas dire¢Bes para pesquisaasuto aprimoramento da alocagédo de

ativos e na gestao de riscos no mercado financeiro.

O presente trabalho estad organizado da seguinteafoA primeira secdo apresenta uma
revisdo da literatura sobre a teoria de portféédvthrkowitz e as aplicacdes de aprendizado
de maquina em finangas, com énfase no algoritmadétari-orest. Em seguida, € detalhada
a metodologia utilizada, incluindo a selecdo deodad processo de treinamento e teste dos
modelos, e a analise das métricas de desempenhterckira secdo € dedicada a
apresentacao e discussédo dos resultados, compavateleempenho das carteiras geradas
pelos dois modelos. Por fim, as conclusdes destasgonincipais contribuicdes do estudo e

sugerem direcdes para pesquisas futuras.

Ao integrar a teoria financeira classica com méoaouodernos de aprendizado de maquina,
este trabalho busca nao apenas contribuir pataratlira académica, mas também oferecer
insights praticos para a gestdo de portfélios emcamario de crescente complexidade e
incerteza. A abordagem proposta visa atender asrdaes de um mercado em constante
evolucéo, proporcionando solucgdes inovadoras pacdinsizacdo de investimentos e a

maximizacgédo de valor para investidores e gest@esalrsos.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este trabalho explorara a integracdo entre a tetmiaarteira de Markowitz e técnicas
avancadas de aprendizado de maquina, como o aigode Random Forest. A analise
abordara como a alocacdo de ativos pode ser otmirdilizando tanto os principios
fundamentais da teoria de Markowitz quanto a calpale preditiva e adaptativa Machine

Learning por meio da Random Forest. A intersecdo dessasladens promete oferecer

insights valiosos para a construcéo de carteirasvastimento mais eficientes e resilientes.

Desta forma, oferecemos uma breve apresentacascagd® de diversos estudos recentes
no campo do aprendizado de maquina aplicado agioade ativos, bem como a teoria de

portfélio de Markowitz. Essa revisdo bibliograficéio busca ser abrangente, mas sim
proporcionar uma visao das diversas abordagena gesquisa esta adotando para enfrentar

esse desafio.

2.1 TEORIA DE PORTFOLIO DE MARKOWITZ

O artigo 'Portfolio selectiofy, publicado por Harry Markowitz (1952), € um marco
fundamental na teoria moderna de financgas, intiodozo conceito de otimizagcdo de

portfélio por meio da programacao quadratica, coabjetivo de balancear risco e retorno.
Markowitz propds que os investidores poderiam @amniseus portfolios selecionando um
conjunto de ativos de forma a minimizar o riscaapam dado nivel de retorno esperado, ou,

alternativamente, maximizar o retorno para um datexdo nivel de risco.

O modelo de Markowitz, conhecido como modelo deiar@driancia (MV), considera os

retornos esperados dos ativos, suas varianciag@vasancias entre os retornos dos ativos.
Segundo Markowitz (1952), "a escolha de um podféficiente depende da combinacéo de
ativos que apresentam a menor volatilidade posgiwel um dado nivel de retorno”. Este
modelo ajudou a formalizar a ideia de que a difieegido entre ativos pode reduzir o risco

sem prejudicar o retorno esperado.

No entanto, apesar de sua grande contribuicdo Pateoria financeira, o0 modelo de

Markowitz apresenta algumas limitacdes, principalimedevido a sua dependéncia de



13

estimativas de variancias e covariancias, que poskmdificeis de prever com precisao.
Markowitz também destacou que, ao focar exclusivden@a média e na variancia dos
retornos historicos, o0 modelo pode ndo capturansars aspectos do comportamento dos

ativos em situacdes de mercados dinamicos (Markph@52).

De acordo com o autor, "o risco de um portfolio dateterminado apenas pela variancia de
seus componentes individuais, mas também pela fooma eles se correlacionam entre si"
(Markowitz, 1952). Essa énfase na correlacdo emdrativos e sua contribuicdo para a
diversificagcdo foi uma das principais inovacdes attgo, influenciando diretamente as

praticas de alocacao de ativos e a teoria moderpardfolio.

Em suma, o trabalho de Markowitz estabeleceu odaimentos da teoria de portfolio

moderna e influenciou profundamente a forma comioasstidores e os gestores de fundos
abordam a otimizacéo de portfélios. A aplicacaseie modelo é crucial para a construcao
de portfolios eficientes e para a gestdo do risndieancas, embora tenha dado origem a
varias criticas e desenvolvimentos posteriores paranorar a modelagem de risco e

retorno.

Harry Markowitz, além de seu artigo inspiradd?oftfolio selectioh (1952), produziu
outros trabalhos significativos que influenciaramampo da teoria financeira. Esses artigos
abordam temas como a expansao da teoria de poyt#dtiversificacdo de investimentos, e
o conceito de fronteira eficiente, que sédo centraisnoderna teoria de portfolio. Abordarei

a seguir, alguns dos principais artigos de Markowisuas contribui¢des.

No artigo The utility of wealth Markowitz (1952), apresenta uma analise maisfapaada

da utilidade esperada e a deciséo do investidorretagao ao risco. O autor introduz a ideia
de que o comportamento dos investidores pode sdeladp a partir de sua aversao ao
risco, uma consideracdo fundamental para o entemiondas escolhas de investimento.
Como Markowitz (1952) afirma: "O valor de um atigepende ndo apenas de seu retorno,

mas também do grau de averséo ao risco do investido

N&o obstante, no trabalho intituladbhe efficient portfolity Markowitz (1959), expande a
teoria de portfdlio, discutindo como os investidopmdem combinar diferentes ativos para

obter o maximo de retorno com o minimo de riscocddceito de fronteira eficiente é
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refinado, com Markowitz (1959) afirmando que "addisa de um portfélio eficiente ndo
deve ser apenas uma funcgéo do retorno esperaddambém da variabilidade dos retornos
e das correlacdes entre os ativos”. Esse trabafocca a ideia de que a diversificacdo pode

reduzir significativamente o risco total do poriol

Ainda, no artigo Mean-variance analysis in portfolio choice and d¢apimarkets,
Markowitz (1987), também se dedica a discutir caramalise de média-variancia pode ser
aplicada ao mercado de capitais mais amplo, alémodtexto especifico de portfolios de
investimento. Este artigo € uma reflexdo sobre @luefio de sua propria teoria e a
incorporacdo de novos aspectos, como a andlisecgéds de mercado e a introducdo de
ativos sem risco. Markowitz (1987) explica: "A dsalde média-variancia € o alicerce para
entender como os investidores podem otimizar sseslleas em mercados com diferentes

oportunidades de risco e retorno".

Por fim, no artigo "Portfolio theory: the classiorks of Markowitz and Tobin" (2000), em
parceria com outros autores, Markowitz revisitad@sceitos que formaram a base da teoria
moderna de portfolio. Este artigo traz uma avatiadas contribuicdes de Markowitz e
James Tobin, ambos fundamentais para a construgdteatia de portfolio eficiente.
Markowitz (2000) observa: "A teoria de portfolioodwiu, mas a esséncia de otimizar a
combinacéo de ativos para equilibrar risco e retggermanece central para a tomada de

decisao financeira".

Contudo, esses artigos complementam a ideia ofigendlarkowitz sobre a otimizagéo de
portfélio, com énfase na diversificacdo e na mazapiio do retorno ajustado ao risco. Ao
longo de sua carreira, ele continuou a expandiefmar os conceitos apresentados em
"Portfolio selection”, solidificando sua posicdonem um dos principais pioneiros da

moderna teoria financeira.
2.2 OTIMIZACAO DE PORTFOLIO E MODELO RANDOM FORESTS

As Random Forestssao algoritmos de aprendizado supervisionado cgpréenrem a
categoria de métodos ensentblEles sdo construidos combinando vérios algoritmais

'Um algoritmo que utiliza varios modelos em conjurien o objetivo de obter um modelo final com
melhores resultados € chamado de método Ensemble.
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simples, 0 que aumenta sua robustez. Uma cardicierisndamental € sua capacidade de
combinar um grande numero de arvores de deciséda,wraa com respostas diferentes, para
produzir um resultado unico. Em problemas de diaagéo, o resultado final € determinado

pela votacdo da maioria, enquanto em problemagglessao, o resultado € a média dos

valores previstos pelos modelos individuais (Brein2001).

O principal objetivo daRandom Foresté agrupar conjuntos de preditores, mesmo que nao
sejam o6timos individualmente, ao invés de otimzada preditor isoladamente, como nos
modelos Classification and Regression Tre€SART). Ao introduzir aleatoriedade nas
arvores individuais, &andom Foresbeneficia-se de uma exploracdo mais abrangente do
espaco total de atributos, o que resulta em umandiésempenho preditivo (Genuer; Poggi,
2020).

Figura 1 - Estrutura da Random Forest e selec@oatitores

| |

R AN AN
‘ 1

ARVORE DE DECISAO 1 ARVORE DE DECISAQ 1 ARVORE DE DECISAO 1

!

RESULTADO 1 RESULTADO 2 RESULTADO N

}

P I VOTO MAJORITARIO / MEDIA I %

RESULTADO FINAL

Fonte:Genuer e Poggi (2020)

De acordo com Bernarda (2021), em seu artigo “Qtgéio de portfolio: De Markowitz ao
aprendizado de maquina” destaca os avancos recemteampo da gestdo de portfolios,
uma area central nas financas que busca maximszegtornos de investimentos enquanto
minimiza os riscos associados. Conforme a aut@tarfigamente, o Modelo de Markowitz,
ou Teoria Moderna de Portfélios, tem sido amplamautilizado como a base para a
alocacdo de ativos e diversificacdo de riscos. @mtseu estudo reconhece que esse

modelo apresenta limitacbes, como sua elevada dépeia de dados historicos e
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suposicoes idealistas que podem nao refletir &dexld de mercados financeiros complexos

e volateis.

Ainda, relata que com o surgimento do aprendizaméquina (ML, na sigla em inglés),
surgiram novas possibilidades para superar asié®fias das abordagens tradicionais.
Assim, seu artigo propde uma combinacdo inovadotee @ modelo de Markowitz e o
algoritmo de regressd®andom Forest uma técnica de aprendizado supervisionado
conhecida por sua alta precisdo e capacidade detaiepadroes em dados complexos. Essa
integracédo buscou aprimorar as previsdes de paagdes, calcular retornos esperados e
volatilidade, e, por fim, otimizar a alocacéo deag nos portfélios.

Os resultados obtidos no estudo mostram que o modEimbinado superou
significativamente o desempenho do modelo de Maitkoslassico. A abordagem baseada
no Random Foresapresentou retornos ajustados ao risco mais eswadnelhores indices
de Sharpe, indicando uma maior eficiéncia na relagsco-retorno. Esses resultados
reforcam o potencial do aprendizado de maquina peethorar a precisdo das analises

financeiras e as decisdes de investimento.

Além de oferecer uma solugdo mais robusta, o esw@glntou aplicagbes préticas
importantes. A combinacdo das técnicas permitesdesi mais informadas com base em
previsdes precisas, automatiza analises complesiamplifica o processo de tomada de
decisdo e torna os portfélios mais adaptaveis acades dinamicos e volateis. Essas
caracteristicas tornam a integracdo entre apresmlide maquina e abordagens classicas

uma tendéncia crescente no setor financeiro.

Embora os resultados sejam promissores, seu adighém reconhece os desafios e
limitacdes do modelo proposto. A pesquisa sugénelasdo de mais indicadores técnicos e
a necessidade de ajustes nos parametros do madieho,de enfatizar a importancia de
considerar custos de transacao e os diferenteils deriversdo ao risco dos investidores. O
estudo concluiu que a integracdo de aprendizadoatpiina com métodos tradicionais de
finangas pode trazer contribuigdes significativagss deve ser desenvolvida com cuidado

para atender as condicdes do mercado real.
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Ndo obstante, no estudo “Analise da gestdo otimizde portfolio usandalustering
hierarquico” da autora Panda (2023), abordou awangm campo da otimizacdo de
portfélios, um aspecto fundamental na gestdo fieaacmoderna. Segundo a autora do
estudo, tradicionalmente, o Modelo de Markowitz ®do amplamente adotado como base
para a alocacao eficiente de ativos. Assim, segoartconhece as limitacdes desse modelo,
como a alta sensibilidade a dados historicos eapacidade de refletir condi¢bes reais do
mercado, resultando em alocagcfes pouco praticassempenho insatisfatério fora da

amostra.

Para superar essas deficiéncias, a pesquisa utibzoicas de aprendizado de maquina, com
énfase nalusteringhierarquico, como uma alternativa ao modelo atasde Markowitz. O
clustering hierarquico organiza ativos com base em suas tesist@cas e correlacoes,
criando grupos mais homogéneos que permitem dilasio mais robusta. Esse método é
aplicado a dados de retornos mensais de acgOesiagg®mas bolsas NYSE, AMEX e
NASDAQ, abrangendo um longo periodo de 1965 a 2828scolha desse intervalo amplo

garante a representatividade dos dados e a rolletezonclusdes.

Os testes empiricos indicaram que 0 modelo bassadtusteringhierarquico ofereceu um
desempenho superior ao modelo tradicional de MatkoEm condi¢Oes variadas de
mercado, 0 modelo proposto mostrou-se mais efeiant melhorar métricas ajustadas ao
risco, como o retorno esperado. Esses resultadogzam a eficacia do aprendizado de
maquina na identificacdo de padrdes complexos adaptacdo a mudangas dinamicas nos

mercados financeiros.

Além dos ganhos praticos, a pesquisa possui ingilesa significativas para a literatura
académica em finangcas e aprendizado de maquina.cdxobinar uma abordagem
computacional avangada com fundamentos financemogstudo ndo sO aprimorou a
alocacéao de ativos como também expandiu as podaib#ls de otimizacdo de portfélios em
cenarios reais. Este trabalho demonstrou que @rag&o entre técnicas tradicionais e
métodos inovadores pode atender melhor as necedssidie investidores em mercados

globais cada vez mais complexos.

Cumpre destacar também o estudo dos autores Rathirsagar e Ryan (2024), intitulado

"A random forest approach to volatility predictiand optimization” no qual propde uma
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metodologia inovadora para prever a volatilidadepdgfolios e otimizar a alocagdo de
ativos utilizando o algoritmdRandom ForestA pesquisa destaca que a aplicacdo de
aprendizado supervisionado cdtdandom Forespermite prever valores de volatilidade de
portfélio e categorizacdes, oferecendo uma aborddgxivel que considera restricbes dos

usuarios na alocacao de ac¢des para construir uhdlppotimizado e personalizado.

Os resultados deste estudo indicam que a integde&rnicas de aprendizado de maquina,
como oRandom Forestna previsdo de volatilidade e na otimizacdo defdms, pode
aprimorar o desempenho dos investimentos, propwnmio uma alocacdo de ativos mais
eficiente e alinhada as preferéncias e restricdesnyestidores (Rathi; Kshirsagar ; Ryan,
2024).

2.3 OTIMIZACAO DE PORTFOLIO USANDO MACHINE LEARNING

Em estudo publicado, o autor Costa (2020), abori#egracdo de técnicas deachine
learning no processo de otimizacdo de portfolio, com uno fespecifico nos mercados
emergentes. A pesquisa visa superar algumas dasdi®es do modelo tradicional de
Markowitz (1952), que é amplamente utilizado naitede otimizacdo de portfélios, mas
nescessita de flexibilidade em aspectos como aglegdo de ativos. O autor propde a
utilizacdo de trés algoritmos de aprendizado deumagRandom ForestSupport Vector
Regression e K-Nearest Neighbgrara realizar essa pré-selecdo e, assim, mellaorar
formacao de portfélios, considerando tanto a mazagéo do retorno quanto a reducéao do

risco.

O autor destaca que, apesar da relevancia do mddeédarkowitz na teoria financeira, ele
sofre criticas pela dependéncia de apenas dois niomémédia e variancia) dos retornos
passados para a otimizacdo. A pesquisa revela gumébodos tradicionais podem ser
ineficazes ao lidar com dados histéricos complexasidosos, algo que é frequente nos
mercados financeiros modernos (Costa, 2020). Nesstdo, a aplicagdo de técnicas de
machine learningpermite uma interpretacdo mais robusta dos dagoslo uma alternativa

promissora para superar as limitacdes da aborddgemédia-variancia pura.
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Este estudo contribui para a literatura ao suger o uso de algoritmos de aprendizado de
maquina pode ser uma abordagem valiosa na otintzdea portfolios, especialmente
quando aplicada a mercados emergentes, onde aifloagdo pode ser mais vantajosa
(Costa, 2020). Além disso, ao revisar a teoria afdio e incorporar novas técnicas de
andlise, a pesquisa abre caminho para uma novanfaggestdo de investimentos, onde
modelos tradicionais e tecnologias emergentes psgeromplementar.

Os resultados deste estudo indicam que a aplicke@ecnicas de machine learning na pre-
selecao de ativos para otimizacdo de portfélio ordexto de mercados emergentes oferece
vantagens em termos de retorno e prémio pelo riSspecificamente, os algoritmos de
Machine LearningcomoRandom ForesiSupport Vector Regressi@K-Nearest Neighbor,
ajudaram a melhorar a alocacdo de ativos, reswalt@md portfélios mais eficientes em
comparacdo com a abordagem tradicional de Markpwite ndo inclui a etapa de pré-
selecéo de ativos.

Os resultados indicam também que, quando combiraaaso modelo de média-variancia
de Markowitz, as técnicas dmrachine learningnelhoraram a performance dos portfélios,
especialmente em relacdo ao retorno ajustado edo.rIsso demonstra a eficacia das
técnicas de pré-selecao de ativos, mas tambéncdestaecessidade de se considerar outras
abordagens ou modelos para tratar adequadamentéatlidade, um fator crucial para

muitos investidores.

Contudo, os resultados deste estudo confirmamia @k que a aplicacdo de técnicas de
machine learningho processo de formacdo de portfolio pode gerdnores alocacdes de
ativos em mercados emergentes, com beneficiosscteraetorno e no prémio pelo risco,
mas sem um impacto significativo na volatilidadejue indica que mais pesquisas podem
ser necessarias para abordar todos os aspectestéa de portfolios.
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3 METODOLOGIA E BASE DE DADOS

Para a realizacdo deste trabalho foi definida aistg metodologia: Comparacédo entre o
modeloRandom-ForegiMarkowitz e o Modelo Tradicional-Markowitz paracamposi¢ao

de uma carteira 6tima de ativos financeiros.

Para os célculos e testes do mode&dmdom-ForegMarkowitz e do modelo de Markowitz,
foi utilizado oSoftware Pythonversédo 3.1 e Pycharm. A base de dados escolhidatgste
foi extraida da base histérica da Bolsa Brasil 8al(B3) através do sitéahoo Financge

com auxilio do referido software.

Como entradas para os modelos foram selecionad2® agdes com maior volume na B3,
no periodo de 01/02/2012 a 09/06/2023. Utilizareagéom maiores volumes de negociagcao
para analise de portfolio de carteiras ofereceasarantagens importantes, sado elas:

» Liquidez: A¢des com alto volume de negociacdo gezate tém alta liquidez, o
gue significa que € mais facil comprar e vendendga quantidades de acdes
sem afetar significativamente seu preco de mercdskn € crucial para
investidores que desejam entrar e sair de posigigdamente sem impactar
negativamente os precos das acoes.

* Menorspread:O spread entre o preco de compra e o preco deavende a ser
menor para acfes com alto volume de negociacdo. restuz 0os custos de
transacao para os investidores, ja que eles podemrar e vender acoes com
menos diferenca entre os precos de compra e venda.

* Maior transparéncia: A¢cdes com alto volume de niegédo muitas vezes tém
uma maior transparéncia de mercado, com uma grapdgmtidade de
informacgdes disponiveis, incluindo dados de pregostempo real, relatorios
financeiros atualizados e analises de mercado abaigentes. Isso pode ajudar
os investidores a tomar decisdes mais informadae smas carteiras.

* Menor volatilidade: Em geral, acdes com alto volueenegociacédo tendem a
ser menos volateis do que aquelas com baixo volleneegociagdo. Isso pode
ser uma vantagem para investidores que procurammeired risco em suas
carteiras, ja que a menor volatilidade pode res@ta movimentos de precos

mais previsiveis e menos extremos.
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geralmente sdo negociadas por uma ampla variedadevéstidores, incluindo

instituigcbes financeiras, fundos de investimerntaders individuais e outros.

Maior diversidade de investidores: A¢Oes com aladluwme de negociacéo

Isso pode ajudar a garantir uma base mais solidenanda e oferta, reduzindo

0 risco de manipulacdo de mercado ou movimentoerers de precos causados

por um unico participante do mercado.

Assim, ao utilizar acbes com maiores volumes deciagdo para analise de portfélio de

carteiras, obtém-se beneficios com relacdo a nhiguwdez, menores custos de transacao,

maior transparéncia de mercado, menor volatilidadema base mais diversificada de

investidores, o que pode ajudar a melhorar o deseinagpgeral da carteira e reduzir o risco.

Diante disso, as a¢c0es presentes neste estudms@mrme Quadro 1 abaixo:

Quadro 1: Relacao das acdes analisadas

UJ
~—

UJ
~—

Acao Nome Completo da Empresa Segmento
ABEV3.SA | Ambev S.A. Bebidas
AMERS.SA | Americanas S.A. Varejo (Lojas de Departament
B3SA3.SA B3 S.A. - Brasil, Bolsa, Balcao Servigos Financeiros
BBAS3.SA [Banco do Brasil S.A. Servigos Financeiros
BEEF3.SA |Minerva S.A. Alimentos (Carnes e Derivado
BRFS3.SA |BRF S.A. Alimentos (Carnes e Derivado
CCRO3.SA|CCR S.A. Infraestrutura e Transporte
CMIG4.SA | Cemig Distribuicdo S.A. Energia Elétrica
CPLEG6.SA | Copel - Companhia Paranaense de Energig Energia Elétrica
CSAN3.SA |Cosan S.A. Energia (Gas e Petroleo)
ELET3.SA |Centrais Elétricas Brasileiras S.A. - Eletrobn Energia Elétrica
GOLL4.SA |GOL Linhas Aéreas Inteligentes S.A. Transporte Aéreo
ITSA4.SA |ltadsa - Investimentos Itad S.A. Conglomerado Financeiro
ITUB4.SA |Itad Unibanco Holding S.A. Servicos Financeiros
JBSS3.SA |JBS S.A. Alimentos (Carnes e Derivado
LIGT3.SA |Light S.A. Energia Elétrica
MRFG3.SA | Marfrig Global Foods S.A. Alimentos (Carnes e Derivado
MRVE3.SA | MRV Engenharia e Participagdes S.A. Construgéao Civil
PETR3.SA |Petroleo Brasileiro S.A. - Petrobras Energia (Gas e Petroleo)
PETR4.SA |Petroleo Brasileiro S.A. - Petrobras Energia (Gas e Petroleo)
USIM5.SA |Usinas Siderudrgicas de Minas Gerais S.A. |Siderurgia e Metalurgia
VALE3.SA |Vale S.A. Mineracao

Fonte: Elaboracao prépria (2025)
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Para a montagens da base de dados, foram utilizexddados historicos de cada Ativo no
periodo de 01/02/2012 a 09/06/2023. A partir desdacdo, conforme Quadro 1 acima, 0s
dados histéricos dos ativos foram obtidos utilizardbibliotecayfinance disponivel para

Pycharm, que faz uso da APl &@hoo Financeatravés de um cédigo em Python. Isso

simplifica a manipulacdo dos dados e sua postetia@acdo em modelos de otimizacao.

A funcao central do algoritmo é responséavel poliza&ao download dos dados das acbes do
presente estudo com base no cédigo do ativo (Jickero periodo de interesse, conforme
mencionado acima. Foi utilizado a fung@ibdownloaddo pacoteyfinance para permitir
acessar diretamente o banco de dados de séri@sdaistdoYahoo Finance

Cumpre informar que, inicialmente os dados foraretados do periodo de 01/04/2000 a
09/06/2023, com o objetivo de tecer estudos parpeniodo longo, a ser testada. Entretanto,
foi necessario ajustar o periodo de analise, vjg® naquela época, muitas empresas ainda
ndo tinham acdes disponiveis para negociacéo ncadplblicc’(capital aberto). Também,
ocorreu que outras existentes no periodo sairabolda de valore{OPA). Ainda, no banco

de dados houve periodos com valores faltantes. d@arigir, foi realizado uma interpolacao
de dados. Esta tecnica consiste em estimar vattesesonhecidos dentro de uma faixa de
dados conhecidos. Em vez de simplesmente ignorgopdaltantes ou realizar estimativas
imprecisas, a interpolacdo permite preencher |lacunms dados de forma mais coerente,

assumindo que os dados mudam de maneira contitresosrpontos conhecidos.

Diante dos dados historicos, foi utilizado um cédegn Python com o objetivo de processar e
calcular os retornos reais das acdes em telgartdio os dados histéricos salvos em formato
Excel através do codigo anterior. A equacao centii@ada no codigo € a formula de calculo
do retorno simples de um ativo financeiro. Essenfda mede a variagdo percentual do preco
de fechamento ajustado de um ativo de um dia pavatr@, como forma de calcular seu

retorno. A equacéao utilizada € a seguinte:

“Uma empresa de capital aberto ¢ uma empresa @djas s&0 negociadas publicamente em bolsas de
valores, como a B3 (Brasil). Isso significa quelquer pessoa ou instituigdo pode comprar agdes
dessa empresa, tornando-se, assim, acionistagaréen "proprietario” dela.

*A Oferta Publica de Aquisicdo (OPA) para cancelamele registro € um processo no mercado
financeiro em que uma empresa listada em bolsaeleei deslistar (sair do mercado de capitais).
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B—F.
R, = ———%
i By
R:: Retorno do ativo no periodo t. Este valor represe retorno percentual entre o preco de

fechamento ajustado do ativo em dois dias cons@suti

P:: Preco de fechamento ajustado no dia t. O pregstajo leva em conta eventos como

dividendos e splits, que impactam o valor da acéo.
P:_1: Preco de fechamento ajustado no dia anterioegiogo t, ou seja, no dia— 1 .

De posse dos retornos reais das acfes, foi utilizaal codigo para gerar as previsdes de
retornos emRandom ForestAo realizar previsdes financeiras, como retordesativos, a
escolha e a organizacdo dos dados sao fatoresgpeaatir a validade e a robustez dos
resultados obtidos pelo modelo. Assim, fez-se m&cEs a divisdo dos dados em
subconjuntos de treinamento, teste e avaliacdo,quel € uma pratica comum do
aprendizado supervisionado do machine learningypaeevitar o problema dwrerfitting e
proporcionar uma avaliagcdo imparcial do desempeéiohoodelo. Cada um desses conjuntos

tem um propésito especifico:

« Treinamento Este subconjunto é utilizado para ajustar os pgr&metros do modelo.
No caso ddRandom Forestisso envolve a construcdo de multiplas arvoresdedesao,
cada uma treinada em amostras aleatorias do conjentreinamento. Aqui, 0 modelo
aprende os padrdes e as relacdes presentes nas dado

« Teste: O conjunto de teste serve como um intermediarante o desenvolvimento do
modelo. Ele ndo é utilizado para o treinamenta@id® modelo, mas sim para avaliar
o desempenho em dados néo vistos e ajudar na aalechiperparametros, como o
namero de arvores (estimadores) ou a profundidadginma das arvores. Essa
abordagem reduz o risco dwerfitting pois o0 modelo ndo esta sendo ajustado
diretamente com base nesse subconjunto.

« Avaliacéo (ou validacao final): O conjunto de aae#io, completamente independente
dos conjuntos anteriores, € usado apenas para m@dirformance final do modelo.
Ele representa um cenério de previsfes futurasedendo uma métrica imparcial e

realista do desempenho do modelo apés todo o p@destreinamento e ajuste.
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Vale destacar que Bandom Foresgt um algoritmo de aprendizado supervisionado que
combina mdltiplas arvores de decisdedsion treg para realizar tarefas de classificacéo e
regressdo. Desenvolvido por Leo Breiman em 200fipdelo utiliza a técnica deagging
onde varias amostras aleatorias do conjunto desdaeldreinamento sdo usadas para criar
diferentes arvores de decisdo. Cada arvore € odasta partir de um subconjunto de dados
e de variaveis, e as previsfes individuais sdo swdbs para formar a previséo final do

modelo.

Como vantagens, podemos destacar sua robustez eealiacdo, pois combina varias

arvores de decisdo. Ainda, consegue capturar paddiaplexos nos dados e se generaliza
bem para diferentes tipos de problemas. Destatadgem a reducéo de variancia, no qual
utiliza mdultiplas arvores, reduzindo a variancia modelo em relacdo a uma arvore de

decisdo Unica, tornando o0 modelo menos sensivaliades nos dados de treinamento.

Todavia o0 modelo também dispdem desvantagens, eowmmplexidade computacional,
cujo treinar e prever com ®andom Forestpode ser computacionalmente custoso,
especialmente com grandes conjuntos de dados owranmde numero de arvores e
profundidade elevada. Isso pode resultar em terepexdcucdo mais longo e maior uso de
memoria. Ainda, o desempenho do modelo pode samalite dependente dos
hiperparametros escolhidos, como o numero de &yarprofundidade maxima das arvores
e 0 numero minimo de amostras em uma folha. A lacohadequada desses

hiperparametros pode levar a um modsldétimo.

Cumpre salientar que nesta metodologia, o usoRdedom Foresté particularmente
relevante, ja que esse algoritmo de aprendizaderggpnado depende fortemente de seus
hiperparametros para fornecer boas previstes. Daste faz-se nescessario destacar—los,

contextualializando suas caracteristicas e fungéerodelo.

Desta forma, o paramettookbackem um modelo financeiro, especialmente em congexto

de séries temporais, determina a quantidade desdastdricos que sera utilizada para fazer

* O termo "sub6timo" refere-se a uma solucéo outeekuque é inferior ao melhor possivel, ou seja,
nao é o ideal ou 6timo. Em outras palavras, umaéolsuboétima é aquela que, embora seja aceitavel
ou funcione, ndo maximiza a performance ou efi¢é@&am comparagdo com a melhor solucéo
possivel.
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uma previsdo. No seu caso, o vdlmok backdays= 252 indica que o modelo utilizara os
altimos 252 dias Uteis (normalmente correspondeadaom ano de dados no mercado

financeiro, descontando finais de semana e fer)gua treinar e fazer previsoes.

Em mercados financeiros, 252 dias Uteis € congldanan padrdo aproximado para um ano
de dados. Isso ocorre porque, em média, as bodsaalores operam cerca de 252 dias em
um ano, excluindo fins de semana e feriados. Port@sse parametro fornece ao modelo

uma visdo completa das tendéncias e volatilidaderdano de mercado.

Utilizar 252 dias Uteis comlook backpermite capturar sazonalidades anuais e tendéieias
longo prazo. Por exemplo, comportamentos ciclicag g@correm anualmente, como
resultados financeiros trimestrais ou eventos eoords periodicos, estardo representados

no conjunto de dados que o modelo utiliza paranaiene

Diante disso, ao rodar o modelo com dados de unpassado, ook backajuda o modelo

a entender as relacdes temporais, as dependéncdsaspadroes histéricos de precos ou
retornos. Isso é especialmente util em mercadesmdiros, onde padrdes passados podem
ter um valor preditivo significativo para movimesatéuturos. No entanto, se o horizonte

temporal mudar significativamente, o modelo podme®ar desatualizado rapidamente.

Assim, para uma melhor compreensao do célculo,esabaixo as equacdes utilizadas na

metodologia aplicada:

Segunda:

xyt = fxg(t — 1.2, (t — 22, (t — 3),.. x, (£ — 252) )
Terca:

xp = fx% g, Xr_g. Xr_a; - Xr_753)
Quarta:

xt=f(Lx"ed (¢ — 1), LxTed (¢ — 222, (t — 3) - x,(t — 252) )
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Quinta:
xt=f(Uxed @t — 1), [xTed (¢ —2). DxTed (& — 3)... x,(t —252) )
Sexta:
xit=f(Ex"ed (it — 1), Ex"ed (¢ —2), Ex"el j(t — 3). Ex"e ] j(t — 4) . x,(t — 252) )

As equacOes fornecidas descrevem a forma comoigacatlliza as variaveis de entrada
para prever o valor d&: (retorno do ativo no tempo t) com base nos re®passados,
representados poiit = f(xy(t — 1) x,(t — 2),2,(t — 3)swm x,(t — 252) ). Cada equacéo
indica a inclus&o de um retorno adicional previdamotado po€x®), a partir da segunda-
feira até a sexta-feira, refletindo a progressé@oasal dos retornos esperados no processo
de previsdo. A metodologia proposta aproveita ¢ohico de 252 dias Uteis anteriores
(equivalente a um ano de dados) para modelar o atampento dos retornos futuros,

incorporando os efeitos dos retornos passadosppaver o préximo valo¥(x Je).

No inicio da semana, na segunda-feira, a equagéa @ipenas os retornos observados dos
252 dias anteriores como variaveis de entrada.riv g terca-feira, 0 modelo comeca a
incorporar os valores previstos para os retornas dias anteriorest ( xTel ,(t —1) ),
além dos retornos historicos observados. Isso feignjue, a cada dia subsequente, o
modelo ajusta suas previsdes com base nos retpregistos anteriormente, até o final da
semana. Na sexta-feira, a equagao inclui quatro oreml previstos

anteriores,

E(xlt=fiOxteld it — 1), Exted j(t —2), Dxted 0t — 3). DxTel (t —4) ... x,(t — 252))
além dos dados historicos de um ano, para caloutstorno do dia t.

Essa abordagem progressiva foi utilizada para andoa de previsdo semanal, pois
permite que o modelo ajuste suas estimativas adaeglie novos dados de previsao se
tornam disponiveis. A inclusdo dos retornos presisho longo da semana reflete a
tentativa de capturar a interacdo entre as estiaztatuais e os retornos histéricos,
permitindo uma adaptacdo continua do modelo. Dfesse, a metodologia ndo apenas se
baseia nos dados histéricos para prever os retdutasos, mas também ajusta suas
previsdbes em tempo real com base nos retornosaglg@eimais recentes, o que pode

melhorar a precisdo da previsao para o restarderdana.
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Utilizar expectativas de retorno dependendo daldiaemana e dados passados de retorno
serve para criar carteiras &andom-ForegMarkowitz semanais baseados em dados do
passado e previsdes de valores para aquela se@arseja, nessa metodologia vamos
diferenciar de duas formas a carteira Tradicionatdwitz com a carteir&Random-
ForestMarkowitz: primeiro, a carteira Tradicional-Markdwiutiliza retornos reais (do
passado) para calcular os pesos atrelados aos atevacarteira, enquanto Random-
ForestMarkowitz utiliza retornos gerados pelo modelo,us&lp, além disso Random-
ForestMarkowitz utiliza expectativa de retornos (gerageta random forest) para os dias
daquela semana. Em outras palavras, no final da-feirxa podemos gerar a carteira 6tima
de Markowitz para a proxima semana utilizando um @ retornos reais (252 dias Uuteis)
dos ativos, e nRandom-Fore#giMarkowitz, vamos utilizar um ano menos uma senga

dados (247 dias uteis) e a expectativa de ret&rgieag) para a proxima semana.

Cumpre destacar que os dados foram divididos @0tt2 a 2023 para treinamento e teste,
reservando o ultimo ano para avaliacdo. O peried20d2 a 2022 fornece uma base ampla
para que o modelo capture diferentes contextoséeaons e ciclos de mercado, como
periodos de alta, baixa e volatilidade. Nessa fasenodelo € ajustado e validado,
permitindo uma compreensao profunda dos padrbdéribiss e comportamentos dos
dados ao longo do tempo. Essa divisdo ampla ajudaodelo a aprender com uma
variedade de situacdes e eventos, promovendo upacidade de generalizacdo que é

essencial para previsfes financeiras.

O parametro éval_start_date = end_date - pd.DateOffset(years=dgfine que o ultimo
ano, de 2022 a 2023, sera utilizado exclusivameata avaliacdo. Essa escolha utilizada
para testar a eficacia do modelo em um ambiententece independente dos dados
utilizados no treinamento e no teste. A analiseddeempenho neste periodo recente
permite verificar se 0 modelo continua a forneaewigdes precisas e relevantes para um
novo conjunto de dados, mesmo com mudancas nag;6eadle mercado. Além disso, ao
isolar o0 ano mais recente para avaliacdo, minireeza-risco deverfittinge se obtém uma
medida realista da capacidade do modelo de germrgdara novas informacdes, um
aspecto crucial para aplicacdes praticas, comatégtas de investimento ou previsdes

econdmicas.
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A filtragem dos dados restantes, excluindo o uUltano destinado a avaliagédo, é uma etapa
critica na preparagdo dos conjuntos de dados painamento e teste. A série
“remaining_data = filtered_data][filtered_data['Date< eval_start_date]” assegura que
apenas informacdes anteriores ao inicio do perdedavaliacdo sejam consideradas. Essa
abordagem garante que os dados utilizados paratreivalidar o modelo nao incluam
informacgdes que influenciam a avaliacéo final,awilo assim qualquer contaminacao que
poderia distorcer os resultados. Dessa forma, eayriatade do processo de avaliacdo é

mantida, proporcionando uma medicdo mais precisaplacidade preditiva do modelo.

O parametrd'split_ratio = 0.6” determina que 60% dos dados restantes, abrangendo
periodo de 2012 a 2022, serdo utilizados paraammeamto, enquanto os 40% restantes
serdo reservados para teste. Essa divisdo é uniaapcdmum em aprendizado de
maquina, permitindo um equilibrio entre a quanteda® dados usados para ensinar o
modelo e aqueles que serédo utilizados para vabdagd conjunto de treinamento maior
capacita o modelo a capturar padrbes de maneira @fiaaz, enquanto um conjunto de
teste robusto oferece uma avaliacédo precisa darpehce antes da validacéo final nos
dados de avaliagdo. O célculo do indice de divis&plit_index = int (len
(remaining_data) split_ratio)’ define a posicdo exata onde essa separagdo ,ocorre

garantindo que a sequéncia temporal dos dadosesgeitada.

Para explicar melhor a divisdo dos dados e comaidua o0 parametro “split_ratio = 0.6”,
podemos separa-los por periodos distintos, destacapapel de cada parte do conjunto

de dados, sao eles:

* Dados totais (2012 a 2023): Inclui todos os dadas gocé esta utilizando,
abrangendo o periodo de 2012 a 2023.

» Divisdo temporal inicial (2012 a 2022 e 2023): Bsdados correspondem ao periodo
de 2012 ate o final de 2022 e sédo consideradosapadirasao entre treino e teste. Este
conjunto forma os "dados restantes". Em (2023 asb final é reservado para a
validagdo final, ou seja, serd utilizado como ojuoto de dados de avaliagdo, para
verificar o desempenho do modelo apos todo o tneémdo e testes.

« Divisdo de treino e teste (2012 a 2022):Conjuntardmamento (60% de 2012 a

2022) O parametro “split_ratio = 0.6” faz com qu&®dos dados restantes sejam
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destinados ao treinamento. Este conjunto treinadeto, permitindo que ele aprenda
os padrbes dos dados historicos.

e Conjunto de teste (40% de 2012 a 2022): Os 40%ntest sdo reservados para o teste.
Este conjunto é utilizado para validar o modeloseja, para verificar sua capacidade
de previsdo com base nos padrbes aprendidos marrento. Ele fornece uma

estimativa preliminar de como o modelo pode se astapem novos dados.

O hiperparametrd'n_estimators = 50” define 0 numero de arvores de decisdo que
compbéem o modeldRandom-Foregiarkowitz, sendo um dos hiperparametros mais
importantes do algoritmo. Cada uma das 50 arvoresnétruida de forma independente,
utilizando diferentes subconjuntos dos dados, opgamove diversidade e reduz o risco de
overfitting Isso € particularmente relevante em previsdeanfieiras semanais, onde as
flutuacbes de mercado podem ser significativas. iimero adequado de arvores permite
que o modelo capture padrdes de maneira eficazeeamustar excessivamente a variacdes

aleatédrias, garantindo uma previsdo mais precisaesta.

Diante disso o valor de 50 arvores no codigo atilz representa um equilibrio adequado
entre desempenho preditivo e complexidade compmrtaciEmbora aumentar o nimero de
arvores, como para 100 ou 200, possa melhorarcsgoe isso também aumenta o tempo de
treinamento e o consumo de recursos computacioRais.outro lado, utilizar poucas
arvores, como 10 ou 20, pode resultar em um magledon&do capture suficientemente bem
os padrdes dos dados, levando a um desempenhmrini@essa forma, 50 arvores foram
suficientes para fornecer previsdes robustas, senpmeter a eficiéncia computacional,

especialmente para previsdes semanais.

Além disso, a quantidade de arvores influenciatalinente a resisténcia do modelo ao
overfitting Como cada arvore é treinada em diferentes sulnctmy de dados e

caracteristicas, o modelo final se torna mais ektgwis combina previsbes de varias
arvores, suavizando resultados extremos e ruideslados. Essa propriedade € crucial na
previsao de retornos semanais, onde os dados éimas@odem ser volateis e afetados por
eventos de curto prazo. Com 50 arvores, o modefsegue capturar essas nuances,

proporcionando previsdes mais generalizaveis.
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N&o obstante, o paramettariterion = 'squared_error” especifica que o algoritmo
Random Forest utilizard o erro quadratico méditegn Squared Error MSE) como
critério para avaliar a qualidade das divis6es mass das arvores durante a construcao do
modelo. Esse critério é utilizado em problemas elgressdo, pois mede a média dos
quadrados das diferencas entre os valores observadas previsbes do modelo. Ao
minimizar o MSE, o modelo busca reduzir a magnitddge erros de previséo, priorizando
divisdes que resultem em menor variabilidade dasesem cada nd, contribuindo para um

ajuste mais preciso e confiavel.

O uso do erro quadratico médio como critério ddséiv apresenta algumas vantagens
importantes. Primeiramente, ele penaliza erros mside forma mais intensa, uma vez que
0s erros sao elevados ao quadrado antes de senead@® Isso significa que o modelo &
incentivado a evitar grandes desvios entre as giiesie os valores reais, favorecendo uma
aproximacdo mais rigorosa aos dados observadoseBarios financeiros, onde previsées
imprecisas podem ter consequéncias significatv&d$SE oferece uma métrica robusta para

orientar o modelo a focar na reducéo de erros gnaises.

Além disso, o MSE, por ser uma medida continuanjpperuma avaliacdo mais detalhada da
qualidade das divisbes do que critérios binariospa o Gini ou a entropia, que sdo mais
comuns em problemas de classificacdo. Isso € edpetcite relevante em tarefas de
regressdo, como a previsdo de retornos financemode o objetivo é prever valores
numéricos precisos em vez de categorizar obsersagde utilizar o“squared_error”, o
modelo Random-Forest/Markowitz pode capturar metisodetalhes e variagcdes dos dados

numericos, resultando em previsfes mais refinagasasas.

Foi utilizado os hiperparametrtsiax_depth = 30” e “min_samples_split = 2"no cédigo,

0s quis sao fundamentais para controlar a com@deri@ a capacidade de generalizacdo do
modelo Random-Forest/Markowitz. O paramétnoax_depth” determina a profundidade
maxima permitida para cada arvore individual, entuamin_samples_split’especifica o
namero minimo de amostras necessarias em um n@parme possa ser dividido em novos
nds filhos. Juntos, esses hiperparametros ajudaquiibrar o ajuste do modelo e a evitar

problemas de excessiva adaptacédo aos dasesdifting).
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O parametro “max_depth = 30" define que cada &arvore no modelRandom-
ForestMarkowitz pode ter no maximo 30 niveis de profaadie. A profundidade de uma
arvore representa o numero de divisbes sucesspgdatios, desde o no raiz até o n6 folha
mais profundo. Definir uma profundidade maxima dep&rmite que o modelo capture
padrdes complexos e interagBes profundas entrarés/eis, 0 que pode ser benéfico em
situagOes onde os dados apresentam estruturascaaas. No entanto, uma profundidade
muito alta também pode levar a um excesso de afazendo com que o modelo se adapte
excessivamente aos dados de treinamento e per@paaidade de generalizar para novos
dados. Ajustar esse valor é essencial para alcanganodelo que seja tanto preciso quanto
robusto.

Ja o parametrémin_samples_split = 2”estabelece que um no deve ter pelo menos 02
(duas) amostras para ser dividido em novos nossfilEm outras palavras, sempre que um
nd contiver duas ou mais amostras, ele sera coadiol@ara divisdo. Esse é o valor padréao
para este parametro e permite que o modelo expbol@s as possibilidades de diviséo,
mesmo em pequenos subconjuntos dos dados. Emisargdssibilite capturar todas as
variacbes e maximizar a divisdo dos dados, tambémemta o risco deverfitting
especialmente em dados com muito ruido ou com mudgaveis irrelevantes. Para evitar
isso, pode-se aumentar o valor‘den_samples_split} o que exigiria um nimero maior de
amostras em cada no antes que ele possa ser djvidgliitando em arvores mais simples e

um modelo mais generalizavel.

Durante a aplicacdo do codigo foi observado o @B (out-of-bag erroy >1. Cumpre
informar que se trata de uma métrica interna atilizpara avaliar a performance do modelo
Random-ForegMarkowitz durante o processo de treinamento. E@léulado usando as
amostras que ndo foram selecionadas para treidaraaore individual, conhecidas como
"out-of-bag" (fora da bolsa). Essa abordagem permite uma dstanamparcial do
desempenho do modelo sem a necessidade de um tcodgudados de validagéo separado.
Entretanto, quando o erro OOB apresenta valoresrahmente altos, como >1, isso pode
indicar problemas no ajuste ou implementacdo doefepdu mesmo um possivel bug no
codigo.

Foi feito uma tentativa de calcular o erro OOB demia explicita nessa metodologia, que

sempre mostrou valores superiores a 1. Esse coanpemto "estranho” do erro OOB,
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superando 1, € incomum e pode ser causado posvadées. Uma possibilidade é que o
calculo do erro OOB esteja incorreto, talvez deddana implementacao inadequada ou ao
uso indevido das amostras durante o treinamentealdr de erro OOB é geralmente
comparavel a métricas como o MSE (erro quadratiédio) ou o MAE (erro absoluto
médio), e deve refletir a precisdo do modelo enosdladio vistos. Se o erro OOB € maior
qgue 1, especialmente em um contexto onde outragcagtomo MSE e MAE indicam bom
desempenho, isso sugere uma discrepancia que gpisinvestigada futuramente, pois
indica que o modelo esta tendo dificuldades emepresrretamente, possivelmente devido a

uma falha na logica de divisdo das amostras owmstrticdo das arvores.

Diante disso, o parametfmob_score = True” no modelo Random-Forest/Markowitz é
utilizado para ativar o calculo do erowt-of-bag (OOB), que serve como uma métrica
interna de validagdo do modelo. Quando esse pam@metlefinido como verdadeiro, o
algoritmo calcula a acuracia ou o erro do modeltizahdo as amostras que ndo foram
selecionadas durante a construcdo de cada arvdiredumal, conhecidas como amostras
"out-of-bag. Isso oferece uma estimativa imparcial do deseimpedo modelo sem a
necessidade de um conjunto de validacdo separaype é particularmente Util para evitar o

uso de dados adicionais e para avaliar o modelorerambiente proximo ao real.

Prosseguindo a analise, o paramefrop” alpha = 0.0 controla o processo dpruning
(poda) das arvores de decisdo no modelo RandonstAidezkowitz. O valor de
“ccp_alphd (complexity paramet@rdetermina a quantidade de poda que sera aplasmda
arvores durante a construcdo do modelo, influedoadiretamente a complexidade e o
tamanho das arvores. Quando esse valor é defioitho zero, significa que nenhuma poda
sera realizada, permitindo que as arvores crestarsua profundidade maxima, dividindo
0s nos até que eles contenham o niumero minimo dsti@® definido pelos hiperparametros
do modelo. Isso pode resultar em arvores muito texap, que capturam todos os detalhes
dos dados de treinamento, mas que podem sofrelogmmblema deverfitting ou seja, a
super adaptacdo aos dados de treinamento, pragyddicadesempenho do modelo em novos

dados.

Ainda, definir ‘ccp_alpha = 0.0 significa que ndo ha qualquer penalidade para a
complexidade da arvore, permitindo a construcaarderes muito profundas e detalhadas.

Essa configuracdo pode ser apropriada quando ardonfle dados € grande e contém
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muitos padrdes complexos que o modelo precisa rpiNo entanto, se 0 modelo estiver
ajustado de maneira excessiva, ou seja, com erito tmaixo nos dados de treinamento, mas
com baixo desempenho em dados de teste ou validass@opode indicar que o valor de
“ccp_alphd deve ser aumentado para introduzir alguma podesaddlha do valor ideal para
esse parametro pode ser feita utilizando técnicamocvalidagdo cruzada, testando
diferentes valores dec€p_alphd para encontrar o ponto que maximiza a performate

modelo em dados ndo vistos.

Por fim, com relagdo ao cddigo em questdo, inforosagque o mesmo foi projetado para
analisar o comportamento passado das 22 acOes ra® fimtegrada, considerando a
correlacéo entre elas. Isso significa que, em eeesiudar cada acdo de forma isolada, o
modelo observa como as variacbes e interacdes a#sas acoes influenciam o
comportamento geral do mercado. Ao fazer issocahura dinamicas interdependentes que
podem existir entre os diferentes ativos, como @rois compartilhadas ou movimentos
sincronizados, que sdo comuns em mercados finasaaiide eventos macroecondémicos ou

setoriais afetam varias acdes simultaneamente.

A analise conjunta das 22 ac¢des permite que o madehtifique padrées que ndo seriam
evidentes se cada acgao fosse analisada de formalual. Por exemplo, se uma agdo de um
setor especifico apresenta um comportamento queegigado por mudancas em outras
acOes do mesmo setor, 0 modelo pode capturar @sgsda. Além disso, a correlacéo entre
as acoes permite que o modelo identifique relagédgleranca ou atraso, onde movimentos
de preco de uma ou mais a¢fes podem preceder nasdant outras, oferecendo insights

valiosos para previsoes futuras.

Apés, cumpre informar também a respeito do cédidotamlo para gerar 0s pesos e
resultados do modelo de Markowitz para dados reaimdos de teste e avaliagdo. Nao
obstante, o calculo da alocacdo 6tima com regalgdiz L1 adotado no codigo é um
componente, que visa otimizar a distribuicdo desstimentos entre as 22 ac¢des analisadas.
A regularizagdo L1, também conhecida cofassq € uma técnica que adiciona uma
penalizagdo ao modelo com base na soma dos valosetutos dos pesos dos ativos. Esse
parametro ajuda a controlar a complexidade do modetentivando que alguns pesos se
tornem exatamente zero, 0 que resulta em um portfdhis esparso. A esparsidade €

particularmente desejavel em contextos financegode pode ser benéfico evitar a alocacéo
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em ativos que apresentam pouca ou nenhuma coghthypara o retorno esperado,
simplificando assim a estrutura do portfolio.

No codigo, a alocacdo Otima € calculada pela fun@@arkowitz_portfolio”, que
implementa essa regularizacdo ao definir o par@mikir reg”. Quando este valor € maior
que zero, 0 modelo ndo s6 busca minimizar o risc@attfélio, mas também penaliza a
inclusdo de muitos ativos, promovendo a selecépdaas aqueles que sdo mais relevantes.
Isso é particularmente Gtil em situacdes em quéneeno de ativos disponiveis é elevado em
comparacao com a quantidade de dados, ajudandevangr o sobre ajuste. Ao aplicar a
regularizacdo L1, o modelo se torna mais robusteos suscetivel a flutua¢cdes que podem

ser provocadas por dados de treinamento ruidosas@mualos.

Diante disso, ao utilizail_reg=1", o modelo é instruido a ndo apenas minimizaraoris

associado a variabilidade dos retornos dos ativ@as também a penalizar a inclusdo de
muitos ativos no portfolio. Isso resulta em umag@b mais rigorosa, onde o algoritmo
tende a atribuir pesos zero a ativos que ndo bomm significativamente para a

performance esperada do portfélio. A regularizat@p portanto, promove uma solugéo

esparsa, onde apenas 0s ativos mais relevantesxkfidos na alocacgéo final.

O codigo implementa uma andlise de portfolio wiido dados semanais de 2012 a 2023,
Semana 1 com inicio em 09/01/2012 fim 15/01/20E aatSemana 609 com inicio em
04/09/2023 fim 10/09/2023, abrangendo assim um &mpaoximado de mais de 11 anos de
informacdes financeiras. Essa abordagem permiteoqo®delo examine a performance
historica das 22 acles analisadas, oferecendo @sa #0lida para a identificacdo de
padroes e correlacbes entre os ativos. Com essles,da codigo € capaz de calcular as
alocacbes Otimas para a proxima semana, utilizandoetodologia de Markowitz e a

regularizagao L1.

Ao focar em um ano de dados semanais, 0 modelayaantir que as previsbes sejam
fundamentadas em um intervalo significativo, raidd as dindmicas do mercado e as
reacbes dos ativos a diferentes condigbes econdmiessa andlise ndo soO facilita a
identificacdo de tendéncias, mas também proporcioma visdo mais abrangente do

comportamento do portfélio ao longo do tempo. Assimcalcular os dados para a proxima
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semana, 0 codigo permite que os investidores fagseonlhas informadas, baseadas em
andlises robustas e em informacdes concretas sa@sempenho passado dos ativos.

Este trabalho utilizou, em sua metodologia, o mmdeadicional-Markowitz para o célculo
dos retornos de uma carteira 6tima, empregandonmtosemanais como base para as
andlises. O modelo de Markowitz, também conhecauacTeoria Moderna do Portfdlio,
busca a combinacéo ideal de ativos que maximiztoono esperado para um dado nivel de
risco, ou, inversamente, minimize o risco para uwelnde retorno esperado. Através da
matriz de covariancia dos retornos dos ativos, ssipel identificar a melhor alocagédo de
recursos, diversificando o portfolio e reduzindexposicdo a riscos especificos de cada

ativo.

Ao utilizar retornos semanais, a metodologia déstealho permite uma avaliacdo mais
refinada e dindmica da performance dos ativos agolalo tempo. Essa periodicidade capta
melhor as flutuacdes do mercado e as interacdes @nhativos, proporcionando uma analise
mais sensivel as mudancas de curto prazo. Dessa,fa aplicacdo do modelo de
Markowitz com dados semanais possibilita uma ag¢aptanais rapida as condi¢cdes de
mercado, oferecendo alocacdes de portfolio maiporesvas e, potencialmente, mais

eficientes para maximizar o retorno ajustado amwris
As equacdes seguintes representam o modelo basiarkowitz:

Onde:

E= iX{H.
i=1

] 1

V=>

i=l j=I

S X =1
i=1

X, >0

XX /Oy

E: Retorno esperado da carteira;
V:Variancia da carteira;
Xi: Participacao de cada ativo;

"i:Retorno esperado de cada ativo;
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Ulij:Covariancia entre o par de ativos.

Além disso, foi utilizado um cédigo para gerar aslas de teste e avaliagcdo, combinando o
modelo de Markowitz com algoritmos de Random For@stmodelo de Markowitz foi
aplicado para calcular a alocacao 6tima de atenguanto o Random Forest foi utilizado
para prever os retornos semanais dos ativos. Essdagem integrada permitiu testar a
eficacia da carteira otimizada em diferentes cesarutilizando dados historicos para
simular o comportamento do portfolio. Assim, fospivel avaliar a robustez e a precisdo do
modelo ao prever o desempenho futuro dos ativaantado uma analise mais completa e

informada.

Para a comparacdo dos resultados entre as carfeadional-Markowitz e as carteiras
Random-Forest/Markowitz, foi utilizado um cédiggesifico para incorporar a taxa livre
de risco. Essa taxa foi representada pela taxa ®elsal, a qual foi extraida diretamente do
site oficial da Receita Federal do Brasil, dispehna fonte’Receita Federal - Taxa de Juros

Selic.

Ao incorporar a taxa Selic mensal nos calculospdigp ajusta o retorno esperado das
carteiras ao descontar o custo da oportunidadewstimentos alternativos. ISso permite
uma comparacdo mais precisa entre as duas abosddgeMarkowitz, considerando néo
apenas o retorno bruto, mas também o retorno exga®lao risco de mercado. Dessa forma,
a andlise se torna mais robusta, refletindo asicoesl reais de investimento e permitindo
avaliar a eficacia dos modelos Tradicional-Markew# Random-Forest/Markowitz em

maximizar o retorno ajustado ao risco.

Por fim, cumpre informar que as carteiras forameggdas em diferentes frequéncias,
abrangendo periodos semanais, mensais e anuass.aBsslagem permite uma andlise
detalhada da performance das estratégias de atockcativos em multiplos horizontes

temporais, proporcionando uma visdo abrangente sobonsisténcia e a adaptabilidade das
carteiras sob diferentes condi¢cdes de mercado.b&erear o comportamento das carteiras
em intervalos distintos, é possivel identificar nd@d e tendéncias que podem nao ser

*Disponivel em: https://www.gov.br/receitafederabiplassuntos/orientacao-tributaria/pagamentos-e-
parcelamentos/taxa-de-juros-selic.
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evidentes em uma Unica frequéncia temporal, perdatuma avaliagdo mais profunda do

impacto das variacdes de curto e longo prazo nentigsnho do portfolio.

Cumpre destacar que as métricas financeiras a#zano modelo, oferecem uma visdo
abrangente do desempenho e risco das duas cartiramvestimento. O Retorno
Acumulado mostra o crescimento total das cartegaguanto o Desvio Padrao mede a
volatilidade, refletindo o grau de risco. O ShaRsio e o0 Sortino Ratio avaliam o retorno
ajustado ao risco, sendo que o ultimo foca nognmesonegativos. A Correlacdo analisa a
relacdo entre as carteiras, e o Drawdown Maximdadasa maior queda de valor ja
registrada, evidenciando o risco extremo. O Betaspa vez, mede a sensibilidade de uma
carteira em relacéo a outra, e o Treynor Ratitzateésse beta para ajustar o retorno ao risco
sistematico. Por fim, o Information Ratio avaliaetorno excedente em comparacdo com
um benchmark, ajustando pela volatilidade adiciol@sas métricas sdo cruciais para
entender o equilibrio entre risco e retorno dateiras analisadas.
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4 ANALISE DE RESULTADOS

Neste trabalho, sdo analisados os desempenhos de aloordagens distintas de
investimento: model®andom-ForegMarkowitz, que utiliza um modelo de aprendizado de
maquina para a previsao de retornos dos ativoss esgrnos sao posteriormente utilizados
dentro da abordagem tradicional de Markowitz pasglacéo de ativos de uma carteira de
investimento semanal, e o Modelo Tradicional-Maritbywgue segue a estratégia tradicional
(semanal) baseada em retornos dos ativos e amkdisesco e retorno. A pesquisa visa
comparar a eficacia dessas duas diferentes esagt@pnsiderando métricas de risco e
retorno, como Retorno Acumulado, Desvio Padréo,rggghdratio, e o Sortino Ratio,

CorrelacdoPrawdown Maximo, BetajTreynorRatio e adnformationRatio.

Como sera visto adiante, os resultados obtidos ramstque a CarteiraRandom-
ForestMarkowitzapresentou um retorno acumulado supeean relagdo a Carteira
Tradicional-Markowitz, embora com maior volatilidado que reflete uma estratégia
potencialmente mais lucrativa, mas também maiscada. A analise comparativa das
métricas financeiras revelou que, apesar dos riaseeciados, a abordagem baseada em
Random Forest pode capturar oportunidades de ntencad identificadas por métodos

tradicionais, tornando-se uma opg¢éao atrativa pasestidores com maior tolerancia ao risco.

A seguir, serdo apresentados em detalhes os wisultbtidos, incluindo as observacdes
sobre a volatilidade, desempenho ajustado ao reseoeficacia das alocacdes de ativos ao

longo do periodo analisado.
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Quadro 2: Métricas Acumulados dos Dados Semandietignos da Carteira Tradicional-Markowitz
X Carteira Random-Forest/Markowitz para o periodd @06/2019 a 10/09/2023(221

semanas)
Métrica Carteira Tradicional- Carteira Random-
Markowitz Forest/Markowitz
Retorno Acumulado -6,87% 84,10%
Desvio Padrao 4,09% 4,59%
Sharpe Ratio -0,01 0,06
Sortino Ratio -0,01 0,06
Correlacao 0,51 0,51
Drawdown Maximo -48,88% -51,14%
Beta 0,46 0,57
Treynor Ratio -0,15 1,46
Information Ratio 18,31

Fonte: Elaboracgéo prépria (2025)

O Quadro 2 mostra as métricas acumuladas do pedediulho de 2019 a Setembro de
2023, perfazendo um total de 221 semanas analisAdlada, o Quadro 2 demostra 0s
resultados em valores percentuais e absolutosddensatrica acumulada deste periodo, com
base nos retornos semanais das carteiras RandastMarkowitze Tradicional-

Markowitz. Cabe salientar que estes dados forardgsratravés do codigo comparativo de
resultados entre a carteira Random-Forest/Markosvitzadicional-Markowitz, seguindo o

procedimento metodoldgico apresentado na sess@dcandesta dissertacdo. Este codigo

fornecido calculou as métricas financeiras parasedtias carteiras, sao elas:

* Retorno Acumulado: Medido em percentual (%), reqmes o retorno total de cada
carteira ao longo do periodo analisado.

e Desvio Padrao: Medido em percentual (%), mede atilidade ou risco das carteiras.
Quanto maior o desvio padrédo, maior a variabiliddmretornos.

» Sharpe Ratio: Sem unidade especifica (valor aliolontede a relagcdo entre o retorno
médio da carteira e o risco (desvio padrdo). E umdida de retorno ajustado ao

risco, onde um valor maior indica um melhor deserhpeajustado ao risco.
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» Sortino Ratio: Também sem unidade especifica (\adspluto),semelhante ao Sharpe
Ratio,mas focado apenas nos retornos negativosliPemais os retornos negativos
do que os positivos, considerando o risco downside.

» Correlacdo: Medido em uma escala de -1 a 1 (sedada), mede a relacdo entre os
retornos das duas carteiras. Valores proximos dadicam alta correlacéo positiva,
proximos de (-1) indicam alta correlacdo negativwaleres proximos de (0) indicam
correlacéo fraca ou inexistente.

* DrawdownMaximo: Medido em percentual (%), representa a ngueda no valor de
uma carteira de seu pico histérico. E uma mediddsde méaximo.

* Beta: Medido em valor absoluto (sem unidade), needensibilidade de uma carteira
em relacdo a um indice de referéncia (neste castaGio entre as duas carteiras).

* TreynorRatio: Sem unidade especifica (valor absoluto)ilairao Sharpe Ratio, mas
utiliza o Beta como medida de risco sistematicanta medida de retorno ajustado ao
risco sistematico.

 Information Ratio: E uma raz&o (valor absoluto) entre o retarcedente e o risco

adicional (volatilidade excedente).

A andlise das métricas das carteiRendom-Foregiarkowitz e Tradicional-Markowitz
revelaramque o retorno acumulado semanal da Garfemdicional-Markowitz foi em
valores percentuais de -6,87%, indicando uma paadongo do periodo, enquanto a
CarteiraRandom-ForegMarkowitz apresentou um impressionante retornaceeual de
84,10%, sugerindo que o moddRandom Forestoi significativamente mais eficiente em

gerar ganhos.

Ao analisarmos o desvio padrdao, que mede a vdatié& das carteiras, Random-
ForestMarkowitzexibe uma volatilidade um pouco maio5@86 por cento) em comparacao
com a carteira Tradicional-Markowitz(4,09% por @gntAinda, as métricas ajustadas ao
risco, em valores absolutos: Sharpe Ratio (0,06) Sortino Ratio (0,06) da carteira
Random-ForegiMarkowitz sdo positivas, indicando que os retorflsam compensatorios
para o risco. Todavia a Carteira Tradicional-Markowapresentou valores negativos nessas
mesmas meétricas, sugerindo que o risco assumiddondecompensado adequadamente,

resultando em retornos ajustados ao risco inssitigia.
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Observa-se também que a correlacdo de ambas a&rasarém valores absolutos foi
moderada, em torno de 0,51, sugerindo que elasos®rmde maneira semelhante ao
mercado. Porém DrawdownMaximo foi expressivo para as duas carteiras, c@ardeira
Random-Forest/Markowitz registrando uma perda maxem valores percentuais de -
51,14% e a Carteira Tradicional-Markowitz uma peilda48,88%. Isso indica que, apesar
dos retornos elevados dRandom-ForegiMarkowitz, ambas as carteiras sofreram grandes

guedas em algum momento.

Ao analisar o Beta, que mede a sensibilidade aocader a CarteiraRandom-
ForestMarkowitz tem um Beta em valores absolutos ligegate superior (0,57) ao da
Carteira Tradicional-Markowitz (0,46), mas ambos s#eriores a (1), o que significa que
as carteiras sdo menos volateis que o mercado.ntdmte, aRandom-ForesiMarkowitz
conseguiu obter um Treynor Ratio em valores absslutle 1,46, mostrando um bom
desempenho ajustado ao risco sistematico, enquan@arteira Tradicional-Markowitz

apresentou um valor negativo (-0,15), refletindxd@esempenho.

Por fim, o Information Ratio da CarteRandom-ForegMarkowitz foi extremamente
elevado (18,31) em valores absolutos, sugerindoetpusuperou o benchmark de maneira
consistente e eficiente, o que é um forte indicatle que a estratégia de aprendizado de

maquina aplicada foi altamente bem-sucedida enr geti@nos superiores.

Concomitantemente, através deste mesmo codigogei@do os retornos semanais das
carteiras Random-ForegMarkowitz e Tradicional-Markowitz. Diante disso zfae
necessario apresentar estes resultados em vaknanfuais através das Figuras 02 e 03,

conforme seguem abaixo:
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Figura 2: Retorno semanal da cartdRandom-Fore#iarkowitz - inicio semana 1 (17/06/2019) a

semana 221 (10/09/2023)
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Figura 3: Retorno semanal da carteira Tradicionaiidwitz - inicio semana 01 (17/06/2019) a

semana 221 (10/09/2023)

Retorno Semanal da Carteira Tradicional-Markowitz

20,00%
15,00%
10,00%

5,00%

0,00%

-5,00%
-10,00%
-15,00%
-20,00%
-25,00%
-30,00%

TZZ eUB W3S
9TZ EUBLWIBS
TTZ EUBWSS
90¢ BEUBWIS
TOZ eUB W3S
96T EUBLUBS
T6T eUB W3S
98T BEUBLIBS
T8T eueWwas
9/T BEUBWIS
T/T eUBW3S
99T EUB WIS
T9T eUB W3S
9GT BEUBWIS
TST EUBLIBS
9T BEUBWIS
THT euewas
9ET eUB WIS
TET BUBLIBS
97T BEUBWIS
TZT eUBLWIBS
91T eUB WIS
TIT EUEBWIS
90T eUB W3S
TOT EUBLWIBS
96 EUE LIS
16 EUELIBS
9g euewas
18 eUE WIS
9/ euewas
T/ EUEWS
99 euELIBS
T9 eue WIS
95 eUELIBS
TG EUBWIBS
o euewas
T euewas
9¢ eUE LIRS
TE EUBWIBS
97 eUELIBS
TZ euewas
9T EUBWIBS
TT euewas
90 eUELIBS
TO euewas

(2025)

ao propria

Fonte: Elaboracg



43

As Figuras 2 e 3 nos mostram uma comparagao entr€adeira Random-
ForestMarkowitz e a Carteira Tradicional-Markowitz aongm das 221 semanas,
revelando diferencas significativas em suas pedoges semanais, destacando os

distintos perfis de risco e retorno de cada abawhag

A CarteiraRandom-ForegMarkowitz, que utiliza um modelo daachine learningpara

prever os retornos, apresenta um comportamento awaBssivo e volatil, conforme
veremos a seguir. Em diversas seman&saralom Foresbbteve retornos muito maiores,
como podemos observar na Semana 13 do dia 09/@&£05/09/2019 (11,27% contra
2,86% da Tradicional-Markowitz) e na Semana 43 do @5/04/2020 a 12/04/2020
(17,64% contra 6,63%). No entanto, a Cartdtandom-ForesMarkowitz também

enfrenta quedas mais acentuadas em semanas agdwasas na Semana 42 do dia
30/03/2020 a 05/04/2020, quando registrou uma peed#,79% em comparagcdo com -
3,43% da Tradicional-Markowitz, e na Semana 178ida07/11/2022 a 13/11/2022, com

uma queda de -4,07%, enquanto a Carteira TradieMagkowitz caiu -9,70%.

Por outro lado, analisando o gréfico podemos obseque a Carteira Tradicional-

Markowitz, apresenta um desempenho mais estavel,qeeedas menos pronunciadas em
periodos de crise, como na Semana 52 do dia 082®/2 14/06/2020, onde caiu -1,47%
em comparacdo com -2,00% Bandom ForestNo entanto, ela frequentemente registra
ganhos menores em semanas de alta acentuada, céadlen seu carater mais

conservador, como visto nas Semanas 207 do di®/292B a 04/06/2023 e 208 do dia
05/06/2023 a 11/06/2023, ondeRandom Foresteve retornos de 11,63% e 9,11%,

respectivamente, enquanto a Markowitz obteve 0,20%60%.

Cumpre destacar que durante a pandemia de COVIDni®,teve seu pico inicial em
marco de 2020, o comportamento das carteiras ToadieMarkowitz e Random-
ForestMarkowitz nos reveladiferentes niveis de resiliéne volatilidade, refletindo a
incerteza e a turbuléncia dos mercados financeiesse periodo. A analise dos retornos
semanais das duas carteiras mostra que, em gatmsanfrentaram quedas significativas
durante os momentos mais criticos da pandemiaciespente nas semanas de margo de
2020 (semanas 39 e 40).
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Em particular, a carteira Tradicional-Markowitz eggntou um desempenho drastica nas
semanas iniciais da pandemia, com uma queda adantiea-26,68% na semana 40 do dia
16/03/2020 a 22/03/2020, e -11,77% na semana antBor outro lado, a carteiRrandom-
ForestMarkowitz também experimentou perdas substanciemsas de forma menos
acentuada. A sua maior perda semanal foi de -17,(He¥hana 39 do dia 09/03/2020 a
15/03/2020), semana que a carteira Tradicional-Maitz teve seu pior desempenho,
porém suas flutuagbes nos mostram um pouco maisroaas em comparacdo a

Tradicional-Markowitz.

A medida que a pandemia avancava e o mercado cemacse adaptar a nova realidade,
ambos os modelos mostraram sinais de recuperagiseiana 46 do dia 27/04/2020 a
03/05/2020, a carteira Tradicional-Markowitz regist um retorno positivo de 3,51%,

enquanto a carteilandom-ForegMarkowitz teve um retorno ainda mais alto de 1%36

Para ilustrar melhor, segue abaixo Quadro 3 destacalguns fatores comparativos de cada
carteira, destacando o maior ganho percentual, momganho percentual, quantidade de
semanas com ganhos positivos, quantidade de sentamasganhos negativos, maior
sequéncia de retornos positivos, maior sequéncieetenos negativos, valor de retorno

total e média de retorno percentual.

Quadro 3: Indicadores de desempenho dos dados asm@m retornos da Carteira Tradicional-
Markowitz X Carteira Random-Fore#Markowitz para o periodo de 17/06/2019 a
10/09/2023(221 semanas)

Indicadores de Desempenho Carteira Tradicional- Carteira Random-
Markowitz Forest/Markowitz
Maior Ganho Percentual Semana 189, com um garbemana 43, com um
de 15,21% ganho de 17,64%
Menor Ganho Percentual Semana 40, com uma perSamana 179, com uma
de -26,68% perda de -12,28%
Maior Sequéncia de Retornos | 06 Semanas de 184 - 189 | 07 Semanas de 25 - 31
Positivos (Retorno Total 28,59%) (Retorno Total 20,35%)

Maior Sequéncia de Retornos | 06 Semanas de 113 - 118 | 05 Semanas de 168 - 172
Negativos (Retorno Total 15,02%) (Retorno Total 12,84%)

Semanas com Ganhos Positivps 97 semanas 108 semanas
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Semanas com Ganhos 124 semanas 113 semanas
Negativos

Valor de Retorno Total 12,08% 84,20%
(Percentual)

Média de Retorno (Percentual 0,05% 0,38%

Fonte: Elaboracgéo prépria (2025)

O Quadro 3 nos mostra uma comparacao atraves dmdodes de desempenho entre a
Carteira Tradicional-Markowitz e a CarteiRandom-Fore#iMarkowitz, nos fornecendo

assim uma visao abrangente sobre o desempentubasiaz das duas carteiras em andlise.

Primeiramente, no que diz respeito ao maior gamnogntual, a carteira Random-Forest se
destacou, apresentando um ganho de 17,64% na sé@aoadia 06/04/2020 a 12/04/2020,
em contraste com 15,21% da carteira tradicionalsemana 189 do dia 23/01/2023 a
29/01/2023. Este desempenho superior sugere quaratégia Random-Forest foi mais
eficiente em identificar e aproveitar oportunidadks alta, refletindo uma capacidade

potencialmente superior de maximizar os retornos@mdicdes favoraveis.

Em relacdo ao menor ganho percentual, as diferesgdsrnam ainda mais evidentes. A
carteira tradicional enfrentou uma perda acentudela-26,68% na semana 40 do dia
16/03/2020 a 22/03/2020, enquanto a carlRaadom-Foreslimitou suas perdas a -12,28%
na semana 179 do dia 14/11/2022 a 20/11/2022. Hdseenca indica uma maior
vulnerabilidade da abordagem tradicional em cesaddversos, enquanto a estratégia
Random-Forest mostrou-se mais resistente, destacaadcapacidade de proteger o capital

em momentos de turbuléncia no mercado.

Além disso, a quantidade de semanas com ganhotvpssiambém favorece a carteira
Random-Forestque registrou 108 semanas de retornos positinosa@mparacdo com 97
semanas da tradicional. Isso aponta para uma perfme mais consistente ao longo do
tempo, sugerindo que a abordagem Random-Forest podgorcionar uma maior

estabilidade, o que é um aspecto crucial parafioess que buscam minimizar riscos.

Por outro lado, 0 nimero de semanas com ganhosivesgii menor na carteilandom-

Forest com 113 semanas em comparacdo a 124 semanasddaotral. Esse indicador
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reforca a ideia de que a estratéigandom-Forespode ser uma escolha mais segura, ja que
apresentou menos periodos de perdas, o que é \agspgra qualquer portfélio de

investimento.

Em termos de sequéncia de retornos positivos teirgeRandom-Foresteve uma sequéncia
mais longa, com 7 semanas (inicio na semana 252é2/A019 a semana 31 com fim em
19/01/2020) apresentando um retorno total de 20,¥fPocomparacdo com 6 semanas da
carteira tradicional, que registrou um retorno lto& 28,59% nas semanas 184 inicio em
19/12/2022 a semana 189 com fim em 29/01/2023. égszcidade de aproveitar tendéncias
de alta sugere queRandom-Forespode ser mais eficaz em identificar e seguir mewitns

favoraveis no mercado.

No que diz respeito a maior sequéncia de retornegativos, ambas as carteiras
apresentaram periodos de perdas, niRanalom-Forestiemonstrou um desempenho melhor
ao conseguir reduzir tanto a duracdo quanto asittede dessas perdas, com uma sequéncia
de 5 semanas (inicio na semana 168 em 29/08/26@fhana 172 com fim em 02/10/2022)
com uma perda total de 12,84%. Essa vantagem enogede gerenciamento de risco é

crucial, pois ajuda a mitigar os impactos negatemsum portfélio.

Quando se analisa o valor de retorno total pereénémcontrado através da soma de todos
os resultados percentuais, as diferencas se tamegantes, com a carteira Random-Forest
alcancando um impressionante retorno total de 84,200 comparacao com apenas 12,08%
da carteira tradicional. Esse resultado ndo apedas uma eficicia superior na geragdo de
retornos ao longo do periodo analisado, mas tamiestaca a relevancia da escolha da

estratégia de investimento.

Por fim, a média de retorno percentual também faisrfavoravel para a carteira Random-
Forest, que alcancou 0,38% em comparacdo com Odb%Uadicional. Esse resultado
reforca a conclusdo de que a abordagem Randomtfpm@s oferecer uma melhor relagédo
risco-retorno, alinhando-se aos objetivos de indests que buscam um equilibrio entre

retorno e seguranca.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho explorou o potencial da combinacdie enteoria de Markowitz e algoritmos

de aprendizado de maquina, com focdRamdom Forestpara a otimizacéo de carteiras de
investimento. Os resultados obtidos indicaram gsga eabordagem hibrida é capaz de
oferecer melhorias relagdo de retorno e risco,@uipnando um método mais robusto para

a tomada de decisao financeira.

A metodologia adotada, que utiliza para cada peride tempo, um ano de dados de
retornos reais passados com previsdes geradas Raidom Forestpara a semana
subsequente, permitiu uma avaliagdo mais dinamiadaptativa das carteiras. O modelo
Random-ForegMarkowitz apresentou melhor desempenho ao incarpes expectativas de
retorno, o que possibilitou ajustar a carteira s&imente e capturar mudancgas de curto
prazo no mercado financeiro. Essa abordagem ddenerse da carteira Tradicional-
Markowitz, que utilizou somente dados historicaandnstrando que o uso de algoritmos de

aprendizado de maquina pode gerar retornos otimézaoim niveis de risco controlados.

Os resultados deste estudo indicam uma melhoraébdalagenRandom-ForegMarkowitz

em relacdo ao modelo Tradicional-Markowitz na ategéo de carteiras de investimento.
Com base na previsédo dos retornos semanais ggraldddandom Foresto modelo hibrido
conseguiu captar de forma mais precisa as variagt@msléncias de curto prazo do mercado.
A utilizacdo de previsGes geradas pelo moddodom Forespara os retornos diarios, ao
longo de uma semana, mostrou-se eficaz para ajastalocacodes, resultando em uma

composicao de portfolio mais adaptativa e sensivélutuacdes de mercado.

Com base nos resultados apresentados, concluiesa cpmbinacéo da teoria de Markowitz
com o modeldRandom Forestiemonstrou notavel eficiéncia na construcao dégtios. O
modelo hibridoRandom-ForedgiMarkowitz superou amplamente o método tradicical
Markowitz, com numeros que reforcam sua superided®s resultados incluem um retorno
acumulado de 84,20%, significativamente superier#h08% do modelo tradicional, além

de um maior numero de semanas positivas (108 conjra

O modelo hibrido também mostrou maior consisténeiaontencédo de perdas, com uma

perda maxima de -51,14%, enquanto alcangou méttieadesempenho ajustadas ao risco
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superiores, como um Treynor Ratio de (1,46), fremte negativo (-0,15) do modelo
tradicional, e um elevadmformation Ratio de (18,31). Esses indicadores apontam para a

maior capacidade do modelo hibrido de identifigaoraunidades e mitigar riscos.

Portanto, a abordagem proposta prova-se promissadgenciando que métodos avancados
como oRandom Forestém o potencial de transformar a gestdo de pm#déspecialmente
em mercados dinamicos e volateis. Os numeros abtidtidam o uso da inteligéncia
artificial como uma ferramenta essencial para aldes financeiras mais eficazes e

resilientes em cenérios de incerteza.
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APENDICE A - RETORNO SEMANAL DA CARTEIRA TRADICIONAL

oo

-

MARKOWITZ
SEMANAS Retorno Semanal da Carteira
Semana 389 inicio 17/06/2019 fim 23/06/2019 0,02930
Semana 390 inicio 24/06/2019 fim 30/06/2019 -0,0B853
Semana 391 inicio 01/07/2019 fim 07/07/2019 0,085948
Semana 392 inicio 08/07/2019 fim 14/07/2019 0,00968
Semana 393 inicio 15/07/2019 fim 21/07/2019 -0,GPOB
Semana 394 inicio 22/07/2019 fim 28/07/2019 0,033724
Semana 395 inicio 29/07/2019 fim 04/08/2019 0,02952
Semana 396 inicio 05/08/2019 fim 11/08/2019 -0,B6Ir27
Semana 397 inicio 12/08/2019 fim 18/08/2019 -0,0684.1
Semana 398 inicio 19/08/2019 fim 25/08/2019 -0,@2669
Semana 399 inicio 26/08/2019 fim 01/09/2019 0,0233]
Semana 400 inicio 02/09/2019 fim 08/09/2019 0,0532]
Semana 401 inicio 09/09/2019 fim 15/09/2019 0,05206
Semana 402 inicio 16/09/2019 fim 22/09/2019 0,08867
Semana 403 inicio 23/09/2019 fim 29/09/2019 -0,a004 2
Semana 404 inicio 30/09/2019 fim 06/10/2019 0,08667
Semana 405 inicio 07/10/2019 fim 13/10/2019 -0, 32855
Semana 406 inicio 14/10/2019 fim 20/10/2019 -0,64@1 2
Semana 407 inicio 21/10/2019 fim 27/10/2019 -0,@PB3 2
Semana 408 inicio 28/10/2019 fim 03/11/2019 0,03286
Semana 409 inicio 04/11/2019 fim 10/11/2019 -0,66B01
Semana 410 inicio 11/11/2019 fim 17/11/2019 -0,380577
Semana 411 inicio 18/11/2019 fim 24/11/2019 0,03435
Semana 412 inicio 25/11/2019 fim 01/12/2019 -0,338P6
Semana 413 inicio 02/12/2019 fim 08/12/2019 0,0233838
Semana 414 inicio 09/12/2019 fim 15/12/2019 -0,8044.7
Semana 415 inicio 16/12/2019 fim 22/12/2019 -0, B35
Semana 416 inicio 23/12/2019 fim 29/12/2019 0,05837
Semana 417 inicio 30/12/2019 fim 05/01/2020 0,0980@
Semana 418 inicio 06/01/2020 fim 12/01/2020 -0,20A1
Semana 419 inicio 13/01/2020 fim 19/01/2020 0,0793
Semana 420 inicio 20/01/2020 fim 26/01/2020 -0, 30865
Semana 421 inicio 27/01/2020 fim 02/02/2020 -0,G2P39
Semana 422 inicio 03/02/2020 fim 09/02/2020 0,04863
Semana 423 inicio 10/02/2020 fim 16/02/2020 0,02059
Semana 424 inicio 17/02/2020 fim 23/02/2020 0,0183Y
Semana 425 inicio 26/02/2020 fim 03/03/2020 -0,0E509
Semana 426 inicio 02/03/2020 fim 08/03/2020 -0,3%20®8
Semana 427 inicio 09/03/2020 fim 15/03/2020 -0,5DB%7
Semana 428 inicio 16/03/2020 fim 22/03/2020 -0, 5081B5

Semana 429 inicio 23/03/2020 fim 29/03/2020

0,0553
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Semana 430 inicio 30/03/2020 fim 05/04/2020 -0,63851
Semana 431 inicio 06/04/2020 fim 12/04/2020 0,086828
Semana 432 inicio 13/04/2020 fim 19/04/2020 0,06213
Semana 433 inicio 20/04/2020 fim 26/04/2020 0,02638
Semana 434 inicio 27/04/2020 fim 03/05/2020 0,03006
Semana 435 inicio 04/05/2020 fim 10/05/2020 0,03586
Semana 436 inicio 11/05/2020 fim 17/05/2020 -0,0327
Semana 437 inicio 18/05/2020 fim 24/05/2020 -0,33%415
Semana 438 inicio 25/05/2020 fim 31/05/2020 0,08634
Semana 439 inicio 01/06/2020 fim 07/06/2020 0,008256
Semana 440 inicio 08/06/2020 fim 14/06/2020 -0,6BEB2
Semana 441 inicio 15/06/2020 fim 21/06/2020 0,038
Semana 442 inicio 22/06/2020 fim 28/06/2020 -0,04BD3
Semana 443 inicio 29/06/2020 fim 05/07/2020 0,08818
Semana 444 inicio 06/07/2020 fim 12/07/2020 0,07080
Semana 445 inicio 13/07/2020 fim 19/07/2020 -0,0B57
Semana 446 inicio 20/07/2020 fim 26/07/2020 -0,008®7
Semana 447 inicio 27/07/2020 fim 02/08/2020 0,08P94
Semana 448 inicio 03/08/2020 fim 09/08/2020 -0,024177
Semana 449 inicio 10/08/2020 fim 16/08/2020 -0,Qu824
Semana 450 inicio 17/08/2020 fim 23/08/2020 0,03228
Semana 451 inicio 24/08/2020 fim 30/08/2020 -0,608412
Semana 452 inicio 31/08/2020 fim 06/09/2020 -0,@34a12
Semana 453 inicio 08/09/2020 fim 14/09/2020 0,0633%
Semana 454 inicio 14/09/2020 fim 20/09/2020 -0,0BIIB6
Semana 455 inicio 21/09/2020 fim 27/09/2020 -0,042%9
Semana 456 inicio 28/09/2020 fim 04/10/2020 -0,@mM47
Semana 457 inicio 05/10/2020 fim 11/10/2020 0,02023
Semana 458 inicio 13/10/2020 fim 19/10/2020 0,033%23
Semana 459 inicio 19/10/2020 fim 25/10/2020 0,01923
Semana 460 inicio 26/10/2020 fim 01/11/2020 -0,0%B33
Semana 461 inicio 03/11/2020 fim 09/11/2020 0,09329
Semana 462 inicio 09/11/2020 fim 15/11/2020 -0,072m5
Semana 463 inicio 16/11/2020 fim 22/11/2020 0,0232Y
Semana 464 inicio 23/11/2020 fim 29/11/2020 0,02846
Semana 465 inicio 30/11/2020 fim 06/12/2020 -0,a03172
Semana 466 inicio 07/12/2020 fim 13/12/2020 0,06422
Semana 467 inicio 14/12/2020 fim 20/12/2020 0,065638
Semana 468 inicio 21/12/2020 fim 27/12/2020 -0,GEEA 2
Semana 469 inicio 28/12/2020 fim 03/01/2021 0,01228
Semana 470 inicio 04/01/2021 fim 10/01/2021 0,05233
Semana 471 inicio 11/01/2021 fim 17/01/2021 -0,6UeR7
Semana 472 inicio 18/01/2021 fim 24/01/2021 -0,6885
Semana 473 inicio 26/01/2021 fim 01/02/2021 0,08058
Semana 474 inicio 01/02/2021 fim 07/02/2021 0,044839
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Semana 475 inicio 08/02/2021 fim 14/02/2021 -0,JU%68
Semana 476 inicio 17/02/2021 fim 23/02/2021 -0,67%3
Semana 477 inicio 22/02/2021 fim 28/02/2021 -0,077®9
Semana 478 inicio 01/03/2021 fim 07/03/2021 0,02086
Semana 479 inicio 08/03/2021 fim 14/03/2021 -0,00&39
Semana 480 inicio 15/03/2021 fim 21/03/2021 0,08234
Semana 481 inicio 22/03/2021 fim 28/03/2021 0,08832
Semana 482 inicio 29/03/2021 fim 04/04/2021 0,0£567
Semana 483 inicio 05/04/2021 fim 11/04/2021 0,08250
Semana 484 inicio 12/04/2021 fim 18/04/2021 0,032246
Semana 485 inicio 19/04/2021 fim 25/04/2021 0,00269
Semana 486 inicio 26/04/2021 fim 02/05/2021 -0,25305
Semana 487 inicio 03/05/2021 fim 09/05/2021 -0,0G8d 2
Semana 488 inicio 10/05/2021 fim 16/05/2021 -0,64427
Semana 489 inicio 17/05/2021 fim 23/05/2021 0,01598
Semana 490 inicio 24/05/2021 fim 30/05/2021 0,06738
Semana 491 inicio 31/05/2021 fim 06/06/2021 0,06228
Semana 492 inicio 07/06/2021 fim 13/06/2021 0,00853
Semana 493 inicio 14/06/2021 fim 20/06/2021 -0,834628
Semana 494 inicio 21/06/2021 fim 27/06/2021 0,03964
Semana 495 inicio 28/06/2021 fim 04/07/2021 -0, @303 1
Semana 496 inicio 05/07/2021 fim 11/07/2021 -0,2D582
Semana 497 inicio 12/07/2021 fim 18/07/2021 -0,30828
Semana 498 inicio 19/07/2021 fim 25/07/2021 -0,GBBB9
Semana 499 inicio 26/07/2021 fim 01/08/2021 -0,238&'8
Semana 500 inicio 02/08/2021 fim 08/08/2021 0,02284
Semana 501 inicio 09/08/2021 fim 15/08/2021 -0,214%9
Semana 502 inicio 16/08/2021 fim 22/08/2021 -0,001783
Semana 503 inicio 23/08/2021 fim 29/08/2021 -0,000463
Semana 504 inicio 30/08/2021 fim 05/09/2021 -0,06P¥ 8
Semana 505 inicio 06/09/2021 fim 12/09/2021 -0,d3834
Semana 506 inicio 13/09/2021 fim 19/09/2021 -0,GB&D7
Semana 507 inicio 20/09/2021 fim 26/09/2021 0,02193
Semana 508 inicio 27/09/2021 fim 03/10/2021 -0,@on3
Semana 509 inicio 04/10/2021 fim 10/10/2021 0,05252
Semana 510 inicio 11/10/2021 fim 17/10/2021 0,07323
Semana 511 inicio 18/10/2021 fim 24/10/2021 -0,08361
Semana 512 inicio 25/10/2021 fim 31/10/2021 -0,@a1rus87
Semana 513 inicio 01/11/2021 fim 07/11/2021 0,00869
Semana 514 inicio 08/11/2021 fim 14/11/2021 0,02124
Semana 515 inicio 16/11/2021 fim 22/11/2021 -0,028B3
Semana 516 inicio 22/11/2021 fim 28/11/2021 -0, 2588
Semana 517 inicio 29/11/2021 fim 05/12/2021 -0,059B3
Semana 518 inicio 06/12/2021 fim 12/12/2021 0,05733
Semana 519 inicio 13/12/2021 fim 19/12/2021 0,00262
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Semana 520 inicio 20/12/2021 fim 26/12/2021 0,0565846
Semana 521 inicio 27/12/2021 fim 02/01/2022 -0,80&a28
Semana 522 inicio 03/01/2022 fim 09/01/2022 -0,28®A1
Semana 523 inicio 10/01/2022 fim 16/01/2022 0,012B3
Semana 524 inicio 17/01/2022 fim 23/01/2022 0,06055
Semana 525 inicio 24/01/2022 fim 30/01/2022 0,09252
Semana 526 inicio 31/01/2022 fim 06/02/2022 -0,08%7 1
Semana 527 inicio 07/02/2022 fim 13/02/2022 0,03471
Semana 528 inicio 14/02/2022 fim 20/02/2022 -0,0J1™B86
Semana 529 inicio 21/02/2022 fim 27/02/2022 0,06733
Semana 530 inicio 02/03/2022 fim 08/03/2022 -0,(3844 4
Semana 531 inicio 07/03/2022 fim 13/03/2022 -0,0B8B9
Semana 532 inicio 14/03/2022 fim 20/03/2022 0,00869
Semana 533 inicio 21/03/2022 fim 27/03/2022 0,0B38466
Semana 534 inicio 28/03/2022 fim 03/04/2022 0,00323
Semana 535 inicio 04/04/2022 fim 10/04/2022 0,00859%
Semana 536 inicio 11/04/2022 fim 17/04/2022 -0,@B2D5
Semana 537 inicio 18/04/2022 fim 24/04/2022 -0,234%9
Semana 538 inicio 25/04/2022 fim 01/05/2022 -8,7666
Semana 539 inicio 02/05/2022 fim 08/05/2022 -0,085%01
Semana 540 inicio 09/05/2022 fim 15/05/2022 0,08582
Semana 541 inicio 16/05/2022 fim 22/05/2022 0,052P8
Semana 542 inicio 23/05/2022 fim 29/05/2022 0,09631
Semana 543 inicio 30/05/2022 fim 05/06/2022 -0,03336
Semana 544 inicio 06/06/2022 fim 12/06/2022 -0,05854
Semana 545 inicio 13/06/2022 fim 19/06/2022 -0,8277
Semana 546 inicio 20/06/2022 fim 26/06/2022 0,09438
Semana 547 inicio 27/06/2022 fim 03/07/2022 0,00226
Semana 548 inicio 04/07/2022 fim 10/07/2022 0,008262
Semana 549 inicio 11/07/2022 fim 17/07/2022 -0,673126
Semana 550 inicio 18/07/2022 fim 24/07/2022 0,02892
Semana 551 inicio 25/07/2022 fim 31/07/2022 0,06359
Semana 552 inicio 01/08/2022 fim 07/08/2022 0,03699
Semana 553 inicio 08/08/2022 fim 14/08/2022 0,0803B
Semana 554 inicio 15/08/2022 fim 21/08/2022 0,07659
Semana 555 inicio 22/08/2022 fim 28/08/2022 -0,0733.3
Semana 556 inicio 29/08/2022 fim 04/09/2022 -0,02332
Semana 557 inicio 05/09/2022 fim 11/09/2022 -0,GHE195
Semana 558 inicio 12/09/2022 fim 18/09/2022 -0,302311
Semana 559 inicio 19/09/2022 fim 25/09/2022 -0,88%369
Semana 560 inicio 26/09/2022 fim 02/10/2022 -0,3B856
Semana 561 inicio 03/10/2022 fim 09/10/2022 0,03389
Semana 562 inicio 10/10/2022 fim 16/10/2022 -0,85087
Semana 563 inicio 17/10/2022 fim 23/10/2022 0,09620
Semana 564 inicio 24/10/2022 fim 30/10/2022 -0,@3493
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Semana 565 inicio 31/10/2022 fim 06/11/2022 0,02382
Semana 566 inicio 07/11/2022 fim 13/11/2022 -0,@IAB36
Semana 567 inicio 14/11/2022 fim 20/11/2022 -0,0836 3
Semana 568 inicio 21/11/2022 fim 27/11/2022 0,00533
Semana 569 inicio 28/11/2022 fim 04/12/2022 0,03968
Semana 570 inicio 05/12/2022 fim 11/12/2022 -0,085%01
Semana 571 inicio 12/12/2022 fim 18/12/2022 -0, 3RS 3
Semana 572 inicio 19/12/2022 fim 25/12/2022 0,08008
Semana 573 inicio 26/12/2022 fim 01/01/2023 0,023608
Semana 574 inicio 02/01/2023 fim 08/01/2023 0,02P08
Semana 575 inicio 09/01/2023 fim 15/01/2023 0,080B6
Semana 576 inicio 16/01/2023 fim 22/01/2023 0,0Q22%
Semana 577 inicio 23/01/2023 fim 29/01/2023 0,13308
Semana 578 inicio 30/01/2023 fim 05/02/2023 -0,86468
Semana 579 inicio 06/02/2023 fim 12/02/2023 -0,08537
Semana 580 inicio 13/02/2023 fim 19/02/2023 0,08886
Semana 581 inicio 22/02/2023 fim 28/02/2023 0,0a037
Semana 582 inicio 27/02/2023 fim 05/03/2023 0,086B82
Semana 583 inicio 06/03/2023 fim 12/03/2023 0,08047
Semana 584 inicio 13/03/2023 fim 19/03/2023 -0,@1724
Semana 585 inicio 20/03/2023 fim 26/03/2023 -0,&73'8
Semana 586 inicio 27/03/2023 fim 02/04/2023 0,0p42D
Semana 587 inicio 03/04/2023 fim 09/04/2023 -0,@uBYU?2
Semana 588 inicio 10/04/2023 fim 16/04/2023 0,032325
Semana 589 inicio 17/04/2023 fim 23/04/2023 -0,@B349.6
Semana 590 inicio 24/04/2023 fim 30/04/2023 0,07536
Semana 591 inicio 02/05/2023 fim 08/05/2023 -0, 2862
Semana 592 inicio 08/05/2023 fim 14/05/2023 0,09143
Semana 593 inicio 15/05/2023 fim 21/05/2023 0,00608%
Semana 594 inicio 22/05/2023 fim 28/05/2023 0,03038
Semana 595 inicio 29/05/2023 fim 04/06/2023 0,002G8
Semana 596 inicio 05/06/2023 fim 11/06/2023 0,00808
Semana 597 inicio 12/06/2023 fim 18/06/2023 -0,0E386
Semana 598 inicio 19/06/2023 fim 25/06/2023 0,05358
Semana 599 inicio 26/06/2023 fim 02/07/2023 -0,0@3°16
Semana 600 inicio 03/07/2023 fim 09/07/2023 -0,34e®8
Semana 601 inicio 10/07/2023 fim 16/07/2023 -0,6287 1
Semana 602 inicio 17/07/2023 fim 23/07/2023 0,08985
Semana 603 inicio 24/07/2023 fim 30/07/2023 0,0B8284
Semana 604 inicio 31/07/2023 fim 06/08/2023 0,06036
Semana 605 inicio 07/08/2023 fim 13/08/2023 -0,@BB®7
Semana 606 inicio 14/08/2023 fim 20/08/2023 -0,@8567
Semana 607 inicio 21/08/2023 fim 27/08/2023 0,00B238
Semana 608 inicio 28/08/2023 fim 03/09/2023 0,06842
Semana 609 inicio 04/09/2023 fim 10/09/2023 -0,GDE05

Fonte: Elaboracao prépria (2025)
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APENDICE B - RETORNO SEMANAL DA CARTEIRA RANDOM-
FOREST/MARKOWITZ
SEMANAS Retorno Semanal

Semana 1 inicio 17/06/2019 fim 23/06/2019 0,0413901
Semana 2 inicio 24/06/2019 fim 30/06/2019 0,0233197
Semana 3 inicio 01/07/2019 fim 07/07/2019 0,0743718
Semana 4 inicio 08/07/2019 fim 14/07/2019 0,0108344
Semana 5 inicio 15/07/2019 fim 21/07/2019 -0,01 4980
Semana 6 inicio 22/07/2019 fim 28/07/2019 0,0282806
Semana 7 inicio 29/07/2019 fim 04/08/2019 0,0186184
Semana 8 inicio 05/08/2019 fim 11/08/2019 0,0328862
Semana 9 inicio 12/08/2019 fim 18/08/2019 -0,02 84
Semana 10 inicio 19/08/2019 fim 25/08/2019 -0,03288
Semana 11 inicio 26/08/2019 fim 01/09/2019 0,038617
Semana 12 inicio 02/09/2019 fim 08/09/2019 -0,05182
Semana 13 inicio 09/09/2019 fim 15/09/2019 0,11367%
Semana 14 inicio 16/09/2019 fim 22/09/2019 0,0304496
Semana 15 inicio 23/09/2019 fim 29/09/2019 -0,0604
Semana 16 inicio 30/09/2019 fim 06/10/2019 0,028532
Semana 17 inicio 07/10/2019 fim 13/10/2019 0,028577
Semana 18 inicio 14/10/2019 fim 20/10/2019 -0,02082
Semana 19 inicio 21/10/2019 fim 27/10/2019 0,038385
Semana 20 inicio 28/10/2019 fim 03/11/2019 0,018220
Semana 21 inicio 04/11/2019 fim 10/11/2019 0,00748%4
Semana 22 inicio 11/11/2019 fim 17/11/2019 -0,00255
Semana 23 inicio 18/11/2019 fim 24/11/2019 0,055383
Semana 24 inicio 25/11/2019 fim 01/12/2019 -0,0@6®m2
Semana 25 inicio 02/12/2019 fim 08/12/2019 0,034830
Semana 26 inicio 09/12/2019 fim 15/12/2019 0,0155%
Semana 27 inicio 16/12/2019 fim 22/12/2019 0,0138465
Semana 28 inicio 23/12/2019 fim 29/12/2019 0,023626
Semana 29 inicio 30/12/2019 fim 05/01/2020 0,05a262
Semana 30 inicio 06/01/2020 fim 12/01/2020 0,012812
Semana 31 inicio 13/01/2020 fim 19/01/2020 0,0484943
Semana 32 inicio 20/01/2020 fim 26/01/2020 -0,093856
Semana 33 inicio 27/01/2020 fim 02/02/2020 -0,0@r38.
Semana 34 inicio 03/02/2020 fim 09/02/2020 -0,02683
Semana 35 inicio 10/02/2020 fim 16/02/2020 0,0366233
Semana 36 inicio 17/02/2020 fim 23/02/2020 -0,00/884
Semana 37 inicio 26/02/2020 fim 03/03/2020 -0,02202
Semana 38 inicio 02/03/2020 fim 08/03/2020 -0,085%08
Semana 39 inicio 09/03/2020 fim 15/03/2020 -0, 1 5F0%®
Semana 40 inicio 16/03/2020 fim 22/03/2020 -0,0230
Semana 41 inicio 23/03/2020 fim 29/03/2020 0,04385%4
Semana 42 inicio 30/03/2020 fim 05/04/2020 -0,068283
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Semana 43 inicio 06/04/2020 fim 12/04/2020 0,17639,42
Semana 44 inicio 13/04/2020 fim 19/04/2020 0,04%9(5
Semana 45 inicio 20/04/2020 fim 26/04/2020 -0,034®b
Semana 46 inicio 27/04/2020 fim 03/05/2020 0,178547
Semana 47 inicio 04/05/2020 fim 10/05/2020 0,052326
Semana 48 inicio 11/05/2020 fim 17/05/2020 0,116341
Semana 49 inicio 18/05/2020 fim 24/05/2020 0,0228%4
Semana 50 inicio 25/05/2020 fim 31/05/2020 0,053218
Semana 51 inicio 01/06/2020 fim 07/06/2020 0,129826
Semana 52 inicio 08/06/2020 fim 14/06/2020 -0,05324
Semana 53 inicio 15/06/2020 fim 21/06/2020 0,056620
Semana 54 inicio 22/06/2020 fim 28/06/2020 O,OOZYBB()B
Semana 55 inicio 29/06/2020 fim 05/07/2020 0,002343
Semana 56 inicio 06/07/2020 fim 12/07/2020 0,049@822
Semana 57 inicio 13/07/2020 fim 19/07/2020 -0,08869
Semana 58 inicio 20/07/2020 fim 26/07/2020 -0,0B93
Semana 59 inicio 27/07/2020 fim 02/08/2020 -0,0839%
Semana 60 inicio 03/08/2020 fim 09/08/2020 -0,079un
Semana 61 inicio 10/08/2020 fim 16/08/2020 0,020533
Semana 62 inicio 17/08/2020 fim 23/08/2020 0,024832
Semana 63 inicio 24/08/2020 fim 30/08/2020 -0,0@869
Semana 64 inicio 31/08/2020 fim 06/09/2020 -0,0452
Semana 65 inicio 08/09/2020 fim 14/09/2020 0,026916
Semana 66 inicio 14/09/2020 fim 20/09/2020 0,028p37
Semana 67 inicio 21/09/2020 fim 27/09/2020 -0,07140091
Semana 68 inicio 28/09/2020 fim 04/10/2020 -0,05394%6
Semana 69 inicio 05/10/2020 fim 11/10/2020 0,02B312
Semana 70 inicio 13/10/2020 fim 19/10/2020 0,032606
Semana 71 inicio 19/10/2020 fim 25/10/2020 0,008687
Semana 72 inicio 26/10/2020 fim 01/11/2020 -0,08108R2
Semana 73 inicio 03/11/2020 fim 09/11/2020 0,053¥12
Semana 74 inicio 09/11/2020 fim 15/11/2020 0,025877
Semana 75 inicio 16/11/2020 fim 22/11/2020 -0,0P802
Semana 76 inicio 23/11/2020 fim 29/11/2020 0,038561
Semana 77 inicio 30/11/2020 fim 06/12/2020 -0,0B0858
Semana 78 inicio 07/12/2020 fim 13/12/2020 0,022843
Semana 79 inicio 14/12/2020 fim 20/12/2020 0,022233
Semana 80 inicio 21/12/2020 fim 27/12/2020 -0,004P86
Semana 81 inicio 28/12/2020 fim 03/01/2021 0,01264%
Semana 82 inicio 04/01/2021 fim 10/01/2021 0,0272629
Semana 83 inicio 11/01/2021 fim 17/01/2021 0,0084a7
Semana 84 inicio 18/01/2021 fim 24/01/2021 -0,041B2%
Semana 85 inicio 26/01/2021 fim 01/02/2021 0,02B087
Semana 86 inicio 01/02/2021 fim 07/02/2021 0,019248%
Semana 87 inicio 08/02/2021 fim 14/02/2021 0,022827




Semana 88 inicio 17/02/2021 fim 23/02/2021 o,osmds
Semana 89 inicio 22/02/2021 fim 28/02/2021 -0,06862
Semana 90 inicio 01/03/2021 fim 07/03/2021 0,0523B3
Semana 91 inicio 08/03/2021 fim 14/03/2021 0,006833
Semana 92 inicio 15/03/2021 fim 21/03/2021 -0,00858
Semana 93 inicio 22/03/2021 fim 28/03/2021 -0,02468
Semana 94 inicio 29/03/2021 fim 04/04/2021 0,028876
Semana 95 inicio 05/04/2021 fim 11/04/2021 0,042386
Semana 96 inicio 12/04/2021 fim 18/04/2021 0,04HDB¢
Semana 97 inicio 19/04/2021 fim 25/04/2021 0,02129921)
Semana 98 inicio 26/04/2021 fim 02/05/2021 -0,0 03338
Semana 99 inicio 03/05/2021 fim 09/05/2021 0,029286
Semana 100 inicio 10/05/2021 fim 16/05/2021 -0,a522
Semana 101 inicio 17/05/2021 fim 23/05/2021 -0,82063
Semana 102 inicio 24/05/2021 fim 30/05/2021 0,02448
Semana 103 inicio 31/05/2021 fim 06/06/2021 0,0858%4
Semana 104 inicio 07/06/2021 fim 13/06/2021 -0,0B062
Semana 105 inicio 14/06/2021 fim 20/06/2021 -0,8674.1
Semana 106 inicio 21/06/2021 fim 27/06/2021 -0,32867
Semana 107 inicio 28/06/2021 fim 04/07/2021 0,02803
Semana 108 inicio 05/07/2021 fim 11/07/2021 -0,31r3pr4
Semana 109 inicio 12/07/2021 fim 18/07/2021 -0,@34085
Semana 110 inicio 19/07/2021 fim 25/07/2021 -0,2350 1
Semana 111 inicio 26/07/2021 fim 01/08/2021 -0,63272
Semana 112 inicio 02/08/2021 fim 08/08/2021 -0,0B389
Semana 113 inicio 09/08/2021 fim 15/08/2021 0,06792
Semana 114 inicio 16/08/2021 fim 22/08/2021 0,03553
Semana 115 inicio 23/08/2021 fim 29/08/2021 0,02362
Semana 116 inicio 30/08/2021 fim 05/09/2021 -0,qu2p
Semana 117 inicio 06/09/2021 fim 12/09/2021 0,03980
Semana 118 inicio 13/09/2021 fim 19/09/2021 -0,31ra2B6
Semana 119 inicio 20/09/2021 fim 26/09/2021 0,080B2
Semana 120 inicio 27/09/2021 fim 03/10/2021 -0,20734.3
Semana 121 inicio 04/10/2021 fim 10/10/2021 0,04528
Semana 122 inicio 11/10/2021 fim 17/10/2021 0,05006
Semana 123 inicio 18/10/2021 fim 24/10/2021 -0,537b68
Semana 124 inicio 25/10/2021 fim 31/10/2021 0,04449%
Semana 125 inicio 01/11/2021 fim 07/11/2021 0,071302
Semana 126 inicio 08/11/2021 fim 14/11/2021 -0,6R76 3
Semana 127 inicio 16/11/2021 fim 22/11/2021 -0,08BB3
Semana 128 inicio 22/11/2021 fim 28/11/2021 -0,05316
Semana 129 inicio 29/11/2021 fim 05/12/2021 -0,D251
Semana 130 inicio 06/12/2021 fim 12/12/2021 -0,0&PB7
Semana 131 inicio 13/12/2021 fim 19/12/2021 0,078%12
Semana 132 inicio 20/12/2021 fim 26/12/2021 0,02a66
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Semana 133 inicio 27/12/2021 fim 02/01/2022 -0,0@228
Semana 134 inicio 03/01/2022 fim 09/01/2022 -0,0@&79
Semana 135 inicio 10/01/2022 fim 16/01/2022 0,089253
Semana 136 inicio 17/01/2022 fim 23/01/2022 -0,0B1R9
Semana 137 inicio 24/01/2022 fim 30/01/2022 0,03363
Semana 138 inicio 31/01/2022 fim 06/02/2022 0,03053
Semana 139 inicio 07/02/2022 fim 13/02/2022 0,03338
Semana 140 inicio 14/02/2022 fim 20/02/2022 -0,8858%7
Semana 141 inicio 21/02/2022 fim 27/02/2022 -0,0U338
Semana 142 inicio 02/03/2022 fim 08/03/2022 -0,36332
Semana 143 inicio 07/03/2022 fim 13/03/2022 -0,@3307
Semana 144 inicio 14/03/2022 fim 20/03/2022 0,02244
Semana 145 inicio 21/03/2022 fim 27/03/2022 0,0B349
Semana 146 inicio 28/03/2022 fim 03/04/2022 0,08531
Semana 147 inicio 04/04/2022 fim 10/04/2022 -0,B534%64
Semana 148 inicio 11/04/2022 fim 17/04/2022 -0,0B386
Semana 149 inicio 18/04/2022 fim 24/04/2022 0,00089
Semana 150 inicio 25/04/2022 fim 01/05/2022 -0,05889
Semana 151 inicio 02/05/2022 fim 08/05/2022 -0,0a 6588
Semana 152 inicio 09/05/2022 fim 15/05/2022 0,06306
Semana 153 inicio 16/05/2022 fim 22/05/2022 -0,0837
Semana 154 inicio 23/05/2022 fim 29/05/2022 0,02p42
Semana 155 inicio 30/05/2022 fim 05/06/2022 -0,34209
Semana 156 inicio 06/06/2022 fim 12/06/2022 -0,3E%% 1
Semana 157 inicio 13/06/2022 fim 19/06/2022 -0,0862
Semana 158 inicio 20/06/2022 fim 26/06/2022 0,00852
Semana 159 inicio 27/06/2022 fim 03/07/2022 -0,325D6
Semana 160 inicio 04/07/2022 fim 10/07/2022 0,00853
Semana 161 inicio 11/07/2022 fim 17/07/2022 -0,35927
Semana 162 inicio 18/07/2022 fim 24/07/2022 0,0072356
Semana 163 inicio 25/07/2022 fim 31/07/2022 0,0B5078
Semana 164 inicio 01/08/2022 fim 07/08/2022 0,05629
Semana 165 inicio 08/08/2022 fim 14/08/2022 0,0948a
Semana 166 inicio 15/08/2022 fim 21/08/2022 0,04397
Semana 167 inicio 22/08/2022 fim 28/08/2022 0,083846
Semana 168 inicio 29/08/2022 fim 04/09/2022 -0,GDO®?2
Semana 169 inicio 05/09/2022 fim 11/09/2022 -0,0U55'8
Semana 170 inicio 12/09/2022 fim 18/09/2022 -0,2335b4
Semana 171 inicio 19/09/2022 fim 25/09/2022 -0,2967
Semana 172 inicio 26/09/2022 fim 02/10/2022 -0,048531
Semana 173 inicio 03/10/2022 fim 09/10/2022 0,03863
Semana 174 inicio 10/10/2022 fim 16/10/2022 -0,640.3
Semana 175 inicio 17/10/2022 fim 23/10/2022 0,07923
Semana 176 inicio 24/10/2022 fim 30/10/2022 -0, GRED9
Semana 177 inicio 31/10/2022 fim 06/11/2022 0,0P0684




Semana 178 inicio 07/11/2022 fim 13/11/2022 -0,3804.5
Semana 179 inicio 14/11/2022 fim 20/11/2022 -0, BE3Z)5
Semana 180 inicio 21/11/2022 fim 27/11/2022 0,04p23
Semana 181 inicio 28/11/2022 fim 04/12/2022 0,03203
Semana 182 inicio 05/12/2022 fim 11/12/2022 -0,02889
Semana 183 inicio 12/12/2022 fim 18/12/2022 -0,02835
Semana 184 inicio 19/12/2022 fim 25/12/2022 0,05883
Semana 185 inicio 26/12/2022 fim 01/01/2023 0,06308
Semana 186 inicio 02/01/2023 fim 08/01/2023 0,096856
Semana 187 inicio 09/01/2023 fim 15/01/2023 -0,6782
Semana 188 inicio 16/01/2023 fim 22/01/2023 -0,017&®®7
Semana 189 inicio 23/01/2023 fim 29/01/2023 0,0B583
Semana 190 inicio 30/01/2023 fim 05/02/2023 -0,22419
Semana 191 inicio 06/02/2023 fim 12/02/2023 -0,04840 3
Semana 192 inicio 13/02/2023 fim 19/02/2023 0,07685%
Semana 193 inicio 22/02/2023 fim 28/02/2023 -0,02807
Semana 194 inicio 27/02/2023 fim 05/03/2023 -0,@1B19
Semana 195 inicio 06/03/2023 fim 12/03/2023 0,038656
Semana 196 inicio 13/03/2023 fim 19/03/2023 0,001p4
Semana 197 inicio 20/03/2023 fim 26/03/2023 -0,0Z2723
Semana 198 inicio 27/03/2023 fim 02/04/2023 -0,0B%1
Semana 199 inicio 03/04/2023 fim 09/04/2023 -0,20a1 1
Semana 200 inicio 10/04/2023 fim 16/04/2023 0,03853
Semana 201 inicio 17/04/2023 fim 23/04/2023 -0,G3032
Semana 202 inicio 24/04/2023 fim 30/04/2023 0,04232
Semana 203 inicio 02/05/2023 fim 08/05/2023 0,03821
Semana 204 inicio 08/05/2023 fim 14/05/2023 0,05384
Semana 205 inicio 15/05/2023 fim 21/05/2023 0,03233
Semana 206 inicio 22/05/2023 fim 28/05/2023 -0, 0558
Semana 207 inicio 29/05/2023 fim 04/06/2023 0,17629
Semana 208 inicio 05/06/2023 fim 11/06/2023 0,09826
Semana 209 inicio 12/06/2023 fim 18/06/2023 -0,BRrB3
Semana 210 inicio 19/06/2023 fim 25/06/2023 -0,a6Mm3
Semana 211 inicio 26/06/2023 fim 02/07/2023 0,04084
Semana 212 inicio 03/07/2023 fim 09/07/2023 -0,634176
Semana 213 inicio 10/07/2023 fim 16/07/2023 -0,G0E33
Semana 214 inicio 17/07/2023 fim 23/07/2023 -0,@33484
Semana 215 inicio 24/07/2023 fim 30/07/2023 -0,64038
Semana 216 inicio 31/07/2023 fim 06/08/2023 0,07B82
Semana 217 inicio 07/08/2023 fim 13/08/2023 0,02285
Semana 218 inicio 14/08/2023 fim 20/08/2023 -0,0BB82
Semana 219 inicio 21/08/2023 fim 27/08/2023 -0,J1335
Semana 220 inicio 28/08/2023 fim 03/09/2023 -0,80854
Semana 221 inicio 04/09/2023 fim 10/09/2023 0,008238

Fonte: Elaboracao propria (2025)

61



APENDICE C - METRICAS ACUMULADAS

Métrica

Carteira_A_Mercado

Carteira_Random_Forest

Retorno Acumulado

-0,068721092

0,840957439

Desvio Padrao

0,040938089

0,045892901

Sharpe Ratio

-0,014768133

0,057931416

Sortino Ratio

-0,013593065

0,0601369

Correlacao 0,511622709 0,511622709
Drawdown Maximo -0,488810505 -0,511425907
Beta 0,456385534 0,57354534
Treynor Ratio -0,153099101 1,464237012
Information Ratio 18,3124379

Fonte: Elaboracao prépria (2025)
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