
X Encontro Brasileiro de Administração Pública Brasília - (DF)
X   

EBAP
2023

X Encontro Brasileiro de Administração Pública.
ISSN: 2594-5688

secretaria@sbap.org.br
Sociedade Brasileira de Administração Pública

ALGORITMO HILL CLIMBING COMO FERRAMENTA DE OTIMIZAÇÂO DE UMA CARTEIRA
DE INVESTIMENTOS EM PREVIDÊNCIA PÚBLICA

Luis Felipe Camargos De Sousa

[ARTIGO] GT 9 Planejamento, Controle e Finanças no Setor Público

X Encontro Brasileiro de Administração Pública, Brasília - DF - 05/06/2023
Sociedade Brasileira de Administração Pública Brasil



 

   

ALGORITMO HILL CLIMBING COMO FERRAMENTA DE OTIMIZAÇÂO  DE 
UMA CARTEIRA DE INVESTIMENTOS EM PREVIDÊNCIA PÚBLICA 
 

 
RESUMO 
O artigo teve por objetivo investigar uma inovação de análise com base em algoritmos de 
otimização de carteira, ou seja, aprendizagem de máquina para otimização de retorno e risco 
para a escolha de investimentos em renda variável. A utilização do algoritmo Hill Climb 
mostrou-se eficiente na escolha da ponderação de um portfólio de Fundos e seus respectivos 
pesos. Com o artifício, conseguiu-se sair de uma aplicação única, com valor inicial de 
R$1.000,00 e chegamos a uma rentabilidade bem alta (um aumento percentual de mais de 
400% de rentabilidade no caso dos fundos imobiliários (de 9% para 50%) e de mais de 400% 
no caso de fundos de índice – de 29% para 123%). Em resumo, é uma otimização bastante 
eficiente. Vale ressaltar que a etapa anterior à otimização é, talvez, a mais importante. É na 
análise do investimento que se encontra a maioria das soluções de déficit financeiro e atuarial. 
Assim, a técnica de ALM e a criação de um índice de performance próprio (KPI) nos trouxe a 
garantia de escolha de fundos que se adequassem à legislação correlata e à política de 
investimentos proposta. A otimização é apenas um complemento. 
Palavras-chave: Algoritmos. Machine Learning. Investimentos. RPPS. 

 
1. INTRODUÇÃO  

A análise e seleção de investimentos de um regime de previdência público, 
inicialmente, passa pela análise fundamentalista, ou seja, de conjuntura macroeconômica 
doméstica e internacional e, posteriormente, a seleção ocorre via métricas de risco, de evolução 
de rentabilidade e patrimônio. Além disso o gestor de investimentos também deve avaliar os 
custos que têm ao aplicar em um fundo específico. A aplicação em fundos de renda variável, 
por exemplo, é um dos pontos de dificuldade, visto que o gestor de previdência deve 
acompanhar as estratégias específicas de cada fundo e o desempenho das suas carteiras. Dentre 
as formas de avaliação está a análise de métricas como o índice Sharpe, que demonstra os 
melhores ativos em relação ao retorno e a volatilidade, os balanços do fundo, indicadores 
técnicos e fundamentalistas, quantidade de cotistas, taxa de administração, entre outros.   

Uma das medida indicadas para avaliação de um fundo decorre da criação de um índice 
de performance (KPI) com todas essas variáveis. Maltese (2016) destaca que essa é uma 
excelente técnica para a escolha de investimentos sustentáveis. Tal índice é uma medida 
empírica para avaliar as características de determinado investimento. O usuário pode escolher 
as variáveis mais importantes para o segmento e estabelecer um ranking de fundos mais bem 
colocados. Após essa seleção inicial, que já resolve parte dos problemas relacionados ao ativo 
atuarial de um RPPS, passa-se à otimização, ou seja, melhorar ainda mais a rentabilidade de 
ativos selecionados.  

Com a aprendizagem de máquina, do inglês machine learning, a inteligência artificial 
testa as escolhas feitas em um portfólio de fundos e analisa qual delas seria a melhor. Um dos 
algoritmos é o chamado de Hill Climb ou topo da montanha, que escolhe, dentre as escolhas 
ótimas, aquela com maior retorno e menor risco, por meio de buscas aleatórias e testes com a 
carteira. Milhões de testes podem ser feitos, o que não seria possível de forma manual. O 
algoritmo, então, testa as escolhas e demonstra qual delas seria mais rentável. Neste sentido, 
o artigo tem por objetivo investigar uma inovação de análise com base em algoritmos de 
otimização de carteira, ou seja, aprendizagem de máquina para otimização de retorno e risco 
para a escolha de investimentos em renda variável.  



 

   

 
2. REFERENCIAL TEÓRICO-EMPÍRICO  
 
2.1 Investimentos para a previdência Pública 

Oliveira (2014) destaca que a técnica de Asset Liabilities Management (ALM) é uma 
aliada dos gestores de investimentos em previdência, uma vez que permite simular, projetar e 
planejar o posicionamento estratégico mediante diferentes futuros cenários econômicos. Essa 
técnica traz visibilidade e transparência ao processo de planejamento de políticas de 
investimento, valores associados a uma governança empresarial de qualidade.  

Adicionalmente, faz-se necessário avaliar as métricas de risco, como o índice Sharpe, 
que demonstra os melhores ativos em relação ao retorno e a volatilidade.  Já Markowitz (1952), 
anteriormente a Sharpe, demonstrou que uma carteira de investimentos mitiga o risco de perda, 
criando uma fronteira eficiente de investimentos que é muito utilizada pelos RPPS em seus 
investimentos. 

 Silva (2015) entende que o ALM, especialmente quando se consideram as restrições 
legais e o resultado do plano a cada época, apresenta maior índice na relação entre ativo e 
passivo, fazendo com que haja maior sobra de recursos.  Destacou também que os 
modelos propostos poderiam ser aperfeiçoados pela implementação de algoritmos de 
otimização das carteiras baseados em processos.  

  Damasceno (2021) inferi que somente os níveis III e IV de governança do pró-gestão 
de um regime próprio conseguiriam construir portfólios com retornos esperados capazes de 
atingir a meta atuarial de um RPPS. Isso só foi possível, contudo, no limite máximo de risco 
da fronteira eficiente.  Boyd et al (2020) utilizaram simulações estocásticas para analisar os 
impactos de opções de compartilhamento de risco nos planos de previdência e demonstraram 
até que ponto o custo de vida e as políticas de contribuição contingente dos funcionários podem 
transferir o risco dos empregadores para os membros do plano.  

Liu et al (2022) buscaram contabilizar o risco de inflação, assumindo que o mesmo é 
medido por um preço índice que segue o movimento browniano geométrico. Uma simulação- 
estrutura de preços baseada é então introduzida para avaliar um fundo de pensão híbrido 
previdenciário. Os resultados mostraram que a introdução de o risco de inflação aumenta o 
passivo pendente total de pensões, que a inflação está negativamente correlacionada com o 
passivo total do regime de pensões híbrido, e que a volatilidade da inflação está positivamente 
correlacionada com ela.  
 
2.2 Otimização de investimentos 

Vários são os trabalhos que focam na otimização de investimentos para investimentos. 
Hieda e Oda (1998) e Bruni e Famá (1998) utilizaram a fronteira eficiente de Markowitz (1952) 
para a análise de ações do Ibovespa e entenderam que a aplicação da teoria diminuiu o risco 
do investimento. Zanini e Figueiredo (2005) foram além e verificaram se há diferença no 
desempenho de carteira submetida às aplicações do modelo original de Markowitz (1952) em 
relação ao Modelo de Índice Único de Sharpe no mercado de ações brasileiro.  

Thomé, Leal e Almeida (2011) fizeram uma comparação de rentabilidade entre uma 
carteira otimizada e uma carteira comum. Os autores descobriram que a carteira apresentou 
retorno maior e volatilidade menor do que o Ibovespa. Santos e Tessari (2012), Rubesan e 
Beltrame (2013) e Trintinalia & Serra (2016) chegam a conclusões semelhantes.  

Wang (2019) descobriu que estratégias ótimas ajustam as contribuições e os benefícios 
de aposentadoria de acordo com o desempenho do fundo e os objetivos do modelo, de modo 
que o compartilhamento intergeracional de riscos parece efetivamente alcançado para a criação 
de ume plano de pensão coletivo híbrido.  

Para aumentar ainda mais a efetividade dos retornos da carteira, ainda há a possibilidade 



 

   

de usar algoritmos. Nessa linha, Agarwal et al (2006) destacam que esses algoritmos são os 
primeiros a combinar limites logarítmicos ótimos com computabilidade determinística 
eficiente. Os autores usaram o método de Newton para otimização que explora informações de 
segunda ordem e conseguiram retornos mais altos do que as análises financeiras usando apenas 
cálculos com base no índice de Sharpe. 

Haeser & Gomes (2008) ressaltaram que a heurística é uma estratégia para encontrar 
boas soluções de um problema, que muitas vezes é de otimização combinatória, sendo que 
alguns algoritmos utilizam não apenas uma heurística, mas um conjunto de heurísticas, e 
normalmente heurísticas que melhoram outras heurísticas, o que é chamado de meta-heurística.  

 Um algorítmo de destaque, e que tem inspirações na física, é o Simulated Annealing 
ou têmpora simulada, que foi proposto por Kirkpatrick et al. (1983). Esse método simula o 
processo de recozimento de metais, apresentando diferentes etapas. O algoritmo otimiza 
funções de maneira independente. A técnica consiste em observar os valores vizinhos 
anteriores e em aceitar um novo valor se houver um melhoramento na função proposta. Assim, 
ao repetir esse procedimento várias vezes pode-se gerar valores otimizados. O conceito parece 
perfeito para a constituição e otimização de uma carteira de ações.  

Nesta seara, Burke & Bykov (2017) apresentam mais um algoritmo para aperfeiçoar a 
rentabilidade de investimentos, quando utilizado junto com as ideias de Sharpe (1966) e 
Markowitz (1952): a metodologia de busca Late Acceptance Hill-Climbing (LAHC). É um 
algoritmo de busca que escolhe as melhores funções de custo entre um seleção pré-candidata. 
Em outras palavras, no caso das finanças, ela escolheria as melhores carteiras da fronteira 
eficiente no critério risco-retorno. Os autores descobriram que a abordagem LAHC é simples, 
fácil de implementar e ainda é um procedimento de busca eficaz. Além disso, descobriram que 
seu desempenho médio é melhor que os métodos concorrentes.  

Além desses algoritmos, o algoritmo genético também é útil. Holland (1975) criou este 
algoritmo com base na biologia e na teoria evolucionária de Darwin. Baseado nesta teoria, 
somente os mais aptos (melhores) vão sobreviver. Ele foi criado, inicialmente, para lidar com 
problemas mono-objetivos, por meio de uma medida de desempenho (fitness). Mais tarde, 
Goldberg (1989) adaptou o algoritmo para lidar com funções multiobjetivo, baseado na 
dominância de pareto, onde a aptidão da solução é proporcional ao número de soluções 
dominadas. Nessa fase, os algoritmos evolutivos (classe da qual os algoritmos genéticos 
pertence) trouxeram vários algoritmos multiobjetivos, como os Vector Evaluated Genetic 
Algorithm, VEGA (SCHAFFER, 1985), os Multi-Objective Genetic Algorithms, MOGA 
(MURATA; ISHIBUCHI et al., 1995), e o Nondominated Sorting Genetic Algorithm II, 
NSGA-II (DEB et al. 2002). Destaque-se que esses algoritmos são utilizados em outras áreas, 
como a física, a biologia e a geografia, sendo que a proposta do artigo é inovar e utilizá-los no 
campo das finanças.  

Nestes termos, após a revisão da literatura relacionada, elaborou-se a hipótese da 
pesquisa: H1: a utilização do algoritmo “hill climb” em fundos selecionados e ponderados por 
KPI´s otimiza a rentabilidade de uma carteira de fundos em renda variável de Investimentos 
em RPPS. 

 
3. ANÁLISE LEGAL E REGULAMENTAR 

Para fins de regulamentação de limites de investimento de RPPS, o Conselho 
Monetário Nacional editou a Resolução CMN n. 4.963/2021.  O § 1º da Resolução elenca os 
princípios que devem ser seguidos na aplicação destes investimentos: segurança, 
rentabilidade, solvência, liquidez, motivação, adequação à natureza de suas obrigações e 
transparência. Já os limites de alocação previstos na Resolução estão previstos em seu art. 2º  
e foram resumidos no quadro abaixo: 
 



 

   

Quadro 1. Limites de aplicação da CMN n. 4.963/2021 
Segmento de aplicação Limite de alocação 

Renda fixa 

(a) Títulos de emissão do Tesouro Nacional, registrados no Selic 100% 

(b) Cotas de fundos de investimento classificados como renda fixa, conforme 
regulamentação estabelecida pela CVM, constituídos sob a forma de 
condomínio aberto (fundos de renda fixa) que apliquem exclusivamente em 
títulos especificados no item (a) ou compromissadas lastreadas nesses títulos  

100% 

(c) diretamente em compromissadas lastradas em títulos especificados no 
item (a)  

5% 

(d) Somatório de cotas de fundos de investimento classificados como renda 
fixa, conforme regulamentação estabelecida pela CVM, constituídos sob a 
forma de condomínio aberto (fundos de renda fixa) e cotas de fundos de 
investimento em índice de mercado de renda fixa, negociáveis em bolsa de 
valores, compostos por ativos financeiros que busquem refletir as variações e 
rentabilidade de índice de renda fixa, conforme regulamentação estabelecida 
CVM (fundos de índice de renda fixa  

60% a 80% a depender 
do nível de governança 

(f) Ativos financeiros de renda fixa de emissão com obrigação ou 
coobrigação de instituições financeiras bancárias autorizadas a funcionar 
pelo Banco Central do Brasil, que atendam às condições previstas na 
Resolução CMN 4.963  

20% 

(g) cotas de classe sênior de fundos de investimento em direitos creditórios 
(FIDC) 

5% a 20% a depender do 
nível de governança 

(h) cotas de fundos de investimento classificados como renda fixa com 
sufixo “crédito privado” constituídos sob a forma de condomínio aberto, 
conforme regulamentação estabelecida pela CVM (fundos de renda fixa)  

5% a 20% a depender do 
nível de governança 

(i) cotas de fundo de investimento de que trata art. 3º da Lei nº 12.431, de 24 
de junho de 2011, que disponha em seu regulamento que 85% (oitenta e 
cinco por cento) do patrimônio líquido do fundo seja aplicado em debêntures 
de que trata o art. 2º dessa mesma Lei, observadas as normas da CVM  

5% a 20% a depender do 
nível de governança 

Renda variável 
30% a 50% do limite 
global a depender do 
nível de governança 

Investimentos estruturados 
(a) Fundos de investimento classificados como multimercado (FIM) e em 
cotas de fundos de investimento em cotas de fundos de investimento 
classificados como multimercado (FICFIM)  

10% a 15% a depender 
do nível de governança 

(b) Fundos de investimento em participações (FIP), constituídos sob a forma 
de condomínio fechado, sendo vedada a subscrição em distribuições de cotas 
subsequentes, salvo se para manter a mesma proporção já investida nesses 
fundos  

5% a 10% a depender do 
nível de governança 

(c) Fundos de investimento classificados como “Ações – Mercado de 
Acesso” 

5% a 10% a depender do 
nível de governança 

Fundos imobiliários 
(a) Cotas de fundos de investimento imobiliários (FII) negociadas nos 
pregões de bolsa de valores 

5% a 20% a depender do 
nível de governança 

Investimentos no exterior Até 10% 

Empréstimos consignados 
5% a 10% a depender do 

nível de governança 
Fonte: CMN n. 4.963/2021 
  

Outra norma que cabe destacar é a Portaria MTP nº 1.467/2022, que define como é 
feito o cálculo do passivo atuarial e qual a taxa base tanto para trazê-lo a valor presente. O 
anexo VII da norma traz a seguinte tabela: 

 
Tabela 1. Taxa de juros parâmetro para desconto do passivo atuarial 

Pontos da duração do passivo (em anos) Taxa de juros parâmetro 



 

   

2022 2021 2020 
1,00 
15,00 

2,60 
4,83 

4,07 
5,40 

4,61 
5,86 

20,00 4,91  5,43  5,87 
25,00 4,97  5,45  5,88 
30,00  5,00 5,46 5,89 
35,00  5,47 5,89 6,06 

Fonte: Portaria MTP nº 1.467/2022 
 

O art. 1º do anexo VII da norma destaca que essas taxas devem considerar o ponto da 
Estrutura a Termo de Taxa de Juros Média - ETTJ o mais próximo à duração do passivo do 
regime. Nestes termos, a maioria dos RPPS estariam em períodos medianos. Passada essa fase, 
é necessário avaliar a estrutura macroeconômica atual para a consecução da política de 
investimento do RPPS e sua meta atuarial. O Assset Liabilities management (ALM) pode 
auxiliar nesta tarefa. 

Mitra e Schwaiger (2011) destacam que o estudo das técnicas de ALM é um diferencial 
para os fundos de previdência. A ideia consiste, simplesmente, em adequar o ativo de acordo 
com as exigibilidades que o gestor tem pela frente. Assim, o passivo atuarial calculado 
anualmente deve ser compensado por um ativo atuarial de igual montante, momento em que 
devem ser considerados os produtos financeiros, e qual deles seriam adequados para ealizar 
essa tarefa). 

Em consulta ao site do tesouro direto, em 14 de março de 2023, verificou-se que o 
tesouro IPCA + com juros semestrais, com vencimento em 2040, está sendo negociado por 
IPCA + 6.,40. Esse valor garante o passivo de qualquer RPPS nacional, haja vista que está 
quase 1% acima da taxa máxima normativa vista acima. Assim, após a análise 
macroeconômica e legal, que apontou que o segmento de renda fixa está garantindo um retorno 
maior que o passivo atuarial do RPPS, em tese, os institutos teriam uma sobra de recursos livre 
para investir em renda variável.  

Nestes termos, utilizou-se o segmento de renda variável de fundos imobiliários e 
fundos de índice. Os fundos imobiliários representam uma opção para cobrir o déficit 
financeiro dos RPPS, na medida em que os mesmos distribuem 95% de seu lucro mensalmente 
(Instrução CVM 472/2008 - Anexo – 39-II) e tem vários segmentos que não sofrem oscilações 
cíclicas ou sazonais, como o setor logístico. Já os fundos de índice, como replicam índices 
com dezenas/centenas de ações, são uma opção para mitigar o risco de perda dos 
investimentos.   

 
4. PROCEDIMENTOS METODOLÓGICOS 

A pesquisa é do tipo documental e teve como objeto fundos de investimento brasileiros. 
Os dados foram obtidos por meio de raspagem de dados ou webscrapping  na plataforma yahoo 
finance, CVM e B3, por meio do software Spyder, que utiliza a programação Phyton. A análise 
estatística, financeira e econômica também foi feita por meio deste software. No que concerne 
ao retorno-risco das carteiras, em um primeiro momento, foi criada uma carteira com pesos 
aleatórios para cada ação, com o intuito de verificar a valorização da mesma no período 
avaliado. Posteriormente, foi avaliado o Índice Sharpe de cada uma das ações e passou-se à 
análise da relação de retorno/risco.  

O Índice Sharpe é projetado para ajudar os investidores a entender o retorno potencial 
de um investimento em comparação com seu risco, sendo que quanto maior o Índice mais 
atraente é o retorno. Sharpe (1966) destaca que ele ajuda a explicar se os retornos excedentes 
de uma carteira são decorrentes de decisões de investimento inteligentes ou resultado de muito 
risco. Se o Índice Sharpe é negativo, não deverá haver aporte, haja vista que o ativo não traz 



 

   

retornos com o risco adicional. Já Markowitz (1952) produziu evidências de que a contribuição 
de risco de um ativo para uma carteira é diferente do risco desse ativo quando analisado 
individualmente. Destaca-se, na sequência, a fórmula Markowitz. 

 

 
 
Onde:  
V = variância da carteira 
N = número de títulos componentes da carteira 
PA e PB = peso do título A e do título B na carteira 
DPA e DPB = desvio padrão do título A e do título B 
CorrelAB = correlação do título a com o título b 

 
Como se está trabalhando com fundos, a análise da fronteira eficiente foi incomum, 

haja vista que a volatilidade dos mesmos é parecida, pois já há mitigação de risco pela 
quantidade de ativos que possuem. Assim, no caso de fundos, o retorno já é um indicador bem 
interessante para a escolha do investimento. A fórmula foi feita no programa Spyder, que 
trabalha na linguagem phyton, sendo que foi programada uma função que replicasse a fronteira 
eficiente de markowitz, junto ao índice sharpe. Para a opção mais conservadora, escolheu-se 
também a possibilidade de volatilidade mínima nos resultados. 

 
Figura 1. Fronteira eficiente dos Fundos escolhidos 

 
Fonte: Dados da pesquisa. 

 
No caso do algorítmo, o programa Spyder, por meio da linguagem de programação 

Phyton, tem um pacote que possibilita a utilização deste algoritmo: o pacote MLROSE. Supõe-
se a existência de uma fronteira eficiente com milhares de combinações de ativos. O algoritmo 
hill climb, dentro desta fronteira, foi capaz de buscar combinações de carteiras a fim de 
encontrar a melhor solução risco-retorno, utilizando técnicas de exploração e explotação. A 
primeira percorreu as possibilidades aleatoriamente, a segunda limitou a busca por soluções 
da fronteira eficiente buscando as melhores combinações de retorno e risco. Cabe ressaltar que 



 

   

o algoritmo apresenta o percentual de retorno da carteira, para melhor análise. Ao fim, foi feita 
a comparação da carteira escolhida com a utilização do algoritmo “hill climb” e da carteira 
sem este procedimento, com o intuito de avaliar se o algoritmo é realmente efetivo. De forma 
complementar utilizou-se uma previsão mais avançada com um algoritmo genético 
multiobjetivo, incluindo não só o risco retorno do investimento, mas também os dividendos 
pagos, apenas para avaliar o investimento no médio prazo.  

Foram selecionados todos os Fundos de Investimento disponíveis no mercado. O 
período foi de 01 de janeiro de 2021 a 31 de dezembro de 2022. Foram encontradas mais de 11 
milhões de observações: 

 
Figura 2. Base de dados 

 
Fonte: Dados da pesquisa. 

 
Criou-se, então, um índice de performance (KPI), nos setores de fundos imobiliários e 

de índice, no qual se teria alguns filtros que cumprissem a legislação de regência dos RPPS, 
qual seja, a Resolução CMN no. 4963. Todos os Fundos selecionados tinham Patrimônio 
Líquido Robusto, acima de R$1 milhão, mínimo de 100 cotistas, uma taxa de administração 
baixa e os maiores retornos em suas cotas. Passada essa fase de seleção, o próximo passo foi 
otimizar a carteira via risco/retorno com a ajuda de métricas de retorno/risco e dos algorítmos 
de otimização e projetá-los no futuro. 
 
4. RESULTADOS ENCONTRADOS 
 
4.1 Fundos Imobiliários 

Após a etapa inicial de seleção, passou-se à análise dos fundos imobiliários em si.  
  



 

   

Figura 3. Fundos Imobiliários (Fiis) Selecionados 

 
Fonte: Dados da pesquisa. 

 
Foram considerados os 7 fundos melhor colocados no ranking e efetuada a análise de 

risco de retorno do investimento. O período utilizado foi de março de 2020 a fevereiro de 2023. 
Na sequência apresenta-se a performance dos fundos ao longo do tempo. 

 
Figura 4. Valorização ao longo do tempo dos fundos 

 
Fonte: Dados da pesquisa. 

 
Ao analisar a Figura 4, verifica-se uma rentabilidade mediana em todos os fundos. Em 

seguida, apresenta-se a volatilidade. 
 

Figura 5. Volatilidade dos fundos selecionados 

 
Fonte: Dados da pesquisa. 



 

   

Em termos de volatilidade, apenas o fundo VILG11.SA alcançou volatilidade acima de 
10%, mas esse também não é um percentual alto. 

O próximo desafio passou a ser o de escolher a porcentagem do capital que deveria ser 
investido em cada um dos fundos. Se o orçamento total for R$1.000,00, então pode-se decidir 
os pesos para cada ação, de modo que o total do valor investido fosse o inicial.  Definiu-se 
algumas funções para simular pesos aleatórios para cada ação do portfólio e, em seguida, 
calculou-se os retornos globais anualizados e a volatilidade anualizada do portfólio, utilizando 
também a correlação entre os ativos, conforme preleciona Markowitz (1952).  Assim, chegou-
se a uma carteira de máxima rentabilidade e outra de mínima volatilidade: 

 
Figura 6. Carteira de Fii´s otimizada 

 

 
Fonte: Dados da pesquisa. 

 
A carteira de máximo retorno veio com uma volatilidade de 13% e retorno de 12%. A 

de mínima variância veio com retorno de 8% e volatilidade de 11%. Passo posterior foi testar 
o algoritmo Hill Climb, com o fito de avaliar se ele realmente aumentaria a rentabilidade do 
investimento.  
  



 

   

Figura 7. Testes com o algoritmo hill-climb 

 
Fonte: Dados da pesquisa. 

 
Após a realização de diversos testes, o algoritmo trouxe um valor de retorno de 48%. 

Os pesos utilizados foram 78% em HGLG11 e 22% em SDIL11. Por fim, apenas de forma 
complementar, utilizamos um algoritmo genético multiobjetivo com NSGA2 para a projeção 
do investimento para os próximos dez anos, que nos mostrou os seguintes dados: 

 
Figura 8. Projeção do investimento em dez anos 

 
 

 
Fonte: Dados da pesquisa. 

 
As imagens da Figura 8 demonstram uma boa projeção, com retornos robustos a longo 

prazo. O gráfico de retornos demonstrou retorno positivo para o investimento em sua média 
(Figura 8 – parte 1). O gráfico “boxplot” também demonstrou um bom retorno médio (Figura 
8 – parte 2); outra característica interessante do boxplot foi que os outliers, ou seja, valores 
discrepantes de desvio padrão, foram em sua maioria, retornos positivos. Já a curva normal 



 

   

(Figura 8 – parte 3) apresentou curtose no lado negativo. Isso significa que a probabilidade de 
ter valores negativos são em menor quantidade (bem perto de zero). Por fim, ao gráfico de 
probabilidade acumulada (Figura 8 – parte 4) nos trouxe bons retornos no prazo de 10 anos de 
investimento. 
 
4.2 Fundos de Índice 

No caso dos fundos de índice, havia 83 fundos listados na B3. Considerou-se todos os 
dados de março de 2020 a fevereiro de 2023. Após retirar os dados faltantes sobraram 21 
fundos, dispostos a seguir: 

 
Figura 9. Fundos ETF selecionados 

 

 
Fonte: Dados da pesquisa. 

 
O passo seguinte foi definir os sete melhores fundos em termos de retorno, haja vista 

que esses fundos replicam índices e são bem mitigados pelo risco (chegam a ter 500 ativos): 
 

Figura 10. Seleção dos melhores Fundos de Índice (ETF´s) 

 
Fonte: Dados da pesquisa. 



 

   

Em seguida, buscamos os retornos normalizados dos Fundos selecionados: 
 

Figura 11. Retorno normalizado 

 
Fonte: Dados da pesquisa. 

 
A partir da Figura 11, percebe-se que o MATB11 teve a melhor performance. Passou-

se, na sequência, para análise da volatilidade da carteira. 
 

Figura 12. Volatilidade dos fundos selecionados 

 
Fonte: Dados da pesquisa. 

 
Com exceção da volatilidade do fundo PIBB11.SA (perto de 12,5%), todos os Fundos 

restantes apresentaram uma volatilidade comportada. O próximo passo foi o cálculo da fronteira 
eficiente sem o uso de algoritmos:  
  



 

   

Figura 13. Fronteira eficiente dos fundos ETF selecionados 

 
Fonte: Dados da pesquisa. 

 
A carteira de máximo retorno veio com uma volatilidade de 20% e retorno de 29%. A 

de mínima variância veio com retorno de 21% e volatilidade de 17%. O passo posterior foi 
testar o algoritmo Hill Climb, com o fito de avaliar se ele realmente aumentaria a rentabilidade 
do investimento. 

 
Figura 13. Testes com o algoritmo Hill Climb 

 
Fonte: Dados da pesquisa. 

 
O Hill Climb trouxe um retorno de 123%, maior que os retornos já calculados na 



 

   

fronteira eficiente (cerca de 400% maior). As alocações foram em 3 fundos: IVVB11.SA, 
MATB11.SA e SPXI11.SA. Consolidando os resultados até aqui tem-se o seguinte: 

 
Quadro 2. Quadro Resumo dos Resultados 

Tipo de Fundo Retorno com a Fronteira Eficiente Retorno com o “Algorítmo Hill-Climb” 
Fundos Imobiliários 12% 48,3% 

Fundos de índice 29% 123% 

 
Por fim, apenas de forma complementar, utilizou-se um algoritmo genético 

multiobjetivo com NSGA2 para a projeção do investimento para os próximos dez anos, que nos 
mostrou os seguintes dados: 

 
Figura 14. Projeção do investimento em dez anos 

 
 

 

 
Fonte: Dados da pesquisa. 

 
 
O conjunto de imagens da Figura 14 demonstram uma boa projeção, com retornos 

robustos a longo prazo. O gráfico de retornos demonstrou um retorno maior que o investimento 
em sua média (Figura 14 – parte 1). O gráfico “boxplot” também demonstrou um retorno médio 
robusto (Figura 14 – parte 2); outra característica interessante do boxplot foi que os outliers, ou 
seja, valores discrepantes de desvio padrão, foram em sua maioria, retornos positivos (sem 
outliers negativos). Já probabilidade acumulada (Figura 14 – parte 3) apresentou possibilidades 
de retornos acima de quatro vezes o capital investido para o período de 10 anos.   
  



 

   

5. CONCLUSÃO 
O artigo teve por objetivo investigar uma inovação de análise com base em algoritmos 

de otimização de carteira, ou seja, aprendizagem de máquina para otimização de retorno e 
risco para a escolha de investimentos em renda variável. A metodologia de busca Late 
Acceptance Hill Climbing (BURKE; BYKOV, 2017) mostrou-se efetiva para melhorar a 
rentabilidade de investimentos, quando utilizado junto com análise fundamentalista e a criação 
de um indicador de performance para os mesmos (KPI). O Hill Climb é um algoritmo de busca 
que escolhe as melhores funções de custo entre um seleção pré-candidata. Em outras palavras, 
no caso dos investimentos previdenciários, ele escolheria os melhores fundos no critério risco-
retorno. Destaque-se que esse algoritmo é utilizado em outras áreas, sendo que a nossa 
proposta foi inovar e utilizá-lo no campo das finanças.  

A utilização do algoritmo Hill Climb mostrou-se eficiente na escolha da ponderação de 
um portfólio de Fundos e seus respectivos pesos. Com o artifício, conseguiu-se sair de uma 
aplicação única, com valor inicial de R$1.000,00 e chegou-se a uma rentabilidade bem alta (um 
aumento percentual de mais de 400% de rentabilidade no caso dos fundos imobiliários (de 9% 
para 50%) e de mais de 400% no caso de fundos de índice – de 29% para 123%). Trata-se de 
uma otimização bastante eficiente.  

Vale ressaltar que a etapa anterior à otimização é, talvez, a mais importante. É na análise 
do investimento e no seu adequamento à política de investimentos do RPPS que se encontra a 
maioria das soluções de déficit financeiro e atuarial. Assim, a técnica de ALM e a criação de 
um índice de performance próprio (KPI) nos trouxe a garantia de escolha de fundos que se 
adequassem à legislação correlata e à política de investimentos proposta. A otimização é apenas 
um “complemento”. 

Como indicação de estudos futuros, sugere-se a aplicação do Asset Liabilities 
Management (ALM), a partir do cenário econômico vigente, para a toda a carteira de 
investimentos de um RPPS. Para a classificação dos investimentos, sugere-se testes com 
algoritmos de classificação e gráficos dinâmicos. Para a posterior otimização, recomenda-se a 
utilização do algoritmo simulated annealing, que têm inspiração na têmpora simulada da física.  
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