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Abstract. This paper presents the development of a stock investment
recommendation system based on fundamental indicators and artificial
intelligence techniques. By collecting financial data on shares from financial
indicators of stocks traded on the Brazilian stock exchange, clustering methods
are applied to group similar assets. The system allows the creation of a
synthetic stock profile based on investor preferences, which is then matched to
the most similar real asset using the nearest neighbor approach. The proposed
method avoids rigid filters and provides a personalized recommendation based
on real data, offering a more flexible and accurate tool for asset selection in
the stock market.

Resumo. Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema de

recomendacdo de investimentos em ativos de renda varidvel, utilizando
indicadores fundamentalistas e técnicas de inteligéncia artificial. Através da
coleta de dados de acées da bolsa de valores brasileira, sdo aplicados
métodos de clusterizacdo para agrupar ativos semelhantes. O sistema permite
criar um perfil sintético com base nas preferéncias do investidor, sendo esse
perfil associado ao ativo real mais proximo utilizando a técnica de vizinho
mais proximo. A abordagem proposta evita filtros rigidos e oferece
recomendacoes personalizadas baseadas em dados reais, tornando o processo
de selecdo de ativos mais flexivel e preciso.

1. Introducao

O advento da Inteligéncia Artificial (IA) revolucionou diversas dreas do conhecimento,
oferecendo ferramentas capazes de processar grandes volumes de dados, identificar
padrdes complexos e propor solucdes personalizadas. No contexto financeiro, essa
tecnologia surge como um divisor de dguas, especialmente em ambientes dinAmicos
como o mercado de renda varidvel, onde a volatilidade e a multiplicidade de varidveis
desafiam até os investidores mais experientes. A aplicacdo de técnicas de IA para
investimentos ndo apenas otimiza a andlise de informacdes, mas também redefine
estratégias tradicionais, permitindo abordagens baseadas em evidéncias e adaptdveis as
necessidades individuais [Heaton et al. 2016].

Este trabalho foca na interseccdo entre tecnologia e finangas, propondo um
sistema de recomendacdo que utiliza métodos de aprendizado de mdquina para
transformar a selecdo de ativos em um processo mais preciso e alinhado aos objetivos
dos usudrios. Nesta direcdo, o presente trabalho tem como objetivo explorar a aplica¢io
da inteligéncia artificial no desenvolvimento de um sistema de recomendagdo de
investimento em ativos de renda varidvel. A proposta se baseia na coleta de dados de
indicadores fundamentalistas das acdes negociadas na bolsa de valores, seguida pela



utilizagcdo de técnicas de clusterizagdo para agrupar as acoes em categorias semelhantes.
O que torna original o sistema de recomendacao proposto € a capacidade de, a partir do
agrupamento de acdes, realizar uma escolha personalizada, permitindo ao investidor
identificar a acdo que melhor se alinha com suas metas e estratégias.

A proposta ndo € simplesmente descartar acoes que niao atendem a critérios
preestabelecidos de forma rigida, mas sim evitar a imposicao de filtros fixos que possam
limitar a exploragdo de oportunidades relevantes. O objetivo € destacar, entre os ativos
disponiveis no mercado, aqueles que melhor se alinham ao perfil e as preferéncias do
investidor. A exclusdo automatica de ativos que ndo se enquadram em determinados
padrdes pode restringir significativamente o leque de opcdes, especialmente quando se
considera o desafio de ajustar mdltiplos indicadores de forma criteriosa para garantir a
permanéncia de ao menos um candidato promissor. Assim, adotar uma abordagem mais
flexivel e adaptativa pode ampliar as possibilidades de identificagdo de ativos com alto
potencial de investimento.

O processo de recomendacdo consiste em direcionar o investidor a ativos que
ndo apenas se encaixam em seu perfil, mas que também t€m potencial para alcancar
seus objetivos financeiros. Para isso, o modelo identifica o grupo ao qual a acio
desejada pertence e, em seguida, calcula o vizinho mais préximo do centroide deste
grupo. O resultado € uma recomendac¢do mais precisa e fundamentada, baseada em
dados reais e em técnicas avangadas de inteligéncia artificial.

O mundo dos investimentos em ativos de renda varidvel é um cenério complexo
e desafiador, repleto de oportunidades e riscos [Lo 2004]. A busca por estratégias
eficazes de investimento € uma tarefa continua para investidores e profissionais do
mercado financeiro. Nesse contexto, a utilizacao de técnicas de inteligéncia artificial se
revela uma ferramenta poderosa e inovadora, capaz de proporcionar uma abordagem
mais precisa e personalizada na tomada de decisdes de investimento.

1.1. Definicao do Problema

Os investidores em ativos de renda varidvel enfrentam o desafio de identificar as
melhores oportunidades de investimento em meio a uma vasta quantidade de
informagdes, como os diversos indicadores financeiros, que denotam a "satdde" de um
negécio. A complexidade, volatilidade e a dindmica do mercado dificultam a tarefa de
selecionar agdes que se alinhem com as metas, expectativas e estratégias individuais de
cada investidor. Este trabalho pretende desenvolver um sistema de recomendacio que
utilize técnicas de inteligéncia artificial, como agrupamento e k-vizinhos mais proximos,
para resolver esse problema. A questdo central que motiva esta pesquisa €: Como
podemos aplicar técnicas de inteligéncia artificial para criar um sistema de
recomendacdo que identifique acOes alinhadas com os objetivos, expectativas e
estratégias dos investidores de maneira eficiente e personalizada?

1.2. Premissas e Hipéteses

A principal premissa deste trabalho € que a aplicacdo de técnicas de inteligéncia
artificial pode recomendar investimentos em ativos de renda varidvel de acordo com as
necessidades, objetivos e expectativas de um investidor. Parte-se da hipétese de que o



agrupamento de agdes com base em valores de indicadores fundamentalistas permitird a
criacdo de grupos "homogéneos", nos quais € possivel identificar ativos que possuem
comportamento semelhante, em relagdo aos seus indicadores. Além disso, assume-se
que a andlise de proximidade dentro desses grupos pode fornecer recomendacdes mais
precisas e uteis para os investidores [PORTAL DATA SCIENCE, 2023].

A hipoétese geral é que um sistema de recomendagdo que leve em consideragdo
as caracteristicas esperadas pelo investidor, em cada indicador financeiro, pode resultar
na recomendagcdo de um ativo que se adeque aos interesses reais do investidor sem
excluir opcdes, mas identificando um ativo real que mais se alinha com a pretensdo do
usudrio.

1.3. Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um sistema de recomendacdo de
investimento em ativos de renda varidvel, utilizando técnicas de inteligéncia artificial.
Esse sistema busca proporcionar uma abordagem mais precisa e personalizada na
selecdo de agdes, auxiliando os investidores na identificacio de oportunidades que
estejam alinhadas com seus objetivos financeiros.

Para alcancar esse objetivo, € fundamental coletar, analisar e tratar uma vasta
quantidade de dados de indicadores fundamentalistas das acdes negociadas na bolsa de
valores. Esses indicadores sdo essenciais para entender a saide financeira e o potencial
de crescimento das empresas. A andlise desses dados permitird a constru¢do de um
banco de informacdes robusto, que servird de base para as etapas subsequentes do
projeto.

Com os dados em maos, o proximo passo € aplicar técnicas de agrupamento. O
agrupamento ¢ um método de aprendizado de maquina que agrupa objetos similares em
classes. No contexto deste trabalho, essa técnica sera utilizada para agrupar acdes que
compartilhem caracteristicas fundamentais semelhantes. Esse processo envolve a
escolha de um algoritmo de agrupamento apropriado e a determina¢do do nimero ideal
de grupos, de modo a garantir que os grupos formados sejam homogéneos e
compartilham semelhancgas em relagdo aos valores de seus indicadores.

Uma vez estabelecidos os grupos, o usudrio ja pode definir suas preferéncias em
relacdo a cada indicador fundamentalista para definir um perfil. Com base nesse perfil, o
sistema localizard o grupo de acdes mais adequado e, dentro desse grupo, utilizard uma
técnica de proximidade (k-vizinhos mais proximos) para encontrar a agao que mais se
aproxima do centréide do grupo. Essa abordagem permite que o sistema ofereca
recomendacdes personalizadas e fundamentadas em dados reais, ao invés de seguir um
filtro fixo que possa limitar as opcdes do investidor.

Por fim, este trabalho também busca contribuir para o desenvolvimento do
campo de sistemas de recomendacdo de investimentos, oferecendo uma abordagem
inovadora que combina técnicas de inteligéncia artificial com a andlise de dados
financeiros. A crescente disponibilidade de dados e o avanco das tecnologias de
processamento e andlise possibilitam a criacdo de sistemas cada vez mais sofisticados e
personalizados. O sistema proposto tem o potencial de ndo apenas melhorar a tomada de



decisdes dos investidores, mas também de avancar o conhecimento na interse¢ao entre
inteligéncia artificial e finangas.

2. Conceitos gerais e trabalhos relacionados

A fim de embasar a proposta deste trabalho, ¢ fundamental apresentar os conceitos
tedricos e as abordagens metodoldgicas que sustentam o uso da inteligéncia artificial na
recomendacdo de ativos financeiros. Para isso, esta secdo aborda, inicialmente, os
fundamentos da andlise fundamentalista e sua aplicagdo no contexto da renda varidvel.
Em seguida, discute-se o uso de dados financeiros na modelagem estatistica, destacando
técnicas como clusterizacdo e K-vizinhos mais proximos (KNN), além de examinar
ferramentas existentes no mercado que auxiliam investidores na escolha de acdes. Por
fim, busca-se evidenciar as lacunas dessas solucdes e como o uso de técnicas
inteligentes pode oferecer uma abordagem mais flexivel e personalizada para os
investidores.

2.1. Analise fundamentalistas de ativos de renda variavel

A andlise fundamentalista ¢ uma metodologia que visa avaliar o valor intrinseco de uma
empresa por meio do exame minucioso de suas demonstragdes financeiras (como
balancos patrimoniais e fluxos de caixa) e indicadores de desempenho como dito por
Graham e Dodd (2009). De acordo com os preceitos cldssicos de Graham e Dodd
(2009), essa metodologia baseia-se na premissa de que o mercado pode subvalorizar ou
supervalorizar ativos temporariamente, criando oportunidades de investimento quando
ha divergéncia entre o preco de mercado e o valor real calculado.

Damodaran (2007) reforca que esse processo permite identificar discrepancias
entre o preco de mercado e o valor real da empresa, oferecendo bases para decisdes de
investimento de longo prazo. Além disso, a andlise fundamentalista incorpora
perspectivas quantitativas que proporcionam uma visao do potencial de crescimento e da
resiliéncia do negécio em diversos cendrios, dessa forma, permite-se identificar
discrepancias entre o preco de mercado e o valor real da empresa, oferecendo
oportunidades de investimento fundamentadas [Damodaran, 2012].

2.2. Analise de dados de indicadores fundamentalistas de ativos de renda variavel

A andlise de dados estatisticos ou aprendizado estatistico segundo James, Witten, Hastie
e Tibshirani (2013) € um vasto arsenal de ferramentas para se entender os dados. Os
dados de indicadores fundamentalistas de uma acdo, por exemplo, sio fontes de
informacgdes importantes acerca de seu preco momentdneo (subvalorizado ou
valorizado) conforme Villaschi et al. (2011). Com isso, pode-se tentar conhecer e
entender o comportamento de uma determinada acdo, influenciando diretamente na
tomada de decisdo de uma possivel compra ou venda do ativo.

Conforme James et al. (2013), a aplicacdo de modelos e algoritmos de clustering
permite classificar e agrupar dados de natureza similar por suas varidveis-chave (como
ROE, margem liquida e crescimento de receita). Villaschi et al. (2011) demonstram, por
exemplo, que indicadores como EV/EBITDA e P/L projetivo sdo preditores eficazes de
subvalorizacdo em setores ciclicos, enquanto métricas de endividamento (Divida



Liquida/EBITDA) sdo criticas para avaliar riscos em empresas altamente alavancadas.
Com essas informacgdes e interpretacdes, o investidor pode inferir o comportamento de
um determinado ativo no mercado e buscar op¢des de investimento de acordo com as
caracteristicas desejadas.

2.3. Modelagem estatistica para agrupamento de acoes

A clusterizacdo, ou agrupamento, € uma técnica estatistica de aprendizado de maquina
nao supervisionada que agrupa dados em subconjuntos homogéneos (clusters) com base
em similaridades entre suas caracteristicas, em concordancia com James et al. (2013). O
objetivo € identificar padrdes intrinsecos aos dados, permitindo que observagdes
semelhantes possam ser categorizadas em grupos coesos [Hastie et al. 2009]. No
contexto financeiro, a clusterizacdo pode segmentar empresas da bolsa de valores
brasileira (B3) conforme indicadores como ROE (Return on Equity ou retorno sobre
patrimonio liquido), P/L (preco sobre lucro) e nivel de endividamento, revelando setores
subvalorizados ou comportamentos de mercado correlacionados.

2.4. Modelagem estatistica para reconhecimento de acoes semelhantes

O algoritmo K-Vizinhos Mais Proximos (KNN - K-Nearest Neighbors) € um algoritmo
de aprendizado de maquina supervisionado utilizado para classificacao e regressdo. Sua
l6gica central baseia-se no principio de que dados semelhantes tendem a estar proximos
no espago de caracteristicas.

O funcionamento do algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) baseia-se no
principio da proximidade: um novo dado € classificado de acordo com a maioria dos
seus “k” vizinhos mais proximos no espago de caracteristicas. A medida de distancia
mais comum utilizada para calcular a similaridade entre os pontos é a distancia
euclidiana (Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009). No processo de classificacdo, o K-NN
busca os “k” exemplos de treinamento mais proximos da nova instincia e atribui a ela a
classe mais frequente entre esses vizinhos [James et al., 2013].

Conforme Hastie et al. (2009), o algoritmo KNN se baseia na classificacdo dos
“k” vizinhos mais proximos, a classe com maior representacdo entre eles serd dada ao
objeto a ser classificado. Diante disso, dentro de um grupo de acgdes ja classificadas
como de mesmo grupo, tem-se a possibilidade de achar aquela que mais represente
aquele grupo, ou seja, a mais proxima do centrdide.

2.5. Trabalhos Relacionados

Existem algumas ferramentas que auxiliam investidores a encontrarem acdes de seu
perfil de investimento, que principalmente se baseiam nas ideias de andlise de dados de
indicadores fundamentalistas, como destacado por Bodie, Kane e Marcus (2014), que
afirmam que os investidores frequentemente utilizam filtros fundamentados em métricas
financeiras para selecionar ativos que atendam aos seus objetivos de retorno e tolerancia
a risco.

Adicionalmente, a utilizacdo de plataformas como o Status Invest e o
Fundamentus exemplifica como a andlise de dados fundamentalistas tem sido
incorporada de maneira pritica para facilitar a triagem de a¢des [Status Invest, 2025;



Fundamentus, 2025]. Essas ferramentas facilitam a busca dos investidores por novos
ativos com potencial de lucro, além de otimizar o tempo demandado para esta tarefa, ja
que o mercado de valores brasileiro ja conta com milhares de ativos e cerca de 400
empresas listadas [TORO INVESTIMENTOS, 2024].

A visualizagdo clara de indicadores fundamentalistas é essencial para
democratizar o acesso a informacdes estratégicas, especialmente em um mercado
complexo como o brasileiro. Plataformas como a Suno Analitica [Suno Analitica, 2025]
oferecem painéis detalhados para agdes especificas, como a ABEV3, exibindo métricas
como P/L, EV/EBITDA, ROIC e histérico de dividendos em gréficos interativos (Figura

I).
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Figura 1. Painel de visualizacao de indicadores da Suno Analitica

Na Figura 1 € possivel verificar informacdes sobre a faixa de valores dos
indicadores entre todos os ativos. Por exemplo, para o indicador Preco/Lucro (PL)
pode-se ver 4 informagdes comparativas. Dentre estas informagdes estdo 2 indicadores
relativos ao mercado em geral, onde o melhor valor é representado pelo ponteiro a
direita e o pior valor € indicado pelo ponteiro a esquerda. Além do valor do indicador
para a propria acdo, hd também 2 indicadores relativos ao setor da ag¢do e a média do
mercado como um todo.

Complementando essa abordagem, ferramentas de busca avangada permitem
filtrar empresas listadas na B3 com base em critérios personalizados. Os sites Status
Invest e Investidor 10 [Status Invest, 2025; Investidor 10, 2025], por exemplo,
possibilitam que investidores selecionem ac¢des por faixas de valores de indicadores
como: P/VP, DY minimo, liquidez média didria ou crescimento de lucros. Essas
plataformas automatizam a triagem de ativos, reduzindo horas de analise manual e
destacando oportunidades alinhadas ao perfil e objetivos do usudrio. As Figuras 2 e 3
apresentam as buscas avancadas dos sites Status Invest e Investidor 10, respectivamente.
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Figura 2. Busca avancada por ac6es no site Status Invest.
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Figura 3. Busca avangada por acées no site Investidor 10.

Além das funcionalidades ja descritas, como pode ser observado nas Figuras 2 e
3, pode-se também acrescentar filtros mais especificos por setor, subsetor e segmento da
acdo. O uso de andlises mais robustas se faz presente em versdes pagas da plataforma,
que contam com previsdes, comparagdes e indicacdes como expresso no banner da
Figura 2.

E importante mencionar que nenhuma das aplicacdes citadas faz mengio ao uso
de inteligéncia artificial nessas plataformas. As aplicacdes fazem filtragem das a¢des do
mercado, baseadas exclusivamente nos valores de seus indicadores fundamentalistas, e
mostram como resultado as a¢cdes enquadradas. Caso os filtros sejam ajustados de forma
peculiar, pode ndo haver resultados na busca mesmo que o usudrio seja mais flexivel em
sua escolha. Esse impasse traz a tona um outro problema para procura de acdes:
otimizagdo de valores de filtro para resultados assertivos (encontrar uma acao desejada)
levando em conta diversos indicadores.

Vale ressaltar que ndo faz parte do escopo deste trabalho avaliar os impactos
positivos e negativos dos diferentes indicadores fundamentalistas nas respectivas acdes,



sendo, portanto, responsabilidade do usudrio expressid-los com valores que representam
sua experiéncia e intuicdo em investimentos financeiros.

3. Metodologia

A conducdo deste estudo envolveu uma abordagem metodologica robusta e
cuidadosamente estruturada, compreendendo as seguintes etapas: coleta de dados,
tratamento de dados, modelo de clusterizagdo, modelo de vizinhos mais proximos e
aplicacao web de recomendac¢do de investimentos.

3.1. Coleta de dados

A etapa inicial deste estudo envolveu a coleta de dados por meio do pacote
"fundamentus" [Ferreira, M. 2021], uma ferramenta disponibilizada no gerenciador de
pacotes do Python. Este pacote facilita o acesso a dados histdricos de indicadores
fundamentalistas de ativos negociados na bolsa de valores.

As fungdes abrangentes presentes no pacote permitem a extracido de valores de
diversos indicadores em periodos ajustdveis, incluindo precos, valores de dividendos,
valores de distribuicdo de juros sob capital proprio. Além disso, as fungdes possibilitam
a segregacao por setores de atuacio das acOes, como Energia, Telecomunicagdes, entre
outros.

Para este trabalho foram coletados os dados de 19 indicadores fundamentalistas
de acOes, dentre eles estdo: preco sobre lucro (PL), retorno sobre patrimonio (ROE),
retorno sobre capital investido (ROIC), Dividend yield (DY), margem de liquidez
(MRGLIQ), divida bruta sobre patrim6nio (DIVBPATR), preco sobre valor patrimonial
(PVP), preco por ativo (PA), preco sobre capital de giro (PCG), preco da acdo sobre
lucro antes dos juros e impostos (PEBIT), preco por ativo circulante liquido (PACL),
valor da empresa sobre lucro antes de juros e impostos (EVEBIT), valor da empresa
sobre lucro antes de juros, impostos, depreciacoes e amortizacdes (EVEBITIDA),
margem de lucro antes de juros e impostos (MRGEBIT), liquidez corrente (LIQC),
liquidez nos ultimos 2 meses (LIQ2M), patrim6nio liquido (PATRILIQ), crescimento da
receita liquida nos ultimos 5 anos (C5Y) e Valor da acdo multiplicado pelo resultado da
divisdo do nimero de a¢des emitidos pela receita liquida (PSR).

Além disso, dados de 968 ativos da bolsa de valores dos mais diversos nichos de
atuacdo foram coletados para este trabalho. Cada ativo teve seu nome, cotagdo e
respectivos indicadores fundamentalistas armazenados para criagdo de um banco de
dados.

3.2. Tratamento de dados

Em um cenério de desenvolvimento de sistemas cada vez mais orientado por dados, a
importincia do bom processamento de dados torna-se crucial. Um eficiente
processamento de dados ndo apenas agiliza a extracdo de informagdes valiosas, mas
também assegura a qualidade e integridade dos dados utilizados para andlise. Sistemas
robustos de processamento de dados tém a capacidade de tomar decisdes mais
informadas e estratégicas, ganhando uma vantagem competitiva significativa.



Antes de iniciar qualquer andlise, o pré-processamento de dados desempenha um
papel essencial na preparacdo adequada das informacdes. Um bom pré-processamento
elimina ruidos, trata valores ausentes e padroniza formatos, permitindo que os modelos
de andlise e algoritmos extraiam padrOes mais significativos e relevantes. Investir em um
bom pré-processamento ndo apenas melhora a precisdo dos resultados, mas também
economiza recursos ao longo do ciclo de vida do projeto, contribuindo para a eficicia
geral das solugdes baseadas em dados.

Os dados obtidos, inicialmente no formato decimal brasileiro e apresentados
como strings, passaram por um processo de tratamento. Essa fase incluiu a conversao
dos dados para um formato manipuldvel por bibliotecas especializadas em dlgebra linear
e outros métodos matematicos. Posteriormente, todos os dados foram armazenados em
uma estrutura de dados do tipo DataFrame, viabilizando assim a preparacdo necessaria
para o treinamento dos modelos, por meio da importacdo da biblioteca pandas.

Trabalhar com valores de ponto flutuante e com vdrios significados diferentes
pode tornar o modelo pouco preciso, para isso uma das op¢des validas para contornar o
problema € classificar esse valores por faixas de valores.

Pensando neste problema, cada dado de indicador e seu valor intrinseco (1)
foram excluidos os outliers, além disso, foi feita uma andlise de mercado para se
descobrir a média de valores do indicador (p) e seus desvios padrdo (o) para classificar
os valores dos indicadores em 4 classes distintas: classe 1 para valores inferiores a
média menos desvio padrdo; classe 2 para valores maiores ou iguais a média menos o
desvio padrao e menores que a média; classe 3 para valores maiores ou iguais a média e
menores que a média mais o desvio padrdo e classe 4 para valores maiores ou iguais que
a média mais o desvio padrdo. Pode-se observar as classes de intervalos descritos na
Tabela 1.

Tabela 1. Classes e seus intervalos

Classes Intervalos abrangidos
Classe 1 I <p-o
Classe 2

p—o<IlI <y

Classe 3 L—o<l <y + o

Classe 4 I>u + o

3.3. Modelo de clusterizacao

A clusterizacdo, ou agrupamento, ¢ uma técnica fundamental na anédlise de dados que
visa identificar padrdes naturais e estruturas subjacentes em conjuntos de dados. Essa
abordagem consiste em agrupar pontos de dados semelhantes em clusters (grupos), onde



a similaridade é determinada por -caracteristicas especificas. O algoritmo de
clusterizagdo avalia a proximidade entre os pontos, atribuindo-os a grupos distintos com
base nas caracteristicas compartilhadas.

O objetivo € maximizar a similaridade intra-cluster e minimizar a similaridade
inter-cluster. A clusterizacdo é amplamente utilizada em diversas d4reas, como
segmentacdo de mercado, reconhecimento de padrdes em imagens, € na organizacio de
grandes volumes de dados, proporcionando uma compreensdo mais profunda e
estruturada dos dados analisados.

A clusterizag@o das ag¢des foi realizada utilizando um modelo que agrupa ativos
teoricamente pertencentes a mesma classe. Os dados de indicadores fundamentalistas da
biblioteca "fundamentus" foram empregados como entrada para esse processo de acordo
com as necessidades e escolhas do usudrio. O usudrio deve escolher a classe de cada
indicador que ele gostaria de levar em consideracdo para que o modelo identifique sua
classe.

Para defini¢ao do nimero de clusters de cada consulta ao sistema, foi utilizado o
método Elbow (Figura 4) para determinar a quantidade ideal de classes em que o
conjunto de a¢des deve ser dividido. A l6gica por trds desse método € identificar o ponto
de inflexdo, indicando o nimero 6timo de classes. Posteriormente, apds o treinamento
do modelo, tornou-se possivel criar um ativo sintético com indicadores desejados e
classificd-lo em uma das classes estratificadas pelo método Elbow.

Distartion Score Elbow for KMeans Clustering
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Figura 4. Grafico de representacao do método Elbow

O método Elbow ( ou método do “cotovelo”) é uma abordagem heuristica para
definir o nimero ideal de clusters em algoritmos de agrupamento, como o K-means
[Milton et al. 2017]. Funciona calculando-se a soma dos quadrados intra-clusters
(WCSS) para diferentes valores de “k” (nimeros de clusters) e plotando esses valores
em um grafico de “k” versus WCSS. A medida que “k”” aumenta, 0 WCSS diminui, pois
os dados sdo divididos em grupos mais compactos. O ponto 6timo € identificado



visualmente como uma "curva de cotovelo", onde a taxa de reducdo do WCSS muda
abruptamente, indicando que adicionar mais clusters ndo melhora significativamente a
compactagdo dos dados [Milton et al. 2017], como mostrado na Figura 4.

3.4. Modelo de vizinhos mais préximos

O método dos vizinhos mais proximos, ou k-vizinhos mais proximos (k-NN), € um
algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado utilizado para classificagdo e
regressdo. Sua logica € intuitiva, baseando-se na premissa de que pontos de dados
semelhantes tendem a compartilhar caracteristicas comuns.

No k-NN, a classificagdo de um novo ponto de dados € determinada pelos votos
da maioria dos seus “k” vizinhos mais proximos no espaco de caracteristicas. No caso
deste trabalho adota-se 1 vizinho proximo, pois ja temos a classe a qual pertence o
objeto.

A medida de proximidade pode ser calculada por diversas métricas, como a
distancia euclidiana [James et al., 2013] utilizada neste trabalho. A flexibilidade do
k-NN torna-o util em situagdes em que a relacio entre os pontos de dados é complexa e
nao linear, como no caso deste trabalho que se trata de uma acao com até 19 dimensoes
(indicadores).

A implementacdo do modelo de vizinhos mais préximos baseou-se em calcular o
mais proximo aos centréides das classes geradas pelo modelo de clusteriza¢ao através
do calculo da distancia euclidiana entre um ativo real e o centréide de uma classe.

Quando um ativo sintético € predito pelo modelo, ele € atribuido a uma classe
especifica. Utilizando o centréide dessa classe como referéncia, o modelo de vizinhos
mais proximos busca um ativo real da bolsa de valores que compartilha caracteristicas
semelhantes com a classe do ativo sintético previamente criado, ou seja, o ativo com
menor distincia para o centréide da classe predita.

Essa abordagem permite uma recomendac¢do alinhada com as caracteristicas do
perfil de investimento do usudrio, proporcionando um método inovador e eficiente de
selecao de ativos na bolsa de valores.

3.5. Aplicacao web de recomendacio de investimentos

Para visualizag¢do de resultados e uma experiéncia de interacdo do usudrio foi necessaria
a criacdo de uma aplicacdo web para comportar toda a légica descrita neste trabalho.
Toda a l6gica de selecdo de nimero de grupos, agrupamento, vizinhos mais proximos e
selecdo do ativo real ficou encapsulada em uma API REST (interface de programacgao
de aplicacdoes que segue o padrdo de arquitetura REST que em portugués significa
“transferéncia de estado representacional”) que fornecerd todos os dados necessarios
para consumo. Além disso, foram utilizadas ferramentas para criacdo de telas web para
visualiza¢do do conteudo gerado.

Para a parte de algoritmos légicos da ideia desenvolvida na metodologia deste
trabalho, foi criado um software backend em formato de API REST utilizando a



linguagem python e o framework Flask. Ja para a visualizacdo e interagdo com a
aplicacao, foi utilizada a linguagem javascript e o framework React.

As classes numeradas sdo pouco diddticas em significado, diante disso, foi
pensado em uma abstragdo para nomear as classes a fim de simplificar a experiéncia do
usudrio em contato com a aplicagdo. A Tabela 2 mostra as classes, suas abstracdes
nominais e os intervalos em que o indicador é compreendido no mercado.

Tabela 2. Classes, abstracdoes nominais e seus intervalos

Classes Intervalos abrangidos Abstragées nominais
Classe 1 I<u-o Ruim

Classe 2 L - o<l < Regular
Classe 3 L—o<l<pu + o Bom

Classe 4 Isu + o Otimo

Dentre as funcionalidades da aplicagdo, ha uma tela de inspecdo de agdes, na
qual qualquer ativo da bolsa de valores pode ser visualizado com seus dados de
indicadores fundamentalistas. Este ativo serd apresentado ao usudrio com os dados dos
indicadores nominalmente abstraidos, como mostrado em um exemplo com o ativo
ABEV3 na Figura 5.

Acdo Selecionada: ABEV3 Adicionar para Comparagio

ABEV3

cs5Y DIVBPATR DYy EVEBIT
oTIMO

EVEBITDA LiQ2m uaQc MRGEBIT

6TIMO

MRGLIQ PA PACL PATRLIQ

oTiMo RUIM oTimo

PCG PEBIT PL PSR
oTIMO

PVP ROE ROIC

Figura 5. Tela de visualizacao de ativos

Além disso, na Figura 5, pode-se ver um botdo escrito “Adicionar para
Comparacdo”, este botdo pode ser utilizado para se visualizar, na mesma tela,



graficamente uma ou mais a¢des com a finalidade de compari-las. Através de um
grifico de radar, compara-se indicadores como exemplificado na imagem Figura 6, que
ilustra a comparacdo entre os ativos ABEV3, BBDC4 e LAMEA4.

Comparagao ‘ Limpar Comparagio

Acbes sendo comparadas:

ABEV3 BBDC4 LAME4

@ ABEV3 [ BBDCA (1) LAME4
DIVBPATR ROIC

DV ROE

EVEBIT ‘ 4\ PVP
EVEBITDA \ PSR

Liazm
Ty

Lac

MRGERIT Iy
MRGLIQ PATRLIQ

PA PACL

PEBIT

Figura 6. Comparacao dos ativos ABEV3, BBDC4 e LAME4

Outra funcionalidade da aplicacdo, que representa a principal funcionalidade, € a
recomendacdo de ativos com base nas preferéncias do usudrio em relagdo aos
indicadores fundamentalistas do mercado financeiro. Tal ferramenta funciona com a
entrada do usudrio e suas expectativas para cada indicador financeiro. Assim, 0 usuario
seleciona a classe abstrata para aquele determinado indicador como visto na Figura 7.

Nome da acéo

PL PVP PSR DY PA
4 Otimo v Selecione v Selecione v Selecione v
. Seleci
6TMO
1- Ruim
- _
2- Regular
— =
3-Bom
PCG a PACL EVEBIT EVEBITDA
4- 6timo
Selecione v Selecione v Selecione v Selecione v Selecione v
MRGEBIT MRGLIQ ROIC ROE LiQc
Selecione v Selecione v Selecione v Selecione v Selecione v
LiQ2m PATRLIQ DIVBPATR csY
Selecione v Selecione v Selecione v Selecione v
Encontrar Agdo Similar

Figura 7. Selecao de classes dos indicadores

Apo6s a selecdo das classes de indicadores, como indicado na Figura 8, pode-se
iniciar o processo de “Encontrar Ac¢do Similar”, no qual haverd a atuacdo da logica



descrita neste trabalho para, literalmente, encontrar a a¢c@o real que mais se assemelha a
acdo desejada. O resultado de uma dessas buscas pode ser visto na Figura 9.

Minha Agéo
PL PVP PSR DY PA
4- Otimo v Selecione v Selecione v
oriMo
PCG PEBIT PACL EVEBIT EVEBITDA
Selecione v Selecione v Selecione v Selecione v 4. Otimo v
onmvo
MRGEBIT MRGLIQ ROIC ROE LiQc
Selecione v Selecione v Selecione v
Laqzm PATRLIQ DIVBPATR cs5Y
Selecione v Selecione v Selecione v

Figura 8. Indicadores pretendidos selecionados

B Minha Agio TNCP3
PL

DY PATRLIC

PVP EVEBITDA

ROE ROIC

Figura 9. Resultado indicado, a acao encontrada e a acao criada pelo usuario.

4. Resultados e Discussoes

A aplicagdo web desenvolvida neste trabalho avanca significativamente em relagcdo as
ferramentas tradicionais de selecdo de ativos ao combinar técnicas de inteligéncia
artificial com uma interface intuitiva e visualmente rica. Plataformas como Status Invest
e Investidor 10 baseiam-se em filtros numéricos estaticos, que frequentemente resultam
em buscas sem resultados quando os critérios sdo muito especificos.

Em contraste, o sistema proposto permite ao usudario definir um perfil sintético
de ativo (Figura 7), selecionando preferéncias qualitativas ("Otimo" para ROE ou



"Bom" para Dividend Yield), sem exigir conhecimento técnico sobre intervalos
numéricos. Essa abordagem elimina a frustracio de ajustes manuais repetitivos e amplia
as opgoes disponiveis, garantindo que sempre haja uma recomendagdo alinhada as
expectativas do investidor.

A interface da aplicacdo destaca-se pela integracdo de visualizagbes que
simplificam a andlise complexa de indicadores. Na tela de inspecao de ativos (Figura 5),
por exemplo, cada indicador € classificado nominalmente ("Ruim", "Regular", "Bom",
"Otimo"), substituindo a apresentacdo crua de valores numéricos por uma linguagem
acessivel. Essa abstragdo € particularmente util para investidores leigos, que podem
compreender rapidamente o desempenho de um ativo sem precisar interpretar métricas
técnicas.

Além disso, a funcionalidade de comparagdo via grafico de radar (Figura 6)
permite visualizar multiplos ativos simultaneamente, identificando pontos fortes e fracos
em indicadores como P/L e ROIC. Essa capacidade de andlise comparativa € ausente em
ferramentas como Suno Analitica [Suno Analitica, 2025], que focam em painéis
individuais, limitando a visdo estratégica do usudrio.

O cerne da inovacdo reside no mecanismo de recomendagdo, ilustrado nas
Figuras 8 e 9. Ao criar um perfil sintético (Figura 8), o sistema identifica o ativo real
mais proximo (TNCP3 na Figura 9) utilizando distincia euclidiana em relacdo ao
centroide do cluster gerado. Em uma nova comparacio (Figura 10), com indicadores
diferentes da Figura 9 (adicionado o indicador DIVBPATR classificado como “Bom”)
mostra-se como mais proéximo outro ativo (CPLE11). Dessa forma, evidencia-se que os
indicadores do ativo real recomendado alinham-se as preferéncias do usudrio, levando
em consideracdo as mudangas em cada indicador e sua classificacao.

B Minha Acio CPLE11
PL

DY DIVBPATR

PVP . PATRLIC

ROE EVEBITDA

ROIC

Figura 10. Comparacao de acao criada e acao real indicada

Apesar das vantagens, os desafios persistem. A classificacio em quatro
categorias nominais, embora simplifique a experiéncia, pode mascarar variagdes sutis
dentro de uma mesma classe. Por exemplo, dois ativos classificados como "Bom" em



P/L podem estar em extremos opostos do intervalo, impactando sua adequacio a
estratégias de longo prazo.

Em sintese, a aplicacdo demonstra que a integragdo de IA em sistemas de
recomendacdo de ativos pode ser uma opg¢do vidvel e simplificada em comparagdo a
ferramentas atuais. Ao substituir filtros rigidos por recomendacgdes personalizadas e
visualizagdes claras, o sistema torna o processo de selecdo de ativos mais simples,
democratico e alinhado as preferéncias reais dos investidores.

5. Conclusao

Este trabalho propds um sistema de recomendacdo de investimentos em ativos de renda
varidvel que integra técnicas de inteligéncia artificial, como clusterizag@o e k-vizinhos
mais préximos, com uma interface web intuitiva, visualmente orientada e facilitada para
0S USuArios.

Ao substituir filtros rigidos por uma abordagem baseada em perfis sintéticos, o
sistema oferece recomendagdes personalizadas que se adaptam as preferéncias
dindmicas dos investidores, resolvendo um problema comum em ferramentas
tradicionais: a auséncia de resultados devido a critérios excessivamente restritivos.

Além disso, a aplicacdo desenvolvida ndo apenas simplifica a interpretacio de
indicadores complexos por meio de classificacdes nominais ("Ruim" a "Otimo"), mas
também introduz funcionalidades inovadoras, como a comparagdo gréfica via radar e a
transparéncia na correspondéncia entre perfis desejados e ativos reais.

O caso de uso do sistema como possivel ferramenta de interesse do investidor,
recomendando ativos reais mais proximos do pretendido, reforca sua utilidade pratica
em cenarios reais. No entanto, o trabalho também evidencia desafios, como a
necessidade de atualiza¢do continua de dados e a simplificacdo excessiva inerente a
classificagdo nominal, que merecem ateng¢do em pesquisas futuras.

Para um possivel futuro trabalho, pode-se investigar a utilizagdo de mais classes
de distingdo do mercado, a fim de distinguir mais precisamente os dados dos
indicadores. Além disso, o sistema pode ser atualizado para mostrar ndo s6 um, mas
outros vizinhos mais proximos como forma de opcdo de investimento. Em suma, o
trabalho abre caminho para sistemas de recomendacdo mais inteligentes, flexiveis e
alinhados as demandas do mercado financeiro moderno.
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