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RESUMO

O Modelo de Selecdo de Carteiras surgiu em 1952, criado pelo economista Harry Max
Markowitz, sendo o pioneiro na andlise do risco nos investimentos. Este risco representa a
possibilidade do investidor ter algum prejuizo com o investimento realizado. Incialmente, nas
analises realizadas a respeito da avaliagdo de desempenho ndo se usavam medidas de risco,
apenas se comparavam as rentabilidades das carteiras com um indice padrdo, como o Indice
Ibovespa. A partir do modelo de seleg@o de carteiras proposto por Markowitz e o Capital Asset
Princing Model, o risco surge como medida de avaliagdo de desempenho de investimentos.
Dessa forma, alguns pesquisadores desenvolveram indices de mensuragdo de performance da
carteira 6tima, sdo eles: Indice de Treynor, indice de Sharpe e Alfa de Jensen. Baseado na
Teoria da Selecdo de Carteiras, desenvolvida por Harry Markowitz (1952), a presente pesquisa
teve por objetivo selecionar carteiras de acdes capazes de apresentar um retorno maximo para
um dado nivel de risco assumido, ou um risco minimo para um dado retorno esperado. As
carteiras foram formadas a partir dos ativos que compdem o Indice Ibovespa durante o periodo
de dezembro de 2013 a dezembro de 2018, identificando a participag@o de investimento de cada
acdo na composi¢do da carteira; e, em seguida, avaliando a performance das carteiras com o
mercado e entre elas mesmas. Como ferramenta para o calculo da otimizagdo da carteira foi
utilizado o Solver, recurso do Microsoft Excel. A coleta de dados foi realizada no banco de
dados Economatica. Primeiramente, foram calculados os riscos e retornos médios de cada acao,
onde foi identificado que a acdo com maior retorno ¢ a MGLU3 com 5,41%, e a que possui o
maior risco ¢ a USIMS com 22,43% de desvio-padrdo e 2,85 de beta (). Em seguida, foi criada
uma Carteira Simples, composta por 59 ativos com o mesmo peso. Esta obteve um retorno e
um risco maior que o da carteira de mercado. Posteriormente, foi criada a Carteira de Variancia
Minima, composta por 14 ativos, cujo o objetivo era a diminui¢do do risco de forma que o
retorno nao fosse menor que o da carteira de mercado, tendo como resultado um retorno igual
ao do mercado e um risco menor que o da carteira de mercado. E a iltima carteira, denominada
como Carteira de Méaximo Retorno, cuja composicdo com 4 ativos, tinha o objetivo de
maximizar o retorno para um risco menor ou igual ao da carteira IBOV. Os resultados foram
um retorno superior ao do indice Ibovespa e um risco igual ao da carteira de mercado. Partindo
para as andlises dos indicadores de desempenho das carteiras, indice de Treynor, Indice de
Sharpe e Alfa de Jensen, a carteira que obteve o melhor desempenho nas trés analises foi a
Carteira de Maximo Retorno. Conclui-se que as carteiras otimizadas provam que o investidor
ndo precisa investir em todos os ativos do Indice Ibovespa para possuirem um retorno
satisfatorio, assim como atesta que o Modelo de Sele¢do de Carteiras de Markowitz é viavel
para formacao de uma carteira eficiente e que a escolha dentre uma carteira de minimo risco e
maximo retorno vai depender das caracteristicas comportamentais do investidor, se 0 mesmo ¢
avesso ao risco ou nao.

Palavras-chave: Markowitz. Risco-retorno. Diversifica¢do. Selecdo de carteira. Indicadores de
Desempenho.



ABSTRACT

The Portfolio Selection Model emerged in 1952, created by the economist Harry Max
Markowitz, as the pioneer in the investment risk analysis. This risk representes the investidor’s
possibility of having any losses on the investment made. Initially, the analysis made about the
performance evaluation did not use any risk mensures, only comparing themselves to the
portfolio’s profitability as a pattern, as the Ibovespa Index. Up to the point of the portfolio
selection model, proposed by Markowitz and the Capital Asset Princing Model, the risk appears
as a investment performance evaluation’s mensure. This way, some researches have developed
mensure’s indexes of great portfolio’s performance, as: Treynor Ratio, Sharpe Ratio and
Jensen’s Alfa. Based on the Portfolio Selection Theory, developed by Harry Markowitz (1952),
the presente research had as goal select de stock portfolio capable of present the maximum
return for a given level of risk taken, or a minimum risk for a given expected return. The
carteiras were created from the assets that compose the Ibovespa Index during the period from
december 2013 to december 2018, identifying the investment share of each share in the
portfolio composition; and, then, evaluating the performance of the portfolios with the market
and among themselves. As a tool for the portfolio’s optimization calculus the Solver was used,
a Microsoft Excel’s resource. The data collect was made in the data bank called Economatica.
First, the average risks and returns of each share were calculated, where it was identified that
the action with the highest return is MGLU3 with 5.41%, and the one with the highest risk is
USIMS with 22.43% of standard deviation and 2.85 of beta (). Followed by that, a Simple
Portfolio was created, composed of 59 assets with the same weight. This one yielded a return
and a higher risk than that of the market portfolio. After that, the Minimum Variance Portfolio,
composed by 14 assets, whose objective was to reduce risk in a way that the return was not
lower than that of the market portfolio, resulting in a equal return to that of the market and a
lower risk than that of the market portfolio. And the last portfolio, called Maximum Return
Portfolio, whose the 4 assets composition had the objective of maximizing the return to a risk
less than or equal to that of the IBOV portfolio. The results were a superior return than the
Ibovespa Index and a risk equal to that of the market portfolio. Starting with the portfolio
performance indicators, Treynor Ratio, Sharpe Ratio and Jensen's Alpha, the portfolio that had
the best performance in all three analyzes was the Maximum Return Portfolio. It is concluded
that the optimized portfolio prove that the investor does not need to invest in all Ibovespa
Index’s assets in order to have a satisfactory return, as well as confirms that the Markowitz
Portfolio Selection Model is feasible for the formation of an efficient portfolio and the choice
between a minimum risk portfolio and maximum return will depend on the behavioral
characteristics of the investor, whether it is risk averse or not.

Keywords: Markowitz. Risk-return. Diversification. Portfolio selection. Performance
indicators.
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1 INTRODUCAO

Durante o século XIX, os investidores comegaram a buscar formas mais objetivas
para mensurar o risco dos investimentos, isso ocorreu devido ao desenvolvimento do mercado
acionario durante essa época. As medidas subjetivas eram utilizadas devido a dificuldade de se
obter informag¢des mais confidveis para mensuracao do risco dos ativos de uma carteira de
investimento (PEROTTI JUNIOR; PAYES, 2015).

Devido aos mecanismos legais elaborados na primeira metade do século XIX, as
informagdes sobre o mercado financeiro se tornaram mais confiaveis, ja que os investidores e
estudiosos do campo das financas tinham acesso aos relatorios financeiros elaborados pelas
organizacdes. Com isso, o interesse em analisar a relacdo risco-retorno dos investimentos se
tornou frequente no momento da tomada de decis@o dos investidores (PEROTTI JUNIOR;
PAYES, 2015).

Em 1952, Harry Max Markowitz escreveu o artigo Portfolio Selection, em que
apresentou o Modelo de Selegdo de Carteira, revolucionando o mercado financeiro, que antes
de seus estudos ndo consideravam o risco nos investimentos em ativos. Este risco representa a
possibilidade do investidor ter algum prejuizo com o investimento realizado.

Dessa forma, Markowitz (1952) dividiu o processo de sele¢do de portfolio em dois
estagios, o primeiro comec¢a com a observacdo e experiéncia do investidor e termina com as
crengas ou opinides do mesmo a respeito do futuro desempenho dos titulos disponiveis, ja o
segundo comeca com as opinides relevantes sobre as performances futuras e termina com a
escolha da carteira mais interessante.

Incialmente, nas investiga¢Ges realizadas a respeito da avaliagdo de desempenho
ndo se usavam medidas de risco, apenas se comparavam as rentabilidades das carteiras com um
indice padrao (CORREIA; NEVES, 2013). A partir do modelo de selecao de carteiras proposto
por Markowitz e o Capital Asset Princing Model (CAPM), o risco surge como parametro
importante na avaliacdo do desempenho (CORREIA; NEVES, 2013). Dessa forma, alguns
pesquisadores desenvolveram indices de mensuragdo de performance da carteira 6tima, sdo
eles:

e Jack L. Treynor: em 1965, desenvolveu o Indice de Treynor, que utiliza apenas

o risco sistematico para avaliar a performance da carteira;
e William F. Sharpe: desenvolveu, em 1966, o Indice de Sharpe, que ao contrario

do anterior, considera o risco total da carteira;
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e Michael Jensen: criou em 1968, o Alfa de Jensen que tem como finalidade medir
o0 excesso de retorno obtido em relagdo ao previsto pelo Modelo de Precificagdo
de Capitais.

Esses indicadores de desempenho, baseados na Moderna Teoria das Carteiras, tém
como finalidade avaliar a relagdo entre os retornos esperados do ativo e os riscos do mesmo
(SILVEIRA; SANTOS; RODRIGUES, 2017), verificando se o retorno obtido realmente
compensou o risco que o investidor correu ao investir no ativo. Ou seja, mostra se um
determinado investidor alcangou um nivel de desempenho superior a um outro ou em relagio a
um determinado padrdo, sempre considerando o risco (CORREIA; NEVES, 2013).

Sendo assim, a analise de desempenho contribui para o direcionamento dos recursos
dos investidores que buscam aplicagdes alinhadas as suas expectativas de risco e retorno,
contribuindo para uma melhor sele¢do de ativos que participard da composi¢do da carteira
(GASPAR; SANTOS; RODRIGUES, 2014).

Essa analise gera informagdes confidveis que embasam a escolha do investidor por
determinado portfolio, levando em considera¢do sua aversdo a perda, considerada um dos
pilares das finangas comportamentais (SILVA ET AL., 2008). Esse conhecimento propicia ao
investidor uma maior seguranga na selecdo da carteira e, consequentemente, gera uma
motivagdo para futuros investimentos. Porém, de acordo com Silva et al. (2008), deve-se ter
cuidado para que os bons rendimentos com os investimentos ndo gerem uma autoconfianca
excessiva, fazendo com que o investidor pressuponha que suas informagdes sdo melhores e
mais confiaveis que as de outros investidores que atuam no mercado.

Para tanto, este trabalho tem o intuito de responder a seguinte problematica: qual o
desempenho financeiro de uma carteira selecionada pela metodologia de Markowitz?

O trabalho abordara o Retorno e Risco do Ativo e da Carteira, o Modelo de Sele¢ao
de Carteira de Markowitz, a Fronteira Eficiente de Ativos de Risco ¢ 0 Modelo de Precificacio
de Ativos de Capitais, assim como 0s Indices de Sharpe, Indice de Treynor ¢ Alfa de Jensen.
Logo apds, sera explicada a metodologia que foi utilizada para se alcancar os objetivos

desejados, os resultados obtidos através da mesma e a conclusdo do trabalho.

1.1 Objetivo Geral

Analisar o desempenho financeiro de uma carteira selecionada pela metodologia de

Markowitz.
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1.2 Objetivos Especificos

e Calcular o retorno, desvio-padréo (o) e beta () dos ativos;
e Otimizar a carteira pelo Modelo de Selegdo de Carteiras de Markowitz;

e Calcular o indice de Sharpe, Indice de Treynor e Alfa de Jensen (a) dos ativos.

1.3 Justificativa

Com um ambiente de incerteza politica, elevada inflacdo e crise econdmica, 0s
brasileiros comecam a entender a importancia de poupar seus recursos financeiros para se
prevenir do atual estado socioecondmico do pais. A reducdo do consumo proveniente das
elevadas taxas de desemprego fez com que muitos trabalhadores ampliassem sua poupanga
(COTIAS, 2017).

Dessa forma, o mercado acionario brasileiro vem crescendo, o numero de
investidores na bolsa de valores brasileira (Brasil, Bolsa, Balcao — B3) chegou a 736,781 mil
em julho de 2018, representando um crescimento de 19,5% no ano (CAMPOS, 2018).

Apesar disso, ainda cerca de 56% da populagdo ativa (composta pelas classes A,
B e C) ndo demonstra interesse em investir seus recursos financeiros (COTIAS, 2018), tanto na
bolsa quanto na poupanga, a qual ¢ a aplicagdo mais comum para quem procura investimentos
de baixissimo risco.

A causa para essa falta de interesse advém dos investidores ndo possuirem um
conhecimento basico sobre o mercado financeiro (MENDES; FERREIRA, 2012), deixando que
o receio de obter algum prejuizo com um investimento se torne uma barreira cada vez maior.
Como afirma Markowitz (1952) os investidores sdo avessos ao risco, por isso ao escolher
carteiras de mesmo retorno optariam pela que possui o menor risco.

Um investimento ¢ considerado viavel quando seu retorno consegue satisfazer a
expectativa do investidor (GASPAR; SANTOS; RODRIGUES, 2014), dessa forma o estudo
sobre o desempenho da carteira O6tima € relevante para servir de direcionamento para
investidores que buscam empregar seus recursos financeiros de forma viavel, com aplicacdes
adequadas as suas expectativas de retorno e risco.

Em um processo de investimento ¢ possivel identificar algumas fases, como a
defini¢do do método de investimento e analise dos ativos, a constitui¢do da carteira e a, altima

fase, revisdo e avaliagdo do desempenho da mesma. Sendo a ultima etapa responsavel por
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identificar certas fraquezas no procedimento realizado, permitindo que seja possivel agir em
conformidade e iniciar novamente o processo (CORREIA; NEVES, 2013).

A avaliagdo de desempenho envolve particular importancia para os investidores,
para os gestores, para as entidades reguladoras e de supervisao do mercado financeiro e para os
académicos (CORREIA; NEVES, 2013). Os investidores atuais e potenciais, pois a analise de
desempenho ¢ um ciclo, que auxilia na tomada de decisdo e permite identificar possiveis
fraquezas nos investimentos, fazendo com que os investidores possam agir em conformidade e
iniciar o processo de selecdo novamente. Para os gestores, principalmente quando os retornos
estdo relacionados a performance alcangada pelo investimento. Para as entidades reguladoras e
de supervisdo do mercado financeiro, especialmente as interessadas nas atividades dos fundos
de investimento na aplicacdo de poupancas. Para os académicos, que estudam a hipotese da
eficiéncia dos mercados, ja que se os ativos sistematicamente forem superiores que o mercado,

entdo ¢ possivel que o mercado ndo seja eficiente.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Retorno e Risco do Ativo e da Carteira

Retorno significa o valor que se espera que um ativo possa proporcionar no proximo
periodo ao investidor (SILVA, 2008). Espera-se que esse retorno seja positivo, representando
um ganho financeiro com o investimento realizado.

Este retorno pode ser obtido de duas maneiras: a partir de mudangas no valor de
investimento no intervalo de tempo proposto ou por meio do fluxo de caixa adicional
proveniente de lucros, dividendos, juros, entre outros (SOUZA ET AL., 2017).

O retorno de um investimento pode se referir a um ativo individual ou a uma carteira
de ativos. O primeiro ocorre quando o investidor opta por aplicar seu dinheiro em um tnico
ativo, ja o segundo acontece quando o mesmo aplica seu capital em diversos ativos,
normalmente de segmentos diferentes de mercado, gerando a composi¢do de uma carteira de
ativos.

Risco de um investimento pode ser definido como algo além de perdas financeiras
(MARKOWITZ, 1952). Ou seja, o risco € visto como incerteza de se obter o retorno estimado
e em suas variagoes no resultado esperado. Classifica-se o risco como diversificavel (ou nao
sistematico) e nao diversificavel (ou sistematico).

O primeiro, ndo depende exclusivamente das variagdes do mercado, mas sim das
caracteristicas intrinsecas de cada ativo que compde a carteira, que pode afetar o desempenho
da carteira. Por meio da diversificagdo, este risco pode ser eliminado da carteira, uma vez que
as perdas de alguns ativos serdo compensadas pelos ganhos de outros ativos, reduzindo
portando o risco total da carteira de investimento. Ja o segundo tipo de risco esta relacionado
com as flutuagdes que ocorrem no mercado de forma conjuntural, sendo assim ndo pode ser
eliminado com um processo de diversificacdo, ja que pode afetar as empresas em geral (SILVA,
2008).

2.2 Modelo de Markowitz: Teoria da Selecao de Carteiras

O Modelo de Selecao de Carteiras surgiu em 1952, criado pelo economista Harry
Max Markowitz, sendo o pioneiro na analise do risco nos investimentos. Para o

desenvolvimento desse novo modelo de selecdo de ativos, primeiramente, Markowitz,
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estabeleceu algumas premissas para determinar as caracteristicas fundamentais de uma carteira,
o retorno esperado e seu risco (também chamado de varidncia ou desvio-padrdo), todas
envolvendo o comportamento do investidor, sdo elas (ALMEIDA; SILVA; RIBEIRO, 2010):

e Os investidores deveriam avaliar as carteiras com base no seu retorno médio e o
seu desvio-padrao, dentro do tempo estabelecido para o investimento;

e Qs investidores sdo avessos ao risco, assim ao escolherem entre carteiras com o
mesmo retorno, mas com risco diferentes, os mesmos escolhem a que possui o
Menor risco;

o Os investidores estdo sempre insatisfeitos com o retorno de seus investimentos,
por isso tendo que escolher entre carteiras com o mesmo risco, mas com retorno
distintos, os mesmos escolhem a que possui o maior retorno;

e O investidor pode dividir continuamente os ativos, ou seja, seria permitido
comprar as mesmas fragoes de acdes;

o Seria permitido comprar a mesma fracdo de agdes e todos os impostos e custos
de transa¢ao seriam irrelevantes.

O modelo de Markowitz (1952) se apoia nos parametros estatisticos da média,
variancia (ou desvio-padrdo) e covariancia (ou correlacdo), registrando a soma das variancias
individuais dos ativos e covariancias dos pares dos ativos, levando em consideragdo o peso (ou
proporgdo) que foi investido em cada ativo da carteira.

A variancia da carteira depende da covariancia entre os pares de ativos, € a
covariancia tem dependéncia com a correlagdo entre os ativos, sendo assim, o modelo sugere
que se deve encontrar ativos com baixa correlagdo entre si, para que um possa minimizar as
perdas do outro. Dessa forma, para o investidor, ¢ interessante obter uma carteira com ativos
negativamente correlacionados, ja que a baixa correlagdo minimiza o risco, proporcionando
uma combinagdo de ativos em que o risco ¢ menor, sem diminuir o retorno de forma
proporcional (SILVA, 2008).

Como afirmado por Markowitz (1952), a diversificacdo ndo ¢ a tnica forma de
diminuir o risco do investimento, também deve ser levado em consideracio a covariancia desses

ativos na tomada de decisdo dos investidores. Markowitz (1952, p. 89) argumenta que:

[...] ao tentar tornar a variagio pequena, nio basta investir em muitos titulos. E
necessario evitar investir em titulos com altas covaridncias entre si. Devemos
diversificar em todos os setores porque empresas em diferentes industrias,
especialmente industrias com caracteristicas economicas diferentes, t€m covariancias
menores do que as empresas dentro de uma mesma industria.
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Segundo Markowitz (1952), o investidor é avesso ao risco, dessa forma ao escolher
entre dois ativos de mesmo retorno optara pelo que possui o menor risco. Dessa forma, a relacdo
risco-retorno sempre sera analisada na escolha de uma carteira de ativos.

O retorno esperado de uma carteira ¢ definido por Markowitz (1952) como a soma
ponderada dos retornos esperados dos ativos individuais que a compdem. Dessa forma, quanto
maior o rendimento do ativo e de sua propor¢ao na composi¢ao da carteira, maior sera o retorno

da mesma (Equacdo 1):

N
Re= ) (RW) (1)

i=1

Onde:
Rc = retorno da carteira;
Ri = retorno esperado de cada ativo;

Wi = percentual (peso ou propor¢do) investido em cada ativo.

Enquanto isso, o risco pode ser obtido tanto por meio da variancia como por meio
do desvio-padrdo do retorno do ativo. A variancia tera um comportamento diferente do retorno
da carteira, quando adicionado mais ativos na composi¢do, as proporgdes se tornardo mais
diluidas, por consequéncia diminui o resultado de suas multiplicacdes com as covariancias,
causando uma redugdo da varidncia da carteira (SILVA, 2008). Sendo assim, esse efeito
corrobora o principio da diversificagdo, que quanto mais um portfolio for diversificado, menor

sera seu risco (PEREIRA; HENRIQUE, 2016), como demonstrado na Equacao 2:
02(c) = W03 + WZ03 + 2WoWCOV, g (2

Onde:

62 (c) = variancia da carteira;

Wa; W= percentual (peso ou propor¢ao) investido em cada ativo;
0%; 63 = variancia de cada ativo;

COVag = covariancia entre dois ativos.
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A covariancia entre dois ativos pode ser obtida por meio da Equacdo 3 (SILVA,
2008):

YK -X(M-Y)

COVX,Y = n— 1

(3)

Onde:
COVx,yy = covariancia entre dois ativos;
Xi;Yi= retorno dos ativos da carteira;

X; Y = retorno médio de cada ativo;

n = numero de ativos.

A covariancia também pode ser obtida conforme Equacdo 4 (GASPAR; SANTOS;
RODRIGUES, 2014):

COVxy = pxyOx0y (4)

Onde:
Py y = correlagdo entre os retornos dos ativos;
0y = desvio-padrao do retorno do ativo Xx;

0y = desvio-padrao do retorno do ativo y.

Dessa forma, a partir dessas Equagdes, ¢ possivel mensurar o retorno e o risco de
uma carteira de ativos, possibilitando sua otimizagdo, ou seja, obter uma carteira que
proporcione a maximizagdo do retorno, dado um risco ou a minimizacao do risco, dado um

retorno.
2.3 Fronteira Eficiente de Ativos de Risco
Quando estimado os valores dos retornos, variancias, covariancias e propor¢oes dos

ativos que compdem as carteiras dtimas possiveis, essas formam um conjunto de hipérboles,

como apresentado na Figura 1 (HIEDA; ODA, 1998):
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Figura 1 — Curvas de Risco-Retorno Possiveis

Retorno
F Y

Fonte: HIEDA; ODA (1998).

Esse conjunto de hipérboles, seguindo as restri¢goes de que todo o capital deve ser
investido e que ndo havera a alavancagem, formam um conjunto compacto (HIEDA; ODA,
1998), também conhecido como Fronteira Eficiente dos Ativos de Risco.

Segundo Perotti Junior e Payés (2015), Markowitz encontrou as carteiras 6timas
para cada nivel e risco, denominado de Fronteira Eficiente a apresentacdo grafica de todas as
combinagdes, em que as abscissas correspondem ao risco € as ordenadas ao retorno. Nesta
fronteira ¢ possivel selecionar o maior retorno tendo o menor risco possivel, assim como
identificar a Carteira de Variancia Minima (CVM), representada na Figura 2 pela letra E, a que
possui o menor risco dentre as demais carteiras apresentadas, enquanto a letra S, representa a

maior relagdo risco-retorno, como demonstrado na Figura 2:

Figura 2 — Regido Factivel

Fonte: HIEDA; ODA (1998).

Sabendo das premissas dos investidores em relac¢@o ao risco e retorno, os pontos de
interesse da curva sao representados pelas letras E (menor risco) e S (maior retorno) (HIEDA;
ODA, 1998). Sendo assim ¢ obtida Fronteira Eficiente dos Ativos de Risco, em que qualquer

ponto acima da CVM escolhido nessa curva é viavel para o investidor, ja que os retornos
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localizados na linha da fronteira sdo os mais eficientes para cada nivel de risco, conforme

ilustrado na Figura 3 (PEROTTI JUNIOR; PAYES, 2015).

Figura 3 — Fronteira Eficiente dos Ativos de Risco

Retomo
A

\

Fonte: HIEDA; ODA (1998).

2.4 Capital Asset Pricing Model —- CAPM

Com o principio de que o investidor € avesso a riscos € procura um investimento
que proporcione um maior retorno com o menor risco, ou seja, que maximize sua utilidade
(SHARPE, 1964), o modelo econdmico Capital Asset Pricing Model (Modelo de Precificacdo
de Ativos de Capitais) surgiu a partir dos estudos desenvolvidos, independentemente, por trés
pesquisadores: Sharpe (1964), Lintner (1965) e Mossin (1966), conforme Silva, Nogueira e
Ribeiro (2015).

Partindo do pressuposto de que existe uma carteira de ativos perfeitamente
diversificada, ou seja, o risco dos ativos individuais ndo ¢ recompensado, sendo recompensado
apenas o risco de mercado (sistematico), o modelo CAPM apresenta a taxa de retorno teodrica
de um investimento em relagdo a carteira de mercado, a qual ¢ perfeitamente diversificada. Essa
taxa tedrica € decorrente do equilibrio dos ativos de risco, em funcdo de suas covariancias com
a carteira de mercado. Sendo assim, a taxa de retorno teodrica de um investimento aumenta em
relacdo ao aumento do risco do mercado, ou seja, existe uma relagdo direta entre risco e retorno
(GASPAR; SANTOS; RODRIGUES, 2014). Sharpe (1964) afirma que o investidor pode obter
uma taxa de retorno mais alta, levando em consideragdo, apenas, o risco adicional incorrido.
Dessa forma, o mercado apresenta dois pregos: o preco do tempo (ou taxa de juros pura) e o
preco do risco, representado pelo retorno adicional esperado por unidade de risco suportado

pelo investimento.
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Outras premissas do CAPM estdo relacionadas com a Fronteira Eficiente abordada
por Markowitz, sendo assim todos os investidores possuem o mesmo conjunto de
oportunidades, tendo acesso a mesma carteira de ativos (Figura 4, representada pelo ponto T) a
uma determinada taxa livre de risco (FAMA; FRENCH, 2007). Ja que todos os investidores
detém expectativas homogéneas, a carteira de ativos de risco possuida por um investidor sera
igual as demais carteiras portadas pelos outros investidores, a qual estando em equilibrio ela
serda denominada como carteira de mercado, deixando para o investidor, apenas, duas possiveis
aplicacdes de investimento, em uma carteira de mercado ou um ativo livre de risco
(CASACCIA ET AL., 2011). Dessa forma, a carteira de mercado deve estar sobre a fronteira
de varidncia minima para que ocorra o equilibrio do mercado de ativos (FAMA; FRENCH,

2007).

Figura 4 — Oportunidades de Investimento

Fronteira eficiente de
média-varidncia com
ativo livre de risco

E(R)

™~ Fronteira de variancia
minima para ativos de risco

o(R)

Fonte: FAMA; FRENCH (2017).

O CAPM admite que o retorno esperado do ativo € obtido por meio da fungdo linear
de trés variaveis: o beta (3), a taxa de retorno do ativo livre de risco € o retorno da carteira de

mercado, como demonstrado na Equacdo 5 (CASACCIA ET AL., 2011):

R({) =R¢+ B(Rm —Rp) (5)

Onde:
R(i) = retorno do ativo;
R = taxa de retorno do ativo livre de risco;

B = coeficiente de volatilidade entre o ativo e o mercado;
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R, = retorno da carteira de mercado;

(R — Rf) = prémio pelo risco.

O coeficiente beta (), Equagdo 6, pode ser obtido levando em consideragdo os
retornos histdricos do ativo em relagdo aos retornos do mercado, que sdo baseados no retorno
médio de uma amostra significativa em um banco de dados. Assim, o beta de uma carteira é
composto pela soma dos produtos entre as proporgdes aplicadas em cada ac@o e o beta de cada
acdo. De acordo com as hipdteses, todos os investidores aplicardo suas riquezas na carteira de

mercado situada na linha de mercado ou fronteira eficiente (CASACCIA ET AL., 2011).

cov;
B= —or (6)
m

Onde:
B = coeficiente de volatilidade entre o ativo e o mercado;
COV; ,, = covariancia entre o ativo e o mercado;

62 = variancia do mercado.

De acordo com Forster (2009), interpreta-se que o beta (3) da carteira de mercado
¢ sempre igual a 1, sendo assim ele pode ser analisado das seguintes formas:

e (3> 1: o ativo apresenta um risco maior do que o risco do mercado;

e [3=1: 0 ativo apresenta um risco igual ao do mercado;

e [ <1: o0 ativo apresenta um risco menor que o do mercado.

Os retornos esperados e o risco dos ativos individuais, assim como as carteiras
situadas na Linha de Mercado de Titulos (Security Market Line — SML), sdo considerados
eficientes, ou seja, ndo possuem risco diversificavel, sendo um dos pilares da Teoria Moderna
de Finangas. Esse conceito ¢ abordado pela Hipotese da Eficiéncia de Mercado (HEM), em que
“um mercado eficiente pode ser definido como um mercado onde os precos dos ativos se
ajustam instantaneamente a entrada de novas informagodes, e o preco corrente das agdes reflete
integralmente todas as informagdes disponiveis em relacdo ao ativo” (REILLY, 2008 apud
CASACCIA ET AL, 2011, p. 16). Utilizada em pesquisas empiricas, a HEM identifica e mede

o impacto das informagdes contabeis na formagdo do prego dos ativos de mercado, auxiliando
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na explicagdo dos efeitos das informagdes mais relevantes sobre os precos dos ativos

(FORSTER, 2009).

2.5 Medidas de Desempenho Financeiro da Carteira de Ativos

Sendo o pioneiro na analise de riscos de investimento, Markowitz (1952) serviu de
inspira¢do para o desenvolvimento de algumas medidas de desempenho financeiro para analisar
o comportamento de uma carteira de ativos. “A partir de entdo, percebeu-se a importancia da
avaliagdo do risco associado aos investimentos, de modo que a maximizacdo dos retornos
deixou de ser priorizada e passou-se a avaliar o retorno ajustado ao risco assumido para obté-
lo” (MELO; MACEDO, 2011, p. 3).

O primeiro a avaliar o desempenho foi Treynor (1965), analisando o retorno em
excesso por unidade de risco sistematico, enquanto Sharpe (1966) surgiu logo depois com uma
medida parecida, porém analisando o risco global da carteira, sistematico e nao-sistematico.
Diferente dos anteriores, Jensen (1968) desenvolveu uma férmula de desempenho absoluto
baseado no Modelo de Precificacdo de Ativos de Capital (CAPM).

A avaliacdo de desempenho de portfolios ¢ um fator importante no processo de
investimento, determinando quando, quanto e como a sele¢@o dos ativos dentro de uma carteira
podem contribuir para aumentar o valor aplicado (CORREIA; NEVES, 2013). Comparam-se
os resultados de uma carteira com aqueles obtidos por outras, que podem ser de um indice de
mercado, um concorrente ou através do benchmark (MELO; MACEDO, 2011).

Analisando a performance de um investimento, os indices de desempenho acabam
avaliando o perfil dos investidores, ajudando a diferenciar os investidores que, realmente,
apresentaram estratégias habilidosas, daqueles que contaram com a sorte e daqueles que
obtiveram maiores retornos por investirem em ativos mais arriscados (MELO; MACEDO,

2011).

2.5.1 Indice de Treynor

Jack Treynor, em 1965, desenvolveu o indice de Treynor, também conhecido como
Recompensa pela Volatilidade, uma medida de avaliacdo que utiliza premissas do CAPM,
dividindo o risco em duas partes: risco associado a variacdo do mercado (sistematico) e risco

originados de aspectos tinicos de cada ativo individual (ndo-sistematico) (GUIMARAES
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JUNIOR; CARMONA; GUIMARAES, 2015). Dessa forma, se utiliza o coeficiente beta (B)
como medida de risco sistematico, avaliando o risco do mercado para sele¢do de portfolio. A
Equagdo 7 demonstra o desempenho da carteira como o prémio pelo risco por unidade de risco

assumido pelo investidor (GASPAR; SANTOS; RODRIGUES, 2014):

R; — R¢
Bi

IT = (7)

Onde:
R; = retorno esperado do ativo;
R¢ = retorno do ativo livre de risco;

B; = coeficiente beta ou risco sistematico do ativo.

O Indice de Treynor evidencia o retorno gerado por uma carteira por unidade de
risco ndo diversificavel, sendo calculado pelo quociente entre a rentabilidade média em excesso
da carteira e o beta da carteira. Este indice de desempenho tem como base a SML, em que
quanto maior o seu valor, melhor ¢ o desempenho da carteira analisada. Normalmente, os
valores do indice sdo comparados entre carteiras semelhantes ou em relacdo a uma carteira
padrdo. Lembrando que para que a medida seja correta € necessario que a carteira tenha passado

por um processo de diversificagdo (CORREIA; NEVES, 2013).

2.5.2 lndice de Sharpe

O Modelo de indice Unico ou Modelo Diagonal de William Sharpe (1966) é uma
forma mais simplificada de selecdo de portfolio, pois considera que os ativos ndo estdo
correlacionados entre si, trata-se de analisar uma carteira em relagdo a um indice representado
pela média do mercado (PEROTTI JUNIOR; PAYES, 2015). O Indice de Sharpe, como ¢
conhecido popularmente, tem como base de calculo o desvio-padrdo da carteira, ou seja,
trabalha tanto com o risco sistematico como o ndo-sistematico de um portfolio, ja que acredita
que o desempenho de uma carteira pode sofrer alguma penalizagdo caso haja uma diversificacdo
ineficiente (GASPAR; SANTOS; RODRIGUES, 2014).

O Indice de Sharpe (ISh) mede o retorno extra (ou prémio pelo risco) para cada
unidade de risco global assumido pelo investidor, Equacdo 8 (GASPAR; SANTOS;

RODRIGUES, 2014).:
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R;j — R¢

ISh =
6;

(8)

Onde:
R; =retorno esperado da carteira;
R¢ =retorno do ativo livre de risco;

0; = desvio-padrio (ou volatilidade) da carteira.

O ISh ¢ calculado pelo quociente entre a rentabilidade média em excesso da carteira
e o desvio-padrao dos retornos da mesma (CORREIA; NEVES, 2013). Permite que o investidor
obtenha informagdes que o auxilie na escolha de fundos ou carteiras que proporcionem maior
nivel de desempenho, ou melhor dizendo, que gere maior retorno por unidade de risco global
(GASPAR; SANTOS; RODRIGUES, 2014). Sendo assim, ¢ possivel saber se uma carteira tem
desempenho superior a outra quanto maior o valor do indice se apresentar, pois informa se a
rentabilidade do portfolio é compativel com o risco do mesmo (OTTO; SELLOS; ARAUJO,
2017).

O Indice de Sharpe se baseia na Linha de Mercado de Capitais (Capital Market Line
— CML), sendo valido na avaliacdo de carteiras pouco diversificadas, em que quanto maior o
seu valor, melhor é o desempenho da mesma. Costumeiramente, comparam os valores do indice
entre investimentos com caracteristicas semelhantes ou com uma carteira padrao, exemplo,
carteira BOVESPA (CORREIA; NEVES, 2013).

O Indice de Sharpe se apresenta de forma mais assertiva quando utilizado para
medir o desempenho passado de uma carteira, pois € possivel que a mesma apresente um risco
ndo sistematico consideravel devido a uma ineficiente diversificagio (OTTO; SELLOS;
ARAUIJO, 2017).

Devido a algumas mudangas que ocorreram no mercado, como a volatilidade das
taxas de juros nos anos 70, assim como as tendéncias de gestdo segmentada e alocacdo dos
ativos através do benchmark, tornaram necessarias algumas adaptagdes da formula inicial do
Indice de Sharpe. Em 1994, Sharpe langa a nova versdo do seu indice, levando em consideragio
a média do excesso do retorno e o desvio-padrdo do ativo livre de risco e da carteira, sendo
denominado como Indice de Sharpe Generalizado, Equagdo 9 (GUIMARAES JUNIOR;
CARMONA; GUIMARAES, 2015):
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o Média (R = Rp )
O(R; — Ry)

Onde:

Média (R; — R¢) = média dos excessos de retorno da carteira em relacdo ao ativo
livre de risco;

B(R; — Rf) =desvio-padrao dos excessos de retorno da carteira em relagao ao ativo

livre de risco.
2.5.3 Alfa de Jensen

O Alfa (o) de Jensen foi criado por Michael Jensen, em 1968, também com base no
CAPM, avalia o desempenho da carteira na relagdo entre o beta e o retorno ajustado pelo risco,
analisando a diferenga entre a rentabilidade obtida pela carteira e a rentabilidade esperada pelo
CAPM, tendo o beta (B) como medida de risco ndo-diversificavel (GUIMARAES JUNIOR;
CARMONA; GUIMARAES, 2015). A Equagdo 10 demonstra a formula para o calculo desse
desempenho (GASPAR; SANTOS; RODRIGUES, 2014):

o = (R; —Rg) — Bi (Rm —Rp) (10)

Onde:

R; = retorno esperado da carteira;

R¢ =retorno do ativo livre de risco;

B; = coeficiente de volatilidade entre o ativo e 0 mercado;

Ry, = retorno do mercado.

Esta medida avalia o desempenho da carteira, medindo seu retorno, ajustado pelo
risco, quando ocorre um resultado positivo significa que a carteira gerou um retorno maior que
o esperado (OTTO; SELLOS; ARAUJO, 2017).

O Alfa de Jensen ¢ utilizado para retornos esperados, tanto da carteira como do
mercado, durante um periodo de tempo. Quando se fala de retorno realizado ou verificado,
deve-se adicionar um termo aleatorio, ou seja, um erro aleatorio, como demonstrado na Equacao

11 (GUIMARAES JUNIOR; CARMONA; GUIMARAES, 2015):

29



o= (R;—Rg) = Bi Ry —Rp) —¢ (11)

De acordo com os estudos de Jensen, quando a situagdo ¢ de equilibrio perfeito, o
erro aleatdrio serd igual a zero, enquanto o prémio pelo risco serd igual a relagdo entre o beta e

o retorno do mercado (GUIMARAES JUNIOR; CARMONA; GUIMARAES, 2015).
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3 METODOLOGIA

Esta pesquisa se caracteriza como descritiva-exploratéria de abordagem
quantitativa, com natureza aplicada, tendo os dados obtidos por meio de levantamento
bibliografico. Sendo assim, o trabalho visa expor as caracteristicas da situacdo através do
emprego de instrumentos estatisticos, tanto na coleta de dados como no seu tratamento
(ALMEIDA; SILVA; RIBEIRO, 2010)

Nesta pesquisa, 0o método de pesquisa descritiva-exploratoria esta dividido em cinco
etapas: Definicdo da Amostra e Coleta de Dados, Selecdo dos Ativos e Processamento de

Dados. Essas etapas serdo explicadas abaixo.

3.1 Definicao da Amostra e Coleta de Dados

O Indice Ibovespa ¢ o indicador de desempenho médio, que tem como objetivo
representar os ativos de maior negociabilidade e representatividade do mercado acionario
brasileiro (PERROTI JUNIOR; PAYES, 2015). Dessa forma, para esta pesquisa, foram
coletados os valores mensais do fechamento ajustado dos ativos de todas as empresas que
compdem o Indice Ibovespa (IBOV) da Brasil, Bolsa, Balcdo (B3), durante o periodo de
31/12/2013 a 31/12/2018. Outro dado utilizado na pesquisa foi a taxa livre de risco, que neste
caso foi definida pela taxa Selic, enquanto a taxa de mercado foi obtida pelo retorno médio
mensal da carteira Ibovespa (IBOV), sendo composta por 61 empresas (representada no Quadro
1 no Apéndice).

Os dados foram coletados na base de dados Economatica, que trabalha com fontes
primarias de informagdes oficiais, sendo utilizado por milhares de analistas em intmeras
instituicdes, a ferramenta permite uma analise de balangos, mercado de agdes, fundos de
investimentos e titulos publicos, sempre prezando pela grande abrangéncia de dados e a alta

confiabilidade (ECONOMATICA, 2015).

3.2 Selecao dos Ativos

A partir da coleta de dados das cotacdes de fechamento ajustado aos proventos das
61 empresas que compdem o Indice Ibovespa, foi constatado que alguns ativos ndo

apresentavam cota¢cdo mensal para todo o periodo analisado nesta pesquisa. Sendo assim, os
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mesmos foram excluidos da amostra, a saber: KLBN11, LOGG3, BRDT3, RAIL3, SUZB3 ¢
VVAR3. Dessa forma, as a¢des selecionadas para compor a amostra correspondem a 90,77%

da carteira BOVESPA (a carteira completa pode ser observada no Quadro 2 no Apéndice).

3.3 Processamento de Dados

Com a exclusdo das empresas que ndo possuiam todos os dados desejados, foi
possivel elaborar uma planilha no Software Microsoft Excel para calcular a variagdo mensal de
cada ativo, ou seja, o retorno continuo dos ativos de janeiro de 2014 a dezembro de 2018, por
meio da formula do logaritmo natural. O retorno continuo foi aplicado nas cotagdes das acoes
selecionadas para compor a amostra e nas cotagdes da carteira IBOV.

Em seguida, calculou-se, no Microsoft Excel, o retorno médio de todos os ativos
por meio da fungdo MEDIA, bem como o desvio-padriio e a variancia dos ativos com o auxilio
das fun¢cdes DESVPAD.P e VAR.P (os resultados estdo apresentados no Quadro 3 no
Apéndice).

Também a partir do retorno, foi possivel verificar o beta (B) dos ativos utilizando a
fun¢do INCLINACAO(retornos da acdo; retornos do Ibovespa), verificando a volatilidade entre
um ativo e o mercado (Quadro 4 no Apéndice apresenta os resultados).

Em seguida, foi necessario encontrar a covariancia entre todos os pares de ativos.
Utilizando o Microsoft Excel, com o auxilio da ferramenta Analise de Dados (localizada na aba
Dados), ¢ possivel selecionar a tabela com os retornos dos ativos e calcular a matriz de
covariancia automaticamente. Como a matriz ndo vem completa foi preciso preenche-la.
Sabendo que a diagonal principal sdo as variancias e as demais sdo as covariancias, o
preenchimento da matriz pode se dar de duas formas. A primeira, selecionando a coluna de
covariancias e clicando no recurso Colar Especial funcdo TRANSPOR. A segunda,
selecionando as células nas quais deseja que os dados aparegam e digitando a foérmula
TRANSPOR(seleciona a coluna com as covariancias) e depois pressiona, simultaneamente, o
comando “Ctrl + Shift + Enter”. Neste calculo, s6 se levou em conta os retornos dos ativos,
assim tanto a Selic quanto o IBOV ndo participaram da matriz (passo a passo descrito nas
Figuras 5 a 10 no Apéndice).

Depois de realizar todos os calculos descritos, pode-se iniciar o processo de
otimizagdo da carteira pelo método de Markowitz. A primeira carteira foi composta por 59

ativos, tendo cada um a mesma porcentagem (ou peso) de investimento, de 1,69%, em que a
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soma corresponde ao total investido no portfolio (100%), por causa dessa caracteristica esta
carteira pode ser denominada como “Carteira Simples” (PEROTTI JUNIOR; PAYES, 2015),
j& que ndo apresenta nenhum critério racional de diversificacdo (No Quadro 5 no Apéndice ¢
apresentada a Carteira Simples). Para esta carteira foi calculado o risco, o retorno e o beta.

Com a definicdo da porcentagem inicial de investimento, foi possivel calcular o
retorno, desvio-padrdo e beta da carteira, utilizando o Microsoft Excel, por meio das fungdes a
seguir:

e Retorno da carteira (R;): MATRIZ.MULT (TRANSPOR (pesos); retornos dos

ativos), e depois pressiona, simultaneamente, o comando “Ctrl + Shift + Enter”;

e Desvio-padrao da carteira (6;): RAIZ(MATRIZ.MULT(MATRIZ.MULT

(TRANSPOR(pesos);matriz de covariancia);pesos), € depois pressiona,
simultaneamente, o comando “Ctrl + Shift + Enter”;

e Beta da carteira (3;): SOMA(beta do ativo * peso do investimento no ativo).

A funcdo Solver do Microsoft Excel foi utilizada para sele¢do da carteira 6tima,
pois busca a melhor solugdo para determinado problema a partir de uma fungdo objetivo,
variaveis e restricdes, capaz de encontrar os pontos ideais (maximo e minimo) do resultado
desejado. Nesta pesquisa, o objetivo ¢ a minimizagao do risco (desvio-padrao) e maximizacao
do retorno da carteira, sendo assim, foi possivel definir as células variaveis e as restri¢des ou
critérios para selecdo da carteira a ser analisada.

A segunda carteira teve como funcdo objetivo a célula do desvio-padrao, tendo
como objetivo sua minimizacdo. Como células variaveis foram definidas as que continham a
porcentagem (peso) de investimento em cada ativo. Enquanto que as restricdes foram
estabelecidas tré€s: as porcentagens (pesos) de investimento tinham que ser maiores ou iguais a
zero, a soma das porcentagens de investimento deve ser igual a 100% e o retorno da carteira
teria que ser maior ou igual ao retorno do mercado (IBOV), como pode ser observado na Figura
11. Essa carteira pode ser denominada como “Carteira de Varidncia Minima”, expressao
utilizada por Markowitz para carteiras de menor risco possivel (PEROTTI JUNIOR; PAYES,
2015).

Tendo realizado este procedimento, ao executar o Solver, foram definidos os
valores de desvio-padrdo, beta e retorno da carteira de tal maneira que, para o retorno instituido,

se encontrou 0 menor risco possivel para carteira.
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Figura 11 — Pardmetros do Solver para Minimizacio do Risco

Parametros do Solver X
Definir Objetivo: 5G54] b
Para: ) Max, ® Min, () Valor de:

Alterando Células Varigveis:

¥

5D5§3:5D561

Sujeito as Restricdes:
$D33:5D561 »=0

S0562 < 1 Adicionar
$GS3 == 5GS9
Alterar
Excluir
Redefinir Tudo
Carregar/Salvar
Tornar Variaveis Irrestritas Ndo Megativas
Selecionar um GRG Mo Linear i DOpcoes

Método de
Solucdo:

Método de Solucdo
Selecione o mecanismo GRG Ndo Linear para Problemas do Solver suaves e ndo lineares,

Selecione o mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares. Selecione o mecanismo
Evolutionary para problemas do Solver ndo suaves,

Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Ja a terceira carteira foi denominada como “Carteira de Maximo Retorno”
(PEROTTI JUNIOR; PAYES, 2015), ja que possibilita encontrar o maior retorno possivel que
a carteira com base nos requisitos estabelecidos. Teve como fungdo objetiva a célula do retorno,
visando sua maximizagdo. Como células variaveis foram definidas as que continham a
porcentagem (peso) de investimento em cada ativo. Enquanto as restri¢des, foram estabelecidas
trés: as porcentagens (peso) de investimento tinham que ser maiores ou iguais a zero, a soma
das porcentagens de investimento deve ser igual a 100% ¢ o desvio-padrio da carteira teria que
ser menor ou igual ao desvio-padrao do mercado (IBOV), como pode ser observado na Figura
12.

Definido todos os pardmetros necessarios, feita a aplicagdo do Solver, foi possivel
obter o beta, desvio-padrao e retorno da carteira, em que para o risco definido se encontrou o

maior retorno possivel.
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Figura 12 — Parimetros do Solver para Maximiza¢io do Retorno

Pardmetros do Solver X
Definir Objetivo; el | +
Para: (@ Max ) Min. () valor de:

Alterando Células Varigveis:
5D83:5D561 *+

Sujeito as Restricdes:

5D053:5D5%61 >=0
50862 =1
5654 <= 5G510

Adicionar

Alterar

Excluir

Redefinir Tudo

Carregar/Salvar

Tornar Varidveis Irrestritas Nao Negativas

Selecionar um GRG Mo Linear i Opcdes
Método de i
Solugdo;

Método de Solucdo

Selecione o mecanismo GRG Nao Linear para Problemas do Solver suaves e ndo lineares.
Selecione o mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares. Selecione o mecanismo
Evolutionary para problemas do Solver ndo suaves.

Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Os resultados da relacdo risco-retorno das carteiras otimizadas foram comparados
ao da Carteira Simples, que utiliza todos os ativos viaveis da carteira BOVESPA. Para analisar
o desempenho das mesmas, foi calculado os trés indicadores de desempenho, a saber: Indice de
Sharpe, com base no desvio-padrio (8), o Indice de Treynor, em relagio ao beta (B) e Alfa (o)
de Jensen utilizando o beta e o retorno do mercado.

No caso do Indice de Sharpe, se tem a opgdo de utilizar duas formulas, a primeira
com base no risco da carteira e a segunda denominada como Indice de Sharpe Generalizado.
Para este trabalho optou-se a utilizacdo da primeira férmula, ja que a mesma € empregada por
alguns autores que estudam essa metodologia e serviram de embasamento tedrico para este
estudo, como Hieda e Oda (1998), Correia e Neves (2013), Gaspar, Santos e Rodrigues (2014),
Silva, Nogueira e Ribeiro (2015), Otto, Séllos e Aratjo (2017).
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

4.1 Risco e Retorno das Acdes da Carteira Ibovespa

Por meio dos dados historicos das cotagdes de todas as empresas que compdem o
Indice Ibovespa, durante o periodo de quatro anos, foi possivel calcular o retorno médio, desvio-
padrio e beta dos ativos, possibilitando a identificagdo das acdes mais rentaveis e mais
arriscadas da carteira.

Como ¢ possivel verificar na Tabela 1, a acdo MGLU3 possui a maior rentabilidade
do periodo, de 5,41% a.m. Apesar de ter o maior retorno, a mesma possui um risco de 20,26%,
ocupando a quarta posi¢do no ranking do desvio-padrdo (ver Quadro 3 no Apéndice), ou seja,
o investidor que visa ter o melhor retorno dentre os ativos da carteira BOVESPA tera que
enfrentar um alto risco para alcangar esse objetivo. Enquanto isso as agdes CVCB3 ¢ SANBI11
possuem o mesmo retorno, tendo, respectivamente, 9,33% e 9,37% de risco. Partindo do
principio de que se um investidor estiver diante de dois investimentos que oferece 0 mesmo
retorno, porém com riscos diferentes, ele escolhera o menos arriscado, assim a melhor opgéo é

o ativo CVCB3, que apresenta o menor risco.

Tabela 1 — Ranking do Retorno e do Risco da Amostra

Retorno Desvio-Padrio Beta
Posicdo | Cdédigo |Retorno Médio |Posicio | Codigo | Desvio-padrao |Posicdo | Cédigo |Beta
1 MGLU3 5,41% 1 USIMS 22,43% 1 USIMS | 2,85
2 CVCB3 2,52% 2 GOLL4 21,53% 2 CSNA3 | 2,29
3 SANBI11 2,52% 3 CSNA3 21,15% 3 PETR4 | 2,24
4 ELET3 2,45% 4 MGLU3 20,26% 4 GOLL4 | 2,23
5 LREN3 2,38% 5 GOAU4 19,53% 5 GOAU4 | 2,08

Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Ainda analisando a Tabela 1, a agdo ELET3, possui um retorno de 2,45% a.m.
contrastando com um risco de 16,63%, sendo a sexta acdo mais arriscada da carteira. Ja a
LREN3 tem um risco de 7,77%, o mais baixo em relagdo as quatro primeiras agoes do ranking.
Também foi possivel identificar que 27 acdes tiveram um retorno superior ao da Carteira IBOV,
que foi de 0,89% a.m. (conforme Quadro 3 no Apéndice).

Sobre o risco da amostra mensurado pelo desvio-padrdo, ¢ possivel verificar na

Tabela 1, que das cinco a¢des mais arriscadas, s6 uma esta entre as cinco agdes com maior
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retorno, a MGLU3, ocupando a primeira posi¢ao no ranking dos retornos médios. Observou-se
que para o periodo analisado o desvio-padréo da carteira IBOV foi de 6,20% ¢ que apenas dois
ativos apresentaram desvio-padrdo menor, a saber: EGIE3 e ABEV3, tendo, respectivamente,
5,02% e 4,81% de risco. E de se esperar que quanto maior o risco, maior o retorno, pois existe
uma correlacdo positiva entre risco e retorno (GONCALVES JUNIOR; GONCALVES, 2006).

Sendo o beta (B) o coeficiente de volatilidade entre o ativo ¢ o mercado, quando
este apresenta um B > 1, significa que o risco do ativo € maior que o risco de mercado. No caso
desta pesquisa o risco de mercado ¢ representado pelo IBOV. Dessa forma, como ¢é possivel
verificar na Tabela 1, as cinco primeiras acdes apresentam um risco superior que o de mercado.
Outro ponto, ¢ que quatro dessas agdes, USIMS, CSNA3, GOLL4 e GOAU4, também
apresentaram um desvio-padrao elevado, enquanto a PETR4, com beta igual a 2,24 ocupa a

posicao oitava no ranking dos desvios-padrdes.

4.2 Otimizacao da Carteira

Nesta etapa sdo abordados os resultados obtidos com as trés carteiras trabalhadas
neste estudo, denominadas como Carteira Simples, Carteira de Variancia Minima e Carteira de
Maximo Retorno. Buscou-se realizar os calculos para otimizacao da carteira por meio do Solver
e por meio dele identificar a participacdo de agdes mais relevantes de maneira a maximizar o

retorno € minimizar o risco.

4.2.1 Carteira Simples

A Carteira Simples ¢ composta por 90,77% dos ativos que compdem a carteira
BOVESPA, sendo um portfolio diversificado de forma irracional, em que foi atribuido o mesmo
peso para os ativos, a saber: 1,69%, aos 59 ativos existentes, como pode ser observado no
Quadro 5 no Apéndice. Os resultados obtidos com essa carteira estdo apresentados na Tabela 2

abaixo.

Tabela 2 — Resultados da Carteira Simples

Retorno da carteira | Desvio-padrio da carteira | Beta da carteira

0,92% 6,56% 1,03
Fonte: Elaborado pela autora (2019).

37



A carteira simples obteve um retorno de 0,92%, ao passo que o retorno do mercado
foi de 0,89%. Ou seja, o retorno da carteira simples foi maior que o retorno da carteira de
mercado. Observa-se também que o risco da carteira simples foi maior que o risco da carteira
de mercado, justificando, portanto, o maior retorno obtido. Evidenciando, assim, o que foi
afirmado por Gongalves Junior e Gongalves (2006) de que quando o retorno aumenta, aumenta-
se o risco. O beta da carteira confirma que a Carteira Simples apresenta um risco maior que a
carteira de mercado. Logo, percebe-se a correlagdo positiva entre o risco e retorno, que quando

um aumenta o outro também sofre um aumento.

4.2.2 Carteira de Variancia Minima

A carteira de Variancia Minima foi obtida a partir da ferramenta Solver do
Microsoft Excel, tendo o objetivo de minimizar o risco da carteira, de forma que o retorno da
carteira fosse maior ou igual ao do mercado. Assim, foi possivel selecionar 14 acdes de
empresas diferentes para compor a carteira eficiente, como demonstrado na Tabela 3.

Como pode ser observado na Tabela 3, o maior investimento foi feito na agdo
ABEV3, que possui um risco inferior ao do mercado, a saber: 4,81% (ocupando a sexagésima
posicdo do ranking, sendo mais arriscada, apenas, que a Selic). Enquanto a agdo WEGE3
recebeu o segundo maior investimento da carteira, de 16,87%, isso ocorre, pois, a mesma
apresenta um risco de 6,39% (conforme Quadro 3 em Apéndice), proximo ao risco da carteira
IBOV de 6,20%. Em seguida, tem-se a EMBR3 com um investimento de 15,52%, que pode ser
explicado pelo fato da acdo possuir um retorno e risco proximo ao do mercado.

As agdes VIVT4 ¢ TAEE11, com os investimentos de, respectivamente, 11,97%
(quarta posigao) e 9,20% (quinta posi¢do), contaram com essa porcentagem de aplicagdo por
serem um dos ativos menos arriscados da carteira de mercado. J4 a BRKMS5 detém um
investimento de 7,24%, que pode ser esclarecido pelo seu retorno ser duas vezes maior que o
do mercado, ao mesmo tempo que o seu risco ndo representa o dobro de risco do mercado.

A EQTL3 obteve uma participagdo de 6,52%, tendo um risco de 6,38% (proximo
ao da carteira de mercado) e com um retorno de 2,10% (maior que a carteira de mercado). Ao
mesmo tempo que a EGIE3, com 5,88% de investimento, apresenta um risco menor que o do
mercado, de 5,05%, e um retorno de 0,77%, abaixo do atingido pelo mercado.

Na MRFG3 foi investido 5,59%, em que a mesma possui um risco maior que o da

carteira Ibovespa de 12,14%, com um retorno inferior ao mercado. Em contrapartida a RADLS3,

38



com 1,99% aplicado, dispde de um retorno superior ao da carteira, de 2,35%, e um risco de
8,04%.

O ativo CIEL3, com uma porcentagem de investimento de 1,00%, ¢ o unico, da
composicdo da carteira eficiente, que apresenta um retorno negativo de - 0,92% e o seu risco
maior que o da carteira de mercado de 8,86%. Ja a UGPA3, com 0,78% investido, dispde de
um risco de 7,22%, proximo ao do mercado e um retorno de 0,12%.

Percebe-se, na Tabela 3, que as duas a¢des mais rentaveis, MGLU3 e CVCB3, estao
presentes na carteira Otima, porém com uma propor¢do de investimento baixa, sendo,
respectivamente, 0,37% e 0,02%, isso pode ser explicado pelos dois ativos apresentarem um
risco alto se comparado com o risco da carteira de mercado.

Em um quadro geral sobre a formacao da carteira 6tima, visando a diminui¢do do
risco, € possivel constatar que os maiores investimentos foram nas agdes com menor risco e que
metade da carteira ¢ formado por agdes que obtiveram um retorno menor que o retorno da

carteira de mercado, ja que quanto maior o retorno, maior € o risco.

Tabela 3 — Composicio da Carteira de Varidncia Minima

N° Acido % Investido
1 ABEV3 17,05%
2 WEGE3 16,87%
3 EMBR3 15,52%
4 VIVT4 11,97%
5 TAEE11 9,20%
6 BRKMS5 7,24%
7 EQTL3 6,52%
8 EGIE3 5,88%
9 MRFG3 5,59%
10 RADL3 1,99%
11 CIEL3 1,00%
12 UGPA3 0,78%
13 MGLU3 0,37%
14 CVCB3 0,02%

Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Na Tabela 4 sdo apresentados os resultados obtidos com a otimizag@o da carteira,
em que a mesma alcangou o seu objetivo e obteve um desvio-padrdo menor que o de mercado,
2,78% contra 6,20% do mercado, enquanto o seu retorno foi igual ao do mercado, de 0,89%. O

beta da carteira confirma que a Carteira de Varidncia Minima apresenta um risco menor que o
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de mercado, ja que o seu valor € de 0,31, como visto, beta menor que 1 indica que o risco da
carteira ¢ menor que o risco do mercado. Ou seja, entre a carteira Ibovespa e a Carteira de
Variancia Minima, partindo da premissa de que ao se deparar com dois portfolios com o0 mesmo
retorno, o investidor escolheria o que possui o menor risco (ALMEIDA; SILVA; RIBEIRO,

2010), o investidor optaria, entdo, pela segunda carteira.

Tabela 4 — Resultados da Carteira de Varidncia Minima

Retorno da carteira Desvio-padrio da carteira | Beta da carteira
0,89% 2,78% 0,31
Fonte: Elaborado pela autora (2019).

4.2.3 Carteira de Maximo Retorno

A carteira de Maximo Retorno foi obtida a partir da ferramenta Solver do Microsoft
Excel, tendo o objetivo de maximizar o retorno da carteira, de forma que o risco da mesma fosse
menor ou igual ao do mercado. Com base nos parametros definidos na otimizag¢ao, foi possivel
selecionar 4 a¢des que maximizam o retorno da carteira, como demonstrado na Tabela 5.

Na Tabela 5, pode-se verificar a participagdo de cada ativo na composi¢ao da
carteira. O papel RADL3 ¢ responsavel por quase metade do investimento total, isso ocorre por
ser a sexta acdo mais rentavel da carteira de mercado e por possuir um risco proximo ao do
mercado, de 8,04%. A MGLU3, como ja constatado anteriormente, ¢ a agdo mais rentavel da
carteira Ibovespa, porém € a quarta com o maior desvio-padrao. Como o objetivo desta
otimizagdo ¢ a maximizacao do retorno, é imprescindivel a participa¢do dessas duas agodes, que
possuem retornos expressivos dentre as demais.

Porém, a condi¢do para a otimizacdo ¢ de que o risco da Carteira de Maximo
Retorno ndo seja maior que o risco de mercado, por isso € necessario o investimento em acdes
que apresentam um retorno acima do mercado, mas com um desvio-padrao que esteja proximo
ao do mercado, como € o caso da EQTL3, com um risco de 6,38% contra 6,20% do mercado.

Também ¢ possivel identificar que as acdes selecionadas apresentam um retorno
maior que o dobro do retorno do mercado, comegando a partir da BRKMS, que ocupa a décima

primeira posi¢ao do ranking dos retornos.
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Tabela 5 — Composi¢do da Carteira de Maximo Retorno

N° Acdo % Investido
1 RADL3 43,18%
2 MGLU3 25,83%
3 EQTL3 20,70%
4 BRKMS5 10,29%

Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Na Tabela 6 sdo apresentados os resultados obtidos com a otimizag@o da carteira,
em que a mesma alcangou o seu objetivo e obteve um retorno maior que o de mercado, 3,30%
contra 0,89% do mercado, enquanto o seu desvio-padrao foi proximo ao do mercado, de 6,20%.
O beta da Carteira de Maximo Retorno ¢ 0,63, ou seja, o risco da carteira otimizada é menor
que o risco da carteira de mercado.

Sendo assim, ao comparar a carteira Ibovespa com a Carteira de Maximo Retorno,
com base no pressuposto de que os investidores estdo sempre insatisfeitos com o retorno de
seus investimentos, por isso tendo que escolher entre carteiras com 0 mesmo risco, mas com
retorno distintos, os mesmos escolhem a que possui o maior retorno (ALMEIDA; SILVA;

RIBEIRO, 2010), o investidor elegeria a segunda carteira.

Tabela 6 — Resultados da Carteira de Maximo Retorno

Retorno da carteira | Desvio-padrio da carteira | Beta da carteira

3,03% 6,20% 0,63
Fonte: Elaborado pela autora (2019).

4.2.4 Comparacio entre as Carteiras

Observou-se que as trés carteiras selecionadas nesta pesquisa ofereceram um
retorno superior ao do mercado, assim caso um investidor tivesse que escolher entre a carteira
Ibovespa e uma das trés carteiras apresentadas, ele ficaria com a segunda opg¢ao, apoiando-se
nas premissas que envolvem o comportamento do investidor.

Dentre as trés carteiras, a Carteira de Variancia Minima foi a que apresentou o
menor risco € menor retorno, enquanto a Carteira de Maximo Retorno apresentou o maior
retorno, isso prova que a diversificacdo da carteira promove um aumento do retorno e a
diminui¢do do risco, como abordado por Markowitz (1952).

A Carteira Simples representa um investimento em 59 ativos que compdem a

carteira Ibovespa, ndo sendo utilizado nenhum critério de diversificacdo, a carteira apresentou
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a maior volatilidade em relagdo a carteira de mercado ¢ as demais carteiras selecionadas nesta
pesquisa, sendo assim, esta carteira ndo ¢ adequada para se investir, pois ha opgdes melhores.

O investidor racional optara por uma carteira que maximizara o retorno esperado
para determinado grau de risco, ou seja, cada investidor se baseara em seu nivel de satisfacdo e
aversdo ao risco para selecionar qual das duas carteiras otimizadas nesta pesquisa ¢ a ideal
(PEROTTI JUNIOR; PAYES, 2015).

Com base nos dados levantados e resultados obtidos, evidencia-se a importancia da
diversificacdo da carteira para a obten¢do de maiores ganhos com o minimo risco possivel, as
carteiras otimizadas provam que o investidor ndo precisa investir em todos os ativos do Indice
Ibovespa para possuirem um retorno satisfatorio. Assim como atesta que o Modelo de Selecao

de Carteiras de Markowitz ¢ viavel para formacdo de uma carteira eficiente.

4.3 Desempenho das Carteiras

4.3.1 Andilise do indice de Treynor das Carteiras

O Indice de Treynor, também conhecido como Recompensa pela Volatilidade,
evidencia o retorno gerado por uma carteira por unidade de risco ndo-diversificavel (), que
quanto maior o valor do indice, melhor ¢ o desempenho da carteira analisada (CORREIA;
NEVES, 2013). Logo, foram calculados os indices de Treynor das carteiras otimizadas, que

estdo expostos na Tabela 7.

Tabela 7 — Resultados do indice de Treynor

Carteira Simples | Carteira de Varidncia Minima | Carteira de Maximo Retorno
0,05% 0,08% 3,44%
Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Na Tabela 7, observa-se que a Carteira de Maximo Retorno obteve o melhor
desempenho, de 3,44%. Isso acontece por causa do seu retorno ser o maior em relagdo as trés
carteiras e ao ativo livre de risco, assim como o seu beta é proximo ao beta do mercado.
Enquanto a Carteira de Variancia Minima, mesmo tendo um beta menor que o do mercado,
indicando que o seu risco ndo ultrapassa o risco da carteira de mercado, o seu excesso de retorno

¢ de 0,03%.
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Apesar de ter um excesso de retorno maior que o da Carteira de Variancia Minima,
a Carteira Simples apresentou o pior desempenho em relacdo as demais carteiras, isso ocorre
pela mesma ter um beta maior que o do mercado, indicando que seu risco € maior que o risco

de mercado.

4.3.2 Anilise do indice de Sharpe das Carteiras

O indice de Sharpe (ISh) mede o excesso de retorno em relagdo ao risco total da
carteira (GUIMARAES JUNIOR; CARMONA; GUIMARAES, 2015). Na Tabela 8 sio

apresentados os resultados obtidos desta medida de desempenho para cada carteira.

Tabela 8 — Resultados do indice de Sharpe

Carteira Simples | Carteira de Varidncia Minima | Carteira de Maximo Retorno
0,82% 0,94% 34,91%
Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Na Tabela 8, ¢ possivel constatar que a Carteira de Maximo Retorno se destaca em
relacdo as outras, obtendo um ISh de 34,91% de retorno por unidade de risco global. Seu
desempenho superior em relagdo as demais carteiras esta associado ao nivel de excesso de
retorno da carteira em relagdo ao ativo livre de risco e ao seu desvio-padrao ser igual ao do
mercado, 6,20%.

A Carteira de Varidncia Minima foi a que atingiu o segundo melhor desempenho,
isso ocorreu por a mesma dispor de um risco menor que o do mercado, de 2,78%, assim como
o0 seu retorno ¢ maior que o do ativo livre de risco, com a diferenca de 0,03%. Por ultimo, tem-
se a Carteira Simples, que obteve o pior desempenho em relacdo as trés carteiras, tendo como
principal motivo o seu risco, de 6,56%, ser maior do que as demais, consequentemente, sendo

maior que o risco da carteira Ibovespa.
4.3.3 Analise do Alfa de Jensen das Carteiras
O Alfa de Jensen ¢ o indice de desempenho que mede o excesso de retorno obtido

pela carteira ap6s ajuste pelo risco sistematico, dado pela multiplicacdo do beta com o excesso

do retorno de mercado (GASPAR; SANTOS; RODRIGUES, 2014). Dessa forma, foram
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calculados os alfas das trés carteiras formadas neste estudo, sendo os resultados apresentados
na Tabela 9.

Tabela 9 — Resultados do Alfa de Jensen

Carteira Simples | Carteira de Variincia Minima | Carteira de Miximo Retorno

0,03% 0,02% 2,15%
Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Como ¢ possivel verificar, na Tabela 9, o melhor desempenho foi atingido,
novamente, pela Carteira de Maximo Retorno tendo um Alfa de Jensen de 2,15%. Isso ¢
explicado por a mesma ter um retorno superior tanto ao ativo livre de risco quanto da carteira
de mercado. Enquanto isso, o desempenho da Carteira Simples ¢ o da Carteira de Variancia
Minima foi inferior ao da Carteira de Maximo Retorno, pois as mesmas possuem um excesso
de retorno, comparado ao ativo livre de risco, relativamente baixo. A primeira carteira com
excesso de retorno de 0,05% e a segunda com 0,02%, em contra partida a Carteira de Maximo

Retorno tem um excesso de retorno de 2,17%.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Com um ambiente financeiro cada vez mais incerto, os investidores anseiam por
ferramentas de analise de investimentos confidveis, que os auxiliem na tomada de decisdo no
mercado. Por isso estudos como o de Markowitz (1959) servem de base para o desenvolvimento
de novos métodos de analise que possibilitem a diminui¢ao dos riscos oferecidos pelo mercado.

A presente pesquisa teve como objetivo analisar o desempenho financeiro de uma
carteira selecionada pela metodologia de Markowitz. Também teve como proposito analisar os
resultados obtidos com a otimizag¢ao utilizando os indicadores de desempenho financeiro, como
o indice de Treynor, indice de Sharpe e Alfa de Jensen.

Primeiramente, foram obtidos os dados a partir das cotagdes mensais de todos os
ativos que compdem o Indice Ibovespa durante o periodo de 4 anos (dezembro de 2013 a
dezembro de 2018). A partir dessa coleta foi possivel calcular o retorno médio, desvio-padrao,
beta, matriz de covariancia e variancia das acdes. Logo em seguida, foi criada uma carteira sem
seguir nenhum preceito de diversificacdo e embasamento teorico, seria um portfolio formado
por um investidor irracional, em que todos os ativos teriam o mesmo peso. Essa carteira foi
denominada como Carteira Simples. Com a utilizagdo da ferramenta Solver do Microsoft Excel
foram criadas as duas carteiras de investimento eficientes, uma com o intuito de maximizar o
retorno, Carteira de Maximo Retorno, € a outra de minimizar o risco, Carteira de Variancia
Minima.

A Carteira Simples foi composta por 59 ativos do Indice Ibovespa, tendo o
investimento dividido igualmente entre eles, com a porcentagem de 1,69%, por ndo ter nenhum
critério de diversificagdo a mesma apresentou o risco mais alto comparada as outras duas
carteiras otimizadas. Apesar do retorno da carteira simples ter sido o segundo maior, o seu
desempenho, frente aos trés indicadores de desempenho analisados nesta pesquisa, foi inferior
ao desempenho das demais carteiras. Dessa forma, ¢ vidvel desconsiderar esta carteira para se
realizar um investimento, ja que ofereceu uma menor rentabilidade adicional por cada unidade
de risco sistematico e risco total assumido.

A Carteira de Variancia Minima foi composta por 14 a¢des, tendo como intuito
diminuir o risco, os maiores investimentos foram realizados nos ativos que possuem um desvio-
padrdo menor ou proximo ao do Ibovespa, assim como metade da carteira € composto por ativos
que tem um retorno inferior ao do mercado, pois quanto maior o retorno, maior € o risco e vice-

versa.
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Com base nos resultados do indice de Treynor, indice de Sharpe e Alfa de Jensen,
pode-se perceber que a Carteira de Maximo Retorno, composta por 4 ativos, mostrou ser a
melhor op¢do de investimento, pois apresentou o maior valor para estes trés indicadores de
desempenho, ao oferecer uma maior rentabilidade adicional por cada unidade de risco ndo-
diversificavel e risco total assumidos, e retorno acima do mercado, pelo nivel de risco da
carteira de mercado.

Vale destacar, a importancia dos indicadores de performance, visto que tais medidas
estatisticas de mensura¢do de desempenho constituem em uma importante ferramenta de
avaliagdo da rentabilidade de um investimento, pois fornece informagdes relevantes para a
tomada de decisdo, como foi possivel observar neste trabalho.

A Carteira de Varidncia Minima apresentou retorno igual ao Ibovespa, mas com
nivel de risco inferior, enquanto a Carteira de Maximo Retorno exibiu um rendimento superior
ao do Indice Ibovespa, porém com um risco igual ao do mercado. Isso demonstra que a teoria
de Markowitz ¢ eficaz na sele¢do e composicdo das carteiras, no sentido de minimizar o risco
associado ao retorno esperado, assim como maximizar o retorno para um dado risco assumido.
No entanto, esses modelos levam em consideracdo resultados passados, sendo assim ndo sdo
garantias de resultados futuros.

Dessa forma, recomenda-se como pesquisas futuras outros horizontes de tempo,
bem como uma compara¢@o do modelo de Markowitz com outros modelos de otimizagdo de
carteiras e uma projecdo, para saber como ¢ o comportamento dessa carteira eficiente durante
um determinado periodo de tempo. Este trabalho contribuiu como um meio de apresentagado de
métodos de andlise do mercado financeiro para auxiliar investidores que ndo possuem

conhecimento na area e necessitam de subsidios para tomada de decisao.
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APENDICE

Quadro 1 — Composicao Setorial da Carteira Bovespa

Setores ‘ Quantidade
Previdéncia e seguros 1

Exploragdo de imoveis

Alimentos processados

Comércio

Transporte

Diversos

Servigos médico-hospitalares, analises e diagnosticos

Construcéo civil

Siderurgia e metalurgia

Mineragao

Energia elétrica

Produtos de uso pessoal e de limpeza

Petroleo, gas e biocombustiveis

Agua e saneamento

Telecomunicagdes

Viagens e lazer

Comércio e distribuigdo

Quimicos

Madeira e papel

Intermediarios financeiros

Bebidas

Servigos financeiros diversos

Material de transporte

— = (N =R ARIN|R[W =[N W[ =[N (NDIND|RR([RON|W|

Maquinas e equipamentos

(=)}
[ty

Total de Empresas ‘
Fonte: Elaborado pela autora (2019).




Quadro 2 — Amostra de Acdes

Nome Classe Coadigo ‘ Nome Classe Codigo ‘

1 Ibovespa - IBOV 34 Sabesp ON SBSP3
2 ItauUnibanco PN ITUB4 35 Hypera ON HYPE3
3 Bradesco PN  BBDC4 36 BR Malls Par ON BRML3
4 Vale ON  VALE3 37 Magaz Luiza ON MGLU3
5 Petrobras PN PETR4 38 Engie Brasil ON EGIE3
6 Petrobras ON  PETR3 39 Klabin SJA  UNT N2 KLBNI11
7 Ambev S/A ON ABEV3 40 Eletrobras ON ELET3
8 Brasil ON BBAS3 41 Tim Part S/A ON TIMP3
9 B3 ON  B3SA3 42 Estacio Part ON ESTC3
10 Itausa PN ITSA4 43 Cvc Brasil ON CVCB3
11 Lojas Renner ON  LREN3 44 Eletrobras PNB ELET6
12 Ultrapar ON UGPA3 45 Petrobras BR ON BRDT3
13 Bradesco ON BBDC3 46 B2W Digital ON  BTOW3
14 Suzano Papel ON  SUZB3 47 Natura ON NATU3
15 JBS ON JBSS3 48 Multiplan ON  MULT3
16 Rumo S.A. ON  RAIL3 49 Cosan ON CSAN3
17 Telef Brasil PN VIVT4 50 Fleury ON FLRY3
18 Localiza ON  RENT3 51 Sid Nacional ON CSNA3
19 BBSeguridade ON  BBSE3 52 Bradespar PN BRAP4
20 BRF SA ON  BRFS3 53 Taesa UNT N2 TAEEI11
21 Santander BR UNT SANBI11 54 Energias BR ON ENBR3
22 Kroton ON KROT3 55 Usiminas PNA  USIMS5
23 Equatorial ON EQTL3 56 Cyrela Realt ON CYRE3
24 CCR SA ON CCRO3 57 MRV ON  MRVE3
25 Gerdau PN  GGBR4 58 Gerdau Met PN GOAU4
26  P.Acucar-Cbd PN  PCAR4 59 Gol PN GOLL4
27 Braskem PNA BRKMS5 60 Iguatemi ON IGTA3
28 Embraer ON EMBR3 61 Qualicorp ON QUAL3
29 Weg ON WEGE3 62 Smiles ON SMLS3
30 Lojas Americ PN  LAME4 63 Marfrig ON MRFG3
31 Cemig PN  CMIG4 64 Viavarejo ON VVAR3
32 Cielo ON CIEL3 65 Ecorodovias ON ECOR3
33 RaiaDrogasil ON  RADL3 66 Log Com Prop ON LOGG3

Fonte: Elaborado pela autora (2019).
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Quadro 3 — Ranking do Retorno Médio, Variincia e Desvio-padrio

Retorno Médio Variancia Desvio-padrao
1 MGLU3 5,41% USIM5 5,03% USIM5 22,43%
2 CVCB3 2,52% GOLL4 4,64% GOLL4 21,53%
3 SANB11 2,52% CSNA3 4,47% CSNA3 21,15%
4 ELET3 2,45% MGLU3 4,11% MGLU3 20,26%
5 LREN3 2,38% GOAU4 3,81% GOAU4 19,53%
6 RADL3 2,35% ELET3 2,76% ELET3 16,63%
7 ELET6 2,12% BRAP4 2,48% BRAP4 15,74%
8 EQTL3 2,10% PETR4 2,44% PETR4 15,62%
9 BTOW3 1,90% BTOW3 2,40% BTOW3 15,50%
10 RENT3 1,88% ELET6 2,24% ELET6 14,97%
11 BRKM5 1,80% GGBR4 2,23% GGBR4 14,92%
12 B3SA3 1,78% PETR3 2,10% PETR3 14,48%
13 ITUB4 1,76% BBAS3 1,91% BBAS3 13,82%
14 ITSA4 1,69% ESTC3 1,76% ESTC3 13,27%
15 BBDC4 1,63% CMIG4 1,73% CMIG4 13,14%
16 FLRY3 1,62% VALE3 1,66% VALE3 12,87%
17 BBAS3 1,55% MRFG3 1,47% MRFG3 12,14%
18 TAEE11 1,46% SMLS3 1,46% SMLS3 12,09%
19 GOLL4 1,46% KROT3 1,36% KROT3 11,68%
20 MRVE3 1,34% BRKM5 1,36% BRKM5 11,68%
21 SMLS3 1,28% QUAL3 1,25% QUAL3 11,18%
22 WEGE3 1,26% JBSS3 1,13% JBSS3 10,65%
23 BBDC3 1,22% ECOR3 1,13% ECOR3 10,61%
24 IGTA3 1,17% CYRE3 1,00% CYRE3 9,99%
25 HYPE3 1,13% NATU3 1,00% NATU3 9,98%
26 LAME4 1,10% MRVE3 0,96% MRVE3 9,81%
27 VALE3 0,94% FLRY3 0,95% FLRY3 9,77%
28 IBOV 0,89% BRML3 0,92% BRML3 9,61%
29 BRAP4 0,89% SBSP3 0,92% SBSP3 9,60%
30 ENBR3 0,88% BBDC4 0,91% BBDC4 9,53%
3 SELIC 0,86% CCRO3 0,89% CCRO3 9,45%
32 PETR3 0,85% PCAR4 0,88% PCAR4 9,41%
33 CMIG4 0,80% SANB11 0,88% SANB11 9,37%
34 BBSE3 0,79% BBDC3 0,88% BBDC3 9,36%
35 MULT3 0,79% CVCB3 0,87% CVCB3 9,33%
36 EGIE3 0,77% BRFS3 0,83% BRFS3 9,11%
37 VIVT4 0,65% CIEL3 0,78% CIEL3 8,86%
38 PETR4 0,64% RENT3 0,78% RENT3 8,82%
39 ESTC3 0,64% CSAN3 0,76% CSAN3 8,70%
40 JBSS3 0,59% B3SA3 0,76% B3SA3 8,69%
M MRFG3 0,52% EMBR3 0,74% EMBR3 8,61%
42 SBSP3 0,51% HYPE3 0,71% HYPE3 8,43%
43 CYRE3 0,42% ITUB4 0,71% ITUB4 8,43%
44 NATU3 0,38% LAME4 0,71% LAME4 8,42%
45 BRML3 0,34% ITSA4 0,69% ITSA4 8,28%
46 EMBRS3 0,32% RADL3 0,65% RADL3 8,04%
47 CSAN3 0,19% LREN3 0,60% LREN3 7,77%
48 UGPA3 0,12% TIMP3 0,57% TIMP3 7,52%
49 ABEV3 0,11% IGTA3 0,53% IGTA3 7,28%
50 TIMP3 0,10% UGPA3 0,52% UGPA3 7,22%
51 KROT3 0,06% MULT3 0,49% MULT3 7,01%
52 GGBR4 -0,22% ENBR3 0,46% ENBR3 6,75%
53 ECORS -0,24% TAEE11 0,46% TAEE11 6,75%
54 PCAR4 -0,35% BBSE3 0,45% BBSE3 6,69%
55 CCRO3 -0,39% WEGE3 0,41% WEGE3 6,39%
56 QUAL3 -0,43% EQTL3 0,41% EQTL3 6,38%
57 CSNA3 -0,63% VIVT4 0,39% VIVT4 6,24%
58 USIM5 -0,68% IBOV 0,38% IBOV 6,20%
59 CIEL3 -0,92% EGIE3 0,25% EGIE3 5,05%
60 BRFS3 -1,25% ABEV3 0,23% ABEV3 4,81%
61 GOAU4 -1,90% SELIC 0,00% SELIC 0,23%
Fonte: Elaborado pela autora (2019).
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Quadro 4 — Ranking do Beta dos Ativos

1 USIM5 2,85
2 CSNA3 2,29
3 PETR4 2,24
4 GOLL4 2,23
5 GOAU4 2,08
6 BBAS3 2,03
7 PETR3 2,00
8 ELET3 1,76
9 BRAP4 1,67
10 GGBR4 1,59
11 ELET6 1,52
12 CMIG4 1,45
13 BBDC4 1,43
14 BBDC3 1,32
15 BTOW3 1,29
16 ITUB4 1,25
17 MGLU3 1,24
18 ITSA4 1,21
19 B3SA3 1,19
20 VALE3 1,18
21 CYRE3 1,06
22 ESTC3 1,06
23 SANB11 1,05
24 KROT3 1,05
25 BRML3 1,03
26 ECOR3 1,01
27 IBOV 1,00
28 RENT3 0,95
29 PCAR4 0,92
30 CCRO3 0,91
31 CVCB3 0,90
32 LREN3 0,87
33 SBSP3 0,86
34 CSAN3 0,85
35 BBSE3 0,84
36 IGTA3 0,83
37 SMLS3 0,82
38 MRVES3 0,82
39 QUAL3 0,82
40 LAME4 0,79
LY MULT3 0,79
42 NATU3 0,73
43 TIMP3 0,61
44 EQTL3 0,60
45 FLRY3 0,60
46 HYPES3 0,59
47 UGPA3 0,57
48 VIVT4 0,57
49 BRFS3 0,56
50 ENBR3 0,55
51 CIEL3 0,52
52 EGIE3 0,52
53 TAEE11 0,43
54 BRKM5 0,38
55 MRFG3 0,35
56 RADL3 0,34
57 JBSS3 0,32
58 ABEV3 0,27
59 WEGE3 0,24
60 SELIC 0,00
61 EMBR3 -0,14

Fonte: Elaborado pela autora (2019).



Figura S — Passo 1: Analise de Dados

Arquivo Pagina Inicial Inserir Layout da Pagina Férmulas Dados Revisio Exibir Desenvolvedor Power Pivot Q@ O que voct deseja fazer..

E F 7 Mostrar Consultas =] Conexdes 5| FFI Y Limpa oo 7 ; Agrupar ~ 2, Solver
7 a7 = o IZ <
e F Da Tabela Propfiedade T Reaplic Bl of d i &8 Desagrupar - = Analise de Dados
Obter Dados  Nova ‘ H Classificar  Filtro Texto para _ Teste de  Planilha de 5
Extemos~  Consulta~ L(5 Fontes Recentes ks | A YoAvancado | Colunas B9 " Hipéteses Previsio | =i Subotal
Obter e Transformar Conexdes Classificar e Filtrar Ferramentas de Dados Previsdo Estrutura de Topicos T Andlise
c3 - fe =Cotagfes!C4/100
B | E | F G H ] S M N o | P | a | R
1
2 BTOw3 | B3SA3 | BBSE3 | BRML3 | BBOC3 | BBDC4 | BRAP4 | BBASI | BRKMS CCRO3 CIEL3
3 Andlise de dados ? X B4% | -175% | -1553% | 1224% | 1218% | -1341% | -057% -217%
it Ferramentas de andlise % -4,54% 028% | 1402% | 074% 3.42% -365% -116%
5 | TR A BE% -1,9%6% 11,29% 9,67% 5.40% ,00% 1271% | 1483% 1,63%
6 | ator duplo com repet_\c_:ia Cancelar 8% 210% 2 64% -11,87% 10,87% 0,50% 10,80% 8,85% 811%
7 e ek BLO e e tiia o | 60w | 243 | amew | asem | oo | 32mw | 133w | 0%
8 Covariancia Ajuda 2% 850% 9,96% -3,83% 10.22% 2,42% 1,51%. | 1281% 8,33%
| Estatistica descritiva = PR, T BT PP Z = 5
g | Ajuste exponencial 5% 1273% | 1083% | -0.43% 464% -0,89% 1348% | 920% 7,58%
10 Teste-F: duas amostras para variancias 1% -11,75% 23,55% 8,34% T63% 1272% 367T% 1,10% 22,40%.
- Andlise de Fourier
1] 0,91% Histograma v B% | -1321% | -31.37% | 6,04% 281% | -1488% | -2454% | -309% | -1672%
0,85% . ; ; - . - o 681% 917% 1126% | 1019% 9,49% -520% 1.71% -0.76%
13 0,84% 271% | -1214% | -228% 5,89% -497% 6,92% 5,99% 2,92% 4,439 -5,10%
14| 0,96% 3% | -2a2e% | S77% -1020% | -531% | -20.73% 456% | -1357% -10,05%
15 0,34% 5,92% % 7,92% 58% 381% | 2084% | 1402% | 3405% | 232% -0,85% -16,22%
16| 0,82% 395% | -12.85% 9,83% 10,46% 11,36% | 1314% | 1419% 277% 0,08% BT1% 850% 11,13% 14,26%
17 1,04% 1,09% -050% 10,58% 1,23% 0,18% 540% | 2233% [ 188% | A515% | A77% 2.24% -1,24% 329% 1,42%
18| 0,85% 262% ¥1,62%. 11,45% 720% -3.24% 812% 17,88%. 15,01%. 18,74% 1.72% 217% 12,66%. 967% 5.61%
0,99% -2,89% -7.08% -8,98% -5,54% -477% -13,05% | -7.85% A391% | 2,80% 0,08% 7.24% 0,57% -474% | -14.88%
107% 427% | 2236% 427% 222% 4,30% 1,76% -573% 7.82% 4,89% 1,89% 349% | 1781% 5.12% -0,04%
| 1,18% 1,.87% -12,47% -11,57% -5,58% -12,49% -1,08% -4.31% 8,68% -9,83% -8,26% 9.77% 2,08% -22,82% -0,21% -18,99%
22| 1,11% 1,92% | -1e31% 457% B79% | -1374% | -937% | -1678% | -489% | -2048% | 1151% | -3,32% 226% | -2274% | -1313% | -13.83%
23 1,11% 2,48% -4,85% 274% | 1457% | 584% 5.20% 7,25% 13,34% | 1432% | 1696% 153% | -2010% | 731% -3,75% 12,20%

Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Figura 6 — Passo 2: Selecionar Intervalo

Arquivo Pégina Inicial Inserir Layout da Pagina Férmulas Dados Revisao Bxibir Desenvolvedor Power Pivot Q O que voct deseja fazer...

B : & Agrupar - 2 Solver
7 &

G Desagrupar ~ = Anilise de Dados
Testede Planilhia de

B I:, [T Mostrar Consultas [=] Conexdes 8]
| Da Tabela P -

ObterDados  Nova % | Classificar  Filtro Texto para

Tohvangado  Colunas 55

Externos ©  Consulta + -3 Fontes Recentes = Hipéteses = Previsio | EE3 Subtotal
Obter & Transformar Conexdes Classificar e Filtrar Ferramentas de Dados Previsdo Estrutura de Topicos x Andlise
D2 * f« | =Cotagbes!Ca/100
A e | o | | FE | e | u | N S 7 < M | N | © P | a B | s
Covaridncia T x 3 CMIG4 CIEL3 CSAN3
Entiada 175% | -1553% | -12.2¢% 1341% | -057% | -217% | -965%
Intervalo de entrada: kDsz:sBisez = B54% | 028% | -1402% 342% | -386% | -1,18% | -354%
e i Cancelar | [.96% | 1129% | ©67% 800% | 1271% | 1483% | 163%
G lighas T 264% | 1187% 050% | 1080% | 885% 8,11%
Rétulos na primielss finka = 243% | -3.38% 06%% | -327T% 133% | 051% | 1291%
996% | -383% 242% | 1ns:1% [ 12@1% | el | s28%
Opedes de saida 1083% | -043% 089% | 13.48% | -920% | -7.59% | 697%
| Ago-14 O Intervalo de saida: 23 55% 8,34% 12.72% 367% 1,10% 2240% | 10,47%
11 @® Nova planilha: _31.37% 6,04% 1466% | 2454% | 3.00% | 4672% | 247%
12| O Nova pasta de trabalho 917% | 11.26% -5,20% 171% | -076% | -452%
Nov-14_| - - : . . 592% 5,99% 5,37% -510% 3,88%
Dez-14 8, S7T% | -429% 886% | -1020% 2073% | -953% -10,05% 0,72%
T92% | BST% 23% | -381% | 2084% | -1402% 05% -9,33% -1822% | -20,%6%
983% | 123%% M31% | 1136% | 1314% | 1418% | 277% 8,60% 1426% | 12,43%
10,58% 31T% | 540% 1.88% | -1515% 224% | 1.24% 142% | -088%
11,45% -0,24% 8,12% 1501% | 1874% 217T% | 1266% | 967% 561% | 2429%
-8,98% -1362% | -1305% | 785% | -13.91% | 289% 724% 057% | 474% | -1488% | 11.74%
2236% | 427% 176% | -573 7,82% 4,89% 349% | A78T% | 912% | -0,04% | -386%
1247% | 1157% | 558% | -12.48% 431% | 688% | BE3% | B26% 206% | 2282% | 021% | qs99% [ -0m3w
1431% | 45T% B79% | 1374% 1678% | -488% | -2048% | 1151% 226% | 2274% 1363% | -1197%
-4.865% 274% | -1457% | 584% T25% | 1334% | -1432% | 1696% 2010% | 731% -18,41%
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Figura 7 — Passo 3: Matriz de Covariancia Gerada

Arquive  Péginalnicial  Inserir  LayoutdaPégina  Formulas WEWECSMM Revisio  Edbir  Desenvolvedor  PowerPivot  © O quevoce desejafazer..,

B F'—| [ Mostrar Consultas |\=|_—,'1,, (=] Conexges 8] Y fa [77 98 Agrupar ~ 25 Solver

B2 B Da Tabela = ropriedade Reaplicar ¥ = 3 Desagrupar - = Anélise de Dados
Obter Dados  Nova Atualizar 2| Classificar  Filtro Texto para _ Testede Planithade
Externos = Consulta - L Fentes Recentes Tudo~ & T Avangado  Colunas S Hipéteses Previsso | b Subtotal

Obter e Transformar Conexdes Classificar e Filtrar Ferramentas de Dados Previsao Estrutura de Topicos & Analise
Al = e
A B c D E E G H I ] K L M N 0 P Q R

1 ABEVZ | BTOWZ  B3SA2 | BBSE3 | BRML3 BBDC3 BEDC4 BRAP4 BBAS3  BRKMS BRFS2 | CCROZ | CMIG4 | CIEL3 | CSAN2 | CVCB3 | CYRE3
2 |aBEVZ | 0,00231 |
3 [BTOWs | 0,001275 0,024034
4 |B3sA3 0,00153 0,004341 0,007556

5 |BBSE3 | 0,000674 0,00422 0,003937 0,000481

5 |BRML3 | 0,000758 0,004614 0,005656 0,003888 0,009226

7 [BBDCZ | 0,001775 0,005109 0,006681 0,004519 0,006247 0,008758

5 |BBDC4 | 0,001666 0,006679 0,006706 0,004911 0,006513 0,008521 0,00908

9 |BRAPA | 0,000583 0,005802 0,007153 0,004281 0,004213 0,006916 0,007648 0,024784

10[BBAS3 | 0,001595 0,010872| 0,009035 0,007244 0,008733 0,010827 0,011537 0,010274 0,019112

11[BRKMS | -0,00012 0,001327  0,001524 0,000662 7,09E05 0,001283 0,001377 0,001247 0,00325 0,013636

12|BRFS3 | 0,000906 0,002635 0,002169 0,001382 0,001151 0,00283 0,003391 0,002895 0,003334 -0,00042 0,008296 |

13|CCRO3 | 0,001072 0,004109 0,004763 0,003827 0,006073 0,005456 0,00579 0,002635 0,008204 0,000963 0,002212 0,008931 |

14[CMIGE | 0,000197 0,010746 0,006931 0,005602 0,007538 0,00783 0,008777 0,008461 0,013033 -0,00125 0,001346 0,006508 0,017269

15|CIEL3 | 0,000452 0,000437 0,002131 0,002503 0,002026 0,002318 0,002569 0,002433 0,004747 -0,00016 0,00036 0,002411 0,00263 0,007847 |

16|CSAN3 | 0,00075 0,003073 0,00421 0,003227 0,003768 0,003977 0,004701 0,004491 0,006563 0,003223 0,000758 0,002646 0,004995 0,001402 0,007565 |
17[cvCB2 | 0,000801 0,003036 0,004264 0,003314 0,003885 0,004551 0,005209 0,006459 0,007135 0,001158 0,000175 0,00415 0,006064 0,00238 0,002929 0,002699

16 [CYREZ | 0,000612 0,006124 0,005568 0,003805 0,005916 0,006353 0,006564 0,006405 0,009038 -0,00106 0,000963 0,004267 0,008881 0,002754 0,004158 0,004322 0,009985
19|ECOR3 | 0,000541 0,002772 0,005504 0,003806 0,004589 0,005371 0,005897 0,008714 0,00746 0,000343 0,002787 0,005847 0,005667 0,003061 0,003247 0,005103 0,005184
20 |ELET3 0,00094 0,009503 0,008008 0,004131 0,006499 0,008692 0,009889 0,007412 0,014716 0,002001 0,005776 0,007255 0,011848 0,003238 0,006272 0,006628 0,007234
21 |ELETG 0,000674 0,008728 0,007002 0,003583 0,005438 0,006758 0,007809 0,008112 0,012041 0,003661 0,005161 0,005581 0,010129 0,002341 0,005877 0,006615 0,005631
22(EMBR3 | -0,00056 0,000353 -0,00142 -0,00038 0,000813 -0,00073 -0,00082 -0,00093 -0,0013 0,000602 -0,00192 -0,00166 -0,0009 -0,00171 0,000545 -0,00106 -0,00051
23|ENBRZ | 0,000325 0,001974 0,002627 0,001764 0,002646 0,002713 0,003114 0,001891 0,004397 0,00019 0,001626 0,002461 0,003191 0,002514 0,001936 0,001399 0,002582

Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Figura 8 — Passo 4: Preencher Matriz de Covaridncia

Arquiva Pégina Inicial Inserir yout da Pagina Férmulas Dados Revisdo Exibir Desenvolvedar Pawer Pivat Q 0 quevocé

Colar e i
Area de Transf... fa Fonte Alinhamento Nimera Células
¥ x [V =TRANSPOR(D5:D61
A E C D E F G H | J K L M N e} P Q R
1
2| | ] 0: IE CVCB3
) ITEEN 00023101 0,0007577 | 0001775 0001208 | 0,000906 | 0,0010723 | 0,000197 | 0,0004518 | 0,0007457 | 0,0008007
4 0,0012748 =TRANSPOR(DE:051]
5| R Rl 00015301 § 0,004340 TRANSPOR (matriz)
6 | 0,0006742 | 0,0042195°y U,0039375 | V0043508
7| 0,0007577 § 0,0046142 | 0,0056559 | 0,003888 | 0,0092261
& 0,001775 § 0,0051085 | 0,0066814 | 0,0045192 | 0,0062468 | 0,0087561
g [ESTRl 0.0016655 f 0,0066794 | 0,0067061 | 0,0045111 | 0,0065125 | 0,0085208 | 0,0090798
10] 0,0005834 § 0,0058021 § 0,0071525 | 0,0042808 | 0,0042127 | 0,0069162 | 0,007645 | 00247845
7] 0015853 § 0,0108723 | 0,0050346 | 0,0072445 | 0,0087385 | 0,0108267 | 0,0115365 | 0,0102736 | 0,0191122
12 EEITE 00007208} 0,0013269 | 0,0015239 | 0,0008625 | 7,094E-05 | 0,0012825 | 0,0013774 | 0,0012471 | 0,0032498 | 0,0136357
13 0,000906 § 0,0026391 | 0,0021895 | 0,0013821 | 0,0011512 | 0,0028302 | 0,0033913 | 0,0028948 | 0,0033336 | -0,0004187 | 0,0082959
4] 0,0010723 | 0,0041088 | 0,0047626 | 0,0038272 | 0,0060731 | 0,0054563 | 0,0057304 | 0,0026348 | 0,0082042 | 0,0008633 | 0,0022118 | 0,0089307
15| 0,000157 } 0,0107464 | 0,0069307 | 0,0056017 | 0,0075885 | 0,0078305 | 0,0087772 | 0,008461 | 0,0130335 | -0,0012474 | 0,0013456 | 0,0085084 | 0,0172688
16| 0,0004518 § 0,0004975 § 0,0021308 | 0,0025028 | 0,0020262 | 0,0023179 | 0,0025688 | 00024994 | 0,0047467 | -0,0001606 | 0,0003596 | 0,0024109 | 0,0026305 | 0,0078474
17 EETENN 0.0007457 | 0,0030728 | 0,0042104 | 0,0032268 | 0,0037684 | 0,003677 | 0,0047007 | 0,0044506 | 0,0065629 | 0,0032226 | 0,0007575 | 0,0026465 | 0,0045547 | 0,0014022 | 0,0075646
18] %Mw 0,0030362 | 0,0042637 | 0,0033141 | 0,0038855 | 0,0045515 | 0,0052089 | 0,0064591 | 0,0071345 | 0,0011576 | 0,0001749 | 0,0041504 | 0,0060642 | 0,00238 | 0,0029287 | 0,0086988
1] 0,0006123 § 0,0061237 § 0,0055679 | 0,0038046 | 0,0059162 | 0,0063526 | 0,0065643 | 0,0064052 | 0,009098 | -0,001059 | 0,0009633 | 0,0042672 | 0,0088805 | 0,0027537 | 0,0041576 | 0,0043216
20 ESCEEN 00005474 | 0,0027719 | 0,0055041 | 0,0038063 | 0,0045853 | 0,0053708 | 0,0058968 | 0,008714 | 0,0074603 | 0,0003431 | 0,0027869 | 0,0058473 | 0,0056667 | 0,0030612 | 0,0032471 | 0,0051031
21| 0,0009396 | 0,0095032 | 0,0080083 | 0,0041313 | 0,0064989 | 0,0086924 | 0,0088891 | 00074115 | 0,0147183 | 0,0020012 | 0,0057759 | 0,0072553 | 0,0118477 | 0,0032384 | 0,0062717 | 0,0066278
22 0,0006743 | 0,0087285 | 0,0070016 | 0,0035832 | 0,0054376 | 0,0067584 | 0,0078086 | 0,0081123 | 0,0120415 | 0,0036614 | 0,0051608 | 0,0055808 | 0,0101292 | 0,0023408 | 0,0058773 | 00066147
23 0,0005608 | 0,0003534 ! -0,0014175 | -0,0003796 | 0,0008125 | -0,0007257 | -0,0008239 | -0,0005296 | -0,0013021 | 0,0006015 | -0,0019153 | -0,0016575 | -0,0008045 | -0,0017134 | 0,0005453 | -0,0010585
24 Il 0.0003248 } 0,0019735 | 0,002627 | 0,001764 | 0,0026464 | 0,0027133 | 0,003114 | 0,001891 | 0,0043572 | 0,0001905 | 00016265 | 0,0024609 | 0,0031912 | 0,0025138 | 0,0019356 | 0,0013987
25 0,0004857 | 0,0023981 § 0,0025145 | 0,0017773 | 0,0026388 | 0,0027236 | 0,0029886 | 00021288 | 0,0041044 | 0,0003325 | 0,0010202 | 0,0023495 | 0,0038052 | 0,0006192 | 0,0018126 | 0,0017771
26| 0,0004045 | 0,0017306 | 0,0032338 | 0,0022204 | 0,002926 | 0,0032128 | 0,0032576 | 0,003011 | 0,0046724 | -0,0002633 | 0,001356 | 0,0030559 | 0,0024668 | 0,0016508 | 0,0018209 | 0,0026043
27 ISR 00075241 | 0,0048555 | 0,0051838 | 0,0032439 | 0,0050821 | 0,0050019 | 0,0056835 | 0,0076706 | 0,0084427 | 0,0033195 | 0,0028627 | 0,0029214 | 0,0045993 | 0,0010112 | 0,0049645 | 0,0034791

Fonte: Elaborado pela autora (2019).
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Figura 9 — Passo 5: Preencher Matriz de Covariincia

Gera - r L ’ ]
1 = "

ilos de - Insenr Exclunr

Formatagho Feematar cor

Condicional = Tal = *
W 5 5 Esliio

£5 = ,

A B 3 =] E F G H | i K L M N o L a R 5 T u
&
2
= L 2081 0,
4 X 0,0043408 0,0058021 2 il
3 I 43405 | 00075657 | 00071526 O.9915230 | 0.00HERS
] 0042158 |
T
£l
LE|
10
1 [IITILEE]
12 6,0033458 | 88136357
13 0,0033338 | 0 00041
14 0 DOBE3T
15 (BE084 sl
16 3 a3 4n
17 Outras Opgbes para Coli
18 P Y
15 0.00 g 14
20 00031050
a1 0.0072115 00072239
ol 00081123
2
24 X
3 sl 0,002583E | 0.004£173 | 0.0047

= o051 | 000251aE| D001 | Bt
Fonte: Elaborado pela autora (2019).

Figura 10 — Passo 6: Matriz de Covariancia Completa

CERSNNUSMN st LayoutdaPagina  Formulas Revisio  Exdbir  Desenvolvedor  PowerPivat Q@ Oquevocd

% y . | R Ty =
Arizl Geral I_:,‘A ’;‘ = ;X EI
NI S- 5. g oo < 8 Formatagso Formetarcomo Estilosde | Inserir Excluir Formatar
Condicional = Tabela = Célula~ - - -

Area de Transf.. MNimero L Estilo Células

4 - £

A B (& D E F G H | J K L M N o] P Q R

1

2 BRKMS

3 0,0012748 | 0,0015301 | 0,0006742 | 0,0007577 0,0015953 | -0,0001208 | 0,000908 | 0,0010723 | 0,000197 | 0,0004518 | 0,0007457 | 0,0008007
4 0,024034 | 0,0043406 | 0,0042188 | 00046142 0,0066794 | 0,0058021 | 0,0108723 | 0,001326% | 0,0026391 | 0,0041088 | 0,0107464 | 0,0004875 | 0,0030728 | 0,003036:
5 0,0043406 | 0,0075557 | 0,0038375 | 0,0056558 | 0,0066814 | 0,0067061 | 0,0071525 | 0,0050346 | 0,0015239 | 0,0021685 | 0,0047626 | 0,0063307 | 0,0021308 | 0,0042104 | 0,00426%
& 0,0006742 | 0,0042198 | 0,0038375 | 0,0044808 | 0,003838 | 0,0045192 | 000458111 | 0,0042308 | 0,0072445 | 0,0006625 | 0,0013821 | 0,0038272 | 0,0056017 | 0,0025028 | 0,0032269 | 0,003314
7 0,0007577 | 0,0046142 | 0,0056559 | 0,003888 | 0,0092261 | 0,0062468 | 0,0065126 | 0,0042127 | 0,0087386 | 7,094E-05 | 0,0011512 | 0,0080731 | 0,0075885 | 0,0020262 | 0,0037684 | 0,003885¢
8 0,001775 | 0,0051085 | 0,0086814 | 0,0045192 | 0,0062468 | 0,0087581 | 0,0085208 | 00069162 | 0,0108267 | 0,0012825 | 0,0028302 0,0078305 | 0,0023179 | 0003977 | 0,004551¢
g 0,0016659 | 0,0066794 | 0,0067061 | 0,0049111 | 0,0065126 | 0,0085208 | 0,0090798 | 0,007642 | 0,0115365 | 0,0013774 | 0,0033913 | 0,0057904 | 0,0087772 | 0,0025688 | 0,0047007 | 0,005208¢
iD 0,0005834 | 0,0058021 | 0,0071525 | 0,0042808 | 0,0042127 | 0,0069162 | 0,007648 | 0,0247845 | 0,0102736 | 0,0012471 | 00028948 | 0,0026348 | 0,008461 | 0,0024994 | 0,0044506 | 0006459
11 0,0015853 | 0,0108723 | 0,0090346 | 0,0072445 | 0,0087386 | 0,0108267 | 0,0115365 | 0,0102736 | 0,0191122 | 0,0032498 | 0,0033336 | 0,0082042 | 0,0130335 | 0,0047467 | 0,0065629 | 0,007134¢
12 _0,0001208 | 0,0013269 | 0,0015238 | 0,0008625 | 7,094E-05 | 0,0012525 | 0,0013774 | 0,0012471 | 0,0032498 | 0,0136357 |-0,0004157 | 0,0009633 | -0,0012474 | -0,0001808 | 0,0032226 | 0,001157¢
!3_ BRFS3 0,000908 | 00026391 | 0,0021695 | 0,0013821 | 0,0011512 028302 | 0,0033913 | 0,0028948 | 0,0033336 | -0,0004187 | 0,0082959 | 0,0022118 | 0,0013456 | 0,0003558 | 0,0007578 | 0,000174¢
14 0,0010723 | 0,0041088 | 0,0047626 | 0,0038272 | 0,0080731 | 0,0054563 | 0,0057304 | 0,0026348 | 0,0082042 | 0,0009633 | 0,0022118 | 0,0089307 | 0,0065084 | 0,0024109 | 0,0026465 | 0,004150¢
5] 0,000187 | 00107464 | 0,0069307 | 0,0056017 | 0,0075885 | 0,0078305 | 0,0087772 | 0,008461 | 0,0130335 | -0,0012474 | 0,0013456 | 0,0065084 | 0,0172683 | 0,0026305 | 0,0048947 | 0,006064:

16 CIEL3 0,0004518 | 0,0004875 | 0,0021308 | 0,0025028 | 0,0020262 | 0,0023179 | 0,0025638 | 0,0024594 | 0,0047467 [ -0,0001605 | 0,0003588 | 0,0024109 | 0,0026305 | 0,0078474 | 0,0014022 | 0,00238

17 0,0007487 | 0,0030728 | 0,0042104 | 0,0032269 | 0,0037684 | 0,003977 | 0,0047007 | 0,0044506 | 0,0065629 | 0,0032226 | 0,0007578 | 0,0026465 | 0,0049947 | 0,0014022 | 0,0075646 | 00029287
!8_ 0,0008007 | 0,0030382 | 0,0042637 | 0,0033141 | 00038855 0,0052089 | 0,0084591 | 0,0071348 | 00011576 | 0,0001749 | 0,0041504 | 00080642 | 0,00238 | 0,0029287 | 0,008698¢
!5: 0,0008123 | 00081237 0,0038046 | 00059182 0,00685643 | 0,0084052 | 0,009098 [ -0,001059 | 0,0009633 | 0,0042672 00027537 | 0,0041576 | 0,004321¢
20 00005414 0027718 00058966 | 0,008714 | 0,0074503 [ 00003431 | 0,002786% 058473 0,0030812 | 0,0032471 | 0,005103"
217 0,00093%6 | 0,0095032 | 0,0080083 | 0,0041313 | 0,0064588 0,0088881 | 0,0074115 | 0,0147163 | 0,0020012 | 0,0057758 | 0,0072553 | 0,0118477 | 0,0032384 | 0,0062717 | 0,006627¢
227 ELET6 0,0006743 | 0,0087285 | 0,0070016 | 0,0035832 | 0,0054376 0,0078086 | 0,0081123 | 0,0120415 | 0,0036614 | 0,0051608 | 0,0055808 | 0,0101232 | 0,0023408 | 0,0058773 | 00066147

23 ETECENN 00005609 | 0,0003534 | -0,0014175 | -0,0003796 | 0,0008129 | -0,0007257 | -0,0008238 | -0,0009296 | -0,0012021 | 0,0006015 | -0,0019153 | -0,0016575 | -0,0009045 | -0,0017134 | 0,0005453 | -0,001058

241 0,0003248 | 0,0019735 | 0002627 | 0,001784 | 0,0026484 | 0,0027133 | 0,003114 | 0,001891 | 0,0043972 | 0,0001905 | 0,0016265 | 0,0024809 | 0,0031912 | 0,0025138 | 0,0019356 | 0,001398:
25 0,0004857 | 0,0023981 | 0,0025145 | 00017773 | 00026388 0,0020886 | 00021288 | 0,0041044 | 00003325 | 0,0010202 | 0,0023495 | 00038052 | 0,0006192 | 0,0018126 | 0.001777"
26 0,0004043 | 0,0017306 | 0,0032333 | 0,0022204 | 0,002926 | 0,0032128 | 00032576 | 0,003011 | 0,0046724 [-0.0002633 | 0,001356 | 0,0030559 | 00044668 | 0,0016508 | 0,0018209 | 00026040
27 0,0015441 | 0,0046555 | 0,0051838 | 0,0032483 | 0,0050831 | 0,005001% | 0,0056836 | 0,0076706 | 0,0064427 | 0,0033185 | 0,0028627 | 0,0029214 | 0,0045383 | 0,0010112 | 0,0048645 | 0003479
28 0,0012042 | 0,0041507 | 0,0028738 | 0,0026639 | 0,0024188 | 0,0030416 | 0,0032894 | 0,0042086 | 0,0043855 | 0,002423% | 0,0005688 | 0,0032773 | 0,002153 | 0,0017421 | 0,0032711 | 0,0025037
29_ [}l 00012338 | 0,008683 | 0,0067819 0,0038903 | 0,0072575 | 00073255 | 0,0154418 | 0,0121479 | 00022271 | 00019893 0,003452¢
3Q GOAU4 0089871 0048017 93508 | 00100789 0,0031628 029209 005274¢

N 0147376

NS78R7 | 00073084 | A N10134R

a(2019).

10376°

56



Quadro 5 — Percentual Investido na Carteira Simples

Ativos % Ativos %
1 ABEV3 1,69% 31 IGTA3 1,69%
2 BTOW3 1,69% 32 ITSA4 1,69%
3 B3SA3 1,69% 33 ITUB4 1,69%
4 BBSE3 1,69% 34 JBSS3 1,69%
5 BRML3 1,69% 35 KROT3 1,69%
6 BBDC3 1,69% 36 RENT3 1,69%
7 BBDC4 1,69% 37 LAME4 1,69%
8 BRAP4 1,69% 38 LREN3 1,69%
9 BBAS3 1,69% 39 MGLU3 1,69%
10 BRKM5 1,69% 40 MRFG3 1,69%
11 BRFS3 1,69% 41 MRVE3 1,69%
12 CCRO3 1,69% 42 MULT3 1,69%
13 CMIG4 1,69% 43 NATU3 1,69%
14 CIEL3 1,69% 44 PCAR4 1,69%
15 CSAN3 1,69% 45 PETR3 1,69%
16 CVCB3 1,69% 46 PETR4 1,69%
17 CYRE3 1,69% 47 QUAL3 1,69%
18 ECOR3 1,69% 48 RADL3 1,69%
19 ELET3 1,69% 49 SBSP3 1,69%
20 ELET6 1,69% 50 SANB11 1,69%
21 EMBR3 1,69% 51 CSNA3 1,69%
22 ENBR3 1,69% 52 SMLS3 1,69%
23 EGIE3 1,69% 53 TAEE11 1,69%
24 EQTL3 1,69% 54 VIVT4 1,69%
25 ESTC3 1,69% 55 TIMP3 1,69%
26 FLRY3 1,69% 56 UGPA3 1,69%
27 GGBR4 1,69% 57 uUsiM5 1,69%
28 GOAU4 1,69% 58 VALE3 1,69%
29 GOLL4 1,69% 59 WEGE3 1,69%
30 HYPE3 1,69%

Total 100,00%

Fonte: Elaborado pela autora (2019).



