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Resumo. A transformacio digital tem revolucionado os mercados financeiros, especialmente na automagéo de decisdes
de investimento. Este artigo propde uma abordagem de Inteligéncia Artificial (IA) aplicada a selecdo de investimentos de
renda fixa, utilizando como base de dados as informagdes sobre os titulos disponiveis no site Investidor 10 e considerando
critérios multiplos como tipo de titulo, risco, rentabilidade liquida, tipo de rentabilidade (incluindo hibridas) e prazo de
resgate. O sistema, desenvolvido em Python com fine-tuning da API do ChatGPT, gera recomendagdes justificadas em
linguagem natural. Os resultados mostram alta taxa de concordancia com especialistas humanos (92%), redugdo dréstica
no tempo de andlise (de minutos para segundos) e ganhos significativos de escalabilidade, validando a IA como ferramenta
eficiente e Explicavel (XAI) para apoio a decisdo financeira.

Abstract. Digital transformation is revolutionizing financial markets, particularly in automating investment decisions.
This paper proposes an applied Artificial Intelligence (AI) approach for selecting fixed-income investments. The model
uses a database of fixed-income securities sourced from the Investidor 10 website and considers multiple criteria such as
bond type, risk, net return, yield type (including hybrid), and redemption period. The system, developed in Python with
fine-tuning of the ChatGPT API, generates justified recommendations in natural language. Results demonstrate a high
agreement rate with human experts (92%), a drastic reduction in analysis time (from minutes to seconds), and significant
scalability gains, validating Al as an efficient and Explainable (XAI) tool for financial decision support.
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1 Introducao

O avancgo tecnoldgico nas dltimas décadas, impulsionado pela
transformacao digital, tem remodelado significativamente o
mercado financeiro global. Um dos destaques dessa trans-
formacgdo € a crescente adocdo da Inteligéncia Artificial (IA)
em atividades tradicionalmente humanas, como a analise e
a tomada de decisdes de investimento [Ragazzo et al., 2023;
Silva et al., 2023]. A automatizagdo desse processo, especial-
mente no segmento de renda fixa, representa uma tendéncia
irreversivel, que visa aumentar a eficiéncia, a precis@o e a
escalabilidade das decisdes financeiras.

Estudos como os de Wuerges e Borba [2010] e Pontes
[2011] destacam que o uso de algoritmos inteligentes no se-
tor financeiro ndo é recente, mas tem se intensificado com
o avango das tecnologias de aprendizado de maquina e Pro-
cessamento de Linguagem Natural (PLN) [Russell e Norvig,
2022]. A IA aplicada as finangas permite o reconhecimento
de padrdes complexos em grandes volumes de dados, tarefa
frequentemente invidvel para analistas humanos devido a limi-
tacdes de tempo, concentracdo e capacidade de processamento
cognitivo [Eysenck e Eysenck, 2023].

Além disso, a literatura ressalta a importancia da Expli-
cabilidade (XAI) nas solu¢des baseadas em IA, especialmente

em um contexto regulatério que exige transparéncia e prote-
¢do ao investidor [Nogueira, 2019; Yoshinaga e Castro, 2023;
Cerneviciené e Kabasinskas, 2024]. Questdes como viés nos
dados de treinamento, privacidade da informacao e responsa-
bilidade sobre as recomendacdes sdo amplamente discutidas
e representam desafios éticos que este projeto também busca
considerar.

Este trabalho tem como objetivo aplicar técnicas de IA
para apoiar a tomada de decisdo em investimentos de renda
fixa, com foco na escolha do titulo mais adequado com base
em multiplos critérios: tipo de titulo, risco financeiro, renta-
bilidade liquida, tipo de rentabilidade (incluindo as hibridas)
e prazo de resgate. Para isso, foi utilizado o modelo ChatGPT
da OpenAl, por sua capacidade nativa de gerar justificativas
em linguagem natural, algo mais complexo para outros tipos
de modelos, adaptado por meio de fine-tuning, que ndo apenas
realiza a sele¢do dos melhores ativos, mas também justifica
suas escolhas de forma compreensivel, aumentando a confi-
anca e a usabilidade da ferramenta por parte dos investidores.

2 Revisao da Literatura

A evolugdo da Inteligéncia Artificial (IA) no setor financeiro
tem sido marcada por avangos significativos, que vdo desde
a automacao de processos rotineiros até a aplicagao de algo-
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ritmos complexos de aprendizado de maquina e de processa-
mento de linguagem natural em atividades estratégicas, como
a andlise de investimentos [Ragazzo et al., 2023; Silva et al.,
2023; Russell e Norvig, 2022]. Inicialmente, os sistemas
baseados em IA eram utilizados principalmente para tarefas
de baixa complexidade, como a classificacdo de dados e a
deteccdo de fraudes. No entanto, com o advento de técnicas
mais sofisticadas, como as redes neurais profundas e os Mo-
delos de Linguagem de Grande Porte ou Escala (LLMs), a IA
passou a ser empregada em contextos que exigem nio apenas
capacidade de processamento, mas também interpretacio e
sintese de informacdes complexas e nao estruturadas.

A literatura especializada destaca que a aplicagdo da IA
em financas ndo é um fendmeno recente. Ja na década de 2010,
estudos como os de Wuerges e Borba [2010] exploravam o
uso de redes neurais, l6gica fuzzy e algoritmos genéticos para
otimizacao de portfdlios e previsdo de séries temporais. Es-
ses trabalhos pioneiros abriram caminho para uma geragao
de pesquisas que buscam integrar métodos computacionais
avancados a gestao de riscos e a tomada de decisdo de in-
vestimento. Pontes [2011], por exemplo, discutiu como a [A
poderia ser utilizada para identificar padrdes de mercado e
auxiliar na alocagdo de ativos, ainda que de forma incipiente
em relag@o aos padrdes atuais.

Mais recentemente, com a popularizacdo de frameworks
de deep learning e o aumento da capacidade computacional,
a IA tornou-se uma ferramenta central na andlise financeira.
Russell e Norvig [2022] argumentam que a IA moderna nao
apenas executa tarefas predefinidas, mas também aprende
com os dados, adaptando-se a novos cendrios € melhorando
seu desempenho ao longo do tempo. Essa caracteristica é
particularmente valiosa em mercados dindmicos e ndo linea-
res, como o de renda fixa, onde varidveis macroecondmicas,
politicas e comportamentais interagem de forma complexa.

Além da capacidade analitica, a questao da explicabi-
lidade tornou-se um tépico central na discussdo sobre IA
aplicada a financas. A chamada Explainable Artificial Intelli-
gence (XAI) emerge como um campo critico para garantir que
as decisdes automatizadas sejam transparentes, auditiveis e
compreensiveis para os seres humanos [Cerneviciené e Ka-
baSinskas, 2024]. Nogueira [2019] alerta para os riscos éticos
e regulatdrios associados a sistemas de ‘“caixa-preta”’, que
podem tomar decisdes eficientes, mas sem oferecer clareza
sobre os critérios utilizados. Em contextos financeiros, onde
a responsabilidade e a conformidade sdo essenciais, a falta de
explicabilidade pode inviabilizar a adocao de solugdes de IA.

Yoshinaga e Castro [2023] reforcam que a transparéncia
ndo € apenas uma exigéncia regulatéria, mas também um
fator de competitividade e confianga. Investidores e institui-
cdes financeiras tendem a adotar mais facilmente tecnologias
que possam justificar suas recomendacdes, especialmente em
cendrios de incerteza. Cerneviciené e KabaSinskas [2024]
realizam uma revisdo sistemadtica da literatura sobre XAl em
financas e concluem que a Explicabilidade € um elemento-
chave para a aceitacdo e a efetividade de sistemas de apoio a
decisdo, pois permite que usudrios validem a légica por tras
das recomendacdes e identifiquem possiveis vieses ou erros.

Ragazzo et al. [2023] abordam a aplicagdo prética da IA
nas financas, destacando casos de uso em gestdo de patrimd-
nio, avaliacdo de crédito e investimentos automatizados. Os
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autores ressaltam que, embora a [A possa superar os humanos
em velocidade e volume de processamento, a integracao entre
andlise quantitativa e qualitativa ainda é um desafio. E nesse
contexto que os LLMs, como o ChatGPT, ganham destaque,
pois combinam capacidade analitica com geragdo de lingua-
gem natural, permitindo nao apenas calcular, mas também
comunicar o raciocinio por trds de cada decisao.

Silva et al. [2023] complementam essa visdo ao discuti-
rem o papel da IA na transformacdo digital do setor financeiro,
argumentando que a tecnologia ndo substitui o julgamento hu-
mano, mas o amplifica, liberando profissionais para atividades
de maior valor agregado.

Por fim, Eysenck e Eysenck [2023] trazem uma pers-
pectiva da ciéncia cognitiva, comparando o processamento
humano e o artificial, e concluem que a IA pode emular aspec-
tos do raciocinio humano, mas depende fundamentalmente
da qualidade dos dados e do projeto ético por trds de sua
implementagao.

Em sintese, a literatura converge para a ideia de que a IA
ja é uma realidade no mercado financeiro, mas sua efetividade
e ado¢@o em larga escala dependem de avangos continuos
em termos de precisdo, transparéncia e adaptabilidade. A
explicabilidade, em particular, surge como um requisito indis-
pensavel para que sistemas de [A sejam ndo apenas eficientes,
mas também confidveis e éticos. Este trabalho insere-se nesse
contexto, propondo uma abordagem que combina a capaci-
dade analitica de modelos de linguagem com a geracdo de
justificativas claras e fundamentadas, contribuindo para uma
aplicacdo mais responsdvel e eficaz da IA em investimentos
de renda fixa.

3 Metodologia

A solugao proposta neste estudo foi inteiramente desenvolvida
em Python 3.11.9, um ambiente de programacao conhecido
por sua flexibilidade e vasto ecossistema de bibliotecas para
andlise de dados e aprendizado de médquina. Foram utilizadas
bibliotecas como Pandas 2.1.4, para manipulacdo e andlise
de dados, Selenium 4.36.0, para automatizar a coleta de infor-
magcdes da web, e 0 OpenAl SDK 0.2.0, para interagir com a
API do modelo de linguagem [OpenAl, 2025b]. Conforme
detalhado nas subsegdes a seguir e na Figura 1, o processo
metodoldgico seguiu uma abordagem estruturada, dividida
em etapas sequenciais para garantir a robustez e a replicabili-
dade dos resultados.

Analise Quantitativa
e Qualitativa

Figura 1. Etapas de execu¢do da metodologia.

— Fine-tuning do
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"content™:

Figura 2. Trecho da estrutura inicial do JSONL, antes dos ajustes.

34 Coleta e Pré-processamento de Dados

A primeira etapa do trabalho foi dedicada a construcdo de
uma base de dados abrangente, contendo informacdes reais
sobre titulos de renda fixa disponiveis no mercado financeiro
brasileiro. Os dados foram coletados do site Investidor 10
[2025], fonte especializada em informagdes sobre investimen-
tos, capturando diversas varidveis relevantes para a tomada
de decisdo de investimento, incluindo: o tipo de titulo (por
exemplo, CDB, LCI, Debénture), o risco financeiro (avali-
ado pelo grau de crédito do emissor), a rentabilidade anual,
o tipo de rentabilidade (como Prefixada, Pés-fixada CDI ou
Hibrida), e o prazo de resgate.

Ap6s a coleta, os dados passaram por uma rigorosa etapa
de pré-processamento para assegurar sua qualidade e consis-
téncia. Este processo incluiu a padronizagao dos nomes dos
ativos, o tratamento de dados faltantes ou inconsistentes e
a categorizagdo dos tipos de rentabilidade. A utilizacdo de
bibliotecas como Pandas foi crucial para essa fase, permitindo
a limpeza e a organizacdo dos dados de forma eficiente. Em
seguida, para simular cendrios de escolha realistas, os dados
foram organizados em blocos, com cada conjunto contendo
de 3 a 5 titulos para andlise comparativa.

3.2 Criacao do Conjunto de Treinamento e

Fine-tuning
A etapa de pré-processamento serviu como base para a cria-
¢do do conjunto de treinamento, que se mostrou crucial para
o processo de fine-tuning. Para aprimorar o modelo de lingua-
gem, foi desenvolvido um arquivo no formato JSONL, como
mostra a Figura 2, essencial para o ajuste da API do ChatGPT.
Este arquivo foi composto por 250 exemplos de cendrios de
titulos, estruturados para orientar o modelo a tomar decisdes
de forma precisa e justificada.

A determinagdo desse volume amostral fundamentou-se
nas diretrizes técnicas de fine-tuning para Grandes Mode-
los de Linguagem (LLMs), que indicam que um conjunto
de dados curado, contendo entre 50 e 100 exemplos de alta
qualidade, j4 é frequentemente suficiente para adaptar o estilo
de resposta e a l6gica de raciocinio do modelo base. Dessa
forma, a amostra de 250 exemplos foi estrategicamente dimen-
sionada para garantir uma cobertura abrangente de casos de
borda e diversidade de cendrios — contemplando variagdes
complexas de indexadores, prazos de caréncia e perfis de risco
— sem incorrer em custos computacionais desnecessarios ou

no risco de overfitting (ajuste excessivo). Essa abordagem pri-
orizou a qualidade e a variabilidade dos dados em detrimento
de uma quantidade massiva de repeticdes, assegurando que a
IA generalizasse o aprendizado para novos casos inéditos em
vez de apenas memorizar o conjunto de treinamento.

Cada entrada nesse conjunto de dados seguia uma arqui-
tetura de mensagens especifica da API. Uma mensagem do
sistema (system message) definia o contexto da tarefa, que
era recomendar o melhor titulo de renda fixa com base em
multiplos critérios, como rentabilidade liquida, risco e tipo
de titulo, além de instruir o modelo a justificar sua escolha.
Em seguida, uma mensagem do usudrio (user message) apre-
sentava um conjunto de opg¢des de titulos, detalhando suas
caracteristicas, como tipo, risco e rentabilidade. Por fim, a
mensagem do assistente (assistant message) fornecia a reco-
mendacao do melhor titulo, acompanhada de uma justificativa
detalhada que explicava a 16gica por trds da decisdo.

Esse treinamento supervisionado foi realizado usando
o modelo gpt-3.5-turbo, seguindo as diretrizes da OpenAl
[OpenAl, 2025a]. O principal objetivo desse processo de
fine-tuning foi ajustar o modelo para que ele pudesse reco-
nhecer padrdes especificos no contexto de investimentos em
renda fixa. Essa personalizacdo do modelo permitiu que ele
gerasse respostas explicdveis, coerentes e consistentes, repli-
cando o raciocinio de um especialista humano e aumentando
a confiabilidade da ferramenta.

Para mitigar a ocorréncia de alucinagdes gerativas —
fendmeno em que o modelo fabrica informacdes falsas ou re-
comenda ativos inexistentes —, adotou-se uma estratégia de
restricdo rigorosa de escopo baseada em “contexto fechado”.
Nas instrugdes da mensagem de sistema e durante o apren-
dizado supervisionado, o modelo foi condicionado a operar
exclusivamente sobre os dados fornecidos na mensagem do
usudrio, ignorando seu conhecimento pré-treinado sobre o
mercado externo quando este conflitasse com as opgdes apre-
sentadas. Essa restri¢do foi reforcada pela estrutura dos exem-
plos de fine-tuning, que penalizavam implicitamente qualquer
resposta que citasse titulos fora da lista de entrada.

Adicionalmente, implementou-se uma camada de valida-
¢do logica no codigo da aplicacdo que verifica, via algoritmo
deterministico, se o ativo recomendado na saida textual cor-
responde exata e univocamente a um dos titulos presentes no
dataset de entrada, garantindo a integridade da recomendagio
final.
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File Edit Selection View

@ EXPLORER

\/ OEB_RFS

= prompt.txt X M -

_4_gpt-3.5-turbo 2 input > = prompt.txt
Vocé é um analista sénior de investimentos de renda fixa. Dado esse conjunto
de titulos de renda fixa, recomende o melhor com base na rentabilidade liquida,
risco e tipo de titulo. Justifique bem a sua escolha. Opere exclusivamente
sobre os dados fornecidos, ignorando seu conhecimento pré-treinado sobre o
mercado externo quando este for conflitante com as opg¢des apresentadas.

V _1_scrap
Vv output
B securities_links.csv

@ securities_links_scraper.py

v 2 filter
Vv output
B abled_securities_validated.csv
B abled_securities.csv
B disabled_securities.csv
B urls_status.csv

Aqui estdo 5 titulos de renda fixa para analise:

. CRI Dasa IPCA + 10,20% | FGC: NAO | Rating: AA(bra) | Investimento minimo: R
. CRI Automob IPCA + 8,80% | FGC: NAO | Rating: AA+.br | Investimento minimo:

. CRI Even CDI + ©,55% | FGC: NAO | Rating: brAA+ | Investimento minimo: R$ 1.¢
. CRI Grupo Mateus IPCA + 8,25% | FGC: NAO | Rating: AAA(bra) | Investimento m

@ stepl_url_verification.py . CDB Banco Digimais Pés-fixado 115,00% CDI | FGC: SIM | Rating: BBB(bra) | In

@ step2_availability_check.py

@ step3_securities_names_validator.py
Vv _3_collect

v output

B abled_securities_info.csv

@ securities_info_collector.py PROBLEMS
Vv _4_gpt-3.5-turbo

2 P

> OUTLINE

PS C:\IC XPe\oeb_rfs-main\oeb_rfs> &

Responda em portugués brasileiro, de forma clara, objetiva e fundamentada.l

E TERMINAL PORTS

sh..
powershell

PS C:\IC XPe\oeb_rfs-main\oeb_rfs> &

> TIMELINE

X ®oAo

@  Ln15Col75 Spaces:4 UTF-8 CRLF {} PlainText & [2

Figura 3. Entrada do prompt na API do ChatGPT.

3.3 Avaliacao e Validacao do Modelo

Ap6s a conclusdo da fase de treinamento, o sistema foi sub-
metido a uma rigorosa bateria de testes com novos conjuntos
de titulos, que ndo haviam sido utilizados no processo de
fine-tuning. Este procedimento foi fundamental para validar
a capacidade de generaliza¢dao do modelo.

A qualidade das respostas foi minuciosamente avaliada
com base em trés critérios principais: a aderéncia ao per-
fil de risco, que verificava se a recomendagao respeitava o
equilibrio adequado entre risco e retorno; a qualidade da justi-
ficativa, analisando a clareza e o detalhe dos motivos por trs
da escolha do modelo; e a concordancia das decisdes com as
escolhas de analistas humanos, servindo como uma medida
comparativa da sua eficécia.

Uma andlise quantitativa também foi realizada para men-
surar o desempenho da solug@o. Para isso, definiu-se a Taxa
de Concordancia (T'C') como a propor¢do percentual de cena-
rios em que a recomendacio do modelo coincidiu exatamente
com a do especialista humano. Formalmente, considerando
um conjunto de teste com [V cendrios, onde y; representa a
escolha do especialista para o i-€simo cendrio e ¢; a escolha
correspondente do modelo, a métrica foi calculada conforme
a Equacao 1:

1
TC =+ Zﬂ(yi — ;) x 100 (1)

onde I(-) denota a funcdo indicadora, que assume valor 1 se
a condi¢do y; = g, for verdadeira (concordancia) e 0 caso
contrdrio (divergéncia). Adicionalmente, foi cronometrado e
comparado o tempo médio de resposta por conjunto de titulos
tanto para o modelo automatizado quanto para os especialistas
humanos, estabelecendo uma métrica direta para a avaliacdo
dos ganhos de eficiéncia operacional e escalabilidade.

4 Resultados

Os testes com o modelo fine-funing demonstraram uma per-
formance notdvel, com uma alta taxa de concordancia com
as escolhas de especialistas humanos na selecdo dos melho-
res titulos de renda fixa. Essa métrica foi validada por meio
de uma bateria de testes com novos conjuntos de titulos ndo
vistos durante o treinamento, confirmando a capacidade de
generaliza¢do do modelo.

Do ponto de vista da eficiéncia, o sistema apresentou
respostas quase instantaneas, com um tempo médio de analise
e recomendacdo inferior a 5 segundos por conjunto de titulos.
Isso representa uma redugdo drastica de tempo quando com-
parado ao processo manual realizado por analistas, que pode
levar minutos ou até horas, dependendo da complexidade do
cendrio. Além do ganho de velocidade, as justificativas for-
necidas pelo modelo foram consistentemente avaliadas como
claras, detalhadas e aderentes aos critérios de risco e retorno
estabelecidos no prompt, cuja estrutura de entrada pode ser
visualizada na Figura 3.

Os cendrios de teste abrangeram uma ampla gama de
comparagdes, incluindo titulos isentos de imposto de renda
(LCI/LCA), CDBs de diferentes bancos e debéntures com va-
riados ratings de crédito. Em um exemplo pratico, ao analisar
um conjunto composto por um CDB com alta rentabilidade,
mas risco elevado, e uma LCI com rentabilidade ligeiramente
menor, mas com iseng¢do fiscal e menor risco, o modelo re-
comendou a LCI para um perfil conservador, justificando a
escolha com base na seguranca do emissor e no beneficio
tributdrio, em linha com a decisdo de um especialista.

Outro cendrio testado envolveu a comparacgao entre um ti-
tulo pés-fixado atrelado ao CDI, de um banco de médio porte,
e um titulo prefixado de um banco grande com rentabilidade
fixa. Para um perfil de investidor moderado com horizonte de
curto prazo, o modelo optou pelo titulo pés-fixado, argumen-
tando que a rentabilidade atrelada ao CDI oferece protecio
contra varia¢des de curto prazo da taxa de juros, enquanto o
titulo prefixado poderia ser mais adequado para cendrios de
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Vv output
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Vv input
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BO&ED - o

run_finetuned_inferenc rompt.txt £ finetuned_inference_resulttxt X [ --

_4_gpt-3.5-turbo > output > = finetuned_inference_result.txt

Apés analisar os cinco titulos de renda fixa apresentados, a melhor

recomendacdo é o "CRI Dasa IPCA + 10,20%". Este titulo oferece a maior
TESsa= rentabilidade liquida anual (15,85%), possui risco baixo e apresenta uma
estrutura hibrida atrelada ao IPCA, o que proporciona prote¢do contra a
inflacdo. Apesar de n3ao contar com a garantia do FGC, o emissor Dasa é sdélido
no mercado e o investimento minimo € acessivel. Os demais titulos possuem
rentabilidades inferiores ou nao oferecem vantagens adicionais significativas

em relacdo ao CRI Dasa. Portanto, para investidores que buscam alta

Vv output
£ finetuned_inference_result.txt
{} fixed_income_finetune_datasetjsonl
gpt_finetuning.py
gpt_integration.py
run_finetuned_inference.py
venv
.env.example
gitignore.txt
configs.py
README.md PROBLEMS OUTPUT DEB

£ requirements.txt

> OUTLINE
> TIMELINE

X ®@oAo

nference.py

PS C:\IC XPe\oeb_rfs-main\oeb_rfs> &

rentabilidade com risco controlado e protecdo inflacionaria, o CRI Dasa IPCA +
10,20% é a melhor escolha entre as opg¢bes fornecidas.

E TERMINAL

powershell

(venv) PS C:\IC XPe\oeb_rfs-main\oeb_rfs> python _4 gpt-3.5-turbo/run_finetuned i

@  Ln10,Col54 Spacess4 UTF-8 CRIF {} PlainText & (2

Figura 4. Resultado da consulta a TA.

queda esperada dos juros.

A justificativa gerada demonstrou capacidade de infe-
réncia analitica ao derivar a liquidez diretamente do dado de
“prazo de resgate” fornecido. Além disso, o modelo contextu-
alizou a recomendagdo aludindo ao cendrio macroecondmico
implicito aos indexadores (como a protecao do CDI em ambi-
entes de juros elevados). Essa contextualizac@o ndo derivou
de consultas a dados externos, mas sim da aplicagdo do conhe-
cimento financeiro pré-treinado do modelo sobre a mecanica
dos ativos apresentados, enriquecendo a andlise sem violar a
restricao de “contexto fechado”.

Em um teste mais complexo, foram apresentados trés
titulos de renda fixa com diferentes estruturas de rentabili-
dade: um CDB p6s-fixado atrelado a 100% do CDI, uma LCA
prefixada com taxa fixa de 10,5% ao ano, e uma Debénture
incentivada com retorno hibrido IPCA + 5,5%. Para um perfil
de investidor de longo prazo com preocupagdo com a inflacéo,
o modelo recomendou a Debénture IPCA+, justificando que a
protecdo inflaciondria somada ao retorno real fixo € vantajosa
em cenarios macroecondmicos incertos, além do beneficio
fiscal da reducdo ou isen¢do de imposto de renda para pessoas
fisicas.

Essa recomendagdo converge com a literatura cldssica
de financas, que preconiza a alocacdo em ativos indexados
a indices de precos como a estratégia mais eficiente para a
preservacdo do poder de compra (ganho real) em horizontes
temporais estendidos, validando a l6gica econdmica empre-
gada pelo algoritmo.

Em outro cendrio, envolvendo um CRI (Certificado de
Recebivel Imobilidrio) indexado ao CDI e um CRA (Certi-
ficado de Recebivel do Agronegdcio) prefixado, o modelo
demonstrou sensibilidade ao risco setorial, preferindo o CRI
para perfis moderados devido a maior liquidez e histérico de
seguranga, enquanto o CRA foi recomendado para investido-
res com maior apetite a risco e interesse em diversificagdo de

carteira.

A anélise de debéntures também foi incluida nos testes,
com opc¢des de diferentes ratings (AA, A, BBB) e prazos.
Em um caso com uma debénture de risco elevado (BBB)
com retorno atrativo e outra de baixo risco (AA) com re-
torno modesto, o modelo consistentemente recomendou a
opc¢do de maior rating para perfis conservadores, enfatizando
a preservacdo de capital, enquanto para perfis agressivos, a
justificativa incluiu a andlise do prémio de risco e ressaltou
a importancia de consultar informagdes sobre a satde finan-
ceira do emissor, para recomendar a debénture com rating
mais baixo.

A andlise quantitativa da taxa de concordancia e a qua-
lidade das justificativas validam a eficdcia da abordagem de
IA para emular a capacidade de decisao humana, mas com a
vantagem da escalabilidade e da padronizagdo do processo de
andlise. A diversidade de cendrios testados — abrangendo dife-
rentes tipos de titulo, perfis basicos de investidor e condi¢des
de mercado simuladas — refor¢a a robustez e a adaptabilidade
do modelo proposto. Por fim, a Figura 4 apresenta o resultado
pratico de uma consulta ao sistema, evidenciando a clareza e
a fundamentacdo da resposta gerada pela IA.

5 Discussao

A eficicia da abordagem de Inteligéncia Artificial, conforme
demonstrado nos resultados, vai além da simples automacao
de tarefas. A alta taxa de concordancia com especialistas hu-
manos sugere que o modelo fine-tuning nao apenas aprendeu
a identificar os titulos com maior rentabilidade, mas também
a ponderar os miltiplos critérios propostos, como risco, tipo
de rentabilidade e prazo, de forma andloga a um analista fi-
nanceiro.

Uma anélise qualitativa aprofundada sobre os 8% de
casos discordantes revelou que as discrepincias nao repre-
sentaram recomendacdes inadequadas ou perigosas (erros
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criticos), mas sim divergéncias em cendrios de trade-off sutil.
Nesses casos, a IA recomendou ativos que eram tecnicamente
vidveis e seguros (“segunda melhor op¢do”), diferindo da
escolha humana por margens estreitas de rentabilidade ou
liquidez.

Por exemplo, em situagdes onde a diferenca de retorno
liquido entre dois CDBs de mesmo risco era inferior a 1%
do CDI, o modelo ocasionalmente priorizou o ativo com
vencimento ligeiramente mais curto, enquanto o especialista
priorizou a taxa maxima. Importante ressaltar que em nenhum
dos casos de divergéncia houve violagao do perfil de risco
(e.g., recomendar ativos voldteis para perfis conservadores),
validando a segurancga do sistema para uso como ferramenta
de suporte.

A discussdo a seguir detalha outros aspectos principais
observados, como eficiéncia e explicabilidade.

5.1 Analise de Eficiéncia e Escalabilidade

A dréstica redugdo no tempo de andlise valida o uso da IA
como uma ferramenta para ganho de escala. Enquanto um
analista humano levou em média 12 minutos para avaliar um
conjunto de 3 a 5 titulos — tempo que pode aumentar signi-
ficativamente em cendrios complexos ou com maior volume
de opcdes — o modelo automatizado foi capaz de fornecer
uma recomendacao detalhada e justificada em menos de 5
segundos. Essa diferenca ndo € apenas quantitativa, mas qua-
litativa: permite que um nimero muito maior de cendrios
de investimento seja avaliado em um curto espago de tempo,
algo invidvel para analistas humanos devido a limita¢des cog-
nitivas e operacionais.

Além disso, a escalabilidade do sistema € um diferen-
cial critico. Uma vez treinado e implantado, o modelo pode
processar centenas ou milhares de conjuntos de titulos si-
multaneamente, sem degradacdo de performance. Isso abre
possibilidades para aplicagdes em larga escala, como plata-
formas de investimento digital, assessorias robotizadas ou
mesmo integracdo com sistemas de back-office de instituicdes
financeiras, onde a andlise massiva e rdpida de opgdes de
investimento € essencial.

5.2 Capacidade de Gerar Recomendacoes

Explicaveis (XAl)

Um dos pilares centrais deste trabalho foi o desenvolvimento
de um sistema capaz de gerar recomendagdes explicdveis,
abordando um dos maiores desafios da IA aplicada a servi-
¢os financeiros: a transparéncia. Diferente de modelos de
“caixa-preta”’, que oferecem apenas resultados numéricos ou
classificatérios sem contexto, a abordagem aqui proposta uti-
liza a capacidade inerente de modelos de linguagem para gerar
justificativas em linguagem natural, detalhadas e contextuali-
zadas.

Essa caracteristica é fundamental para construir confi-
anca junto ao investidor, seja ele individual ou institucional.
Ao fornecer explicagdes claras sobre por que um titulo foi
recomendado — mencionando explicitamente frade-offs entre
risco e retorno, impactos tributarios, qualidade do emissor ou
adequacdo ao perfil — o sistema transcende a mera automacao
e se torna uma ferramenta de apoio a decisdo. Isso € parti-
cularmente relevante em um ambiente regulatério cada vez
mais exigente, onde autoridades como a CVM e o BACEN
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demandam transparéncia e auditabilidade nos processos de
investimento.

Além disso, a explicabilidade facilita a adocdo da fer-
ramenta por profissionais do mercado, que podem usar as
justificativas geradas pelo modelo como uma segunda opinido
ou mesmo como material educativo para clientes. A capa-
cidade de explicar o raciocinio em termos compreensiveis
aproxima a IA do usudrio final, reduzindo a resisténcia co-
mum a sistemas automatizados e promovendo uma adogao
mais orgdnica e consciente.

5.3 Limitacoes e Desafios

Apesar dos resultados positivos, € imperativo discutir as li-
mitacdes inerentes ao modelo. A principal delas é a depen-
déncia critica da qualidade, representatividade e atualidade
dos dados de treinamento. O viés nos dados — seja pela super-
representacdo de certos emissores, tipos de titulo ou condi¢des
de mercado — pode levar o modelo a favorecer certos ativos
ou a ndo performar bem em cendrios atipicos ou de crise.

Além disso, o mercado de renda fixa € dinamicamente in-
fluenciado por varidveis macroecondmicas, como taxas de ju-
ros, inflacdo e condi¢des fiscais, que mudam constantemente.
Um modelo treinado com dados de um periodo especifico
pode rapidamente se tornar obsoleto, necessitando de um pro-
cesso continuo de atualizacdo e retreinamento para manter
sua acuricia e relevancia.

Outro desafio significativo diz respeito aos aspectos éti-
cos ja mencionados na introdug@o, como viés algoritmico e
privacidade de dados. O uso de modelos de IA em financas
exige transparéncia na origem dos dados, auditoria regular
das recomendacdes e mecanismos de explicabilidade que per-
mitam aos usudrios entender e contestar decisdes automatiza-
das. Questdes de privacidade também surgem quando dados
sensiveis de investidores sdo utilizados para personalizar re-
comendacdes, exigindo conformidade com regulamentacdes
como a Lei Geral de Protecao de Dados (LGPD).

5.4 Analise de Custo-Beneficio

A viabilidade pratica da solucdo em larga escala depende
fundamentalmente de uma andlise de custo-beneficio robusta.
Os custos operacionais associados ao uso da API para fine-
tuning e inferéncias subsequentes podem ser significativos,
especialmente em um cendrio de alto volume de consultas.
Embora a prototipagem tenha se mostrado eficaz em termos
técnicos, uma implantacdo comercial exigiria a avaliagao de
trade-offs entre ganhos de eficiéncia e escalabilidade e os
custos recorrentes da plataforma de IA.

E importante considerar que os custos nio se limitam ao
uso da API. Eles incluem também a infraestrutura de coleta e
pré-processamento continuo de dados, a gestdo de retreina-
mento do modelo, a monitoragdo de desempenho e a confor-
midade regulatéria. Por outro lado, os beneficios tangiveis —
como reducdo de tempo de andlise, melhoria na consisténcia
das recomendacdes, escalabilidade operacional e potencial
aumento de satisfacdo do cliente — devem ser quantificados
e contrastados com esses custos. Uma andlise econdmica
detalhada é, portanto, essencial para determinar a viabilidade
financeira da solu¢do em um ambiente real de negécios.
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6 Conclusao

Este trabalho demonstrou com sucesso a viabilidade e eficicia
de uma abordagem aplicada de Inteligéncia Artificial para a
tomada de decisdes em investimentos de renda fixa. A utiliza-
¢do de um modelo de linguagem avangado como o ChatGPT,
ajustado por meio de fine-tuning, ndo sé confirmou o poten-
cial da IA para otimizar a escolha de ativos financeiros, mas
também validou sua capacidade de replicar a andlise multicri-
tério de especialistas humanos com alta taxa de concordancia
e ganhos expressivos de eficiéncia e escala.

O modelo treinado se destacou por sua boa capacidade de
generalizagdo e, fundamentalmente, por gerar recomendacdes
com explicagdes claras e coerentes, abordando o desafio da
Explicabilidade (XAI), que € crucial para a confianca do
investidor e a conformidade regulatdria no setor financeiro. A
andlise quantitativa e qualitativa valida a solu¢do como uma
ferramenta poderosa para democratizar o acesso a andlises
financeiras sofisticadas.

Para trabalhos futuros, a evolucéo do sistema contempla
duas frentes principais, ambas com potencial significativo
para aumentar a robustez, a precisao e a aplicabilidade pratica
do modelo.

Em primeiro lugar, planeja-se incluir varidveis macroe-
condmicas, como a taxa Selic, proje¢cdes de inflacdo, indices
de atividade econdmica (como o PIB) e até mesmo indicado-
res de risco-pais. A incorporacdo dessas varidveis ndo seria
meramente aditiva; representaria um salto qualitativo na ca-
pacidade do modelo de contextualizar suas recomendacdes
dentro do cendrio econdmico vigente e esperado. Por exem-
plo, em um cendrio de alta da taxa bdsica de juros, titulos
pos-fixados atrelados ao CDI tornam-se naturalmente mais
atraentes, enquanto em um ambiente de expectativa de queda
de juros e controle inflaciondrio, titulos prefixados ou hibridos
podem ganhar destaque.

Essa contextualizacdo macroecondmica € a chave para
mitigar um dos principais vieses identificados: a dependéncia
de dados histéricos estaticos. Um modelo que interpreta o
mercado em tempo real, ou pelo menos incorpora projecdes
econdmicas, serd menos propenso a recomendar estratégias
anacronicas ou desalinhadas com o momento do ciclo econd-
mico, aumentando drasticamente sua precisdo e confiabili-
dade a longo prazo.

Em segundo lugar, a integracdo de perfis de investidor
personalizados representa a fronteira final para a relevancia
prética do sistema. O modelo atual j4 demonstra sensibilidade
anogdes bdsicas de risco (conservador, moderado, agressivo),
mas trabalhos futuros visam capturar uma gama muito mais
rica e granular de preferéncias individuais. Isso incluiria a
tolerancia especifica ao risco (através de questiondrios valida-
dos), os objetivos financeiros do investidor (como acumulagao
de capital para a aposentadoria, geracdo de renda imediata ou
preservacao de patrimonio), o horizonte temporal de investi-
mento (curto, médio ou longo prazo) e até mesmo restricdes
éticas ou setoriais (como a exclusdo de investimentos em
determinados setores).

Ao alinhar as recomendagdes ndo apenas as caracteris-
ticas intrinsecas dos ativos, mas também a esse conjunto
multidimensional de preferéncias do usudrio, o sistema trans-
cenderd a funcdo de um mero classificador de titulos e se
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tornard um verdadeiro assistente financeiro personalizado.
Para um jovem investidor com alto apetite por risco e um
horizonte de longo prazo, o sistema poderd legitimamente
recomendar debéntures de alto retorno (e alto risco). Para um
aposentado que busca preservar seu capital e obter uma renda
complementar previsivel, a recomendacio se inclinard para
LCIs/LCAs de bancos maiores e CDBs prefixados de alta li-
quidez. Essa personaliza¢do profunda ndo apenas aumentara
a aderéncia e utilidade das recomendacdes para cada usudrio
especifico, mas também fortalecerd a percepcdo de valor e
confianga na ferramenta.

A abordagem proposta representa, portanto, um passo
significativo na aplicacdo prética da IA em investimentos de
renda fixa, pavimentando o caminho para o desenvolvimento
de assistentes de investimento cada vez mais inteligentes,
transparentes e personalizados. Ao democratizar o acesso a
andlises financeiras sofisticadas e fornecer justificativas cla-
ras para as recomendagdes, este trabalho ndo sé otimiza a
tomada de decisdes, mas também eleva o nivel de confianca e
compreensdo do investidor, impulsionando uma nova era de
acessibilidade e eficiéncia no mercado financeiro.
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