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SELECAO DE ATIVOS E OTIMIZACAO DE PORTFOLIOS DE INVESTIMENTOS COM
METODOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL:UMA REVISAO SISTEMATICA E
BIBLIOMETRICA DA LITERATURA

Introducao

Na década de 50, Markowitz (1952) propds a teoria moderna de portfélio que, por meio da
diversificacdo de ativos e da andlise de risco, retorno e correlagdo, buscou minimizar o risco do
portfélio a partir de um determinado retorno desejado. No entanto, a partir do modelo tradicional de
Markowitz, foram desenvolvidas outras abordagens de selecdo de portfélios que levam em conta
métodos da inteligéncia artifical.

Problema de Pesquisa e objetivo

Devido a aplicacao de diferentes métodos advindos da inteligéncia artificial na drea de selecdo e
otimizacao de portfolio de investimento, esta pesquisa emerge com o seguinte objetivo: realizar uma
andlise sistematica da literatura relacionada aos métodos de inteligéncia artificial aplicados na
selecdo de ativos e na otimizagdo de portfélio de investimentos. A pesquisa considerou o periodo
de 1989 a 2022 e a busca principal retornou um total de 402 artigos na Web of Science e 455 artigos
na base Scopus, tendo contemplado todo o periodo de busca disponivel em ambas as bases.

Fundamentacao tedrica

Os modelos provenientes da inteligéncia artificial como Machine Learning (aprendizado de
maquina) e Deep Learning (aprendizado profundo), t€ém recebido destaque na drea de selecdo de
ativos e otimizacdo de portfélios de investimento para aumentar a eficiéncia do desempenho do
portfélio (CHEN, 2021; MA; HAN; WANG, 2021), o que tem contribuido com a literatura a partir
de Markowitz (1952). Dentre os estudos que fazem uso desses métodos advindos da inteligéncia
artificial, cita-se o algoritmo random forest (floresta aleatéria), que foi utilizado na otimizacdo de
portfolio e pré-selegoes de acdes (BALLINGS et al., 2015), bem como a regressdao de vetor
suporte(MATIAS; REBOREDO, 2012).

Discussao

Inicialmente, foi realizado o levantamento do niimero de publica¢gdes ao longo dos anos, o que indica
um crescimento considerado expressivo da drea, especialmente a partir de 2009. Também foi feito
o levantamento dos periddicos mais relevantes na drea, considerando os indices H, G e M, além do
nimero de citacdes e publicacdes. Por fim, foi feita uma anélise de palavras-chaves e tendéncias da
area, a partir da qual, especificamente, notou-se uma crescente aplicacdo de métodos utilizando de
deep learning e deep refoircening learning.

Conclusoes

O estudo traz as seguintes conclusdes: i) o campo de estudo estd em pleno crescimento nos tltimos
anos; i) o nimero de pesquisas utilizando métodos advindos da inteligéncia artificial como machine

learning e deep learning tem aumentado consideravelmente, tanto para selecdo de ativos quanto
1



para otimizagdo de portfélios; iii ) O modelo média —variancia de Markowitz (1952) ainda € muito
utilizado, porém, hd um grande nimero de pesquisas que combina o modelo tradicional com outros
métodos advindos da inteligéncia artificial, seja para pré-selec@o de ativos ou para a otimizacao dos
portfélios.

Contribuicoes/Impacto

Este estudo buscou contribuir para a drea de sele¢do e otimizagdo de portfélio de investimentos por
meio de uma revisdo bibliométrica nas bases Web of Science e Scopus. Foi possivel demonstrar o
crescimento da aplicacdo dos métodos provenientes da inteligéncia artificial nesse campo temaético,
com destaque aos modelos de machine learning e deep learning. As contribuicdes deste estudo
destacam a importancia de explorar as capacidades da inteligéncia artificial para melhorar os
processos de selecdo de ativos e otimizacdo de portfélios de investimento em relacdo a métodos
tradicionais.
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1 INTRODUCAO
Na década de 50, Markowitz (1952) prop0s a teoria moderna de portfélio que, por meio da

diversificacdo de ativos e da anélise de risco, retorno e correlacdo, buscou minimizar o risco do
portfélio a partir de um determinado retorno desejado. O método proposto por Markowitz (1952)
ficou conhecido como modelo de média-variancia. Desde entdo, diversos estudos t€ém aplicado o
modelo de média-varidncia na composi¢cdo de carteiras de investimentos (KALAYCI;
ERTENLICE; AKBAY, 2019). No entanto, estudos (Golmakani & Fazel, 2011; Mehlawat, 2016) tém
utilizado novos métodos na busca de otimizar o portfélio, sendo que alguns (UTZ et al., 2014)
combinam o modelo de média-variancia (MARKOWITZ, 1952) com outros métodos quantitativos,
oriundos da estatistica (LEE, 2019; LI; YI, 2019), pesquisa operacional como modelo de andlise
multicritérios (SILVA et al., 2023) , séries temporais e computagdo cientifica (SIKARIA; SEN;
UPADHYE, 2021) , cujo intuito € o de obter desempenhos considerados melhores na relagdo risco

€ retorno.



Outros métodos que ganharam espaco ao longo dos ultimos anos sdo os modelos
provenientes da inteligéncia artificial: Machine Learning (aprendizado de maquina) e Deep
Learning (aprendizado profundo), que podem ser combinados com o modelo média —variancia para
melhorar o desempenho do portfélio (CHEN, 2021; MA; HAN; WANG, 2021). Dentre os estudos
que fazem uso desses métodos advindos da inteligéncia artificial, pode-se citar o algoritmo random
forest (floresta aleatdria), que foi utilizado na otimizacdo de portfélio e pré-selecdes de acdes
(BALLINGS et al., 2015), bem como a regressdo de vetor suporte, que foi aplicada ao mercado de
acoes (MATiAS; REBOREDO, 2012). Os algoritmos de aprendizado de conjunto incluem
principalmente Adaptive Boosting (AdaBoost) (ZHANG; LI; PAN, 2016), Gradient Boosted
Decision Tree (GBDT) (ZHOU et al., 2019) e eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) (NOBRE;
NEVES, 2019).

Diante desse contexto, este trabalho visa responder a seguinte pergunta de pesquisa: Quais
sdo os principais métodos de inteligéncia artificial aplicados na drea de selecdo e otimizagdo de
portfélio de investimentos? Assim, o objetivo do presente capitulo € realizar uma andlise sistematica
da literatura na area de selec@o e otimizacdo de portfélio de investimentos utilizando métodos de
inteligéncia artificial. Também, espera-se identificar os principais estudos sobre o tema bem como

as lacunas e tendéncias de pesquisas na literatura relacionada

2.2.1 Metodologia

A pesquisa caracteriza-se como uma andlise bibliométrica, que foi realizada utilizando os
artigos extraidos da base Scopus e Web of Science, sendo também classificada como descritiva e
dotada de abordagem quantitativa (COSTA et al., 2017). Para realizar a anélise bibliométrica, foram

seguidas as etapas listadas na Figura 1.

Figura 1- Etapas da montagem da pesquisa e andlise bibliométrica.



Selegao do objeto de analise e base de dados cientifica

(@) Definir os campos cientificos e teéricos do trabalho
(b) Delimitar os objelivos do trabalho
(c) Escolher a base cientifica na qual a pesquisa do artigo sera realizada

Procedimentos de pesquisa

(a) Definir os termos de pesquisa
(b) Definir os mecanismos para uma pesquisa avancada
(c) Definir os filtros de pesquisa

Coletando e estruturando os dados

(a)Definir o software gerenciador de referéncias
(b) Definir o software de anlise bibliométrica

’Jgg’ gﬁggr as referéncias da referéncia gerenciador, do formato de anélise bibiométnica e do formato de planilha

(d) Importar os arquivos para o gerenciador de referéncias e para o software de analise bibliométrica

Analise contextual da producao cientifica relacionada a amostra
(@) Andlise do volume temporal das publicacdes selecionadas

mqm mﬂmg gggsn%dos (c) %éshse dos penddicos que publicaram os artigos
selecionados artigos (e) Anélise das palavras-chave dos arfigos selecionados.
() Anélise das areas cientfficas dos arfigos selecionados

Etapas do estudo

Analise das redes de citagoes realizadas pela amostra

(a)Anélise das citacées e cocitacGes do conjunto amostra

(b) Andlise dos autores mais citados

(c) Andlise dos principais peribdicos

Fonte: Elaborado pelos autores - adaptado a partir de (COSTA et al., 2017).

Observam-se na Figura 1 as etapas que foram seguidas no decorrer da pesquisa. A primeira
etapa de delimitar o objetivo e o campo da pesquisa ocorreu na introdugdo do trabalho. As bases de
dados que serdo utilizadas para realizar o estudo serdo a base Scopus e Web of Science. A

metodologia aplicada nas etapas subsequentes serd descrita nos préximos topicos.

2.2.1.1 Procedimentos Metodologicos
Para a defini¢do e identificacdo dos termos de busca e palavras-chaves, considerando a

temadtica das técnicas de inteligéncia artificial ligadas a otimizagdo de portfélio de investimentos,
foram utilizadas expressdes booleanas com o intuito de trazer a tona o maior nimero de trabalhos

que contemplam a tematica. A chave de pesquisa utilizada foi:

(PORTFOLIO  AND (OPTIMIZATION OR  SELECTION ) AND ("ARTIFICIAL
INTELLIGENCE " OR " MACHINE LEARNING" OR "DEEP LEARNING" ) AND
(INVESTMENT OR FINANCE))



2.2.1.2 Coleta e estruturacao de dados

Na terceira etapa da Figura 1, coleta e estruturacdo de dados, para andlise bibliométrica foi
utilizado o pacote Bibliometrix do software R, programa utilizado na literatura conforme estudos
(KHAN, 2022; PALTRINIERI et al., 2019; PATTNAIK et al., 2020) pela praticidade de quantificar
e processar os dados. Para realizar as andlises utilizando o Bibliometix, seguiu-se o estudo de (ARIA;
CUCCURULLO, 2017), que apresenta uma série de possibilidades de anélises bibliométricas com o

pacote e suas respectivas funcoes.

2.2.1.3 Analise contextual da producao cientifica relacionada a amostra

A quarta etapa da Figura 1 consiste em realizar uma anélise contextual da producdo cientifica
selecionada pela amostra cujo objetivo é conhecer as publicacdes selecionadas pela busca. Para
tanto, primeiramente foi realizada uma andlise do ndmero de publica¢cdes ao longo dos anos. Além
disso, também foram analisadas as citagdes dos artigos selecionados, a fim de identificar as
publica¢cdes mais relevantes da amostra. Também foi realizada uma andlise sobre os periddicos mais

relevantes do tema e os paises que tém produzido as pesquisas mais impactantes ao longo do tema.

2.2.1.4 Analise das redes das citacoes realizadas pela amostra

A quinta etapa da andlise bibliométrica, na Figura 1, consiste em analisar e discutir as redes de
citagOes realizadas pela amostra. Essa etapa tem por objetivo identificar os clusters de pesquisas e

as relacoes de citacoes.

3Resultados e discussoes
3.1 Analise contextual da amostra e da producao cientifica

A pesquisa foi realizada em outubro de 2022 e a busca principal retornou um total de 402
artigos na Web of Science e 455 artigos na base Scopus, que foram publicados no periodo de 1989
a 2022. A pesquisa contemplou todo o periodo de busca disponivel em ambas as bases. As duas
bases de dados tiveram os dados consolidadas em um unico arquivo, sendo removidos os artigos
duplicados, restando assim um total de 702 artigos, ou seja, um grupo de 155 artigos estavam
presente nas duas bases.

Com o objetivo de conhecer o recorte temporal das publica¢des recolhidas, elaborou-se um
gréafico a partir de um critério de busca previamente estabelecido, que pode ser observado na Figura
2, mostrando o niimero de artigos publicados ao longo do tempo.

Figura 2: Andlise das publicacdes ordenadas por quantidade anual de publicacdes
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Fonte: Elaborada pelos autores com os dados da pesquisa.

Observa-se na Figura 2 um crescimento no nimero de publicacdes principalmente a partir
de 2009. O primeiro artigo da amostra foi publicado em 1989, intitulado “Intelligent Stock Portfolio
Management System”, publicado na revista “Expert Systems”, tendo 14 citagcdes na base Scopus. O
estudo de Lee; Kim; Chu, (1989) propde um modelo de selecdo e otimizagdo de carteira utilizando
algoritmos inteligentes.

Dentre os artigos selecionados com base nos critérios de busca previamente estabelecidos,
alguns se destacaram de acordo com o nimero de citagdes. Portanto, a Tabela 1 apresenta os estudos
com mais citacdes conforme a busca realizada tanto na base scopus como web of science.

Tabela 1- Cinco artigos mais citados

Citacoes Citacdes Scopus
Web of
Titulo Autor Science
Computational Intelligence and
Financial Markets: A Survey and (CAVALCANTE et
Future Directions al., 2016) 289 355
Portfolio selection using neural (FERNANDEZ; 229
networks GOMEZ, 2007) 186




A first application of independent

component
analysis to extracting structure from | (BACK; WEIGEND,
stock returns 1997) 170 206

Particle Swarm Optimization (PSO) for
the constrained portfolio

optimization problem (ZHU et al., 2011) 146 199
A hybrid stock selection model using
genetic algorithms and support vector 175

regression (HUANG, 2012) 133

Fonte: Elaborada pelos autores com os dados da pesquisa.

Com 289 citagdes na Web of Science e 355 citagdes na base scopus, Cavalcante et al., (2016)
apresentam uma revisao sistematica dos métodos de inteligéncia computacional aplicados a area de
financgas, tanto na previsdao de retornos de precos de acdes como na selecdo e otimizagdo de
portfélios de investimentos. O segundo artigo apresentado na Tabela 1, com 186 citacdes Web of
Science e 229 citagdes na base scopus, desenvolveu um modelo heuristico que faz uso de redes
neurais artificiais para selecionar e otimizar portfélios de investimentos (FERNANDEZ; GC)MEZ,
2007). Com 170 citagdes na Web of Science e 206 citagdes na base scopus, o estudo de Back;
Weigend (1997) € o terceiro estudo com maior nimero de citagdes, sendo que a pesquisa dos autores
utiliza uma técnica de processamento de linguagem de sinais conhecida como andlise de
componentes independentes, sendo aplicada em séries financeiras multivariadas como a carteira de
investimento. O artigo de Zhu et al. (2011), que tem 146 citagdes na Web of Science e 199 citacdes
na base scopus, apresenta a aplicacdo do modelo de otimiza¢do de enxame por particulas para
otimizar um portf6lio de investimentos e compara os resultados com outros métodos. O estudo de
Huang (2012), com 133 citacdes na Web of Science e 175 citagdes na base scopus, utilizou um
modelo hibrido que combina dois métodos de inteligéncia artificial para selecao de ativos: regressao
vetor suporte e algoritmo genético.

A pesquisa também analisou os periddicos com maior relevancia no tema, sendo
considerados o indice H que representa a produtiva e a influéncia do periddico, o indice g que leva
em consideracdo a distribui¢do das citacdes e o indice m que representa a mediana em ordem
decrecente das citagdes recebidas no peridico. Além dessas métricas também foram considerados o
TC (total de citagdes e NP (nimero de publicacdes). A Tabela 2 apresenta os periédicos com maior
impacto, levando em consideracao esses parametros.

Tabela 2- Dez periddicos mais ranqueados conforme o nimero de citagdes



Periddicos Indice h | Indice g | Indice m TC NP

EXPERT SYSTEMS WITH
APPLICATIONS 19 40 1,12 1669 42

EUROPEAN JOURNAL OF
OPERATIONAL RESEARCH 7 11 0,27 657 11
QUANTITATIVE FINANCE 6 11 0,75 148 11

KNOWLEDGE-BASED
SYSTEMS 6 10 0,67 660 10

ADVANCES IN INTELLIGENT
SYSTEMS AND COMPUTING 2 5 0,25 29 7

COMMUNICATIONS IN

COMPUTER AND
INFORMATION SCIENCE 1 2 0,08 6 7
INFORMATION SCIENCES 6 7 0,38 254 7
JOURNAL OF FINANCIAL
DATA SCIENCE 4 5 1,00 25 7
APPLIED SOFT COMPUTING
JOURNAL 5 6 0,45 243 6
INTERNATIONAL JOURNAL
OF MACHINE LEARNING
AND CYBERNETICS 3 4 0,30 18 6

Fonte: Elaborada pelos autores com os dados da pesquisa.

Observou-se na Tabela 2 que o periddico com maior relevincia, com base nos artigos
levantados por meio da revisdo bibliométrica, foi o "Expert Systems with Applications". Este
periddico destaca-se por seu foco na aplicacio de novos métodos em diversas dreas do
conhecimento, incluindo a 4rea de finangas. Dentre os estudos que foram publicados neste periddico
foram encontrados um total de 21 pesquisas por meio desta revisdo bibliométrica (AMIN;
HAJJAMI, 2021; BALLINGS et al., 2015; CAVALCANTE et al., 2016; CHEN; ZHONG; CHEN,
2020; CORBERAN-VALLET et al., 2023; DE MELO; CARDOSO; JESUS, 2022; DENG; LIN;
LO, 2012; DU, 2022; GOLMAKANI; FAZEL, 2011; JALOTA et al., 2023; KALAYCI;
ERTENLICE; AKBAY, 2019; LEE; KIM; CHU, 1989; MA; HAN; WANG, 2021; NOBRE;
NEVES, 2019; ORIMOLOYE et al., 2020; PAIVA et al., 2019; RASHIDPOOR TOOCHAETI,;
MOEINI, 2023; WANG et al., 2020; ZHOU et al., 2023; ZHU et al., 2011).



3.2 Analise das palavras-chaves e tendéncias de pesquisas
A Figura 3 apresenta neste topico as Keywords (palavras-chaves) que apareceram com mais

frequéncias na amostra do presente estudo, a partir da base Scopus e Web of Science. Em destaque,

29 <C 2 ¢

podemos notar os termos “investimentos”, “mercado de financas”, “machine learning” e “neural

networks”, dentre outras obtidas, conforme apresentado na Figura 9.
Figura 3: Nuvem de palavras-chaves

learning algorithms optimization problems _rainforcement learning

machine learning
teen tearmid AT NG SYSTBINS vt
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Fonte: Elaborado pelos autores com os dados da pesquisa.

Na Figura 3, observa-se a ocorréncia principal de palavras-chaves como “machine learning”
e “investiment”. Um ponto a se destacar é que esses termos estdo ligados a chave de busca que foi
determinada na secdo de procedimentos metodoldgicos. Outras palavras-chaves que apareceram
com frequéncia e merecem destaque sdo: "neural networks” ou rede neural, que estd ligada a uma
subdrea da inteligéncia artificial. Outra palavra que merece destaque € “Computer simulation”, que

diz respeito a simulagdo computacional na drea de otimizagao.

Figura 4: Nuvem de palavras-chaves
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Fonte: Elaborado pelos autores com os dados da pesquisa.

A Figura 4 apresenta um dendrograma que utiliza técnicas de agrupamento para tentar
identificar grupos de artigos que expressam objetivos em comum. Nesse caso, pode-se relatar quatro
grupos. O grupo em vermelho trata de estudos sobre selecdo de ativos por meio de técnicas de
previsao de retorno usando machine learning e redes neurais, a exemplo dos estudos (MA; HAN;
WANG, 2021; PRASAD; BAKHSHI, 2022). O grupo em azul ressalta estudos que utilizaram na
otimizacao métodos heuristicos e algoritmos bio-inspirados como exame de particulas e algoritmo
genético, a exemplo do estudo de (GOLMAKANI; FAZEL, 2011b) e o estudo de (FRAUSTO
SOLIS et al., 2022), que utilizam algoritmo genético tanto para selecao de investimentos como para
otimizacdo do modelo. Outra dimensdo em laranja trata de diferentes métodos de otimizacdo que
buscam encontrar as melhores solucdes 6timas, a exemplo dos estudos que utilizam o algoritmo
simulated annealing (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, 1983; LUO; ZHU; TANG, 2014;
WANG; HE; JI, 2016), e portfélio que fazem uso de restricdes de cardinalidades (DENG et al.,
2022; SHAHID et al., 2022).

Por fim, a dltima dimensdo trata de modelos que utilizam deep learning e deep reforcing
learning, dentre os quais se pode destacar estudos que utilizaram redes neurais para fazer a pré-
selecdo de ativos para uma posterior otimizacio (MICHANKOW; SAKOWSKI; SLEPACZUK,
2022; PADHI et al., 2022). Uma outra tendéncia relatada nos estudos que utilizaram métodos de
inteligéncia artificial, seja de machine learning ou deep learning, é que quando a pré-selecdo de
acoes € realizada por tais métodos antes da otimizagdo, o portfélio apresenta um desempenho
largamente superior se comparado com outros portfélios(CHEN et al., 2021; MA; HAN; WANG,
2021) .
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4. Consideracoes Finais

O objetivo deste trabalho foi realizar uma andlise bibliométrica na drea de selecdo e
otimizacgdo de portfélio de investimentos com €nfase nos modelos de inteligéncia artificial, com a
finalidade de identificar os principais estudos sobre o tema, bem como as lacunas e tendéncias de
pesquisas. Para isso, foram coletados dados da base Scopus e Web of Science, contemplando todo o
periodo de dados disponivel, sendo os dados tratados pelo pacote Bibliometrix da linguagem de
programacdo R.

Inicialmente, foi realizado o levantamento do nimero de publica¢des ao longo dos anos, o
que indica um crescimento considerado expressivo da drea. Também foi feito o levantamento dos
periddicos mais relevantes na drea, considerando os indices H, G e M, além do ndmero de citagcdes
e publicagdes. Por fim, foi feita uma andlise de palavras-chaves e tendéncias da area, a partir da
qual, especificamente, notou-se uma crescente aplicacdo de métodos utilizando de deep learning e
deep refoircening learning. Podemos observar a vasta possibilidade de se utilizar diferentes
métodos, tanto para realizar a pré-selecao de ativos quanto para otimizar portfélios de investimentos,
principalmente devido a aplicagdo de modelos advindos da inteligéncia artificial. Estes podem tanto
ser utilizados individualmente quanto combinados com o tradicional modelo média-variancia
proposto por Markowitz (1952).

A revisao bibliométrica realizada neste estudo traz as seguintes conclusdes: i) o campo de
estudo estd em pleno crescimento nos ultimos anos, conforme visto na Figura 2; i1) o nimero de
pesquisas utilizando métodos advindos da inteligéncia artificial como machine learning e deep
learning tem aumentado consideravelmente, conforme visto na Figura 4; iii ) O modelo média —
variancia de Markowitz (1952) ainda € muito utilizado, porém, hd um grande nimero de pesquisas
que combina o modelo tradicional com outros métodos (BALLINGS et al., 2015; CHEN et al.,
2021; MA; HAN; WANG, 2021; MATfAS; REBOREDO, 2012); iv) alguns estudos constataram
que a aplicacao de métodos de inteligéncia artificial para realizar a selecdo de acdes antes de realizar
a otimizagdo do portfélio aumentou significativamente o desempenho do portfélio (MA; HAN;
WANG, 2021; TA; LIU; TADESSE, 2020; ZHOU et al., 2019).

Como contribui¢des com o avango da literatura este estudo buscou contribuir para a area de
selecdo e otimizac¢do de portf6lio de investimento por meio de uma revis@o bibliométrica nas bases
Web of Science e Scopus. Por meio desta revisdo, foi possivel demonstrar o crescimento constante
dos métodos provenientes da inteligéncia artificial para a aplicacdo nesse campo especifico. A
andlise bibliométrica revelou uma tendéncia crecente no uso de técnicas de inteligéncia artificial,

tais como modelos de machine learning e deep learning, no contexto da selecdo e otimizacdo de
11



portfélio de investimento. Esta tendéncia surge a partir dos pressupostos que estes métodos podem
oferecer resultados mais eficientes para investidores em relagdo ao modelo tradicional (CHEN et
al., 2021; MA; HAN; WANG, 2021).

Para futuras pesquisas, sugere-se: i) realizar um estudo das técnicas de inteligéncia artificial
focadas na pré-selecdo de ativos; ii) realizar uma anélise dos métodos aplicados a temadtica e
relacionar com os resultados encontrados nas pesquisas; e iii) realizar trabalhos separados pelas
areas da inteligéncia artificial, por exemplo, “machine learning e selecio e otimizacdo de

portfolios”.
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