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RESUMO

A otimizacdo de carteiras tem por objetivo equilibrar riscos e retornos de diferentes ativos compondo
uma carteira eficiente sendo essencial para gestdo de investimentos. No mercado brasileiro de fundos
imobiliarios (FIIs), essa ¢ uma tarefa complexa devido a heterogeneidade de liquidez e a influéncia de
fatores macroeconomicos. Este trabalho compara e desenvolve a otimizacdo de carteiras a partir de
duas abordagens: o classico modelo de Markowitz e o Aprendizado Profundo com Refor¢o (Deep
Reinforcement Learning — DRL). Sdo empregados dados histdricos de FlIs listados na B3 entre 2020
e 2024, com liquidez minima de R$ 1 milhdo/dia. Os resultados evidenciam a viabilidade da solugdo
de Aprendizado por Reforgo Profundo, embora solugdes exatas ainda apresentem resultados melhores
no curto prazo.

Palavras-chave: Otimizacdo de Carteiras. Teoria Moderna do Portfolio. Fundos Imobilidrios.
Inteligéncia Artificial. Aprendizado por Refor¢o Profundo.

ABSTRACT

Portfolio optimization aims to balance the risks and returns of different assets by creating an efficient
portfolio that is essential for investment management. The Brazilian real estate fund market (FIIs) is a
complex task due to the heterogeneity of liquidity and the influence of macroeconomic factors. This
work compares and develops portfolio optimization based on two approaches: the classic Markowitz
model and Deep Reinforcement Learning (DRL). Historical data of FIIs listed in B3 between 2020 and
2024 are included, with minimum liquidity of R$ 1 million/day. The results demonstrate the viability
of the solution of Learned by Reforco Profundo, embora exatas solutions ainda presentem better results
in the short term.
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RESUMEN

La optimizacion de las carteiras tem por objetivo equilibrar riesgos y retornos de diferentes activos
compone una carteira eficiente sendo esencial para la gestion de inversiones. No hay mercado brasilefio
de fondos inmobiliarios (FII), es una tarefa compleja debida a la heterogeneidad de liquidez y a la
influencia de factores macroecondmicos. Este trabajo compara e desarrolla una optimizacion de
carteiras a partir de dos abordajes: el modelo clasico de Markowitz y el Aprendizado Profundo con
Reforco (Aprendizaje por refuerzo profundo — DRL). Sdo empregados datos historicos de FIIs listados
na B3 entre 2020 y 2024, con liquidez minima de R$ 1 millon/dia. Los resultados evidencian la
viabilidad de la solucion de Aprendizado por Refor¢co Profundo, embora solucdes exatas ainda
apresentem resultados melhores no curto prazo.

Palabras clave: Optimizacion de Carteras. Teoria Moderna de Carteras. Fondos de Inversion
Inmobiliaria. Inteligencia Artificial. Aprendizaje por Refuerzo Profundo.
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1 INTRODUCAO

A gestdo de investimentos ¢ uma das 4reas mais relevantes das finangas modernas, sendo
responsavel por definir estratégias de alocagao de recursos que maximizem o retorno ajustado ao risco.
Nesse contexto, a otimizagao de carteiras desempenha papel central, permitindo que investidores
construam portfolios diversificados e alinhados ao seu perfil de risco. Com o avango das técnicas
quantitativas e o aumento da complexidade dos mercados, a busca por modelos capazes de oferecer
decisOes mais racionais e fundamentadas tornou-se um dos principais focos de pesquisa no campo das
finangas computacionais.

A Teoria Moderna do Portfolio (TMP), desenvolvida por Markowitz (1952), estabeleceu as
bases para essa abordagem quantitativa. O modelo introduziu o conceito de fronteira eficiente,
demonstrando que ¢é possivel maximizar o retorno esperado de uma carteira para um determinado nivel
de risco por meio da diversificagcdo e do calculo das covariancias entre os ativos.

Apesar de sua relevancia teérica e ampla aplicagdo, a TMP apresenta varias limitagdes praticas
indicadas na literatura. Bodie et al. (2014) apontam que a forte dependéncia de dados historicos para
estimar retornos e covariancias tende a gerar resultados instaveis quando aplicados a dados de mercado
reais. Os pesos das carteiras obtidos a partir de estimativas amostrais de retorno e covariancia tendem
a ser sensiveis a erros de amostragem, e pequenas variagcdes nos dados de entrada podem provocar
mudangas expressivas na composi¢do do portfolio, comprometendo sua estabilidade. No mercado
brasileiro, especialmente no segmento de Fundos de Investimento Imobiliario (FIls), essas limitagdes
sdo agravadas pela menor liquidez média diaria, pela concentragdo setorial e pela maior sensibilidade
a fatores macroecondmicos, o que torna a construgdo de portfolios eficientes um desafio ainda maior.

Nesse cenario, o avango das técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) representa uma evolugao
significativa no processo de tomada de decisdo em investimentos. Diversos estudos tém explorado o
uso de algoritmos inteligentes para previsdo de retornos, selecdo de ativos e alocagdo de portfolios.
Dentre essas técnicas, destacam-se as redes neurais artificiais, aplicadas na modelagem de séries
temporais financeiras (ZHANG et al., 1998), os algoritmos de aprendizado supervisionado, como
arvores de decisdo e random forests, empregados em classificacdo de tendéncias de mercado (GU et
al., 2020) e, mais recentemente, o Aprendizado por Refor¢o Profundo (Deep Reinforcement Learning,
DRL), que combina redes neurais com aprendizado sequencial para otimizagao dindmica de carteiras
(DENG et al., 2017).

Diferentemente dos modelos tradicionais, o DRL nao depende de pressupostos estatisticos
rigidos. O agente aprende por meio de interagdes sucessivas com o ambiente, ajustando as decisdes de
investimento com base nas recompensas acumuladas ao longo do tempo. Essa capacidade de

aprendizado continuo e adaptativo o torna especialmente promissor para contextos financeiros
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marcados por incertezas, dinamicidade e ndo linearidades. Assim, o estudo tem como foco a aplicagao
pratica das técnicas de otimizacdo de carteiras baseadas no modelo classico de Markowitz e no
Aprendizado por Refor¢o Profundo (DRL), demonstrando como cada abordagem pode ser
implementada computacionalmente e empregada no processo de alocagdo de recursos em fundos

imobiliarios.

2 REFERENCIAL TEORICO

O problema central da otimizagdo de carteiras consiste em definir a distribui¢cdo ideal dos
recursos entre diferentes ativos, de modo a equilibrar risco e retorno, considerando as incertezas
inerentes aos mercados financeiros. Ao longo das ultimas décadas, esse tema tem sido abordado sob
duas grandes perspectivas tedricas: os métodos baseados na Teoria Moderna do Portfélio (TMP), que
utilizam fundamentos estatisticos e o principio da diversificagao proposto por Markowitz (1952), e as
técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) aplicadas as finangas, que empregam algoritmos capazes de
aprender padroes complexos nos dados e adaptar suas decisdes as condi¢des de mercado.

A Tabela 1 apresenta uma sintese de alguns trabalhos analisados, destacando as técnicas

utilizadas, seus objetivos de otimizagdo e as bases de dados empregadas.

Tabela 1 — Técnicas empregadas, objetivos de otimizacédo e bases de dados de trabalhos correlatos.

Autor (Ano) Técnica Utilizada Objetivo da Otimizaciio Base de Dados
Vanelli & Neto (2024) Algoritmo Genético Sharpe Ratio Acgies Drasileiras
Melo (2022) Deep Reinforcement Learning Retorno Acumulado Agies Americanas
Costa (2022 Machine Learning Risco-retorno ajustado ETFs Internacionais
Carvalho (2021) Markowitz Diversificacio e Retorno Fundos Imobiliarios
Tessari (2014) Média e Minima Variiancia Desempenho da carteira Acgoes Drasileiras
Souza (2017) Markowitz (Solver/Excel) Relagao Risco-Retorno Acgoes Brasileiras
Loke (2023) Machine Learning Relagio Risco-Retorno Mercados Simulados

Fonte: Elaborado pelos autores (2026).

Os trabalhos apresentados na Tabela 1 evidenciam o uso de diferentes abordagens para
solucionar o problema de otimizagdo de carteiras, incluindo técnicas de Inteligéncia Artificial, como
redes neurais artificiais, aprendizado por reforgo e algoritmos genéticos, além de métodos tradicionais
baseados na Teoria Moderna do Portfolio. De forma geral, os estudos analisados demonstram a
diversidade de metodologias aplicaveis e a busca por solugdes que combinem fundamentos teoricos
consolidados com ferramentas computacionais capazes de lidar com a complexidade dos mercados

financeiros.
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2.1 METODO DE MARKOWITZ

A Teoria Moderna do Portfélio (TMP), proposta por Markowitz (1952), introduziu uma
formulacao quantitativa para a alocacgao eficiente de ativos, buscando o equilibrio entre risco e retorno.
Nessa estrutura, cada ativo do portfolio € caracterizado por seu retorno esperado, variancia individual
e covariancia com os demais ativos. A relacdo entre essas variaveis permite estimar o risco total da
carteira, ndo apenas pela soma dos riscos individuais, mas pela interacdo entre eles, principio que
fundamenta a diversificagao eficiente.

No presente trabalho, o modelo de Markowitz foi implementado utilizando a biblioteca
PyPortfolioOpt (MARTIN, 2025), que automatiza o calculo dos retornos esperados ¢ da matriz de
covariancia a partir dos dados historicos de precos. O processo de otimizacao consiste em encontrar o
vetor de pesos que minimiza o risco total da carteira, sujeito a restri¢des definidas pelo usudrio, como
peso maximo por ativo e soma total dos pesos igual a 100%. A formulacdo empregada foi a de
maximizagdo da utilidade, equivalente & maximizagdo do Indice de Sharpe (SHARPE, 1966), em vez
da abordagem classica de minima variancia. O Indice de Sharpe, mede a eficiéncia de uma carteira ao
expressar quanto de retorno adicional ¢ obtido para cada unidade de risco assumido. Quanto maior o
valor do indice, mais eficiente € o portfolio, ou seja, ele oferece maior retorno ajustado ao risco.

A estimagdo dos pesos finais segue, portanto, um processo iterativo: os retornos médios sao
calculados a partir das séries de retornos didrios dos fundos; a matriz de covaridncia ¢ derivada
diretamente dessas séries; e o algoritmo de otimizagado resolve o problema quadratico de maximizagao
do Sharpe sob as restrigdes impostas. O resultado ¢ uma carteira estatica, cujos pesos permanecem
fixos ao longo do periodo de andlise, permitindo a comparacdao direta com o modelo dindmico de

Aprendizado por Reforgo Profundo.

2.2 APRENDIZADO POR REFORCO PROFUNDO

O Aprendizado por Refor¢o Profundo (Deep Reinforcement Learning — DRL) representa uma
extensao do Aprendizado por Reforco tradicional (SUTTON & BARTO, 2018) combinando redes
neurais profundas com politicas de decisao de refor¢o sequenciais. Em um contexto financeiro, o DRL
busca aprender uma politica de alocagdo 6tima por meio de interagdo continua com o ambiente de
mercado. Diferentemente do modelo de Markowitz, que depende de estimativas estaticas de médias e
covariancias, o DRL ajusta suas decisdes em tempo real, aprendendo pela experiéncia acumulada ao
longo do treinamento.

O modelo desenvolvido foi implementado com a biblioteca Stable-Baselines3 (HILL, 2025),
utilizando o algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO). O ambiente de aprendizado foi

configurado no framework Gymnasium (TOWERS et al., 2025), onde o estado ¢ composto por uma
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janela deslizante de precos normalizados e pelos pesos correntes da carteira. A cada iteragdo, o agente
executa alteracdo nos pesos dos ativos e recebe uma recompensa, definida como o retorno ajustado ao
risco da carteira. Essa recompensa ¢ positiva quando o portfélio apresenta bom desempenho e negativa
quando o retorno ¢ inferior ou a volatilidade se eleva acima do limite tolerado.

O processo de treinamento ocorre em ciclos: o agente observa o ambiente, executa uma agao,
recebe a recompensa e ajusta sua politica de decisdo de forma a maximizar o retorno acumulado
esperado. A funcao de otimizagdo da rede neural busca maximizar a utilidade esperada do portfolio,
incorporando as restri¢gdes impostas, como peso maximo por ativo, proibi¢ao de alocacdes negativas e
taxa livre de risco. Dessa forma, o agente aprende ndo apenas a distribuir recursos entre os ativos, mas
também a equilibrar o retorno e o risco de forma adaptativa.

Em termos praticos, o DRL substitui a formulacao analitica da fronteira eficiente por um
processo empirico e iterativo de aprendizado, em que o agente “descobre” politicas de investimento
eficientes a partir da interagdo com dados historicos. Essa abordagem ¢ especialmente util em
ambientes financeiros nao lineares e dindmicos, nos quais os pardmetros de risco e retorno variam ao
longo do tempo, tornando o modelo classico menos responsivo. Assim, o0 DRL oferece uma estrutura
mais flexivel, capaz de generalizar padroes de mercado e adaptar-se a novas condi¢cdes sem

necessidade de recalibragdo explicita.

3 METODOLOGIA

Os experimentos sdo conduzidos em trés etapas: (i) coleta e preparacdo dos dados, (ii) aplicacao
de ambos os modelos de otimizacdo, e (ii1) analise dos resultados obtidos por meio de métricas de
desempenho. A execucdo ocorre em uma interface interativa desenvolvida, permitindo selecionar os
parametros de otimizacao, visualizar a composi¢ao das carteiras e comparar graficamente os resultados

das duas abordagens.

3.1 COLETA E PREPARACAO DOS DADOS

Foram utilizados dados diarios de Fundos de Investimento Imobiliario (FIIs) listados na B3,
abrangendo o periodo de janeiro de 2020 a agosto de 2025. Para o treinamento (constru¢ao dos
modelos) foram empregados dados até dezembro de 2024, calculados os retornos diarios e a estimagao
das volatilidades e covariancias. Dados de janeiro de 2025 a agosto de 2025 sdo empregados para teste.
A Tabela 2 apresenta a estrutura geral dos dados empregados nesta pesquisa.

Como o mercado de FIIs apresenta liquidez heterogénea, com volume de negociacdo
concentrado em uma parcela reduzida dos fundos e spreads mais amplos nos ativos de menor liquidez,

adotou-se um critério minimo de elegibilidade, selecionando apenas fundos com média diaria
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negociada superior a R$ 1.000.000,00. Apos a aplicacdo desse filtro, 47 ativos foram mantidos na

amostra, abrangendo diferentes segmentos do mercado imobilidrio.

Tabela 2 — Estrutura Geral dos Dados. Pregos diarios ajustados dos ativos.
Data Pregao ALZR11 BCFF11 BRCOl11 BTLG11

2020-07-01 125,49 90,97 129,00 104,03
2020-07-02 122,80 90,74 127,90 104,20
2020-07-03 125,00 91,03 126,37 106,40

Fonte: Elaborado pelos autores.

3.2 IMPLEMENTACAO DO METODO CLASSICO DE MARKOWITZ

O método de Markowitz, ¢ implementado em Python com a biblioteca PyPortfolioOpt
(MARTIN, 2025). O modelo busca maximizar o retorno esperado para um dado nivel de risco, ou, de
forma equivalente, minimizar o risco total da carteira para um retorno-alvo predefinido, com base na
relacdo média-variancia.

O processo inicia-se com o calculo dos retornos esperados, obtidos pela média historica dos
retornos didrios dos ativos, e da matriz de covariancia, que quantifica o grau de co-movimento entre
os fundos. Em seguida, ocorre a sele¢do dos ativos que irdo compor o portfolio, priorizando aqueles
com maior Indice de Sharpe individual, de modo a favorecer combinag¢des com melhor relagdo risco—
retorno.

A otimizagdo (classe EfficientFrontier da biblioteca PyPortfolioOpt), aplica os principios da
Fronteira Eficiente, considerando as restri¢des definidas pelo usuério, como peso maximo por ativo e
retorno-alvo. O resultado ¢ uma carteira cujos pesos atendem as restricdes impostas € que maximiza o

fndice de Sharpe, que indica o retorno excedente por unidade de risco total.

3.3 IMPLEMENTACAO DO METODO DE APRENDIZADO POR REFORCO PROFUNDO

A implementacdo do modelo de Aprendizado por Refor¢o Profundo (DRL) emprega o
framework Gymnasium (TOWERS ef al., 2025) que ajusta dinamicamente os pesos dos ativos a partir
da interagdo entre o agente e o ambiente de investimento.

Nesse ambiente, o estado inclui uma janela deslizante de precos normalizados e os pesos
correntes da carteira; as acdes correspondem aos ajustes de alocagdo em cada ativo, normalizados por
uma funcao softmax para garantir a soma total de 100% do capital; e a recompensa ¢ definida como o
retorno ajustado ao risco, baseado em uma proxy do Indice de Sharpe. O sistema penaliza
automaticamente alocagdes que ultrapassem o peso méaximo permitido por ativo, assegurando o

cumprimento das restrigdes impostas.
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O algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO), disponivel na biblioteca Stable-Baselines3
(HILL, 2025), ¢ empregado pela sua robustez e estabilidade em ambientes continuos de decisdao. O
agente ¢ treinado sobre os retornos historicos (periodo de janeiro de 2020 a dezembro de 2024),
utilizando o mesmo conjunto de ativos e parametros do modelo de Markowitz, o que permite uma
comparagdo direta entre as abordagens. Ao final do treinamento, o modelo gera uma distribui¢do de
pesos finais representando a politica aprendida, que reflete o equilibrio alcancado entre retorno e risco

conforme os principios do aprendizado por reforgo.

3.4 PROCEDIMENTOS DE AVALIACAO DOS RESULTADOS

A avaliacdo empirica foi conduzida por meio de backtests fora da amostra, abrangendo o
periodo de janeiro de 2025 a agosto de 2025, com o objetivo de verificar a robustez dos modelos em
dados ndo utilizados no treinamento. As carteiras geradas por cada método, Markowitz e Aprendizado
por Reforco Profundo, foram testadas sob uma estratégia buy-and-hold, na qual os pesos sao definidos
no inicio do periodo e mantidos fixos até o final.

Foram realizados trés experimentos variando a quantidade de ativos da carteira (6, 10 e 14),
com o intuito de analisar o impacto da diversificagdo no desempenho e observar como cada método se
comporta em contextos de maior ou menor restricdo de alocagdo. Em cada cenario, os modelos foram
avaliados com base em retorno anualizado, volatilidade, Indice de Sharpe (considerando a taxa livre
de risco definida pelo usuario) e maximo drawdown, métrica que indica a maior perda acumulada no

periodo.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados dos experimentos sdo apresentados na Tabela 3, que compara as métricas de
desempenho: retorno anualizado, indice de Sharpe, maximo drawdown e volatilidade, obtidas pelos
modelos de Markowitz e de Aprendizado por Refor¢o Profundo (DRL) em diferentes tamanhos de
carteiras (6, 10 e 14 ativos). Em todos os casos, os parametros de entrada foram mantidos idénticos,
permitindo uma avaliagdo direta da eficiéncia relativa entre as abordagens.

De modo geral, observa-se que ambos os métodos apresentam resultados consistentes e
proximos, com diferencas marginais entre retorno e risco. O modelo de Markowitz demonstrou
desempenho ligeiramente superior em termos de indice de Sharpe, refletindo maior eficiéncia ajustada
ao risco, enquanto o DRL apresentou ganhos discretos em retorno absoluto no cendrio intermediario
(Figura 1). Essa proximidade sugere que, para horizontes estticos e carteiras com numero moderado
de ativos, o aprendizado por reforco tende a reproduzir padrdes semelhantes ao modelo classico, ainda

que com maior flexibilidade na busca por solucdes.
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Tabela 3 — Métricas de desempenho para diferentes tamanhos de carteira para os modelos Markowitz e DRL.

Método - Quantidade Ativos Retorno Sharpe

Max Drawdown Volatilidade

Markowitz - 6 Ativos 28,39% 237 -4.47% 7.53%
DRL - 6 Ativos 98,20% 2,36 _4.82% 7.48%
Markowitz - 10 Ativos 29,55% 2.49 -4,12% 7.53%
DRL - 10 Ativos 3L48% 2,54 -5.02% 7.52%
Markowitz - 14 Ativos 31,31% 2.53 -5,02% 8,21%
DRL - 14 Ativos 3123% 2,39 5.07% 8,69%

Fonte: Elaborado pelos autores.

Figura 1 — Rentabilidade acumulada das carteiras otimizadas para o cenario de 10 ativos com ganhos discretos em
retorno absoluto para a carteira DRL.

125

105

100

jan-2025 fev-2025 mar-2025 abr-2025
——Markowitz (10)
Fonte: Elaborado pelos autores.

mai-2025

jun-2025 juk2025 ago-2025

A Figura 2 mostra a composicdo das carteiras otimizadas em cada experimento por cada modelo

e permite comparar visualmente as alocacdes obtidas pelos dois métodos. O modelo de Markowitz

tende a concentrar pesos em um nimero menor de fundos, refletindo sua estrutura analitica baseada na

maximiza¢do do Indice de Sharpe e no posicionamento sobre a fronteira eficiente. J& o modelo de

Aprendizado por Refor¢o Profundo (DRL) apresenta uma distribui¢do mais equilibrada e distribuida

dos pesos, caracteristica resultante da suavizagdo das politicas aprendidas pelo agente durante o

processo de treinamento. Essa diferenca estrutural contribui para pequenas variagdes nos retornos

obtidos, mas evidencia que ambos os métodos produzem carteiras diversificadas e coerentes com as

restrigdes impostas.
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Figura 2 — Comparacdo visual das alocacGes por ativos de ambos 0s modelos empregados.
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Fonte: Elaborado pelos autores.

19.9%

Esta pesquisa buscou avaliar o uso de técnicas baseadas em Inteligéncia Artificial na

5 CONCLUSAO

composicao eficiente de carteiras de Fundos de Investimento Imobiliarios no mercado brasileiro. Para
isso, comparou os resultados do modelo classico de Markowitz e o Aprendizado por Reforgo Profundo
(Deep Reinforcement Learning — DRL). A metodologia envolveu a construgdo de carteiras sob critérios
de liquidez minima, a definicao de restri¢des de alocagdo e a condugdo de experimentos com diferentes
tamanhos de portfolio. A avaliagdo empirica foi realizada por meio de backtests fora da amostra,
calculando métricas como retorno anualizado, volatilidade, indice de Sharpe e maximo drawdown.
Os resultados demonstraram que, em termos gerais, ambas as abordagens apresentaram
desempenhos semelhantes, com o modelo de Markowitz exibindo leve vantagem na eficiéncia ajustada
ao risco, enquanto o DRL apresentou ganhos marginais em retorno absoluto e maior suavizacao das
alocacdes. Esses achados indicam que, para carteiras de tamanho moderado e horizontes estaticos, o

modelo classico permanece altamente competitivo. Por outro lado, a aplicagdo do DRL mostrou-se
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bastante vidvel e promissora, evidenciando o potencial de aprendizado adaptativo em contextos
financeiros mais dinamicos ou com restri¢des nao lineares.

Trabalhos futuros podem envolver o uso de estratégias de rebalanceamento periodico das
carteiras, substituindo a abordagem estatica de buy-and-hold por métodos que ajustem os pesos da
carteira ao longo do tempo. A incorporacao de custos de transacao, restricdes operacionais e simulagdes
com janelas moveis possibilitaria também analises mais proximas da pratica de mercado, parecendo
promissor o uso de modelos de Aprendizado por Refor¢o para o desenvolvimento de modelos de
aprendizado continuo, capazes de atualizar politicas de alocagdo conforme novos dados chegam.

Os dados e codigos empregados neste estudo estdo publicamente disponiveis no GitHub:

https://github.com/FII-MARKOTIWZ-REFORCO/RCS.
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