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RESUMO

Objetivo: Desenvolver um programa de otimizagdo, utilizando a metaheuristica Estratégias de
Evolugao (ES), para auxiliar os investidores na tomada de decisdao quanto a selegao de portfélios de
investimentos de longo prazo.

Fundamentos: As metaheuristicas, em geral, sao aplicadas para resolver problemas de otimizacao
muito complexos, onde uma solucao 6tima nao é necessariamente o objetivo, mas sim, um conjun-
to de boas solucoes.

Método: O algoritmo emprega a andlise fundamentalista para analisar e determinar as a¢des que
irdo compor as carteiras de ativos. Para alcangar o objetivo proposto, o estudo baseou em uma sé-
rie histérica de empresas listadas na B3 no periodo de 2018 e os retornos das carteiras foram esti-
mados através do modelo de precificagao de ativos (CAPM). Para verificar a capacidade do pro-
grama em gerar bons resultados compararam-se os retornos estimados com os retornos reais apu-
rados nos anos de 2018 a 2020 e, também, com o indice Bovespa (benchmark).

Resultados: Os resultados gerados pelo programa foram satisfatérios, visto que os retornos reais
das carteiras selecionadas foram maiores que os retornos estimados e ambos foram superiores ao
Ibovespa.

Contribuig¢des: O trabalho apresenta contribui¢des no ambito das finangas pessoais, para o indivi-
duo ao propor opg¢des de portfdlios mais rentaveis, e consequentemente, aumento do seu 118Rtri-
monio no longo prazo e contribui com o desenvolvimento econdémico do pais, pois, o
118R118118scimento de ferramentas confidveis, que dé suporte as decisdes de investimentos, tende
a atrair mais investidores e mais recursos financeiros para as empresas investirem em seu cresci-
mento, gerando emprego e renda.
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ABSTRACT
Objective: to develop an optimization program, using the Evolution Strategy (ES) metaheuristic,
to assist investors in decision making regarding the selection of long-term investment portfolios.

Background: metaheuristics, in general, are applied to solve very complex optimization problems,
where an optimal solution is not necessarily the goal, but a set of good solutions.

Method: The algorithm employs fundamental analysis to analyze and determine the stocks that
will compose the asset portfolios. To achieve the proposed objective, the study was based on a his-
torical series of companies listed on B3 in the period of 2018 and the portfolio returns were esti-
mated through the asset pricing model (CAPM). To verify the program’s ability to generate good
results, the estimated returns were compared with the real returns calculated in the years 2018 to
2020 and also with the Bovespa index (benchmark).

Results: The results generated by the program were satisfactory, since the real returns of the se-
lected portfolios were higher than the estimated returns and both were higher than the Ibovespa.
Contributions: the work presents contributions in the field of personal finance, for the individual
by proposing more profitable portfolio options, and consequently, increasing their equity in the
long term and contributes to the economic development of the country, therefore, the provision of
reliable tools, which give support investment decisions, tends to attract more investors and more
financial resources for companies to invest in their growth, generating employment and income.

Keywords: Metaheuristics. Optimization. Fundamental Analysis. Investment Portfolio.

1. INTRODUCAO

Existem diversos ativos disponiveis para investimentos no mercado financeiro, tanto de
renda fixa quanto de renda variavel. E necessério que o investidor busque informagdes e estude os
diversos ativos para que venha a adquirir titulos mais rentaveis de acordo com o seu perfil. Dentre
as opgoes de renda variavel é possivel investir em a¢des de empresas. O investidor pode negociar
uma ac¢ao de forma online através de contas corretoras ou bancos de investimentos.

Apesar da facilidade de adquirir agdes no mercado financeiro, a decisao em qual empresa
investir ndao é simples. Em geral, ao montar uma carteira de ativos, o investidor busca maximizar
seu retorno e minimizar os riscos de perdas. Para alcancar seus objetivos, é importante fazer uma
analise das demonstragdes financeiras e dos indicadores das empresas e de outras varidveis que
influenciam o desempenho das organizagdes e os pregos de suas a¢des, com a finalidade de identi-
ficar empresas com boa rentabilidade.

A andlise de empresas torna-se ainda mais complexa, ao considerar a quantidade de em-
presas listada na B3. Atualmente a B3 possui mais de 450 empresas cadastradas e para que o
119R119119stidor consiga atingir seu objetivo de investir melhor e obter maiores rendimentos de-
vem-se utilizar ferramentas que possam auxilid-lo na tomada de decisao quanto a investimentos
em renda variavel, no caso, investimentos em acdes.

Dentro da literatura e amplamente empregada no mercado financeiro tem-se a analise fun-
damentalista que visa a andlise dos demonstrativos financeiros das empresas (andlise das empre-
sas) e de indicadores macroecondmicos (analise da situa¢do econdmica e politica interna e externa).
Na anélise fundamentalista estudam-se as informag&es financeiras das empresas, por exemplo, ativos,
passivos, receitas, lucros e demais dados financeiros e contabeis apresentados em seus demonstrativos
(Lyrio et al., 2015). Os indicadores econdmicos e financeiros ao serem analisados tende a contribuir
para decisGes de investimentos mais rentaveis (Piotroski, 2005) e agregar valor informacional, o
que permite ao individuo uma decisao fundamentada e assertiva para a construc¢ao de um portfo-
lio com taxa de retorno superior ao indice Bovespa (Ibovespa) (Beiruth et al., 2007).
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Espera-se que, a partir do uso desta ferramenta, seja possivel selecionar as melhores agdes
para compor uma carteira de ativos, ou seja, a que provera melhor retorno. Mas, considerando o
quantitativo de informagdes que devem ser analisadas e a quantidade de agdes disponiveis no

mercado financeiro, o uso da técnica fundamentalista torna-se uma tarefa complexa para o investi-
dor. Assim, como o investidor pode montar uma carteira de ativos composta por boas agdes base-
ado nos indices fundamentalistas?

O Problema de Selecao de Portfolio (PSP) é uma das principais dreas de pesquisa em finan-
cas. Os conceitos referentes a selegao, diversificacdo e otimizacdo de portfdlios tém sido ampla-
mente pesquisado com o intuito de propor métodos que auxiliem na tomada de decisao no merca-
do financeiro (Urli & Terrien, 2010; Mishra & Panda, 2014; Kolm, Tiitiincti & Fabozzi, 2014; Strum-
berger, Bacanin & Tuba, 2016; Tofighian et al., 2018). Também com a finalidade de resolver o PSP,
técnicas metaheuristicas foram aplicadas (Zhang et al., 2006; Di Tollo & Roli, 2008; Lin & Liu, 2008;
Tuba & Bacanin, 2014; Ertenlice & Kalayci, 2018).

As metaheuristicas, em geral, sdo aplicadas para resolver problemas de otimizacao muito
complexos, onde uma solugao 6tima ndo é necessariamente o objetivo, mas sim, um conjunto de
boas solugdes. Gilli e Schumann (2010) relatam que nem sempre o objetivo da otimizagao é
120R120120scer uma solugao 6tima, mas, possibilitar ao tomador de decisao atingir seus objetivos
de uma forma satisfatdria. As metaheuristicas apresentam como vantagem a capacidade de forne-
cer solugdes quase Otimas em um tempo computacional relativamente pequeno, principalmente
quando os 120Rtodos tradicionais ndo sao aplicaveis para resolugao do problema (Russo, 2014).
Apesar de nao garantir solugdes 6timas, elas tém sido amplamente empregadas devido ao grande
numero de aplicagdes bem-sucedidas (Doering et al., 2019).

Inserido nesta tematica, este artigo teve por objetivo desenvolver um programa de otimiza-
¢do, utilizando a metaheuristica Estratégias de Evolucao (ES), para auxiliar os investidores na to-
mada de decisdao quanto a sele¢ao de portfélios de investimentos de longo prazo, que tende a pro-
porcionar os melhores retornos. O algoritmo emprega a andlise fundamentalista para analisar e
determinar as a¢Oes que irdo compor as carteiras de ativos.

Para alcangar o objetivo proposto, o estudo baseou em uma série historica de empresas lis-
tadas na B3 no periodo de 2018, as quais foram analisadas a partir de técnicas fundamentalistas e
selecionados, a partir do programa de otimizagao, os ativos com bom desempenho. A capacidade
do programa em gerar bons resultados foi verificada comparando os retornos estimados com os
retornos reais apurados nos anos de 2018 a 2020 e, também, com o indice Bovespa (benchmark). Os
resultados gerados pelo programa foram satisfatorios, visto que, os retornos reais das carteiras
selecionadas foram maiores que os retornos estimados e, ambos, foram superiores ao Ibovespa.
Assim, pode-se concluir que o algoritmo de otimizagao desenvolvido € eficaz na sele¢ao de portfo-
lios, evidenciando sua importancia como ferramenta para apoio de decisao em investimentos em
acoes.

A principal motivacao deste trabalho é fornecer uma nova ferramenta para selecao de agoes
de carteira de ativos com uma visao alternativa aos modelos tradicionais de precificagdo e monta-
gem de carteiras. As contribui¢des deste trabalho estao tanto relacionadas as finangas pessoais,
quanto ao desenvolvimento econdmico do pais. No ambito das finangas pessoas, contribui com o
individuo ao propor opg¢des de portfolios mais rentaveis, e consequentemente, aumento do seu
patrimonio no longo prazo. Em relacao ao desenvolvimento econémico, o fornecimento de ferra-
mentas que dé suporte as decisdes de investimentos, tende a atrair mais investidores e, aumento
deste publico, implica mais capital disponivel para as empresas investirem em seu crescimento,
gerando emprego e renda e, consequentemente, melhorando a situagdo econémica do pais como
um todo.
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Além disso, cabe mencionar o quanto € relevante as pessoas investirem com foco no longo
prazo, e é ainda mais importante, depois que foi aprovada a proposta de Emenda a Constituicao n°
6, de 2019 — Reforma da Previdéncia. E necessario que o cidadao destine fundos para complemen-

tar sua renda ao se aposentar, reduzindo sua dependéncia do governo.

Por fim, ressalta-se que o quantitativo de investidores cadastrados no B3 esta aumentando.
Em julho de 2019 a Bolsa de Valores de Sao Paulo, B3, alcangou um milhdo de investidores em
produtos de renda variavel, em abril de 2020, o total de pessoas fisicas com recursos na depositaria
de renda variavel da B3 chegou a dois milhdes (B3, 2020) e em outubro de 2021, o nimero de com-
tas de pessoas fisicas dobrou, atingindo a marca de quatro milhdes (B3, 2021). Considerando este
aumento no numero de investidores, espera-se que também aumente a demanda por ferramentas
que deem suporte as suas decisdes de investimentos, corroborando a importancia desta
121R121quisa e o desenvolvimento do programa de otimizagao de portfolios.

2. REVISAO DA LITERATURA
2.1 Analise fundamentalista

A andlise fundamentalista é uma técnica que permite analisar as empresas de capital aber-
to. Esta técnica consiste na andlise de diversos indicadores econdmico-financeiros e de mercado
para verificar o desempenho e perspectivas futuras da empresa e assim, determinar em quais em-
presa ou setores aplicar os recursos financeiros. A andlise fundamentalista ¢ uma ferramenta que
visa avaliar qual a melhor alternativa de investimento, escolher opg¢oes de alocagao de recursos ou
tomar a decisao de nao realizar um desembolso ou de vender ativos (CVM, 2017). De acordo com
Aratijo e Maia (2011) pode-se conceituar a analise fundamentalista como o estudo de toda a infor-
magao disponivel no mercado sobre determinada empresa, com a finalidade de formular uma re-
comendacao de investimento.

Segundo a CVM (2017) para a analise fundamentalista de empresas, utilizam-se as informa-
¢Oes obtidas junto as empresas, aliadas ao entendimento da conjuntura macroecondmica e do
121Rnorama setorial nos quais a companhia se insere, estabelecendo assim proje¢des para o seu
desempenho e, complementa, na andlise da empresa, ¢ importante verificar tanto o lado quantita-
tivo (seus numeros), quanto o qualitativo (seus controladores, executivos, a composi¢ao do conse-
lho administrativo e etc.).

Malta e Camargo (2016) relatam que a proposicao inicial da analise fundamentalista se deu
com a publicagao do livro Security Analysis, por Graham e Dodd, em 1934. Os autores afirmam
ainda que a andlise fundamentalista baseia-se na andlise quantitativa, qualitativa e temporal dos
fundamentos da empresa, traduzida em diversos indices e indicadores econdomico-financeiros e de
mercado, e tem por finalidade avaliar o desempenho da empresa, como forma de identificar os
resultados (consequéncias) retrospectivos e prospectivos das diversas decisoes financeiras toma-
das, e a partir disso, fazer um progndstico da empresa.

Segundo Barros (2015) a andlise fundamentalista resume-se em um estudo da situagao fi-
nanceira das empresas e de suas expectativas futuras, buscando analisar o potencial de crescimen-
to dos lucros esperados, que podem se refletir na valorizacao da agdo no decorrer dos periodos
vindouros. Piotroski (2005) relata que as informagdes econdmico-financeiras obtidas a partir do
emprego da andlise fundamentalista podem contribuir para decisdes de investimentos mais lucra-
tivos. Para Beiruth et al. (2007) o uso da andlise fundamentalista permite que o analista agregue
valor informacional e obtenha taxas de retornos para seu portfélio que superem os indices gerais
do mercado (representado no Brasil pelo indice Bovespa (Ibovespa)).

A andlise fundamentalista consiste na andlise de indicadores econdmico-financeiros para determi-
nar o valor intrinseco de cada agdo, de acordo com os resultados das empresas (Barros, 2015). A
analise fundamentalista busca determinar o valor, que seja justo, da empresa em dado intervalo de
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tempo. A premissa basica da avali¢do refere-se ao valor justo, sendo que esse valor tem relagao

com as expectativas de crescimento, os fluxos de caixa futuro e perfil de risco do negdcio (Damo-
daran, 2017). A avaliagao é baseada nas proje¢des de desempenho futuras (Neto, Santos & Mello,
2019), para estabelecer o fluxo de caixa futuro, trazé-lo ao valor presente e determinar o prego-alvo
da a¢ao em especifico (Lemos, 2018).

Existem duas abordagens para a analise fundamental: top-down e o bottom-up. Na estratégia
top-down, a analise inicia com as informag¢des macroecondmicas, analisando a economia como um
todo, tanto local como global, e em seguida sao selecionados os setores que serdo objetos de avalia-
¢ao e impacto da conjuntura econdmica que estiver prevalecendo na época. Deve-se avaliar a situ-
agao econdmica interna do pais e sua posigao na economia mundial, considerando tanto fatores
econdmicos quanto os fatores politicos. Os seguintes indicadores também devem ser examinados:
produto interno bruto (PIB), inflagao, taxa de juros, carga tributdria, cdmbio, nivel de emprego,
atividade econdmica e produtividade. (Cherobim, 2014). Cabe ressaltar que quanto mais compo-
nentes sao avaliadas, mais completa ¢ a analise fundamentalistas. Assim, é importante que
122R122bém seja analisado o cendrio macroecondmico, o setor a qual a empresa estd inserida, além
da prépria empresa. Na sequéncia, escolhe-se a empresa melhor posicionada para tal cendrio den-
tro 122R122te setor.

Ja a estratégia bottom-up procura a melhor empresa ou ativo para se investir fazendo anali-
ses minuciosas sobre os demonstrativos financeiros da companhia, fazendo proje¢des, comparan-
do-as com a de seus concorrentes e outras empresas listadas em Bolsa (CVM, 2017). Em relac¢do a
analise da empresa, devem-se consultar seus indicadores economico-financeiros, os quais permi-
tem, de uma forma geral, identificar a situagdo da empresa e seu desempenho a partir de métricas
da prépria organizac¢ao e da comparagao com indices padrdes. Os indicadores podem ser calcula-
dos a partir das demonstracoes financeiras levantadas pelas empresas. De acordo com Assaf Neto
(2016) os indicadores basicos estao classificados em quatro grupos: liquidez e atividade, endivida-
mento e estrutura, rentabilidade e analise de ac¢des.

Os indicadores de liquidez visam medir a capacidade de pagamento de uma empresa
(Kerr, 2011). Por exemplo, o indice de liquidez corrente, mensurado pela relagao entre o ativo e
passivo circulante e mostra se a empresa possui os recursos suficientes honrar seus compromissos
de curto prazo. Assaf Neto (2016) diz que os indices de endividamento e estrutura sdo utilizados
para aferir a composigao das fontes passivas de recursos de uma empresa e cita a relagao de capital
de terceiro/capital préprio como um indicador que revela o nivel de endividamento da empresa
em relagao a seu financiamento por meio de recursos préprios. Segundo Damodaran (2017) os in-
dicadores de rentabilidade tém por finalidade avaliar os resultados auferidos por uma empresa em
relagao aos investimentos realizados. Dois principais indicadores deste grupo sao: retorno sobre o
ativo (ROA) e o retorno sobre o patrimoénio liquido (ROE). O ROA mede o retorno produzido pe-
los ativos da empresa, ou seja, indica a capacidade da empresa em gerar lucro a partir de seus ati-
vos. Ele é utilizado para avaliar a eficiéncia operacional e a rentabilidade de uma empresa em rela-
¢ao aos seus ativos totais. Ja& o ROE mostra a capacidade que a empresa tem de gerar lucro com os
recursos dos proprietdrios e remunerar os seus acionistas.

Os indicadores de andlise de agdes avaliam os reflexos do desempenho da empresa sobre
suas agoes. Sao exemplos de indicadores de analise de agdes o lucro por agao (LPA), dividend yield,
indice prego/lucro (P/L) e preco/valor patrimonial (P/PVA). O LPA mostra o lucro liquido obtido
por cada agdo emitida por um determinado periodo de tempo. O dividend yield é a relagao entre
dividendos pagos em determinado periodo em relagdo ao prego de fechamento do ativo. O P/L
indica em quanto tempo o investidor tera o retorno de todo o capital investido. E por fim, o P/PVA
mostra o quanto os investidores estdo dispostos a pagar por cada ac¢do, tendo em vista o patrimo-
nio liquido da empresa (Damodaran, 2017).
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A Tabela 1 apresenta um resumo dos indicadores de cada grupo:

Tabela 1 — Indicadores econdmicos e financeiros

Indicadores Explicacdo Exemplos

de liquidez Mede a capacidade de pagamento de uma Liquidez corrente (AC/PC).
empresa.

De endividamento e Indica a composicdo das fontes passivas de Relacdo de capital de terceiro e capital préprio

estrutura recursos de uma empresa. (Divida/PL).

de rentabilidade Avalia os resultados de uma empresa em Retorno sobre o ativo (ROA), retorno sobre o
relagdo aos investimentos realizados. 123Rtriménio liquido (ROE), retorno sobre o inves-

timento (ROI).

De analise de a¢oes Avalia os reflexos do desempenho da em- Lucro por acdo (LPA), dividend yield, prego/valor

presa sobre suas acoes. patrimonial (P/PVA), prego/lucro (P/L).

O uso da analise fundamentalista como ferramenta de apoio a tomada de decisdao em inves-
timentos de renda varidvel € amplamente discutida na literatura. Diversos trabalhos desenvolvi-
dos tende a evidenciar a eficacia do emprego desta técnica na escolha de determinadas empresas
ou setores para os investidores alocarem seus recursos de forma a obter melhores retornos. Assim,
pode-se citar Beneish, Lee e Tarpley (2001), Nichols e Wahlen (2004), Zhang e Chen (2007) e Zhang
e Yan (2018).

Malta e Camargo (2016) em seu trabalho tentaram identificar varidveis
da analise fundamentalista que explicam o retorno aciondrio de companhias brasileiras listadas na
B3. Eles analisaram dados trimestrais de 46 agOes ordinarias e 21 agdes preferenciais de empresas
nao financeiras do IbrX100 no periodo de 2007 a 2014 e encontraram oito varidveis com poder de
explicacao do retorno aciondrio, sao elas: participacao do capital de terceiro, retorno sobre o ativo,
retorno sobre o patrimoénio liquido, retorno sobre o investimento; margem bruta, lucro por agao,
liquidez e market-to-book ratio.

Galdi e Lopes (2011) investigaram a relacao entre os niimeros contdbeis e os retornos das a-
¢oes no mercado brasileiro baseando-se e nos modelos de Zhang e Chen (2007), cujos modelos de-
monstram que o retorno das agdes pode ser escrito como fungao do lucro liquido, da rentabilidade,
do capital investido, da oportunidade de crescimento e da taxa de desconto.

Donega et al. (2020) concluiram que os multiplos da andlise fundamentalista demonstram
capacidade efetiva de predi¢ao do valor da empresa em termos de agdes, pautando decisdes de
investimento e que os indicadores Liquidez Corrente (LC) e Prego por Valor Patrimonial por Ac¢ao
(P/VP) possuem maior capacidade de predicao do valor das agdes nas empresas estudadas.

Além dos trabalhos dos autores mencionados acima, a Tabela 2 apresenta outros autores e os
indicadores fundamentalistas utilizados em seus estudos:

Tabela 2 — Indicadores fundamentalistas utilizados em outros trabalhos

Autores Indicadores fundamentalistas

Artuso e Chaves Neto (2012) Liquidez seca, Liquidez corrente, Liquidez imediata, Retorno sobre ativo, Retorno
sobre o patrimonio liquido, Prego/Valor patrimonial e Divida total/Patriménio liquido.

Holloway et al. (2013) Lucro por ag¢do, Retorno sobre o ativo, Margem bruta, Tamanho da empresa e Liquidez
de mercado.

Barros (2015) Liquidez corrente, Liquidez seca, Liquidez imediata, Dividend yield, Lucro por agao,
Divida total/Patriménio liquido, Retorno sobre o ativo e Margem liquida.

Graham (2019) Fluxo de caixa operacional, Lucro liquido, Lucro bruto, Ativo total, Pre¢o/Lucro, Pre-
¢o/Valor patrimonial, Dividend yield, Divida/Ativo total, Liquidez corrente.

Almeida e Sales (2020) Lucro liquido, Dividend yield, Prego/Lucro, Retorno sobre o ativo, Retorno sobre o
123Rtriménio liquido, Liquidez corrente, Liquidez seca, Liquidez imediata, Liquidez
de mercado, Divida Total/Patriménio liquido, Grau de alavancagem operacional, Ativo
total, Margem bruta.
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2.2 Algoritmos evolucionarios
Os Algoritmos Evolucionarios (EA) sao um conjunto de algoritmos metaheuristicos, que se
baseiam no processo de selecao natural de Darwin (Lambora et al., 2019) e sao aplicados para solu-

cionar problemas de otimizagao. Nestes algoritmos, um conjunto de solug¢des candidatas para um
problema é selecionado, combinados e alterado para encontrar solugdes novas e potencialmente
melhores para o problema.

A estrutura do EA ¢é caracterizada por reproducao (inicializagao da populagao), mutagao,
recombinag¢ao ou cruzamento e selegao. A geracao da populacao inicial é a primeira etapa de uma
EA e os individuos iniciais sao gerados aleatoriamente. Posteriormente, nas etapas de mutagao e
recombinagdo ocorrem a geragao de novos individuos. No processo de mutagao dos individuos,
geralmente introduz pequenas mudangas em uma solugao candidata com a finalidade de pertur-
bar a solucao e introduzir pequenas quantidades de diversidade. Ja na recombinacao, dois indivi-
duos sao aleatoriamente escolhidos usando algum método de selecao e sao recombinados para
gerar novas solucoes. Em seguida, os novos individuos sao avaliados e por fim, sao selecionados
os individuos que irdo para a proxima geragao (Fonseca & Fleming, 1995).

Sao exemplos de algoritmos evoluciondrios os Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithms —
GA), Estratégias de Evolugao (Evolution Strategy — ES), Evolugao Diferencial (Differential Evolution —
DE), Busca Tabu (Tabu Search — TS), Otimizagao por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimi-
zation — PSO), Otimizagao de Colonia de Formigas (Ant Colony Optimisation — ACO) e Simulated
Annealing — AS.

O GA ¢é uma técnica de computagao evolutiva controlada iterativa e probabilistica baseada
em populagdo e utilizada para otimizagao global. O ciclo de trabalho do GA tem quatro etapas
basicas: inicializagdo, sele¢do, cruzamento e mutagao da populagado a fim de explorar o espago de
busca e encontrar as melhores solucdes para o problema. Os parametros cruciais envolvidos sao o
tamanho da populacao, a probabilidade de cruzamento, a probabilidade de mutagao, o método de
selecdo e o numero de geragdes (Yang, 2020).

O ES é um método de otimizacao utilizado para encontrar a solugao 6tima de problemas a-
través da evolugao da populacdo ou conjunto de solugdes possiveis. A cada iteragdo (geragao) os
individuos sofrem mutagdes e os melhores individuos sao escolhidos para serem os progenitores
da proxima geragao. O desempenho das estratégias de evolugao depende do ajuste dos parametros
internos, principalmente, o operador mutagao, assim, o uso do modelo (u+A), em que os novos p
progenitores sao selecionados do conjunto u+A, garante que os individuos da geracao futura nunca
serdo piores que os seus progenitores (Beyer & Schwefel, 2002). O DE funciona por meio das dife-
rencas ponderadas de individuos selecionados aleatoriamente e a cada geragao se aplica mutagao e
cruzamento, produzindo novos individuos. Em seguida, na sele¢dao se compara os novos indivi-
duos com os correspondentes da populagao anterior e os melhores entre eles sao selecionados para
a proxima geracao (Singh & Kumar, 2016).

Os EA geralmente sao aplicados em problema de selecdao de portfdlio (PSP), em que os indi-
viduos (populacao) sao representados pelos ativos e os algoritmos de otimizagao desenvolvidos
tém por finalidade selecionar os melhores ativos para compor uma carteira de investimento. Doe-
ring et al. (2019) ao revisar o estado da arte em relagdo ao uso de metaheuristica nas areas de pro-
blema de otimizagao de portfdlio e problemas de gerenciamento de risco concluiram que o nimero
de publicagdes relacionadas a este tema vem aumentando durante a tltima década.

Na literatura varios autores empregaram diferentes técnicas de EA para resolver o PSP (S-
treichert & Yamawaki, 2006; Lwin, Qu & Kendall, 2014; Yevseyeva et al., 2014). Os GA foram utili-
zados nos trabalhos de Lai et al., (2006); Skolpadungket, Dahal e Harnpornchai, (2007); Lin e Liu,
(2008); Hoklie e Zuhal, (2010); e Ewald et al., (2010). A metaheuristica DE ¢é aplicada em Ardia et
al.,, (2011); Ma et al., 2012; Adebiyi e Ayo (2015); e Liu, (2017).
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Vijayalakshmi Pai e Michel (2014) empregaram ES e DE para resolver o problema de otimi-
zagao de carteiras de longo prazo e os resultados revelaram o bom desempenho de ambas as me-

taheuristicas para os conjuntos de dados e as estratégias de investimento adotadas. Lim et al.
(2020) elaboraram um método, baseado em GA, para encontrar carteiras ideais de longo prazo,
usando o modelo de Média-Variancia e o modelo de precificagao de ativos (CAPM). Os resultados
obtidos excederam as expectativas dos autores, visto que as carteiras definidas pelo programa de
otimizacao apresentaram desempenho superior ao do mercado. Ja Gilli e Schumann (2010) desen-
volveram um estudo mais amplo envolvendo quatro métodos: GA, PSO, TS e AS com a finalidade
de selecionar portfolio 6timo de investimentos.

Adebiyi et al. (2019) realizaram um estudo comparativo entre trés algoritmos de metaheu-
ristica para resolver o problema de selecao de portfdlio. As trés técnicas metaheuristicas utilizadas
foram GA, DE e PSO. A amostra foi constituida por um conjunto de dados de 31 e 85 ag¢des dos
mercados de agoes de Hong Kong Hang Seng e o alemao DAX 100, respectivamente e o tamanho
do portfolio foi definido com 15, 20, 25 ativos para cada conjunto de dados, respectivamente. Os
resultados apontaram que o PSO tem desempenho superior, seguido pelo GA, no entanto, o DE
apresentou um tempo computacional mais rapido entre as trés técnicas consideradas. Os autores
também concluem que o uso de metaheuristicas para solucionar o problema de selecao de portfo-
lios ¢ um método alternativo promissor que pode ser auxiliar os investidores na selecao de ativos
que minimiza seus riscos de investimento e maximiza seus retornos.

Lima Jr., Almeida e Ferreira (2011) desenvolveu em seu trabalho um algoritmo hibrido uti-
lizando o método de Busca Tabu, como apoio a resolu¢ao do modelo Markowitz (1959) de Média —
Variancia para selecao de portfdlio de investimentos, aplicado no mercado financeiro brasileiro. O
estudo contém a adaptagao do modelo cldssico com a utilizagao de varidveis discretas, levando em
consideragao a aquisigao por lotes e custos de transagao da Bolsa de Valores de Sao Paulo. A popu-
lagao consistiu em 250 ativos selecionados por meio de amostragem por conveniéncia, o critério de
selecao desses ativos consistiu na maturidade desses ativos de janeiro de 2005 a dezembro de 2009,
com retornos mensais e que esses ativos se mantivessem pelo ano de 2010. Os resultados da
125R125quisa indicaram que o algoritmo de busca apresentou resultados satisfatdrios diante do
esfor¢o computacional exigido pelo problema.

Conforme mencionado acima, nota-se que diferentes técnicas de EA foram aplicadas com o
propdsito de solucionar o problema de sele¢ao de ativos, sendo os métodos GA, PSO, TS e AS os
métodos mais utilizados e dentre esses quatro, o GA ¢ o mais empregado (Doering et al., 2019).
Apesar de uma técnica ser preferivel a outra, as diferentes metaheuristicas implementadas tém
fornecido resultados de qualidade compardvel para o problema em questao (Doering et al., 2019).

Neste trabalho optou-se pelo emprego da metaheuristica Estratégias de Evolugao (ES) para
resolver o problema de selegao de portfélios. A escolha do método se justifica devido aos poucos
trabalhos utilizando a ES em aplicagdes financeiras, identificando uma lacuna na literatura. Assim,
propde-se o desenvolvimento de um trabalho utilizando um método heuristico alternativo para
solucao de problema de selecao de portfolios em relagdo aos diversos trabalhos desenvolvidos com
técnicas heuristicas amplamente empregadas.

A ES procura a solugao 6tima de um problema, por meio da evolugao de uma populagao
(conjunto de solugdes possiveis). A cada geragdo, ou iteracdo, as sequéncias (individuos) sofrem
mutagdes e sao avaliadas pela funcdo objetivo do problema e os melhores individuos sao selecio-
nados para serem os progenitores da proxima geragao. Como em cada geragao os melhores indivi-
duos sao selecionados e procriados, espera-se que as futuras gera¢des sejam individuos com bons
desempenhos, e consequentemente, os melhores individuos sao selecionados como solugdao do
problema. Geralmente, os mecanismos de selecao e mutagao sao utilizados para simular o processo
evolutivo das ES.
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O algoritmo da ES basicamente consiste no seguinte:

t:=0;
inicializa P(t);
avalia P(t);

enquanto (critério de parada nao satisfeito)

P’(t):= recombinacao [P(t))
P”(t)=mutacao [P’ (t)]

avalia P” (t)

se (i, A) —EE
entao P(t+l):=selecao [P”(t));

senao P(t+l):=selecao [P”(t) U P(t));
t:=t+l

fim enquanto

Neste algoritmo, P(t) refere-se a populagdo de p, individuos na geragao t. Uma populagao de

descendente P” (t) de tamanho A é gerada através de operadores de variagdo, no caso recombina-
¢ao e mutagao. Os descendentes sao avaliados e selecionados, levando o processo para melhores

solugoes (Nogueira & Saavedra, 2013).

3. METODOLOGIA
3.1 Indicadores fundamentalistas

Para atingir o objetivo proposto, realizou-se inicialmente a coleta de dados secundarios uti-
lizando o sistema Economatica. Foram coletados diversos indicadores econdmicos e financeiros
das empresas listada no site da B3, em 2018 (valores anuais). A amostra total é constituida por 324
empresas de capital aberto. Os indicadores econémicos e financeiros coletados e que serviram de
base para a andlise fundamentalista estao descritos na Tabela 3.

Tabela 3 - Indice fundamentalistas

Indices Formula Descri¢ao Valores Es-
perados*
Valor de mercado prego da agao x Definido pelo valor o qual esta sendo S
quantidade de agao negociadas as agdes. > 500 milhGes
Volume médio diario - Representa o volume médio negocia-
do nos ultimos 21 pregdes. Indica a > 1 milhao
liquidez de uma agao.
Dividend yield Dividendo por agio Mostra o valor pago por capital in-
Valor da agfo vestido ou acao. >0
Relagdo prego e valor patri- Prego da agéo Mostra o quanto os investidores estdao
monial (P/VPA) Valor patrimonial por agdo gisnostos a pagar por cada agdo. <2
Prego da acdo por lucro da Prego por agao Indica em quanto tempo o investidor
acdo (P/L) Lucro por agdo teria seu capital investido de volta. <15
Retorno sobre o patriménio Lucro liquido Mostra a capacidade que a empresa
liquido (ROE) Patrimdnio Liquido tem de gerar lucro com o dinheiro >20%
dos acionistas.
Retorno sobre o investimento Lucro operacional Indica a capacidade dos ativos da o
(ROA) Ativo total empresa em gerar resultados. ~8%
Lucro liquido (LL) - Resultado obtido depois de deduzi-
dos da receita, as despesas, os juros e +
0s impostos.
Lucro por agao (LPA) Lucro liquido Indica o lucro liquido obtido por cada 503

Quantidade de 126R

acao emitida por um determinado
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periodo de tempo.

Valor patrimonial (VPA) Patrimdnio Liquido Indicador que relaciona o patrimdnio
Quantidade de agdes liquido de uma empresa e a quanti- >5
dade de a¢bes emitidas

Relagao divida bruta e patri- Divida bruta Mostra o quanto patriménio liquido o
monio liquido (DivBruta/PL) Patrimbnio Liquido equivale a divida da empresa. <50%
Liquidez corrente (AC/PC) Ativo Circulante Mostra os recursos liquidos disponi-

Passivo Circulante veis da empresa para honrar os com- >15

promissos de curto prazo.

Fonte: Elaborada pelos autores (2021).
* Guialnvest (2018).

3.2 Modelo de otimizag¢ao utilizando metaheuristica ES

O programa de otimizacao de carteira de ativos foi desenvolvido em ambiente Matlab e
consta de quatro etapas: (1) leitura de dados, (2) selecao de ativos baseado na analise fundamenta-
listas, (3) montagem de carteiras de ativos utilizando metaheuristica ES e (4) apresentacao dos re-
sultados com as melhores opgdes. A seguir, estas etapas sdo apresentadas com mais detalhes. Na
leitura de dados (1), o programa recebe as informagoes de todas as agdes que fazem parte da amos-
tra. Posteriormente, em (2), serdo selecionados pelo programa somente os ativos que atenderem
aos critérios pré-definidos pelo usudrio. Nesta etapa, o usudrio deve informar ao programa, quais
os indicadores fundamentalistas e seus valores minimos desejaveis que tornassem as acdes das
empresas interessantes para o investidor, ou seja, quais os requisitos minimos (valores dos indica-
dores) que a empresa deve apresentar para ser atrativa para o investidor. Somente os papeis que
atenderem aos critérios pré-definidos irdo para a proxima etapa (3), os quais sao classificados por
ordem alfabética e numerados.

Conforme mencionado anteriormente, o0 modelo de otimiza¢do de carteira de ativos pro-
posto empregou a metaheuristica ES. A escolha do método deve-se ao fato de que os Algoritmos
Evoluciondrios tém sido amplamente utilizados como ferramenta de otimizagao de portfolios mos-
trando-se eficazes em espagos de busca grandes e complexos (Qu et al.,, (2017); Zhang & Yan,
(2018); Li & Zhang, (2019)). Em relagao a metaheuristica ES, ela se mostra estrategicamente interes-
sante por nao necessitar de um processo de codificacao e decodificacao, geralmente necessario no
GA, uma vez que sua representacao é baseada em varidveis reais do problema. Além disto, o mo-
delo de selecao (u+A) tem a caracteristica importante de permitir que o algoritmo sempre preserve
as melhores solugdes encontradas em todas as geragdes (Beyer & Schwefel, 2002). Os seguintes
valores, baseado em testes empiricos, foram atribuidos aos parametros da metaheuristica ES:
127Rmero total de progenitores numa geragao p = 50, namero total de descendentes criados numa
geragao A = 0,5, amplitude de mutacdo o = 0,5 e nimero maximo de gera¢des Ncer = 50. O tamanho
da populacao foi definido em 30 individuos e sua sequéncia varia conforme a quantidade de ativos
na carteira, a ser definido pelo usuario do programa. A matriz populacdo (30 x Q.) representa os
portfdlios e cada elemento da matriz (gene) representa o ativo que ird compor a carteira de inves-
timento.

Para o problema de selecao de portfolio (PSP), a populacao inicial é gerada aleatoriamente
através da funcao “rand”. Apods aplicar mutagao nos individuos da populacao inicial, tem-se uma
matriz com 60 individuos formados pelas sequéncias progenitoras (p) e descendentes (A). Posteri-
ormente, faz-se uma verificagdo da matriz resultante e, se for encontrada opg¢des semelhantes,
127R127mina-se os individuos repetidos e geram-se novas op¢des para manter o tamanho da po-
pulagdo e garantir a sele¢ao de uma populacao bem diversificada e de boa qualidade.

Na sequéncia é calculado o retorno estimado da carteira de ativos, utilizando-se o modelo
de precificagao de ativos (CAPM), proposto por Sharpe em 1964. O CAPM em conjunto com os
Algoritmos Evolutivos apresentou resultados consistentes, foi capaz de produzir previsdes do de-
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sempenho futuro (Etchegaray, 2021) e com menor esfor¢o computacional (Lima Jr. Et al., 2011). O
modelo CAPM ¢ descrito na equacao (1).

E(R,) =R+ B(Ry — Ry) (1)

Em que E (R¢) é a taxa minima de retorno requerida pelos acionistas; Rr € a taxa de retorno
de ativos livres de risco; 3 é o coeficiente beta, medida do risco sistematico (inclinagdo da reta de
regressao) e Ruv € a rentabilidade da carteira de mercado (indice do mercado de agdes).

Ap0ds o calculo dos retornos dos portfolios, a matriz populagao € classificada em ordem de-
crescente de retorno e seleciona-se metade da populagao (u+A)/2. Ou seja, as trinta primeiras op-
¢Oes sao selecionadas para compor a populagdo progenitora da proxima geragao, a qual deve ser
composta pelas melhores sequéncias que maximizam o retorno da carteira de ativos. Se o nimero
maximo de gerag¢des nao for atingido, uma nova geracao ¢ iniciada, ou seja, aplica-se mutacao nos
individuos, agrupa-se a populagao progenitora e descendente, verifica-se e eliminam-se as opgdes
repetidas, avaliam-se as opgdes e obtém-se a matriz resultante. Todo este processo € finalizado
quando o nimero maximo de geragdes € alcancado (Nc.r = 50). Finalmente, em (4), as carteiras de
ativos com os maiores retornos estimados sao apresentadas pelo programa. O conjunto com as
melhores solugdes possuem cinco opgdes de portfdlio, contendo as seguintes informagdes: ativos,
retorno médio esperado e risco da carteira.

A figura 1 representa de forma simplificada o fluxograma do programa de otimizagao.

Leitura de Dados

Seleciona ativos baseado nos
indices fundamentalistas

I

Gera populag&o inicial
(progemtores)

Resltado
Mutagio (dascandentes) (melhores opgéies)

Agrppa = avalia

populagio total

Calevla retorno

madio ssparado

Zzlzciona metads da populagiol
{maioras ratornos)

I

Figura 1 - Fluxograma

Para analisar a qualidade do conjunto solugao encontrado pelo programa de otimizagao re-
alizou-se uma avaliagdo do desempenho da metaheuristica ES, através de estudos comparativos e
observando o indice de qualidade IQ(%) (equagao 2). O IQ(%) mede a qualidade das op¢des encon-
tradas e o percentual de vezes que a melhor sequéncia conhecida foi capturada.

Npest

1 Sb _ Sbest
1(%) = - tzf( )~ F(5") oo, @)
est £=

f(Sbest)
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Em que et representa o nimero das melhores sequéncias selecionadas ao final da busca da
metaheuristica; f( ) € dado pelo modelo CAPM; St se refere a melhor sequéncia encontrada (maior

retorno médio esperado); e S’ indica uma das melhores sequéncias selecionadas ao final do proces-
so de otimizacao.

Por fim, para averiguar o potencial do programa de otimizacao em selecionar os melhores
ativos que maximizam o retorno da carteira, utilizaram-se os retornos reais dos ativos nos anos de
2018, 2019 e 2020. Estes retornos foram obtidos do sistema Economatica. Também coletou o retorno
do Ibovespa, que foi utilizado como benchmark para verificar o desempenho das carteiras. A com-
paracao entre os resultados gerados pelo algoritmo e o benchmark permite verificar se os Algorit-
mos Evolutivos conseguem definir portfélios que maximizem os ganhos do investidor (Guerreiro,
2018).

O periodo de andlise foi definido com o propdsito de identificar se o programa de otimiza-
cao desenvolvido é capaz de gerar bons resultados em diferentes periodos econdmicos. O ano de
2019 comegou com expectativas positivas para a economia, com a promessa de reformas, melhora
nas contas publicas, queda no desemprego e retomada do investimento e do crescimento. A infla-
¢ao atingiu seus menores patamares em quase 20 anos, o Banco Central reduzir a taxa basica de
juros do pais, a Selic, para o menor patamar desde 1999, incentivando o crédito e o consumo e a
bolsa de valores se beneficiou desse movimento. Com a renda fixa rendendo menos, o mercado de
agOes se tornou mais atrativo para os investidores, que levaram o Ibovespa a bater sucessivos re-
cordes, passando dos 110 mil pontos (G1, 2019). Em 2020, tendo em vista os efeitos adversos da
pandemia de Covid-19, o PIB (Produto Interno Bruto) caiu 4,1% frente a 2019, a menor taxa da sé-
rie histdrica, iniciada em 1996 (IBGE, 2021) e o principal indice da B3 tiveram grande oscila¢des e
as perdas chegaram a acumular 45% no ano (G1, 2021). Assim, foi possivel verificar se uma carteira
de investimento, formada em um determinado periodo (no caso, 2018), a partir de um programa
de otimizagdo, e mantida durante os préximos periodos (investimento de longo prazo), apresen-
tou um bom desempenho, mesmo em periodos de crise.

4. RESULTADOS

A Tabela 4 apresenta as melhores solugoes encontradas pelo programa de otimizagao e os
resultados dos retornos esperados e riscos das carteiras sao mostradas na Tabela 5. Consideraram-
se as seguintes informacdes pré-definidas por um usudrio (hipotético): Quantidade de ativos na
carteira: 14 ativos; P/L menor que 15; P/VPA menor que 2; ROE maior que 20%; DivBruta/PL me-
nor que 50%. A forma como um algoritmo evoluciondrio faz escolhas em relagao a sele¢ao de solu-
¢Oes, pode ser visto como um reflexo de algum tipo de preferéncias (Guerreiro, 2018). Os outros
indices fundamentalista, cujos valores nao foram informados pelo usudrio, sao desprezados e nao
entram nas analises do programa. O numero ideal de ativos para compor uma carteira é ampla-
mente discutido na literatura. Tang (2004) afirma que o risco é minimizado em portfélios com 10 a
15 ativos e Milhomem (2020) concluiu em seu trabalho que um ntimero de ativos deve ser superior
a 10. Em relagdao aos indices fundamentalistas, quais utilizar e seus valores, sao divulgados por
agentes do mercado financeiro e analistas de mercado de a¢des. Observa-se que os indices P/L,
P/VPA, ROE e DivBruta/PL sao frequentemente citados nos Websites InfoMoney, Invest Exame,
Dinheirama, Guialnvest entre outros.
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Tabela 4 — Melhores carteira definidas pelo programa de otimiza¢ao*

Carteiral Carteira2 Carteira3 Carteirad4 Carteira5
AZEV4 ALPA3 ALPA4 AFLT3 AZEV4
B3SA3 B3SA3 LAME4 B3SA3 LAME4
BBAS3 EMAE4 BRAP3 BBAS3 BRSR3
FESA4 ELET3 BBAS3 CSMG3 CARD3
TASA3 ENGI11 BRKM5 TRPL4 FLRY3

GOUA3 FLRY3 TASA3 ENGI11 GUAR3
GUAR3 GGBR3 FLRY3 FESA4 RENT3
ROMI3 GOLL4 GGBR3 GOUA4 MGEL4
PETR4 LCAM3 GOLL4 ROMI3 PRIO3
SAPR4 PETR4 IGTI3 RENT3 SANB11
SLCE3 RAPT4 PRIO3 LREN3 CTSA4
USIM5 SLCE3 RAPT3 LCAM3 SLCE3
VALE3 SAPR4 VALE3 PETR3 TGMA3
VVIA3 USIM5 VULC3 RAPT4 VALE3

Fonte: Dados de pesquisa (2018)
* Nota: Todos os ativos tem o mesmo peso.

Tabela 5 — Risco e retorno estimado

Carteiral Carteira2 Carteira3 Carteira4 Carteira5
Retorno estimado 16,70% 15,92 % 15,58% 14,83% 14,78%
Risco estimado 6,44% 6,35% 5,09% 4,47 % 4,32%

Fonte: Dados de pesquisa (2018)

Para o problema proposto, o programa de otimiza¢do apresenta as cinco melhores opgoes
considerando o maior retorno estimado pelo modelo CAPM (expressao 1), onde Rr = 6,5% a.a. (ta-
xa Selic em 2018), Rm = 14% a.a. (Ibovespa em 2018) e 3 € o coeficiente beta de cada empresa (valo-
res apurados em 2018). Ao analisar as opg¢des descritas na tabela 2, pode-se observar que varios
ativos se repetem nas diferentes carteiras, por exemplo, VALE3, alocada nas carteiras 1, 2 e 3. No-
ta-se também que tanto agdes ordindrias (ON) quanto preferenciais (PN), de mesma empresa, fo-
ram alocadas nas carteiras, como ALPA3 e ALPA4, agao ordindria e preferencial, respectivamente,
da empresa Alpargatas S.A.. Vale ressaltar que todas as carteiras estdao bem diversificadas, conten-
do agdes de empresas de diferentes setores, tais como, elétrico, mineragdo, construgao civil, varejo,
financeiro, quimico e petroéleo. A diversificacdo € importante para que as perdas ocasionadas por
um determinado ativo sejam compensadas pelos ganhos de outros ativos, de tal forma que o re-
torno médio seja positivo. Segundo Assaf Neto (2016) o risco diversificavel (risco do ativo) pode
ser reduzido por meio de diversificagao.

Na Tabela 5 pode-se observar que todos os retornos estimados sao superiores ao retorno da
carteira de mercado (Ibovespa), que no ano de 2018 foi de 14% a.a., o que indica que o programa
de otimizagao consegue selecionar bons ativos para compor carteiras de investimentos. Guerreiro
(2018) afirma que programas baseados em metaheuristicas podem definir bons portfolios que ma-
ximizem os ganhos do investidor e isto ocorre quando os resultados obtidos superam o benchmark.
Ao considerar os riscos estimados, nota-se que quanto maior o retorno maior o risco. Por fim, o
indice de Sharpe foi fornecido pelo programa, como mais um parametro para ajudar o investidor a
definir qual carteira ¢ mais adequada ao seu perfil. Assim, cabe ao investidor decidir, dentre as
alternativas de carteira de ativo, qual delas deverd ser implementada, de acordo com o seu perfil
ou estratégia de investimento.
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Ao apurar os retornos reais das carteiras de investimentos no ano de 2018, tiveram-se os
seguintes valores apresentados na Tabela 6.

Tabela 6 — Risco e retorno real

Carteiral Carteira2 Carteira3 Carteira4 Carteira5
Retorno real (2018)  49,55% 56,07% 61,13% 47,81% 49,42%
Risco 15,62% 28,14% 17,87% 28,62% 14,39%
Fonte: Dados de pesquisa (2018)

Comparando os resultados das tabelas 5 e 6, verifica-se que os retornos reais foram muito
superiores aos retornos estimados, corroborando a capacidade do programa de otimizagao em
selecionar bons ativos para compor carteira de investimentos e ser uma importante ferramenta de
apoio ao investidor na construcao de portfolios. Os resultados obtidos neste trabalho estao de a-
cordo com as informagdes descritas em Milhomem (2020), que relata que o uso de algoritmos heu-
risticos tem se mostrado bastante eficiente e os trabalhos que foram desenvolvidos usando algo-
ritmos tem obtido bons resultados. Observa-se também, que os riscos apresentados na Tabela 6 sao
maiores que os riscos estimados na Tabela 5.

Ainda, considerando que o algoritmo de otimizagao baseia-se na andlise fundamentalista
para selecionar os ativos e gerar os resultados de carteiras de investimentos, supds que as opg¢des
fornecidas pelo programa serao adotadas como estratégias de investimentos de longo prazo, ou
seja, ndo houve mudanga nos ativos das carteiras ao longo do periodo de andlise. De acordo com
Barros (2015), a andlise fundamentalista demonstrou ser uma ferramenta eficaz na tomada de deci-
s0es no longo prazo. Assim, coletaram-se os retornos reais das agdes e determinou o retorno e o
risco das carteiras nos anos de 2019 e 2020. Também foi calculado o retorno acumulado em 2019 e
2020. Os valores dos retornos estao descritos na Tabela 7.

Tabela 7 — Retorno real

Retorno 2019 Retorno 2020 Retorno Acumulado Retorno Acumulado
2019 2020
Carteira 1 68,07% 27,73% 95,00% 157,73%
Carteira 2 54,04% 18,87% 110,51% 164,87%
Carteira 3 47,73% 27,04% 80,33% 162,22%
Carteira 4 49,60% 10,68% 97,28% 121,53%
Carteira 5 72,70% 10,60% 99,26% 134,92%

Fonte: Dados de pesquisa (2019 e 2020)

Os valores apresentados na Tabela 7 apresentam os retornos das carteiras determinados a
partir dos retornos reais dos ativos que compde as carteiras, nos aos de 2019 e 2020, e indicam que
as opgoes geradas pelo programa tiveram bons desempenhos neste periodo, comparado ao Ibo-
vespa, que foi de 31,6% e 2,9%, respectivamente. Os retornos das carteiras foram superiores ao
benchmark. Além disso, cabe mencionar que em 2020, apesar da pandemia do Covid-19, que afetou
a economia, todos os portfdlios gerados pelo programa, a partir de dados de empresas no ano de
2018, conseguiram manter os resultados positivos, reforcando mais uma vez, a capacidade do pro-
grama em gerar respostas satisfatorias. Ao analisar os retornos acumulados, nota-se um crescimen-
to do capital investido. Todas as carteiras apresentaram um aumento percentual significativo de
acordo com a rentabilidade auferida.

O programa baseado em metaheurisca ES, desenvolvido neste trabalho, para resolver o
problema de otimizagao de carteiras, considerando o longo prazo, apresentou resultados satisfato-
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rios e vai de encontro com o trabalho de Vijayalakshmi Pai e Michel (2014) que também emprega-
ram ES para resolver o mesmo problema e obtiveram resultados com bom desempenho. Também,
assim como neste trabalho, em que as carteiras geradas tiveram retornos muito superiores ao Ibo-

vespa, os resultados obtidos por Lim et al. (2020) excederam as expectativas dos autores, uma vez
que as carteiras definidas pelo programa de otimizagao apresentaram desempenho superior ao do
mercado.

Por fim, para verificar a qualidade do conjunto solucao gerado pelo algoritmo de otimiza-
¢ao proposto, fez uma avaliagdo do desempenho da metaheuristica ES, assim, realizou-se simula-
¢oes de dez casos cujas sementes iniciais foram escolhidas aleatoriamente. O indice de qualidade
de melhores sequéncias encontradas IQ (%) é calculado baseado nestas simulagoes, dado st =5. O
resultado do indice IQ(%) foi de 0,47 e corresponde a média dos indices encontrados para cada
caso simulado. Observa-se pela expressao (2) que quanto menor o valor do indice, melhor o com-
junto de sequéncias encontradas pela metaheuristica, isto é, as melhores sequéncias terao retornos
mais proximos da melhor sequéncia conhecida. Portanto, podem-se concluir, a partir do indice de
qualidade calculado que o algoritmo gerou boas solugdes, ou seja, solugdes 6timas ou quase Oti-
mas.

5. CONCLUSAO

Este trabalho teve por objetivo desenvolver um programa de otimizagao, utilizando a me-
taheuristica Estratégias de Evolugao (ES) para resolver o problema de sele¢ao de portfolio 6timo. O
algoritmo empregou a andlise fundamentalista para analisar e determinar as agdes que irdao com-
por as carteiras de ativos. Fez parte da amostra um conjunto de 324 empresas de capital aberto
listado na B3. Foram coletados, de cada empresa, diversos indicadores econdmicos e financeiros do
ano de 2018. Além disso, coletaram-se também os retornos reais das a¢des das empresas e o indice
Bovespa nos anos de 2018 a 2019.

A partir do programa de otimizagao foi possivel obter o conjunto das melhores solugdes
para composigao de carteira de ativos no longo prazo, permitindo ao investidor escolher a alterna-
tiva que melhor se adeque ao seu perfil e/ou sua estratégia de investimentos. Ao comparar os re-
tornos estimados pelo programa com os retornos reais, nota-se que os retornos reais foram muito
superiores aos retornos estimados, o que comprova a capacidade do programa de otimizagao em
selecionar bons ativos para compor carteira de investimentos e uma ferramenta capaz de auxiliar o
investidor na sele¢ao de ativos para formacao de carteira de investimentos.

Ao analisar o retorno da carteira ao longo dos préximos anos, observa-se um crescimento
do capital investido, em que todas as carteiras apresentaram um aumento percentual significativo
de acordo com a rentabilidade auferida.

Além disso, ao comparar os resultados com os indices Ibovespa verificou-se que os retornos
das carteiras foram superiores ao benchmark, o que indica que as opgdes geradas pelo programa
tiveram bons desempenhos neste periodo.

Os resultados obtidos neste trabalho estdo de acordo com a literatura sobre o tema, demonstran-
do a eficécia do uso de metaheuristicas para solugdo de problemas de portfélios. Assim, pode-se concluir
que as ferramentas de otimizagao sdo muito uteis para auxiliar na tomada de decisao e o uso de
métodos heuristicos evolutivos mostrou-se mais adequados para o problema analisado, visto que
obteve resultados significativos e com o menor esforco computacional.

Cabe mencionar ainda que, embora neste trabalho os resultados apresentados referem-se a
uma predefini¢ao especifica, utilizando apenas alguns dos indices fundamentalistas, outras anali-
ses empregando os diversos indices fundamentalistas foram testadas também com sucesso. Vale
destacar, que a etapa de predefinicao dos indices fundamentalistas e tamanho da carteira, torna o
algoritmo mais flexivel, atendendo aos diferentes perfis de usudrios. Por fim, pode se dizer que o
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algoritmo desenvolvido auxilia na determinacao de portfolios, apresentando como melhor solugao,
a opgao que apresenta maior rentabilidade.

No entanto, esse trabalho se limita a analise de apenas alguns indicadores fundamentalis-
tas, sendo recomendada para trabalhos futuros uma quantidade maior de indicadores, bem como
o emprego de outras técnicas heuristicas com maior capacidade de resposta ao problema de otimi-
zagao de portfolio. Visto que, ao inserir novas varidveis ao problema, um maior tempo de proces-
samento sera requerido. Também recomenda um periodo maior de pesquisa para verificar o de-
sempenho da carteira no longo prazo.
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