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RESUMO

Este estudo teve como objetivo avaliar a viabilidade da utilizacdo da Analise Envoltoria de
Dados (DEA) na construcao de carteiras de investimento para o mercado de agdes brasileiro.
O Brasil passou por mudancas significativas em sua conjuntura economica, incluindo a queda
das taxas de juros, o que impulsionou a migragcdo de investidores da renda fixa para a renda
variavel. Em meio a essa mudanca, despertou-se o interesse em analisar se € possivel montar
uma carteira eficiente selecionando exclusivamente empresas que fizeram IPO entre janeiro de
2020 e junho de 2022, exatamente durante a Crise do COVID-19. O estudo utilizou o modelo
DEA para medir a eficiéncia das empresas de diferentes setores, identificando aquelas que se
destacaram como as mais eficientes em sua utiliza¢do de recursos e geragao de resultados. O
setor da construcdo civil foi um dos que obteve mais empresas com alta eficiéncia, mesmo
durante uma crise econdmica de alto impacto. Os resultados indicaram que a abordagem
criteriosa na selegao de ativos por meio do modelo DEA pode levar a um desempenho superior
ao mercado e a constru¢ao de carteiras de investimentos mais resilientes ¢ lucrativas. A carteira
DEA(4Q) demonstrou um desempenho superior em termos de rentabilidade em comparacao
com outras carteiras e em relagdo ao benchmark utilizado, além de apresentar uma queda menor

do que o mercado, enfatizando a importancia de minimizar perdas.

Palavras-chave: Andlise Envoltoria de Dados, Carteiras de Investimento, Eficiéncia de

Carteira, Renda Variavel.



ABSTRACT

This study aimed to evaluate the feasibility of using Data Envelopment Analysis (DEA) in the
construction of investment portfolios for the Brazilian stock market. Brazil has undergone
significant changes in its economic situation, including the drop in interest rates, which has
driven the migration of investors from fixed income to variable income. In the midst of this
change, interest was aroused in analyzing whether it is possible to assemble an efficient
portfolio by exclusively selecting companies that did IPOs between January 2020 and June
2022, exactly during the COVID-19 Crisis. The study used the DEA model to measure the
efficiency of companies in different sectors, identifying those that stood out as the most
efficient in their use of resources and generation of results. The civil construction sector was
one of those that obtained more companies with high efficiency, even during a high-impact
economic crisis. The results indicated that the judicious approach to asset selection through the
DEA model can lead to outperforming the market and building more resilient and profitable
investment portfolios. The DEA(4Q) portfolio demonstrated a superior performance in terms
of profitability compared to other portfolios and in relation to the benchmark used, in addition

to showing a lower drop than the market, emphasizing the importance of minimizing losses.

Keywords: Data Envelopment Analysis, Investment Portfolios, Portfolio Efficiency, Variable

Income.
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1 INTRODUCAO

O Brasil comegou a inverter o cenario histérico de juros em patamares elevados em
agosto de 2011, com a idea¢do do plano econdomico do governo Dilma que consistia na
diminuicdo dos juros para, entdo, “tornar o crédito mais barato para facilitar o consumo e os
investimentos, que se converteriam em crescimento, mantendo a inflagao sob controle” (DE

BOLLE, 2016).

Impulsionado pela baixa taxa de juros, principalmente a partir de 2019, o mercado
financeiro brasileiro foi aquecido e recebeu muita entrada de pessoas fisicas, “CPFs”, na bolsa
de valores, saindo de 700 mil em dezembro de 2018 para 5 milhdes em dezembro de 2022, de
acordo com a B3, alinhado com o alto nimero de IPOs'. Logo em seguida, no entanto, em
marco de 2020, o mundo foi surpreendido com a declaragao da Organizagao Mundial da Satude

(OMS) de que o COVID-19 se tornara pandemia.

O momento em que essas empresas abriram capital pode ndo ter sido o mais favoravel,
considerando a conjuntura econdmica refletindo no retorno do mercado. Com essa lacuna em
aberto, despertou-se o interesse de analisar se € possivel montar uma carteira de investimentos
satisfatoria selecionando exclusivamente empresas que fizeram IPO entre janeiro de 2020 e

junho de 2022. Este ¢, portanto, o objetivo do presente estudo.

Em virtude dessa mudanca na conjuntura, as escolhas dos investidores em
investimentos de renda fixa e poupanca perderam participacdo. De acordo com o Raio-X do
Investidor Brasileiro 2021, pesquisa realizada pela Anbima (Associagdo Brasileira das
Entidades dos Mercados Financeiro e de Capitais), instrumentos financeiros que representaram
grande parte do portfolio investido nas tltimas décadas, como fundos de renda fixa e poupanca,
vém perdendo tragdo em detrimento de outras classes de ativos de renda variavel. Em 2020,
pela primeira vez a caderneta de poupanca sofreu uma queda de 8%, em comparacdo a 2019,

na preferéncia dos investidores.

As quedas nos juros deram suporte a migracdao de investidores da renda fixa para a
renda variavel, seguindo a tendéncia de amadurecimento do mercado financeiro de economias
desenvolvidas. O investimento em agdes vem se tornando uma boa alternativa de diversificagao

em portfolios que buscam rentabilidade no longo prazo, ja que essa classe de ativos, como

"' Em inglés ¢ a sigla para Initial Public Offering, ou oferta puiblica inicial, em tradugao livre.



mostrado por Siegel (2013), superou a rentabilidade de todos os instrumentos financeiros desde

os anos 1800.

Instrumentos financeiros de renda variavel, geralmente, sao preteridos em detrimento
da renda fixa devido ao risco e volatilidade mais elevados. Tal risco se d& pela
imprevisibilidade do mercado e a dificuldade em prever seus movimentos, os quais sao
comprovados pelo estudo de Siegel (2013), pois acontecimentos noticiaveis de grande
relevancia politica ou econdmica representam menos de um quarto dos movimentos do

mercado financeiro.

O risco associado a renda variavel, no entanto, diminui 8 medida em que o horizonte de
investimento aumenta. Em seu estudo, Siegel (2013) comprova que quando o horizonte se
estende para 15 e 20 anos, as agoes, principal classe de ativos da renda varidvel, se tornam

. , 2 . . .
menos arriscadas que os titulos do tesouro”. Acontecimentos de magnitude mundial, portanto,
como guerras, crises econdmicas e sanitarias, por exemplo, podem refletir negativamente no

mercado no curto prazo, mas sao incapazes de reduzir os retornos de longo prazo das agoes.

Em geral, maiores rentabilidades sdo acompanhadas de maiores riscos, especialmente
em amostras de curto periodo de tempo. Portanto, na busca por maximizar o retorno, deve-se
utilizar-se das estratégias mais eficientes de aplicagdao de capital, de modo a evitar maiores

riscos em janelas temporais anormais.

O modelo DEA (Analise Envoltoria de Dados) foi escolhido como método de selecao
de carteiras eficientes devido a sua capacidade de medir a eficiéncia relativa das empresas em
relagdo a multiplas varidveis de entrada e saida. Essa abordagem permite identificar as
empresas que conseguem obter melhores resultados em relagdo aos seus pares, considerando
os recursos disponiveis e os resultados alcangados. Ao aplicar o DEA, foi possivel determinar
a eficiéncia das empresas em diferentes setores, identificando aquelas que se destacaram como
as mais eficientes em sua utilizacdo de recursos e geragdo de resultados, como o setor da
Construgdo Civil que foi o que obteve mais empresas com alta eficiéncia mesmo durante uma

crise econdmica de alto impacto.

Para melhor apresentacao deste estudo, além desta introducdo, o trabalho foi

estruturado em quatro seg¢des: na primeira secdo serda apresentada uma revisdo de literatura

2 Embora o livro tenha sido escrito com base no mercado americano, na série temporal de 1802 a 2012, Siegel
comprova que tudo se aplica aos mercados estrangeiros também.



sobre a aplicagdo da metodologia Data Envelopment Analysis — DEA (ou Analise Envoltoria
de Dados, como ¢ amplamente conhecida no Brasil) em finangas; na segunda sera apresentada
a metodologia DEA e como ela fora aplicada no trabalho; na terceira se¢do serdo apresentados

os resultados obtidos; e, por fim, na quarta e ultima serdo feitas as consideragdes finais.

2 REVISAO DA LITERATURA

A selecao de ativos que compordo uma carteira de investimentos no mercado de renda
variavel deve ser o ponto de partida dos que optam por investimentos de alto risco e priorizam
o alfa’ na carteira. O sucesso ou fracasso de uma carteira de investimentos, no curto prazo,
depende da escolha de seus ativos — os que podem gerar maiores rentabilidades ou menores

perdas em periodos de desempenho andmalos (LOPES et al., 2010).

A intensificagdo de pesquisas sobre essa temdtica teve como marco inicial a
metodologia desenvolvida pelo economista estadunidense Harry Markowitz em 1952, a qual
estabeleceu, de acordo com Fabozzi et al. (2007), um paradigma na condugdo do processo de
tomada de decisdo, explicando o funcionamento dos mecanismos existentes no conflito entre
risco e retorno. Segundo Markowitz (1959), um satisfatorio portfélio de investimentos consiste
em um conjunto equilibrado de ativos que oferece ao investidor oportunidades e protegdes em
diversas situagdes. Conhecido como Teoria Moderna do Portfoélio (TMP), a metodologia de
Markowitz foi o inicio da transicdo na forma de analisar o problema contido na composicao de

portfolios de ativos financeiros.

Posteriormente, entre o final da década de 1970 e inicio dos anos 1980, foi desenvolvida
a metodologia DEA, a qual possibilitou identificar a fronteira de produgdo envolvendo as
unidades produtivas da amostragem. A metodologia DEA foi inicialmente introduzida pelos
expoentes Charnes, Cooper € Rhodes (1978, 1981) e posteriormente aperfeicoada por Banker,
Charnes e Cooper (1984). A principal diferenca entre esses dois modelos classicos ¢ que o
modelo BCC, desenvolvido por Banker, Charnes e Cooper, trabalha com retornos de escala
variaveis, enquanto o modelo CCR, elaborado por Charnes, Cooper e Rhodes, considera

retornos constantes de escala. No mercado financeiro, o mais usual ¢ utilizar a modelagem

3 O Alfa de Jensen mede o lucro acima do esperado obtido por um ativo.



BCC ou VRS*. De acordo com Bisso (2016), a DEA permite a utilizacio de multiplas relagdes
de inputs (insumos) e outputs (produtos) para medir corretamente a relacao entre as variaveis

e, assim, facilita a compreensdo das unidades de analise.

Um estudo pioneiro utilizando a metodologia DEA em fundos de investimentos foi o
de Murthi et al. (1997). A amostragem utilizada pelos autores foi de 731 fundos de
investimentos europeus, buscando expandir o modelo tradicional para além do risco-retorno,
incorporando retornos constantes de escala e insumos pouco comuns, tais como carregamento,
giro de carteira, despesas e o desvio-padrdo dos retornos, € como produto o retorno médio
daqueles fundos de investimentos. O objetivo do estudo era, por meio da implementacao da
metodologia DEA, propor uma nova medida de performance que permitisse contornar as
limitacdes das medidas de performances tradicionais, o que deu origem ao DEA Portfolio
Efficiency Index’ (DPEI). O estudo de Murthi et al. conclui que a maior eficiéncia era dos
maiores fundos de investimentos em algumas categorias, € descobriram uma forte evidéncia de

que todos os fundos de investimentos eram eficientes em média-variancia.

No Brasil, estudos aplicando DEA para a selegdo de ativos financeiros na composi¢ao
de carteiras de investimentos, a partir de ativos de renda variavel, so se intensificaram na tltima
década. Um dos primeiros foi Lopes et al. (2010) que inovaram implementando o modelo de
otimizagdo de Markowitz com carteiras projetadas com a metodologia DEA. Os autores
utilizaram, primeiro, a DEA para selecionar as a¢des das carteiras mais eficientes e depois
aplicaram a otimizagao de Markowitz, buscando o maximo de eficiéncia possivel. Neste estudo
os autores analisaram 732 agdes de empresas listadas na Bolsa Brasil Balcao (B3), de janeiro
de 2006 a dezembro de 2008. Como insumos foram utilizados os indicadores beta, preco sobre
lucro e volatilidade de 36 meses, € como produtos o conjunto de indicadores escolhidos foram

retorno de 12, 24 e 36 meses e lucro por agao.

O proposito do trabalho dos autores era demonstrar que carteiras de investimentos sdo
ainda mais eficientes quando se utilizam, juntas, duas importantes técnicas de selecdo de ativos:
a otimizacao de Markowitiz sobre carteiras projetadas com a metodologia DEA. Os autores
aplicaram a DEA nos ativos que compodem o Ibovespa e analisaram duas carteiras: a primeira,

DEA(1/N), composta por pesos iguais de ativos considerados eficientes pelo modelo DEA; e a

* Variable Returns to Scale ou Retorno Variavel de Escala, em tradugio livre em portugués, representa a hipotese
de Retornos Variaveis de Escala, partindo do pressuposto de que os outputs ndo variam proporcionalmente aos
inputs.

3 Significa Indice de Eficiéncia do Portfolio.



segunda, intitulada de DEA(M), foi composta por ativos com pesos otimizados pelo modelo de
Markowitz. O benchmark foi o Ibovespa. A carteira que obteve melhor desempenho, tanto

mensal quanto anual, foi a carteira DEA(M), que superou as carteiras DEA(1/N) e o Ibovespa.

Na busca por otimizar e potencializar o resultado de carteiras cujos ativos sdo
cuidadosamente selecionados, estudiosos do tema unificam duas ou mais metodologias a fim
de atingir o objetivo. Nesse sentido, em estudo recente, Longaray et al. (2019) utilizou a técnica
DEA-Sharpe (Analise Envoltéria de Dados aliada ao Indice de Sharpe (IS). Desenvolvido em
1966 por William Sharpe, o IS ¢ uma ferramenta que calcula a rentabilidade de um ativo
considerando o seu risco. Em uma carteira de agdes, o IS indica o grau de eficiéncia que a
carteira consegue entregar de resultados para o investidor. Portanto, quanto maior o Indice de
Sharpe, melhor ¢ o desempenho da carteira. Os autores utilizaram como amostragem as agdes
de empresas de capital aberto que compunham o Indice Ibovespa ao final de dezembro de 2011.
O conjunto de produtos escolhido foi o beta de 36 meses, a volatilidade de 36 meses e o Indice

de Sharpe de 36 meses; como insumos foram escolhidos os retornos de 12, 24 e 36 meses.

O trabalho de Longaray et al. (2019) dividiu o estudo em duas carteiras, em que a
primeira foi composta com os ativos mais eficientes de acordo com o Modelo DEA — VRS, e
a segunda foi formada com os melhores ativos indicados pelo Modelo DEA — CRS. Em ambas
carteiras foram selecionadas DMUs cujos valores de eficiéncia fossem iguais a um (1). Para
auferir a eficacia do Indice Sharpe, isto ¢, se sua utilizagdo deveras implica em melhora nos
resultados e diminuicdo dos riscos, os autores fizeram uma terceira e quarta otimizagao,
denominadas DEA — VRS Sem Sharpe ¢ DEA — CRS Sem Sharpe, respectivamente. Os
benchmarks utilizados foram o Indice Ibovespa e a taxa CDI®. Os resultados obtidos foram
todos satisfatorios. O que apresentou melhor rendimento mensal, anual e médio foi o da carteira
DEA — CRS Sem Sharpe, cujo rendimento mensal médio foi de 2,1%. No entanto, os
indicadores relacionados arisco (beta ¢ volatilidade) foram mais elevados. Em suma, a inser¢ao

do Indice de Sharpe ajudou a diminuir os riscos, mas nao acarretou em melhor rentabilidade.

Outro trabalho que aglutinou duas metodologias para potencializar o resultado de uma
carteira de agdes foi o de Silva, Oliveira e Ribeiro (2019) utilizando DEA com Indice de Sharpe
para o IBRX50’. A amostra analisada pelos autores foi das 50 acdes das empresas mais

negociadas do indice Ibovespa no periodo de julho de 2015 a junho de 2018. Para a carteira

6 Certificados de Depositos Interbancarios.
7 E um indicador do desempenho médio das cotagdes dos 50 ativos de maior negociabilidade e representatividade
do mercado de agdes brasileiro.



DEA, o modelo aplicado foi o VRS, visto que se tratava de empresas de diferentes setores. Os
inputs utilizados na carteira DEA foram preco/lucro e volatilidade em 12, 24 ¢ 36 meses; € 0s
outputs foram lucro por agdo e rentabilidade em 12, 24 e 36 meses. Os ativos que obtiveram
1,0 no modelo DEA, ou seja, aqueles eficientes, formaram uma carteira denominada DEA
(1/N). Em seguida, os ativos desta carteira foram otimizados com a abordagem Sharpe,
formando, entdo, a carteira DEA Sharpe. Todas as carteiras, no longo prazo (periodo de 36
meses, 0 maximo deste estudo), apresentaram desempenho superior aos principais indices de
mercado. A carteira de melhor desempenho, no computado geral, foi a da abordagem Sharpe.

No entanto, a carteira com maior rentabilidade foi a DEA Sharpe.

Por ultimo, Viegas (2021) utilizou o indice DJI — o qual reflete o desempenho das
acoes de trinta empresas de grande porte dos EUA de quase todos os setores — para representar
o mercado financeiro estadunidense e também como benchmark. As metodologias escolhidas
foram DEA e Markowitz. A série temporal analisada foi de 01 de janeiro de 2018 e 31 de
dezembro de 2020, utilizando dados recentes (considerando que o estudo foi publicado no
inicio de 2021) a fim de analisar o desempenho das carteiras em um periodo de crescimento
economico. Viegas (2021) selecionou o modelo DEA VRS porque este permite maior liberdade
na escolha dos ativos da carteira por considerar mais agdes eficientes. O conjunto de inputs
utilizados no estudo foram preco sobre o lucro de 12 meses e beta de 12, 24 e 36 meses; €
outputs foram os retornos de 12, 24 e 36 meses.

O autor explica que a exclusao do indicador lucro por acdo no conjunto de outputs foi
por este ja estar implicito no preco/lucro. Ao todo foram analisadas sete carteiras de
investimentos, sendo quatro dessas construidas com o modelo DEA BCC para selecionar os
ativos mais eficientes. Destas quatro, uma possuia o capital alocado igualitariamente para todos
os ativos selecionados, enquanto as outras trés foram otimizadas com base no modelo média-
varidncia e média-semivaridncia. As outras trés carteiras foram construidas com base na
otimiza¢do do indice DJI por meio dos modelos média-variancia e média-semivariancia, tao e
somente. A aplicagdo das metodologias DEA e Markowitz, individual e conjuntamente,
contribuiram para a obtencdo de melhores resultados que o mercado. Comparando as duas
metodologias, a TMP contribuiu para resultados melhores que o DEA. A escala de eficiéncia,
em ordem decrescente, das carteiras analisadas ficou: média-semivariancia, média-variancia,

DEA, DIJIL

A andlise conjunta dos estudos examinados fornece evidéncias que respaldam o uso da

DEA como uma ferramenta eficaz na sele¢do de carteiras de agdes, mesmo quando ndo ¢



combinada com outras metodologias integradas. A constatacdo de resultados superiores ao
mercado, mesmo sem o auxilio de abordagens adicionais, reforca a relevancia e a eficacia da

utilizacdo do DEA como método de selecdo de carteiras eficientes.

3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS
3.1 ANALISE ENVOLTORIA DE DADOS

Os expoentes Charnes, Cooper ¢ Rhodes (1978) desenvolveram a metodologia Data
Envelopment Analysis, um método quantitativo fundamentado na matematica e estatistica que
busca a otimizagao dos dados, mensurando a eficiéncia de unidades produtivas a partir de uma
modelagem matematica. Esta versao cldssica ficou conhecida como CRS, a partir das iniciais
destes autores. Posteriormente a metodologia foi aperfei¢oada por Banker, Charnes e Cooper

(1984), apresentando o modelo VRS.

A DEA, por ser uma metodologia de mensurar eficiéncia, pode ser aplicada em
inimeras areas, inclusive em finangas, buscando otimizar carteiras. Na area financeira a
modelagem que melhor se adequa ¢ a VRS, uma vez que ndo ha motivos para acreditar que os
retornos de escala sejam fixos neste contexto. Portanto, o0 modelo adotado neste estudo tem
como finalidade estimar o grau de eficiéncia das empresas brasileiras que abriram seu capital

na B3 entre janeiro de 2020 e junho de 2022.

Em primeiro lugar, as vantagens de utilizar o DEA nesse contexto ¢ a sua capacidade
de lidar com multiplas variaveis de entrada e saida, permitindo uma andlise abrangente das
operacdes das empresas. [sso ¢ especialmente relevante em um contexto de pandemia, onde as
empresas enfrentaram desafios unicos e complexos. Além disso, o DEA ndo requer a
especificagdo de uma fun¢do de producdo ou de uma relagdo funcional entre as varidveis,

tornando-o uma abordagem flexivel e ndo paramétrica.

No entanto, também hé desvantagens a serem consideradas ao aplicar o modelo DEA
nesse tipo de analise, especialmente quando as DMUs sao altamente heterogéneas. Uma das
principais desvantagens ¢ a sensibilidade do DEA as escolhas dos pesos atribuidos as varidveis
de entrada e saida. A selecao dos pesos pode influenciar significativamente os resultados e a
eficiéncia atribuida as empresas, tornando-se uma decisdo critica e subjetiva. Além disso, o

DEA assume que todas as empresas operam em um mesmo ambiente de produgdo, o que pode



ndo ser realista em um contexto de pandemia, onde as condi¢des de mercado e as restrigdes

operacionais variam consideravelmente entre as industrias.

A DEA permite a utilizagdo de multiplas relagdes de inputs (insumos) e outputs
(produtos) para medir corretamente a relagdo entre as variaveis e, assim, facilita a compreensao
das unidades de analise, de acordo com Bisso (2016). Essas unidades sdo denominadas DMUs
(Decision Making Unit) e as modelagens DEA sdo responsaveis por estabelecer as melhores
relacdes possiveis entre inputs e outputs de um dado conjunto de DMUs em relacdo a seus
pares, tracando uma fronteira de eficiéncia (ALEXANDRINO et al. 2017). Seguindo a
orientagdo por insumo, em que uma DMU ¢ eficiente quando utiliza a menor quantidade de
insumos, entre as DMUs com mesmo nivel de produto, o DEA VRS pode ser expresso como

o seguinte problema de otimizagao:
m
maxz U-"Ye (1
i=1

Sujeito a:

S
DViXo=1 @
r=1

N m
DU Yo=Y Vi Kp S0 =1,2,,m  (3)
r=1 i=1
U,20r=12.,n V;20i=12.,m (4

Em que: j representa o indice da DMU; i ¢ indice de insumo; r ¢ o indice de produto;
Yij € x;j sdo os valores que € o valor do r-€simo produto para j-¢sima DMU; x;; € o valor do
1-€simo insumo para a j-¢sima DMU; U, € o peso associado ao r-ésimo produto; V; € o peso
associado ao i-ésimo insumo; wy, ¢ a eficiéncia relativa da DMU,, que ¢ a DMU sob avaliacao;
e yry € Xip sdo os coeficientes tecnoldgicos das matrizes de dados de produto e insumo,

respectivamente.

No presente estudo, a técnica bootstrap foi empregada em conjunto com a metodologia
Analise Envoltoria de Dados (DEA) com o intuito de lidar com algumas limitagdes inerentes
ao DEA. O DEA ¢ um método que avalia a eficiéncia de forma relativa e pode ser suscetivel a
mudancgas na amostra, o que pode resultar em viés nos resultados obtidos. A técnica bootstrap
foi adotada para contornar essa problematica. A utilizagcdo do bootstrap se justifica pelo fato

de o DEA ser um método nao paramétrico, o que torna possivel estimar intervalos de confianga



para as medidas de eficiéncia. Dessa forma, ¢ possivel verificar se as estimativas de eficiéncia

sdo robustas a alteragdes na amostra por meio de reamostragem.

Ao aplicar o bootstrap no contexto do DEA, ¢ possivel obter uma avaliagdo mais
precisa e confiavel da eficiéncia das unidades de decisdo (DMUs). A técnica de reamostragem
do bootstrap permite que sejam geradas multiplas amostras, mantendo a mesma estrutura da
amostra original, porém com algumas observagdes sendo selecionadas repetidamente e outras
excluidas. A partir dessas reamostragens, ¢ possivel calcular as medidas de eficiéncia em cada

uma delas e, assim, construir intervalos de confianca para as estimativas de eficiéncia.

Essa abordagem ¢ valiosa, pois fornece uma avaliacdo mais robusta e confidvel da
eficiéncia das DMUs, considerando a variabilidade dos dados e possiveis flutuacdes
decorrentes de diferentes amostras. Portanto, ao incorporar a técnica bootstrap juntamente com
a metodologia DEA, ¢ possivel obter uma analise mais sélida e mais precisa da eficiéncia das
unidades de decisdo, reduzindo os possiveis vieses decorrentes de alteracdes na amostra

original.

A partir de agora, faremos uso dos seguintes termos:

o 0" ¢ aeficiéncia real, mas desconhecida, baseada na verdadeira tecnologia T;
~k n . . . .
e 0 ¢aeficiéncia estimada pelo DEA, com a tecnologia DEA estimada T°

6%P ¢ a estimativa bootstrap da eficiéncia com base na réplica bootstrap b e na

tecnologia T®;

r

e 6% ¢ aestimativa bootstrap da eficiéncia;

~k , o ~ . A
e §" ¢éaestimativa com corregdo de viés da eficiéncia 6%

3.2 DESCRICAO DOS DADOS

Abaixo estdo descritas as etapas do delineamento da pesquisa.

Figura 1: Etapas do delineamento da pesquisa



Selecao dos indicadores

Foram selecionados os indicadores P/L, Beta, Volatilidade, LPA ¢ RM

Levantamento dos dados

Foram levantados 71 ativos e coletados os seus dados na ferramenta Economatica

Definicao do modelo DEA

O modelo que melhor se aplica ao delineamento da pesquisa ¢ o VRS, Retorno
Variavel de Escala

Exclusao de ativos com resultados abaixo do minimo delimitado na pesquisa

"

A amostra foi reduzida para 29 ativos

|¢

Identificacdo dos ativos mais eficientes

Tivemos 29 ativos que foram eficientes em pelo menos um dos periodos analisados.

Os dados coletados tém frequéncia trimestral e sdo referentes ao periodo de 01 de
janeiro de 2020 a 30 de junho de 2022, totalizando 710 observagdes. As DMUs utilizadas foram
acdes das 71 empresas que fizeram IPO® na B3 (Brasil Bolsa Balcdo) entre o primeiro trimestre
de 2020 e o segundo trimestre de 2022. As variaveis utilizadas foram coletadas no software
Economatica, sendo elas: Preco/Lucro (PL), Volatilidade (VOL), Beta (BETA), Lucro por
Acao (LPA) e Retorno Médio (RM).

a) Preco/Lucro

O PL ¢ um dos indicadores mais utilizados pelo mercado e mostra quantos anos seriam

necessarios para que o investidor recuperasse os recursos pagos pela acao, caso os lucros se

8 Initial Public Offering, que significa Oferta Piblica Inicial. E quando uma empresa deixa de ser de capital
fechado e torna seu capital aberto em uma bolsa de valores, isto €, aberto para que investidores possam negociar
suas agdes.



mantivessem constantes e fossem cem por cento distribuidos aos acionistas. Se a relacao P/L
for negativa significa que a empresa esta tendo prejuizo. O indicador pode ser matematicamente

eXpresso por:

Preco da acao
P/l = ~1&0 A dta0

Lucro por agao
b) Volatilidade

A volatilidade ¢ uma medida estatistica que busca mensurar matematicamente a
incerteza sobre o preco futuro de um determinado ativo durante um periodo de tempo, medida
pela dispersdo em torno da média. Para chegar na volatilidade, sdo necessarios trés estagios.

Primeiro ¢ necessario calcular os retornos historicos de uma acao. Para isso, temos:

Ra =In (ﬂ)

Precos—q

Depois € necessario calcular o desvio-padrao (o) da seguinte maneira:

?zo(Ra - R_a)
n—1

Onde:
R,= Retorno da ag¢ao;
R,= Média aritmética dos retornos didrios; e

N = Numero de observagoes.

c) Beta

O Beta ¢ um indicador técnico amplamente utilizado no campo das finangas para medir
o risco sistematico de um ativo em relagdo a um indice de mercado. Tal risco, por sua natureza
inerente, nao pode ser eliminado por meio da diversificacao da carteira. Essa ferramenta prové
aos investidores informacgdes valiosas sobre como um ativo pode se comportar em relagdo ao
mercado e ¢ usado para auxiliar na tomada de decisdes de investimento, como a selegdo de
ativos com base em seu perfil de risco. De forma sucinta, o Beta proporciona aos investidores
uma medida da tendéncia de movimentagao de um ativo, em relagdo aos movimentos gerais do

mercado.

Sua expressdo matematica é:



_ Cov(Ry,Ry)
— Var(R,)

Em que:

B: Beta

Cov(R;, R,;). representa a covariancia entre o retorno do ativo e o retorno do mercado,
Var(R,,): é a variancia do retorno do mercado.

Assim, um B > 1 para um ativo indica que este ativo tem risco acima da carteira de mercado,

enquanto um S < 1 indica um ativo inferior ao de mercado.
d) Lucro por Acao

E um quociente cujo propdsito ¢ indicar quao lucrativa uma empresa se apresentou no
manejo, com os recursos disponibilizados dos acionistas. O LPA ¢ obtido na divisdo do lucro

ou prejuizo liquido do exercicio pelo numero de agdes em circulagao.

LPA = Lucro liquido
~ N9de agdes

e) Retorno médio das acdes

O retorno médio de a¢des € uma medida que representa o desempenho historico de uma
acdo em um determinado periodo de tempo, € pode ser usado como uma estimativa do potencial
de retorno futuro. Essa medida ¢ amplamente utilizada por investidores e analistas financeiros
para avaliar o desempenho de acdes individuais, bem como do mercado de a¢des como um

todo.

No entanto, ¢ importante lembrar que o retorno médio de uma agdo ndo € uma garantia
de retorno futuro e que os retornos passados nao sao necessariamente indicativos de retornos

futuros.

Retorno médio
= (Retorno 1 x Peso 1)
+ (Retorno 2 x Peso 2) + ...+ (Retorno n x Peso n)

Em que:

Retorno 1, Retorno 2, ..., Retorno n sao os retornos de uma ac¢do em diferentes periodos de

tempo;



Peso 1, Peso 2, ..., Peso n sdo os pesos dados a cada retorno, que podem ser iguais ou diferentes.

Como inputs, representando os insumos, serdao utilizados os indicadores de mercado

P/L e LPA. E como output, representando o produto, serd utilizado o retorno de mercado.

Quadro 1: Descri¢do de insumos e produtos

INDICADOR DESCRICAO CLASSIFICACAO FONTE

Prego/Lucro Cotacao da agdo dividido pelo | Insumo Economatica
lucro por acao

Volatilidade Medida de variabilidade da Insumo Economatica
curtose

Beta Medida de risco trimestral da | Insumo Economatica
acao

LPA Lucro por acao Produto Economatica

Retorno Médio | Desempenho trimestral das Produto Economatica

das Ac¢des acoes da carteira

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo sdo apresentados e discutidos os resultados da aplicagdo da metodologia
DEA. Serao apresentadas as acdes consideradas eficientes e a andlise de eficiéncia. Sera
apresentada a carteira de investimentos contendo as agdes consideradas eficientes pela

aplicacdo do modelo VRS.
4.1 ANALISE DA ESTATISTICA DESCRITIVA

Nesta subsecdo sdo apresentados os resultados da estatistica descritiva, permitindo
visualizar informagdes referentes aos primeiros momentos das variaveis estudadas no periodo
de 2020 a 2022. A fim de aprimorar a analise dos dados em diferentes momentos ao longo do
tempo, a série temporal foi dividida em trés janelas temporais distintas. A primeira janela
compreende o periodo de janeiro de 2020 a dezembro de 2021, a segunda janela abrange de
janeiro de 2021 a junho de 2022, e a terceira janela corresponde ao periodo completo de janeiro

de 2020 a junho de 2022.



Além disso, foram aplicados filtros nos indicadores P/L (preco/lucro) e LPA (lucro por
acdo) para incluir somente empresas que apresentaram resultados positivos em pelo menos
quatro trimestres, ndo necessariamente consecutivos. Essa abordagem foi adotada
considerando que, para a analise de eficiéncia utilizando o DEA, ndo seria apropriado manter
na amostra empresas que registraram prejuizo. A inclusao dessas empresas poderia enviesar 0s
resultados, uma vez que o DEA ¢ um método relativo que avalia a eficiéncia em relagdo a
outras unidades de decisdo. Portanto, a filtragem foi realizada visando assegurar uma analise

consistente e confiavel.

Tabela 1: Estatistica Descritiva dos indicadores de 2020 a 2022

Minimo Maximo Mediana Média IQR Desvio-Padrao
PL 18,96 1.063,95 88,81 164,97 98,51 233,68
BETA 0,43 1,64 1,03 1,06 0,36 0,29
VOL 17,83 36,26 24,12 24,67 6,43 4,90
LPA 0,0052 1,6548 0,1194 0,2076 0,1076 0,3095
RM -28,02 17,42 -8,33 -7,61 10,58 10,79

As fungdes dos multiplos estdo fundamentalmente associadas a trés varidveis: o risco,
o crescimento e o potencial de geracao de fluxo de caixa. O P/L, portanto, ¢ uma razao de
payout pela expectativa de crescimento do retorno da empresa. Analisando a Tabela 1, a luz
dos valores nas Tabelas 2 e 3, nota-se uma ampla variacdo nos resultados, com valores
minimos proximos a 19 e valores maximos chegando a 1.063,95. A média do P/L foi bastante
alta, chegando a 164,97 na primeira janela de tempo, o que indica que parte das empresas
apresentou lucros baixos, ocasionando uma alta razao de prego-lucro. O IQR, que representa a
dispersdo dos dados, ¢ de 98,51, sugerindo uma distribui¢do relativamente ampla. O desvio-
padrdo, que mede a variabilidade dos dados em relagdo a média, foi alto, marcando 233,68, o

que indica uma grande dispersdo dos valores em relagdo a média.

Os resultados do Beta variaram entre 0,43 e 1,64, o que significa que as empresas
apresentaram diferentes niveis de sensibilidade em relagao as flutuagdes do mercado. A
mediana, que estd em torno de 1,03, indica que metade dos dados esta abaixo desse valor,
enquanto a média ¢ um pouco maior, em 1,06. Isso sugere que as empresas apresentaram um
nivel ligeiramente maior de risco sistematico e ndo diversificavel, o que ¢ condizente com o

periodo pandémico e empresas novas com capital recentemente aberto na B3.



Os resultados da volatilidade indicam a amplitude das flutuagdes dos precos das acdes
das empresas da amostra. A faixa de valores entre 17,83 e 36,26 mostra que algumas empresas
tiveram movimentos de pre¢o mais intensos do que outras. A média, por seu turno, foi de 24,67,
um pouco mais alta, sugerindo uma volatilidade média um levemente maior. O IQR de 6,43
indica uma dispersao moderada dos dados, ou seja, os valores estdo espalhados em uma faixa
razoavel. O desvio-padrao de 4,90 mostra que os valores tendem a variar em relagdo a média,

com uma variabilidade consideravel.

Por seu turno, os resultados do LPA foram uniformemente baixos, com média de
0,2076 na série temporal completa, o que significa que a lucratividade por acao das empresas
nao atingiu desempenho satisfatorio. Fatores macroecondmicos, como mudangas nas politicas
governamentais, e choque de oferta durante a pandemia impactaram negativamente a
rentabilidade das empresas. O IQR de 0,1076 (Tabela 1) corrobora com a homogeneidade dos

resultados, isto ¢, limpando a influéncia de outliers, o retorno das agdes foi mais uniforme.

Os resultados do retorno das agdes, dado o periodo conturbado em que as empresas da
amostra “nasceram”, foram aceitaveis, apresentando valores minimos de -28,02 e maximos de
17,42. O retorno médio das agdes da amostra foi de -7,61% entre 2020 e 2022, enquanto o
IBOV? apresentou retorno de -15,93%!° no mesmo periodo. Apesar do resultado ser negativo,
o desempenho foi superior ao principal benchmark no mercado. E relevante salientar que parte
das empresas da amostra estreou na B3 durante um momento de baixa do mercado. O periodo
do estudo inicia-se em janeiro de 2020 e do mesmo ano a Organizagdo Mundial da Satde
(OMS) declara a pandemia de COVID-19. A partir desse marco, ocorreram ainda outras quedas
histéricas que impactaram negativamente a média de retorno das agdes, dificultando a
recuperagdo, uma vez que quanto maior a queda de uma agdo, maior sera o retorno necessario

para compensar as perdas e alcangar a neutralidade.

Nota-se, ainda, que o RM no recorte temporal de 2021 a 2022 foi o que apresentou o
maior resultado negativo, cuja principal causa foi a mudanga no cendrio macroecondomico: a
taxa de juros comegou a subir no final de 2021 para conter a inflagdo apds a adogao de politica
monetaria expansionista. Esta, por sua vez, aumentou em decorréncia do (i) choque de oferta,
(i1) demanda agregada maior que oferta agregada, (iii) desvalorizagdo cambial, (iv) inércia

inflaciondria e (v) expectativa de inflagdo. Por causa disso, o lucro das empresas ¢ afetado e,

° Benchmark do mercado brasileiro, composto pelas maiores empresas de capital aberto do pais.
19 Disponivel para consultar em: www.google.com/finance.



consequentemente, o retorno das suas acgodes, o qual tem as expectativas reajustadas conforme

os resultados.
4.2 RESULTADOS DA CARTEIRA DE INVESTIMENTOS

O modelo VRS, uma extensdo do modelo CCR, orientado a insumo, foi implementado
no RStudio, usando o pacote Benchmarking!!. Na amostra foram identificados muitos valores
negativos no indicador P/L, por isso optou-se por filtrar apenas empresas cujos insumos tenham

sido maiores do que zero por pelo menos 4 trimestres.

4.2.1 EFICIENCIA GERAL

A Tabela 2 abaixo mostra o céalculo das eficiéncias para todas as 29 agdes que foram
possiveis ser utilizadas no modelo, das quais 3 foram eficientes entre 2020 e 2021, 6 foram
eficientes de 2021 a 2022 e 9 foram eficientes na série temporal completa, de 2020 a 2022; ao
todo, 10 empresas foram eficientes em algum dos periodos. As DMUs eficientes aparecem

destacadas em negrito.

Tabela 2: Eficiéncia das Agoes

Empresa Setor Eficiéncia | Eficiéncia | Eficiéncia
Média de Média de Média Geral
2020 a 2021 | 2021 a 2022 | (de 2020 a 2022)
Aeris Bens industriais 0.8556 0.6535 0.6482
Allied Tecnologia - 0.5503 0.5442
Ambipar Agua e saneamento 0.9963 - -
Aura360 Mineracio 1 1 1
Bemobi Tech Tecnologia - 0.6901 0.6901
Blau Saude - 0.8172 0.8106
BoaVista Financeiro 0.6864 0.6469 0.6372
Brisanet Telecomunicacdes - 0.7036 0.6961
Caixa Seguridade | Financeiro - 1 1

1 Criado por Peter Bogetoft e Lars Otto, com diversas suposi¢des de rendimentos de escala e orientagdes, além
de realizar analise de fronteiras estocasticas.




Cury Construgao Civil 0.8587 0.8891 0.8907
Espagolaser Varejo - 0.5957 0.5957
Grupo Mateus Alimentos 0.9268 0.9402 0.9402
Grupo Soma Varejo 0.9045 0.7638 0.7836
Intelbras Tecnologia - 1 1
JSL Infraestrutura e 0.8587 0.8608 0.8587
Logistica
Lavvi Construcao Civil 0.7763 0.9095 0.9114
Locaweb Tecnologia 1 - 1
Mater Dei Satude - 0.7490 0.7468
Melnick Construcao Civil 0.7245 0.8146 0.8240
Mitre Realty Construcao Civil 0.7644 0.7273 0.7465
Modalmais Financeiro - 0.5008 0.4984
Moura Dubeux Construcao Civil 0.7887 0.7105 1
Neogrid Tecnologia 0.5121 0.6015 1
Petroreconcavo Biocombustiveis - 1 1
Petz Varejo - 0.6501 0.6501
Plano&Plano Construgao Civil 0.6649 0.7271 0.7173
Quero-Quero Varejo 0.8495 0.7797 0.8067
Rede D’Or Saude 0.9586 1 1
Track Field Varejo 1 0.8656 0.8459
Vamos Aluguel de carros - 1 1

Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados da pesquisa.

Dentre as empresas que fizeram IPO no periodo analisado, o Gnico setor que apresentou
concentracao empresas eficientes foi o de Tecnologia, com 3 empresas de um total de 10. As

companhias eficientes materializam o bom desempenho deste setor durante a pandemia.



Empresas fisicas ndo consideradas essenciais foram obrigadas a fechar seus espagos presenciais
e o volume de vendas e negdcios se concentrou pela internet, impulsionando o resultado do
segmento de Tecnologia da Informagdo que temos no Brasil, empresas cujos servi¢os sao
relacionados a digitalizacdo de outras empresas e prestacio de servicos B2B!2. Essa demanda

crescente foi um fator determinante para o desenvolvimento do setor.

Outras empresas que também apresentaram eficiéncia méaxima pertencem a setores
diversos, tais como Mineracao (1), Financeiro (1), Constru¢do Civil (1), Biocombustiveis (1),
Saude (1), Varejo (1) e Aluguel de Carros (1). Isso indica que o desempenho ndo esta
necessariamente relacionado a natureza do setor em si. Esse achado sugere que fatores internos,
como estratégias de gestdo, operagdes eficientes e habilidades organizacionais, podem

desempenhar um papel fundamental na determinacgdo da eficiéncia empresarial.

E relevante destacar que os resultados encontrados na eficiéncia geral, tanto de
empresas quanto de setores, foram diferentes das eficiéncias apds aplicar a técnica bootstrap
com mil repeticdes. Essa diferencga pode ser atribuida a incorporagdo da incerteza estatistica, a
considera¢do de desvios da distribuicdo esperada dos dados e a capacidade de lidar com valores
atipicos. Esses fatores combinados resultam em estimativas mais robustas e confiaveis da
eficiéncia, fornecendo uma perspectiva mais precisa sobre o desempenho relativo das empresas

analisadas.
4.2.2 EFICIENCIA COM BOOTSTRAP

Para além da eficiéncia méxima, os resultados estdo apresentados em eficiéncia inferior,
superior e média para o intervalo de confianga utilizando a técnica bootstrap com mil repeticoes
do periodo entre 2020 e 2022. A fim de melhorar a visualizagdo, os resultados de eficiéncia
média foram divididos em quartis, conforme ilustrado acima. A carteira de investimentos final

sera composta com os ativos cuja eficiéncia esteja dentro do ultimo quartil.

Figura 2: Divisao dos resultados por quartis

12 Business-to-business, que se refere as transagdes comerciais realizadas entre empresas.



Primeiro quartil Segundo quartil Terceiro quartil Quarto quartil

(1Q) (2Q) 3Q) (€10))
* Muito baixa * Baixa * Alta * Muito alta
e 0-25% e 25,01 - 50% * 50,01% - 75% * 75,01% - 100%

Devido a selecao dos dados apenas das empresas cujos indices de prego/lucro (P/L) e
lucro por agdo (LPA) foram maiores que zero, a amostra apresenta um vi€s positivo, pois inclui
somente as empresas com melhor desempenho financeiro. Portanto, constata-se que nenhuma
empresa da amostra demonstrou eficiéncia "muito baixa" (1° quartil) em nenhuma das janelas

temporais.

No quartil de "eficiéncia baixa" (2Q), no periodo entre 2020 e 2022, foram identificadas
duas empresas: Allied (Tecnologia) e Banco Modalmais (Financeiro), com eficiéncias médias
de 50,20% e 48,24% respectivamente, entre 2020 e 2022. A Allied Tecnologia possui um
modelo de negodcios focado no licenciamento, distribuicdo e comercializagdo de produtos
eletronicos. Uma parte significativa da receita atual da empresa esta vinculada ao comércio de
eletronicos, o que a expoe aos efeitos do setor varejista e pode justificar o desempenho. O
Banco Modalmais, por seu turno, apresenta um desempenho abaixo do esperado em
comparacao com outras instituicdes financeiras do setor. Considerando a solidez e o potencial
do setor financeiro no Brasil, que conta com uma ampla base de consumidores, seria razoavel

esperar resultados financeiros mais positivos para o banco.

Além dessas empresas, a janela entre 2020 e 2021, no 2Q, apresentou mais uma
companhia, dessa vez de tecnologia: Neogrid, cujo modelo de negocios é centrado em SaaS!?,
com 49% de eficiéncia. O desempenho se deu ao prejuizo que a empresa apresentou no 4T21,
de efeitos ndo-caixa, em decorréncia das atividades de investimento e aquisi¢ao de empresas,
operagdes que compdem a estratégia de crescimento inorganico e expansao na Neogrid. No
entanto, ¢ importante ressaltar que, no periodo subsequente de 2021 a 2022, a empresa
apresentou melhorias significativas nos resultados, elevando-se para o quartil de alta eficiéncia,
atingindo 58% de eficiéncia. Isso evidencia a eficacia das estratégias implementadas pela

Neogrid para promover seu crescimento e expansao.

13 Software as a Service, significa Software como Servigo, em portugués.



Em todos os recortes temporais os quartis superiores de eficiéncia demonstraram uma
maior concentracao de empresas demonstraram uma maior concentracdo de empresas, com
especial destaque para o setor da Constru¢do Civil, que contou com a presenga de seis
empresas, seguido pelo setor Varejo, com cinco empresas. A Construgao Civil € um importante
motor da economia brasileira, o qual representa 6,2% do PIB brasileiro e 34% do PIB
Industrial, de acordo com o CBIC'#, além de ser responséavel por 195 mil postos de empregos
em 2022, um aumento de 8,42%, segundo a CAGED'. Historicamente, o governo brasileiro
fomenta a Construgdo Civil via programas de subsidio habitacional nos financiamentos, como
0 MCMV (Minha Casa Minha Vida) que ganhou uma nova roupagem e se transformou no
PCVA (Programa Casa Verde Amarela), o que possibilita que as empresas do setor apresentem

resultados acima da média.

O setor demonstrou resiliéncia e robustez em todos os recortes temporais. Este ¢é
conhecido por apresentar uma resposta mais lenta a crises econdmicas, porém também se
recupera de forma mais agil. A concentracao de empresas pertencentes a esse setor nos quartis
superiores de eficiéncia indica que elas implementaram estratégias eficientes no ambito
microecondmico. Dentre essas estratégias, destaca-se a gestdo de custos, que foi adotada para
contornar o principal obstdculo enfrentado no periodo analisado: o choque de oferta e
consequente aumento nos precos dos insumos. Além disso, essas empresas também buscaram
otimizar seus processos internos e aproveitar as oportunidades de investimento no ambito
macroecondmico. As varejistas, por sua vez, alcancaram um bom desempenho apesar dos
desafios conhecidos enfrentados pelo setor, demonstrando serem menos sensiveis aos efeitos
da inflacdo. Isso se deve ao fato de que seus modelos de negocio sdo direcionados as classes

com um nivel razodvel de poder aquisitivo, permitindo margens de lucro mais confortaveis.

No cendrio brasileiro, o setor de Tecnologia da Informagao se destaca por sua énfase
nos servicos B2B, mesmo estando aquém da constante inovagao de produtos e servigos
disruptivos observada nas renomadas "big five " ou FAANGs nos Estados Unidos. Tecnologia
¢ um setor com seara fértil para continuar crescendo ao longo dos anos e que tende a sentir
menos o impacto de fatores externos, como crises macroecondomicas ou politicas. Entre as

empresas que merecem destaque nesse contexto, no periodo completo, encontramos a

14 CAmara Brasileira da Industria da Construgo.
15 Cadastro Geral de Empregados e Desempregados, um instrumento utilizado pelo Ministério do Trabalho para
acompanhar a situagdo dos trabalhadores celetistas no Brasil.



Locaweb, Intelbras, Bemobi Tech e Neogrid, com indices médios de eficiéncia ao longo do

periodo estudado de 82,38%, 84,95%, 66,35% e 58,32%, respectivamente.

A Neogrid e a Locaweb seguem o modelo de negdcios predominante no setor
tecnologico brasileiro, com foco no desenvolvimento de software SaaS. Por sua vez, a Intelbras
direciona seus esforcos para a venda de produtos e servicos que envolvem tecnologia e
comunica¢do, enquanto a Bemobi foca em solugdes de distribuicdo e monetizagdo de

aplicativos, jogos e servigos para celular, voltados a PaaS!'¢.

No segmento varejista, cinco empresas se destacaram no periodo completo,
compreendido de 2020 a 2022: Lojas Quero-Quero, Track Field, Grupo Soma, Petz e
Espagolaser, com indices de eficiéncia de 77,36%, 76,10, 71,13%, 63,08% e 58,15%,
respectivamente. A Quero-Quero oferece uma solu¢ao integrada no setor de Casa e Construgao,
e seu desempenho foi impulsionado pelo aquecimento da industria da Construgdo Civil. A
Track Field e o Grupo Soma, por sua vez, embora sejam do varejo, ndo sdo tao sensiveis a
inflacdo porque os seus negdcios sao voltados para as classes com maior poder aquisitivo, o

que d4 maiores margens para que a empresa opere com maior eficiéncia.

A empresa Espacolaser, atuante em um segmento altamente competitivo, apresentou
evidéncias de uma gestdo eficiente e solida durante o periodo analisado, mesmo em um
contexto de inversao da curva de juros. A Petz, por sua vez, se beneficia de um segmento em
ascensdo no Brasil, o qual apresenta consideravel potencial de crescimento em comparagao

com o maior mercado mundial desse setor, os Estados Unidos.

O setor de Saude apresentou empresas de destaque, como a rede de hospitais Rede D'Or
e a farmacéutica Blau, que alcangaram eficiéncias de 95,02% e 75,61%, respectivamente. Essas
empresas se beneficiaram do contexto da pandemia de COVID-19, que impulsionou a demanda
por servicos de saude e levou a uma mudanga no comportamento do consumidor, que passou
a dar maior importancia a sua saude. Tanto a Rede D'Or quanto a Blau souberam aproveitar
essa oportunidade e demonstraram uma gestao eficiente de seus recursos para alcancar altos

niveis de eficiéncia.

O setor Financeiro também teve presenca significativa nos quartis de alta eficiéncia,

com destaque para duas empresas em particular. A primeira ¢ a Caixa Seguridade, que atua no

16 Platform as a Service, significa Plataforma como Servi¢o, em portugués.



segmento de Seguros. Essa empresa se beneficiou dos incentivos governamentais e de politicas
econOmicas favoraveis, além de demonstrar uma gestao eficiente de riscos. Sua eficiéncia foi
medida em 95,39%. A segunda empresa ¢ a BoaVista, cujo modelo de negocios € centrado em
informagdes de crédito. Apesar de enfrentar um ambiente desafiador, a BoaVista alcangou um
indice de eficiéncia de 57,90%. Ambas as empresas do setor Financeiro demonstraram

capacidade de otimizar recursos e se destacar no cenario competitivo.

Empresas representativas de diversos setores, como Biocombustiveis, Minerac¢ao,
Alimentos, Infraestrutura e Logistica, Agronegocio, Agua e Saneamento, Bens Industriais e
Aluguel de Carros, demonstraram eficiéncia em suas operagdes. Notavelmente, uma empresa
de cada setor se destacou, indicando que o desempenho positivo esta mais associado a fatores
internos especificos (microeconomicos) de cada empresa do que apenas as caracteristicas
gerais do setor em que atuam ou do periodo. Esses resultados ressaltam a importancia de fatores

internos na determinacao da eficiéncia empresarial.

As Figuras 3, 4 e 5'7 dos niveis de confianca de 95% com os intervalos bootstrap

litudes'® bem di d d 1 dodei 1
apresentam amplitudes ® bem diversas, destacando-se com uma leve concentragao de intervalos
maiores em empresas do setor de Construcao Civil e Tecnologia (Figura 3), Varejo e Satde
(Figura 4) e Financeiro, Agronegdcio e outros setores diversos (Figura 5). Intervalos de
confianga maiores indicam maior variabilidade nos resultados estimados de eficiéncia,
resultando em maior incerteza sobre a verdadeira eficiéncia das empresas nos setores

analisados.

A concentra¢do de intervalos maiores nos setores de Construgdo Civil, Tecnologia,
Varejo, Mineracao e Aluguel de Carros sugere maior variabilidade nos resultados de eficiéncia
nessas industrias, possivelmente devido a diferencgas nas atividades, praticas operacionais e
caracteristicas das empresas. E importante considerar a incerteza e a variabilidade ao analisar
empresas nesses setores, pois as diferengas observadas nos efeitos estimados podem ser menos
consistentes ou mais influenciadas por fatores aleatérios. Em geral, os resultados destacam a
importancia de interpretar com cautela os resultados de eficiéncia, especialmente nos setores
com intervalos de confianca maiores, ao tomar decisoes e considerar as implicagdes praticas

dos resultados obtidos por meio do bootstrap.

17 Ver Apéndice B.
18 O tamanho dos intervalos de confianga ¢ uma medida da incerteza associada aos efeitos estimados obtidos por
meio do método bootstrap.



E possivel observar que ha sobreposi¢des em alguns setores e empresas, a exemplo de
Melnick (Tecnologia) com um intervalo de confianca contido nos intervalos de Locaweb e
Intelbras (Tecnologia) e Moura Dubeux, Lavvi e Cury (Construgdo Civil), indicando que as
estimativas de uma estdo incluidas nas estimativas de outras. Essa sobreposi¢do de intervalos
de confianga sugere que nao ha diferencas estatisticamente significativas entre as empresas em
relagdo as métricas em analise. Portanto, ndo podemos afirmar com confianga estatistica que

uma empresa ou setor ¢ superior ou inferior a outra nessa métrica especifica.
4.2.3 CARTEIRAS DE INVESTIMENTOS FINAL

A Tabela 3 apresenta os resultados do retorno médio, beta e volatilidade das carteiras
construidas utilizando o modelo DEA durante o periodo de janeiro de 2020 a junho de 2022.
Esses resultados sdo comparados com o desempenho do Ibovespa, que ¢ utilizado como

referéncia (benchmark).

A carteira DEA ¢ composta por todos os 29 ativos considerados eficientes na amostra.
A carteira DEA(3Q) ¢ composta exclusivamente pelas empresas que cuja eficiéncia foi
classificada como alta, contendo 11 ativos. A carteira DEA(4Q) é composta pelos ativos
pertencentes ao quartil de eficiéncia maxima, totalizando 16 empresas. Por fim, a carteira DEA
MAX ¢ formada pelos ativos que se encontram no ultimo decil de eficiéncia (a partir de 90%),

totalizando 3 empresas.

Tabela 3: Retornos do periodo 2020-2022 (%) alcangados pelo Modelo DEA em diferentes

quartis e Ibovespa

DEA DEA(3Q) DEA(4Q) DEA MAX IBOVESPA"
Retorno médio  -7.61% -12,12% -2,35% 11,27 -14,78%
Beta 1.06 1.17 0,93 0,85 1
Volatilidade 24,67% 26,70% 22,00% 18,32% 13,68%

Fonte: Elaboracao propria a partir dos dados da pesquisa

A utilizagao do modelo DEA revelou-se altamente eficaz na medicao da eficiéncia das
empresas, como evidenciado na Tabela 3. Os resultados indicaram que a carteira gerada por

meio desse estudo apresentou retornos menos negativos (-2,35%) em comparagdo ao mercado

19 Disponivel em: www.google.com/finance.



de referéncia (Ibovespa, -15,93%). A carteira escolhida por esse estudo foi a DEA 4Q) e baseou-
se exclusivamente nas empresas que se encontram no quartil superior de eficiéncia,
demonstrando os melhores desempenhos que superaram o mercado, mesmo considerando a
localizag@o dessas empresas no quadrante negativo. O desempenho de todas as variagdes entre
quartis de eficiéncia do modelo DEA demonstraram ser superiores ao Ibovespa, o qual
apresentou retorno médio de -15,93% no periodo, contra -2,35% da carteira escolhida, -7,61%
da carteira com todas as 29 empresas eficientes da amostra (DEA) e -11,27% da carteira DEA

MAX.

Antecipadamente, era esperado que o retorno médio fosse negativo, considerando a
natureza do periodo analisado. No entanto, optou-se por essa amostra com o objetivo de
investigar se, mesmo durante um periodo tdo turbulento e incerto, como a crise do causada pelo
SARS-CoV-2, que representa a maior crise deste século desde a crise do subprime, seria
possivel selecionar empresas recém-listadas na B3 para compor uma carteira de investimentos

que apresentasse um desempenho superior ao mercado.

Com base nos resultados apresentados, a carteira DEA(4Q) teve um retorno médio
superior ao IBOVESPA, indicando um melhor desempenho durante o periodo analisado. Além
disso, a carteira DEA(4Q) apresentou um beta inferior a 1, sugerindo uma menor sensibilidade
as flutuagdes do mercado em comparagdo com o IBOVESPA. No entanto, ¢ importante
destacar que a carteira DEA(4Q) apresentou uma volatilidade maior que o mercado, o que
indica um maior nivel de risco em relagdo ao IBOVESPA, devendo ser considerado na escolha

tanto o retorno quanto o risco.

Os resultados obtidos demonstraram que, de fato, ¢ possivel filtrar cuidadosamente
empresas € construir uma carteira de investimentos eficiente que supere o retorno médio do
mercado, mesmo com empresas recém-listadas e durante periodos delicados. Essa constata¢ao
reforga a importancia de seguir o principio de preservacao de capital mencionado por Warren
Buffett e ¢ destacada por Schroeder (2008), em que a primeira regra de investimento € evitar
perdas significativas. Essa abordagem prudente e focada na minimizagdo de riscos pode
contribuir para a construcdo de carteiras de investimentos mais resilientes e lucrativas.
Portanto, a selecdo criteriosa de ativos, mesmo em momentos desafiadores, pode resultar em

um desempenho superior.



A carteira de investimentos de maior rentabilidade obtida neste estudo estd apresentada

no Tabela 4 abaixo.

Tabela 4: Composicdo da Carteira DEA(4Q)

Empresa Setor
Aura360 Mineragao
Blau Satde

Caixa Seguridade | Financeiro

Cury Construgao Civil

Grupo Mateus Alimentos

Intelbras Tecnologia

JSL Infraestrutura e Logistica
Lavvi Construgdo Civil
Locaweb Tecnologia

Melnick Construcao Civil

Moura Dubeux Construgdo Civil

Petroreconcavo Biocombustiveis

Quero-Quero Varejo
Rede D’Or Saude
Track Field Varejo
Vamos Aluguel de Carros

Fonte: Elaboracao propria com base nos dados da pesquisa.



5 CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo teve como objetivo avaliar a viabilidade da utiliza¢ao da Analise Envoltéria
de Dados na construgdo de carteiras de investimento para o mercado de agdes brasileiro. Para
esta finalidade, foi aplicado o modelo de Retorno Varidvel de Escala (VRS). A pesquisa buscou
examinar a hipétese de que as carteiras otimizadas pelo modelo apresentariam desempenhos
superiores aquelas formadas pelas empresas mais representativas e negociadas na Bolsa de
Valores nos ultimos meses. A motiva¢do por tras deste estudo residia na busca por uma
abordagem eficiente na selecdo de ativos, com o objetivo de alcangar uma rentabilidade
superior a do indice Ibovespa. Essa abordagem teria como diferencial empresas que
recentemente realizaram IPO na B3, as quais normalmente carregam expectativas elevadas em

relacdo a esses ativos, muitas vezes extrapolando a realidade.

Os resultados obtidos neste estudo indicam que a abordagem criteriosa na selegdo de
ativos, mesmo em periodos desafiadores, pode levar a um desempenho superior e a construgao
de carteiras de investimentos mais resilientes e lucrativas. No entanto, é fundamental lembrar
que a constru¢cdo de uma carteira eficiente requer andlises continuas e ajustes periodicos,
levando em consideragdo as mudancas nas condi¢des do mercado e nas expectativas de retorno

€ risco.

Em suma, a utiliza¢do do modelo DEA na composi¢cdo de carteiras durante crises
proporciona uma ferramenta eficaz para identificar ativos eficientes e potencialmente superar
o desempenho do mercado. Essa abordagem, combinada com uma gestiao prudente de riscos,
pode contribuir para a obteng¢ao de retornos mais favoraveis e para a protecao do capital dos

investidores em momentos de volatilidade e incerteza.

Os resultados obtidos indicam que a carteira DEA(4Q) demonstra um desempenho
superior em termos de rentabilidade em comparacdo com outras carteiras e em relacdo ao
benchmark utilizado. Nesse contexto, a capacidade da carteira DEA(4Q) de minimizar perdas
¢ destacada, uma vez que apresenta uma queda menor do que o mercado. Isso ressalta a
importancia de ndo apenas buscar retornos positivos, mas também de preservar o capital ao

evitar perdas significativas, conforme a perspectiva de Warren Buffet.

No entanto, ao buscar maiores retornos ou menores quedas, os investidores se deparam
com um dilema: optar por uma estratégia com menor risco e potencial de retorno reduzido ou

assumir maior risco em busca de um retorno mais elevado. Essa decisdo envolve uma analise



cuidadosa das caracteristicas dos ativos, considerando tanto o retorno esperado quanto o nivel

de risco associado.

Em suma, os resultados destacam a importancia de equilibrar o risco e o retorno na
selecdo de uma carteira de investimentos. Embora buscar maiores retornos seja desejavel, a
preservacao do capital através da minimizagao de perdas ¢ igualmente relevante. Portanto, os
investidores devem considerar cuidadosamente as opgdes disponiveis e avaliar o trade-off entre

risco e retorno ao tomar suas decisdes de investimento.

Para estudos futuros, sugere-se a expansao da pesquisa, explorando diferentes periodos
e combinando a abordagem DEA com a Teoria Moderna de Portfélio, como proposta por
Markowitz, e suas variantes. Especificamente, poderiam ser investigados outros intervalos
temporais que englobem diferentes contextos econdmicos e eventos, a fim de analisar a
robustez e a consisténcia dos resultados obtidos, mantendo a abordagem de sele¢ao de empresas
com IPO recente. Quando se trata de empresas recém-listadas, ¢ crucial ter em mente que elas
podem carregar expectativas elevadas que frequentemente vao além da realidade. Portanto,
uma analise cuidadosa da viabilidade e sustentabilidade dessas empresas, levando em
consideragdo fatores como estrutura financeira, perspectivas de crescimento e capacidade de
adaptagdo a cenarios adversos, seria uma contribuicdo relevante para estudos futuros. Essa
perspectiva permitiria avaliar se a eficacia da abordagem baseada em DEA se mantém ao longo

do tempo, mesmo diante de diferentes condi¢des de mercado.
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APENDICE

APENDICE A: ESTATISTICA DESCRITIVA

Tabela 5: Estatistica Descritiva dos indicadores de 2020 a 2021

Minimo Maximo Mediana  Média IQR Desvio-Padrao
PL 16,61 408,55 107,38 135,95 146,60 104,89
BETA 0,40 1,27 0,80 0,80 0,34 0,25
VOL 16,29 31,81 22,22 22,71 6,33 4,44
LPA 0,0023 1,5466 0,1154 0,2057 0,1280 0,3456
RM -20,75 32,25 -3,14 -2,34 11,20 12,06
Fonte: Elaboragéo propria com base nos dados da pesquisa.
Tabela 6: Estatistica Descritiva dos indicadores de 2021 a 2022
Minimo Maximo Mediana  Média IQR Desvio-Padrao
PL 19,81 1.063,95 87,79 157,36 101,54 236,86
BETA 0,46 1,64 1,10 1,09 0,44 0,29
VOL 17,83 36,26 23,95 24,43 6,38 4,68
LPA 0,0091 1,2001 0,1243 0,2033 0,1302 0,2386
RM -28,02 9,82 -9,54 -9,95 11,85 9,36
Fonte: Elaboragéo propria com base nos dados da pesquisa.
APENDICE B: EFICIENCIA GERAL
Tabela 7: Eficiéncia das A¢des entre 2020 e 2021
Eficiéncia Eficiéncia Eficiéncia
Empresa Setor
Inferior Superior Média
Bens Industriais 0,7054 0,8524 0,7828
Ambipar Agua e Saneamento 0,8000 0,9886 0,9058
Aura360 Mineragao 0,6775 0,9918 0,8517
BoaVista Financeiro 0,5641 0,6818 0,6275
Construcao Civil 0,7270 0,8552 0,8011
Grupo Mateus Alimentos 0,8210 0,9248 0,8830




Grupo Soma Varejo 0,7820 0,8979 0,8501
Infraestrutura e
JSL Logistica 0,6821 0,8538 0,7763
Lavvi Construgao Civil 0,6487 0,7734 0,7177
Locaweb Tecnologia 0,6770 0,9944 0,8568
Melnick Construcao Civil 0,6458 0,7228 0,6937
Mitre Realty Construcao Civil 0,6532 0,7604 0,7150
Moura Dubeux Construcao Civil 0,6315 0,7829 0,7130
Neogrid Tecnologia 0,4611 0,5112 0,4917
Plano&Plano Construcao Civil 0,5317 0,6628 0,6070
Quero-Quero Varejo 0,7445 0,8452 0,7966
Rede D'Or Saude 0,8195 0,9542 0,8905
Track Field Varejo 0,7439 0,9906 0,8609
Fonte: Elaboragio propria com base nos dados da pesquisa.
Tabela 8: Eficiéncia das Acoes entre 2021 e 2022
Eficiéncia Eficiéncia Eficiéncia
fmpresa Setor Inferior Superior Média
Aeris Bens Industriais 0,5520 0,6461 0,6088
Allied Tecnologia 0,4564 0,5455 0,5068
Aura360 Mineragao 0,6715 0,9865 0,8229
BemobiTech Tecnologia 0,6110 0,6835 0,6526
Blau Saude 0,6757 0,8089 0,7516




BoaVista Financeiro 0,5003 0,6412 0,5781
Brisanet Telecomunicagdes 0,5784 0,6980 0,6425
Caixa Seguridade Financeiro 0,8885 0,9894 0,9490
CuryS/A Construgao Civil 0,6838 0,8802 0,7858
Espacolaser Varejo 0,5525 0,5931 0,5779
Grupo Mateus Alimentos 0,8609 0,9349 0,9073
Grupo Soma Varejo 0,6498 0,7579 0,7070
Intelbras Tecnologia 0,7068 0,9886 0,8349
Infraestrutura e
JSL Logistica 0,7255 0,8548 0,7974
Lavvi Construcao Civil 0,7713 0,9019 0,8487
Mater Dei Saude 0,6742 0,7432 0,7158
Melnick Construcao Civil 0,7162 0,8090 0,7705
Mitre Realty Construcao Civil 0,6598 0,7241 0,6995
Modalmais Financeiro 0,4513 0,4970 0,4796
Moura Dubeux Construcao Civil 0,5265 0,7068 0,6232
Neogrid Tecnologia 0,5511 0,5973 0,5792
Petroreconcavo Biocombustiveis 0,6712 0,9857 0,8115
Petz Varejo 0,6028 0,6461 0,6268
Plano&Plano Construcao Civil 0,5762 0,7217 0,6605
Quero-Quero Varejo 0,7032 0,7747 0,7462




Rede D’Or Saude 0,8701 0,9888 0,9348

Track Field Varejo 0,6555 0,8546 0,7574

Vamos Aluguel de Carros 0,7100 0,9893 0,8426

Fonte: Elaboragéo propria com base nos dados da pesquisa.

APENDICE C: EFICIENCIA BOOTSTRAP E INTERVALOS DE CONFIANCA

Figura 3: Eficiéncia de Empresas dos Setores de Tecnologia e Construgdo Civil de 2020 a
2022
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Fonte: Elaboracgao propria a partir dos dados da pesquisa

Nota: Nivel de confianga de 95% para o intervalo bootstrap com mil repeti¢es

Figura 4: Eficiéncia de Empresas dos Setores de Varejo e Saude de 2020 a 2022
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Fonte: Elaboragdo propria a partir dos dados da pesquisa

Nota: Nivel de confianga de 95% para o intervalo bootstrap com mil repeti¢es

Figura 5: Eficiéncia de Empresas dos Setores Financeiro, Agronegdcio e outros diversos de

2020 a 2022
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Fonte: Elaboracgao propria a partir dos dados da pesquisa

Nota: Nivel de confianca de 95% para o intervalo bootstrap com mil repeti¢des
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