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RESUMO

Este artigo propde uma estratégia integrada para a construcdo de portfolios de
investimentos, combinando a Analise Envoltéria de Dados (DEA) e a Teoria Moderna de
Portfdlio de Markowitz, com o objetivo de superar as limitacGes dos métodos tradicionais
de selecéo de ativos, especialmente em mercados emergentes. A metodologia divide-se
em duas etapas principais: (i) pré-selecdo de ativos por meio do modelo DEA-BCC, que
avalia eficiéncia relativa com base em indicadores fundamentais (LPA, ROE, P/L) e de
risco (Beta); e (ii) otimizacdo via modelo de Markowitz, utilizando simulacdo de Monte
Carlo e programacéo quadratica sequencial (SLSQP) para definir a fronteira eficiente. Os
resultados, aplicados a 84 ativos do Ibovespa, demonstraram a selecdo de 19 unidades
decisorias (DMUs) com eficiéncia superior a 90%, culminando em um portfolio com beta
médio de 0,715 — indicando menor risco sistematico que o mercado. Conclui-se que a
abordagem hibrida proposta reduz vieses subjetivos, melhora a diversificacdo e é

operacionalmente viavel, oferecendo um framework robusto para gestores de recursos.

Palavras-chave: Gestdo de portfélio, Analise Envoltéria de Dados, Teoria de

Markowitz, Otimizacéo, Mercados emergentes.



ABSTRACT

This paper proposes an integrated strategy for investment portfolio construction by
combining Data Envelopment Analysis (DEA) and Markowitz's Modern Portfolio
Theory, aiming to overcome the limitations of traditional asset selection methods,
especially in emerging markets. The methodology is divided into two main stages: (i)
asset pre-selection through the DEA-BCC model, which evaluates relative efficiency
based on fundamental indicators (EPS, ROE, P/E) and risk (Beta); and (ii) optimization
via Markowitz's model, using Monte Carlo simulation and sequential quadratic
programming (SLSQP) to define the efficient frontier. The results, applied to 84 assets
from the Ibovespa, demonstrated the selection of 19 decision-making units (DMUs) with
efficiency above 90%, resulting in a portfolio with an average beta of 0.715 — indicating
lower systematic risk than the market. It is concluded that the proposed hybrid approach
reduces subjective biases, improves diversification, and is operationally feasible, offering

a robust framework for asset managers.

Keywords: Portfolio management. Data Envelopment Analysis. Markowitz Theory.

Optimization. Emerging markets.
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1. INTRODUCAO

1.1. PROBLEMA DE PESQUISA

A busca pela selecéo de ativos financeiros que gerem retornos eficientes ao longo
de um determinado periodo, a0 mesmo tempo em que minimizam a0 mMaximo o risco
enfrentado pelo investidor, € um dos principais objetivos da gestdo de portfolio moderna.
Iniciada na década de 1950 por Harry Markowitz, essa abordagem valoriza uma alocacéao
6tima de ativos diversificados, buscando sempre equilibrar o trade-off entre risco e
retorno. Toda aplicacdo financeira envolve riscos, mas algumas opg¢des, como o Tesouro
Nacional, apresentam uma proporc¢do de retorno e risco maior do que em comparacao a
outras, como o mercado de agdes, por exemplo (Andrino; Leal, 2018).

Markowitz postula que o processo de escolha de um portfélio ocorre em dois
estagios: o primeiro consiste na observacdo de ativos, com o objetivo de formar um
conjunto de crencgas sobre seus retornos futuros; o segundo comega com essas crencas e
culmina na escolha do portfélio. Contudo, essas crencas podem apresentar dificuldades,
especialmente em mercados que ndo apresentam regularidade nos retornos dos ativos.
Nesse contexto, Bekaert e Harvey (1997) afirmam que os mercados emergentes possuem
caracteristicas Unicas gue os tornam mais volateis do que os mercados desenvolvidos,
tornando-os, assim, mais arriscados.

Nesse contexto ainda ha desafios para modelos tradicionais na escolha de tais
ativos durante o processo de diversificacdo da carteira, principalmente devido ao grande
volume de dados necessarios para serem analisados, com o advento do Big Data dados se
transforamaram na principal fonte de informacdo para tomada de deciséo, sendo eles
dados estruturados ou ndo (Demchenko et al., 2013). Portanto modelos quantitativos
podem utilizar-se desta robusta gama de dados para fazer tais analises e auxiliar no
processo de geracdo das crencas, e finalmente nas escolhas dos ativos financeiros para a
carteira. Esta pesquisa busca verificar se Andlise Envoltdria de Dados (DEA), pode ser
um dos modelos quantitativos a auxiliar no processo decisorio.

Proposta inicialmente por Charnes et al. (1978), a Anélise Envoltéria de Dados
(DEA) seleciona os dados necessarios e 0s organiza de forma a maximizar ou minimizar
0S inputs e outputs — que representam, respectivamente, os recursos utilizados e 0s
resultados obtidos por uma unidade avaliada — com o objetivo de identificar as unidades
decisorias mais eficientes. Posteriormente, Banker, Charnes e Cooper (1984)

incorporaram ao DEA o0s conceitos de retornos de escala, que propdem que as unidades



decisorias ndo precisam apresentar a mesma proporcionalidade entre seus inputs e outputs
para serem consideradas eficientes.

Dado a sua capacidade de processamento e analise de dados, o DEA se propde
como um modelo quantitativo atrativo para realizar os primeiros passos da escolha do
portfélio, auxiliando na escolha dos ativos mais eficientes.

A literatura ainda é limitada quanto a aplicacdo da Anélise Envoltdria de Dados
(DEA) na selecdo de ativos para construcdo de portfolios de acgdes eficientes,
especialmente quando essa abordagem é combinada com um processo de otimizacao,
como o modelo proposto por Markowitz (AMIN; HAJJIAMI, 2021). Essa lacuna
evidencia um problema relevante: embora 0 DEA seja amplamente utilizado em
avaliacOes de eficiéncia em diversos contextos, seu potencial para apoiar a tomada de
deciséo na etapa inicial da selecdo de ativos financeiros ainda é pouco explorado. Além
disso, a integracdo entre técnicas de analise de eficiéncia e modelos tradicionais de
otimizagdo de portfolio permanece incipiente, tanto do ponto de vista tedrico quanto
pratico. Considerando o crescente volume de dados disponiveis e a complexidade dos
mercados financeiros, torna-se essencial investigar de que forma a aplicacdo conjunta
dessas abordagens pode contribuir para a constru¢do de carteiras mais eficientes,

equilibrando risco e retorno de maneira mais eficaz.
1.2. OBJETIVOS DE ESTUDO

1.2.1. OBJETIVO GERAL

Propor um modelo quantitativo de investimento baseado em uma selegdo prévia
de ativos financeiros, seguida de sua posterior otimizagdo, com o objetivo de reduzir os

riscos e maximizar os retornos esperadose um portfolio.

1.2.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Estruturar a selecdo inicial de ativos utilizando a Analise Envoltéria de Dados
(DEA);

b) Otimizar a alocacdo de cada ativo no portfélio com base na otimizagdo proposta
por Markowitz;

c) Avaliar a eficacia do modelo por meio da anélise de retornos historicos e da
mensuracao do risco do portfdlio gerado;

d) Discutir, avaliar e ponderar os resultados da estratégia, refletindo sobre os

beneficios e limitagdes encontrados.



1.3. JUSTIFICATIVA DE ESCOLHA DO TEMA

A busca por métodos mais eficientes de alocacdo de recursos tem sido
impulsionada pelo aumento da disponibilidade de dados, que oferecem novas
oportunidades para aprimorar a selecdo de portfélios. No entanto, como destacado por
Fare et al. (2004), a ineficiéncia na alocacdo de ativos continua sendo uma das principais
causas de perda monetaria.

Dessa forma, é fundamental adotar abordagens que busquem aprimorar a
eficiéncia na alocacéo de capital. Considerando que a capacidade de processamento de
dados vem aumentando ano apés ano (Fu; Guo, 2024), e que 0os métodos quantitativos de
alocacdo e predicdo tém se desenvolvido continuamente (Zhen et al., 2025), este trabalho
propde investigar de que maneira a combinagdo entre uma alocagéo eficiente de recursos
— por meio de um método quantitativo como a DEA — e processos de otimizacdo pode
contribuir para a maximizacao dos retornos financeiros.4-

A pesquisa propde uma abordagem hibrida que utiliza dois processos de
otimizacdo. Como proposto por Chen (2008), a Anélise Envoltéria de Dados (DEA) sera
empregada para realizar a selecdo quantitativa dos ativos, e, posteriormente, a otimizagéo
de Markowitz sera aplicada para determinar a distribuicdo ideal dos pesos dos ativos na
carteira.

Ao buscar preencher a lacuna existente na literatura sobre 0s processos decisorios
quantitativos para a pré-selecao de ativos e os modelos de otimizacdo, este trabalho visa
aprimorar a eficiéncia na alocagéo de ativos, reduzir o risco associado e otimizar o retorno
esperado. Com isso, espera-se contribuir para a melhoria da gestdo de portfélio,

oferecendo uma abordagem integrada e mais eficaz (Amin; Hajjami, 2021)

1.4. ESTRUTURA DO TRABALHO

O Capitulo 1 introduz o tema, contextualizando os desafios enfrentados na gestao
moderna de portfélios e evidenciando a crescente necessidade de modelos quantitativos
no mercado financeiro, especialmente em contextos de elevada complexidade e incerteza.

O Capitulo 2 apresenta o referencial teorico, no qual sdo explorados os principais
conceitos que fundamentam o estudo, com base na literatura especializada. O objetivo
deste capitulo é fornecer o embasamento tedrico necessario para a compreensao e
aplicacdo das metodologias utilizadas.

O Capitulo 3 descreve a metodologia da pesquisa, detalhando os procedimentos

adotados, as técnicas utilizadas e os critérios de selecéo e analise dos dados, bem como a



aplicacdo dos modelos DEA e de otimizacéo de Markowitz.

O Capitulo 4 traz a anélise e discussdo dos resultados obtidos com a aplicacéo
pratica da estratégia proposta. Os dados sdo apresentados e interpretados a luz dos
conceitos abordados nos capitulos anteriores, permitindo avaliar a eficacia da abordagem.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta as consideracdes finais do estudo, sintetizando 0s
principais achados, destacando as contribuigdes teoricas e praticas da pesquisa, aléem de
sugerir possiveis caminhos para trabalhos futuros.

2. REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo serdo abordados os principais conceitos da gestdo moderna de
portfélio, da analise envoltoria de dados e da aplicacdo da pesquisa operacional no
contexto de investimentos, com foco na otimizacdo. O objetivo é apresentar os
fundamentos tedricos que sustentam a construcdo da estratégia proposta, explicando de
que forma essas ferramentas se complementam na pratica.

Sera apresentada a base da teoria moderna de portfélios, com énfase no modelo
de otimizacédo desenvolvido por Markowitz, abordando os conceitos de risco, retorno e
fronteira eficiente. Em seguida, sera detalhada a metodologia DEA, explicando como essa
ferramenta pode ser utilizada para avaliar a eficiéncia de ativos com base em mdltiplos
critérios. Também sera discutido como a pesquisa operacional contribui com técnicas de
modelagem matematica voltadas para problemas de decisdo no mercado financeiro.

Dessa forma, este capitulo busca construir o embasamento necessario para a
aplicacdo pratica dos modelos propostos, mostrando como a integracdo entre DEA e
otimizacdo de carteiras pode oferecer uma abordagem quantitativa mais robusta para a

selecdo e alocacgdo de ativos.

2.1. ANALISE ENVOLTORIA DE DADOS

A anélise envoltoéria de dados é uma técnica ndo paramétrica, desenvolvida por
Charnes, Cooper e Rhodes (1978) para mensurar a eficiéncia relativa de unidades
tomadoras de decisdo (Decision Making Units — DMUSs). Inicialmente aplicada a
unidades de negdcio, a metodologia expandiu-se para outros contextos, como em
financas, onde DMUs podem representar ativos financeiros (Cooper et al., 2007).
Similarmente a fronteira eficiente de Markowitz (1952), que equilibra risco e retorno, o
DEA constréi uma fronteira eficiente baseada em eficiéncia técnica, utilizando inputs

(e.g., volatilidade, beta) e outputs (e.g., lucro por acao, retorno esperado) por meio de



programacéo linear (Banker et al., 1984).

2.1.1. CONCEITOS E FUNDAMENTOS

O modelo DEA trabalha com dois elementos centrais, que foram citados
anteriormente, os inputs e os outputs. Os inputs podem ser vistos como os fatores de
entrada os recursos de entrada, e quanto as outputs seriam 0s produtos, ou resultados da
operacdo. A eficiéncia de uma DMU é calculada pela razdo entre a soma ponderada de
seus outputs e a soma ponderada de seus inputs, maximizada sob restrigdes que garantem

a comparacdo relativa entre as DMUs. Matematicamente € definida como:

_ Zf‘:l UrYrk 1
O =< ——
i=1 ViXik

Onde y,.€ x;;, representam, respectivamente o r-ésimo output e o i-ésimo input
daDMUK, e u, e v; sdo o0s pesos 6timos determinados pelo modelo (Charnes et al., 1978).
Uma DMU ¢ considerada eficiente quando 6, = 1, posicionando-a sobre a fronteira

eficiente.

2.1.2. MODELOS DEA

O DEA possui dois modelos fundamentais. O primeiro, proposto por Charnes,
Cooper e Rhodes em 19778 e conhecido como modelo CCR, assume retornos constantes
de escala (CRS). Este modelo é particularmente adequado para situagdes em que existe
proporcionalidade entre inputs e outputs, incorporando assim o efeito de escala na
avaliacdo de eficiéncia. Para uma DMU k sob avaliacdo, o0 modelo CCR orientado a

output pode ser formulado como:

d )
Max 6 = Z U Virk
r=1
m S m
Sujeito a Z VX = 1, z UrYrj — z vix;; < 0 V),
i=1 r=1 i=1

Onde y,; e x;; sdo 0s outputs e inputs da DMU j, e u, e v;, S30 0s pesos a serem

determinados (Cooper et al. 2007). O objetivo do problema acima é maximizar a



eficiéncia dos outputs da DMU Kk, sujeito a duas restricdes fundamentais a primeira é a
que a razdo de eficiéncia da DMU k é normalizada, ou seja denomidador igual a 1 e que
a eficiencia relativa de todas as outras DMUs j, quando avaliadas com 0S mesmos pesos
otimos da DMU k, ndo exceder o valor maximo de 1. Graficamente (Figura 1) as DMUs
A e B situam-se sobre a fronteira eficiente (6 < 1) por ndo pertender a essa fronteira.
Concretamente, para o nivel de output observado em C (Retorno finaneiro) o input ideal

deveria ser aproximadamente 1.5, ndo 3, evidenciando sua ineficiéncia técnica.

Modelo CCR: Fronteira Eficiente com Retornos Constantes de Escala

e DMUs
—— Fronteira CCR (CRS)
——- Projecdo da Ineficiéncia (C - C')

-

Output (Retorno Financeiro - R$)

O T T T
0 1 2 3 4 5

Input (Capital Investido - R$)

Figura 1: Representacéo grafica do modelo CCR. As DMUs A e B estdo na fronteira eficiente, enquanto a DMU C

é ineficiente e projetada verticalmente até a fronteira.

O segundo modelo DEA é conhecido como BCC (Banker; Charnes; Cooper,
1984). A proposta do BCC assume os retornos varidveis de escala e se baseia em trés
pilares, o primeiro busca evidenciar que € irreal uma proporcionalidade perfeita entre 0s
inputs e outputs, para diversas situagdes no ambiente empresarial. Uma pequena empresa
por exemplo pode ndo conseguir dobrar seu output, apos dobrar seus inputs, por conta de
uma limitagdo operacional. Para contornar isso, foi adicionada uma nova restrigdo que
permite o envelopamento das DMUs na fronteira eficiente, buscando acomodar retornos
crescentes, decrescentes ou constantes. A restricdo pode ser resumida da seguinte

maneira;



D= ®3)

Essa restricdo é o gatilho para o segundo pilar, que inclui a producdo em um
espago convexo, ou seja, a combinacdo linear das DMUs. Podemos falar que para duas

DMUs A e B a seguinte combinacéo deve ser possivel, desde que A € [0,1]:

M+ (1-21)B (4)

E por ultimo, o terceiro pilar decompde a eficiéncia em eficiéncia pura, e
eficiéncia de escala. Pois no CCR a ineficiéncia técnica é confundia com a ineficiéncia
de escala, isso implica dizer que uma DMU pode ser tecnicamente eficiente Oz = 1,
porém ineficiente na escala O.cr < Ogcc. O problema de otimizacdo pode ser entdo

formulado da seguinte maneira:

. )
Max 0, Z U Yk + U
r=1
Sujeito a:
m
Z vixg = 1,
i=1
S m
Z uryrj — z Uixij + U, <0 VJ,
r=1 i=1

Uy, U; >0 vr, i,

Ug livre de sinal.

A funcéo objetivo busca, assim como o CCR, maximizar os valores dos outuputs
ponderados, porém com a adi¢do do termo u, que captura os retornos variaveis de escala.
Esse termo, quando assume valores positivos, indica retornos crescentes, ja quando
negativo indica retornos decrescentes. O resultado desse problema geralmente cai em dois

espectros:



e Sef, =1eu, =0,aDMU e eficiente e opera com retornos constantes de

escala.

e Se 6k = 1mas u, # 0,a DMU ¢ eficiente apenas sob retornos variaveis.

A representacdo gréfica desse problema pode ser vista abaixo (figura 2):

Modelo BCC: Fronteira Eficiente com Retornos Variaveis de Escala

50| ® DMUs

—— Fronteira BCC

4.5 1

4.0

3.5 1

3.0 4

Output (Retorno Esperado - %)

2.5 1

2.01

—-== Projecao da Ineficiéncia (C = C')

=

1.0 1.5

T T T
2.5 3.0 3.5

Input (Recursos Financeiros - R$)

4.0 4.5 5.0

Figura 2 — Fronteira eficiente do modelo BCC. As DMUs A, B e D sdo eficientes sob retornos variaveis de escala. C

e E sdo ineficientes e projetadas até a fronteira.

A tabela abaixo busca sumarizar as principais diferengas entre os dois modelos e

quais as relagdes que possuem.

Tabela 1 - Diferengas Modelos DEA

Diferencial do BCC e CCR

Caracteristica

CCR (Charnes et al., 1978)

BCC (Banker et al., 1984)

Pressusposto de escala

Retornos constantes (CRS)

Retornos Variaveis (VRS)

Restricdo

> 420

:E:Zj:z 1

Fronteira Eficiente

Linear pela origem

Poligonal




Eficiéncia Medida Eficiéncia Global Eficiéncia técnica pura
Formulacdo Matemética Max § = z U Yo Max § = 2 Yo + g

Interpertacéo de u, - u, > 0 retornos crescentes;

uy < 0 retornos

decrescentes;
Aplicacdo tipica DMUs homogéneas DMUs heterogéneas
Sensibilidade a outliers Mais Sensivel Menos Sensivel

2.2. TEORIA MODERNA DE PORTFOLIO E FRONTEIRA EFICIENTE

Em 1952, Markowitz iniciou a teoria moderna de portfélio por meio de seu artigo
seminal intitulado Portfolio Selection (Selecdo de portfélio), no qual estabelece que o
risco do portfélio € uma funcdo da covariancia entre os ativos que o compdem. A
diversificacdo, segundo ele, ocorre quando ativos com baixa correlagdo — geralmente
provenientes de setores distintos — sdo combinados, 0 que, portanto, reduz o risco da
carteira. Para que o modelo proposto inicialmente por Markowitz funcione, ele assume
que:

e Os investidores sdo racionais e aversos aos riscos;
e Os retornos tem uma distribui¢do normal
e Os mercados séo eficientes.

A formulacdo para minimizacdo da variancia do portfélio pode ser dado pela

seguinte fungédo, onde w; € o peso do ativo i no portfélio, o;; € a covariancia entre os

ativos i e j, e E(R;) é o retorno esperado para o ativo i, conforme:

n n
. (6)
Min oy = W;W;j0;j
i=1j=1

Sujeito a:

n n
Z w; =1, Z w;E(R;) = E(Rp)
i=1 i=1

Tal formulacdo permite a criagdo de uma fronteira eficiente de investimentos, que
é dada pelo conjunto de todos os portfélios 6timos que contenham menor nivel de risco,

e um maior retorno esperado. Mais tarde Michaud (1989), estabelece uma critica ao



modelo de pré-selecao de ativos, pois 0 mesmo apresenta dificuldade operacional quando
se lida com um grande universo de ativos, pois 0 modelo requer a estimagéo de N retornos

esperados, através de:

N ><(N;rl) ©)

Ou seja, para apenas 100 ativos seriam necessarias 5.050 estimativas, e com a
presente situacdo do merrcado financeiro, a variedade de ativos é imensa, e, portanto, a

capacidade para gerar tantas estimativas poderia ser falha.

2.3. INDICE SHARPE

O indice de Sharpe, desenvolvido por William F. Sharpe em 1966, é uma das
métricas mais amplamente utilizadas para a avaliacdo do desempenho de investimentos,
permitindo uma analise da rentabilidade ajustada ao risco de um portfélio. O principal
objetivo desse indice é comparar o retorno excessivo de um portfélio, ou seja, o retorno
acima da taxa livre de risco, em relacdo a volatilidade (ou risco) do portfolio. A férmula

que define o indice de Sharpe é expressa da seguinte forma:

Ry — Ry )

Onde S representa o indice de Sharpe, R, € o retorno do portfdlio, ou seja, a
rentabilidade gerada pelo portfdlio durante um determinado periodo; Ry € a taxa livre de

risco, que geralmente € representada pela rentabilidade de ativos considerados sem risco,

como os titulos do Tesouro Nacional; e g, € 0 desvio padrao dos retornos do portfélio,

que representa o risco ou a volatilidade do portfdlio, ou seja, a dispersdo dos retornos em
relacdo a média.

Este indice fornece uma medida de quanto retorno adicional um investidor pode
esperar, dado o risco que ele estd disposto a assumir. Em termos mais concretos, um
indice de Sharpe elevado indica que o portfélio estd oferecendo uma compensagio
adequada pelo risco assumido, ou seja, o retorno gerado justifica o risco envolvido. Por
outro lado, um valor de Sharpe inferior a 1 sugere que o portfolio ndo esta sendo eficiente

em termos de retorno ajustado ao risco. Quando aplicado no contexto de portfolios



otimizados, como o modelo de Markowitz, o Indice de Sharpe ajuda a identificar a

alocacdo de ativos que proporciona o melhor retorno possivel para o risco assumido.

2.4. RISCO NO MERCADO FINANCEIRO

Embora modelos como o de Markowitz busquem reduzir o risco, € necessario
entender que ele é uma variavel inerente ao mercado financeiro e em suas operacdes. Tal
risco pode ser metrificado de algumas maneiras,e geralmente representa a incerteza sobre
os retornos futuro (Fabozzi, Markowitz, 2002). Algumas representacdes para o risco séo:

e Volatilidade: Calculada pelo desvio padrédo, ela mede a dispersdo dos retornos
em torno da média.

e Value at Risk (VaR): Busca estimar qual a perda maxima em um horizonte de
tempo com um determinado nivel de confianca.

e Beta (B): Indica a sensibilidade de um ativo em relacdo ao mercado.

O Beta apresenta algumas vantages, como por exemplo o foco no risco nédo
diversificavel, como observado por Sharpe (1964), embora ndo lide bem com eventos
extremos o beta pode ser um aliado na metrificacdo de risco para ativos. Seus valores
podem variar de maiores que 1 a menores que 1 e cada range de valores tem uma

explicacdo, que pode ser vista no quadro abaixo:

Tabela 2 - Interpretacéo do Beta

Interpretacéo do Beta
g >1 Ativo mais arriscado que o investimento no mercado
=1 Risco equivalente ao mercado
B <1 Ativo menos arriscado
B <0 Comportamento de risco inverso ao mercado analisado

Ao diversificar um portfélio, o risco representado ao beta pode ser utilizado para
a ponderacdo na selecdo dos ativos apresentados, pois faz-se necessario ponderar entre
ativos com um beta mais elevado e outros com o beta reduzido, para assim ndo acabar
comprometendo o retorno da carteira selecionada. Sua formulagdo matematica pode ser

dada por:



_ Cov(Ry, Ry) 9)
YT Var(R,)

Essa relagdo utiliza a covariancia do retorno dos ativos, atrelado ao retorno do
mercado, onde R; é o retorno do ativo i e R,, é o retorno geral do mercado. E notorio,
portanto, ao avaliar a formulacdo matematica do beta, que risco e retorno andam lado a
lado no mercado financeiro e saber realizar as melhores decisfes em suas ponderacdes

acaba por trazer os melhores resultados na carteira (Sharpe, 1964)

2.5. INDICADORES FINANCEIROS

Como ja apresentado no presente trabalho, a analise das expectativas dos
rendimentos dos ativos financeiros € fundamental para o processo decisorio de
investimento. Para auxiliar nesse processo, investidores e estudiosos desenvolveram
indicadores fundamentalistas que se tornaram essenciais na avaliacdo de ativos. Entre 0s
pioneiros destacam-se:

e Benjamin Graham (criador do conceito de Value Investing e popularizador do

indice P/L) (GRAHAM; DODD, 1934);

o Warren Buffett, que refinou o uso do ROE (Return on Equity) como métrica de

qualidade gerencial (BUFFETT, 1984);

« Philip Fisher, defensor da analise do LPA (Lucro por Acédo) como indicador de

crescimento sustentavel (FISHER, 1958).

Conforme proposto por Assaf Neto (2025), em seu livro Mercado financeiro, 0s
indicadores auxiliam a tomada de deciséo, pois cada um traz um contexto distinto sobre
0 ativo analisado e trazem um reflexo do desempenho de mercado das suas respectivas
acOes, sendo possivel estabelecer, inclusive, tendéncias para os ativos em andlise. Neste
trabalho, foram selecionados trés indicadores comprovadamente eficazes para analise de
rentabilidade futura, conforme sustentado por Damodaran (2012):

e Preco/Lucro (P/L): Relagéo entre preco de mercado e lucro por agéo, indicando
expectativas de crescimento.

e Return on Equity (ROE): Mede a eficiéncia na geragdo de lucros com o capital
préprio.

e Lucro por Acdo (LPA): Reflete a parcela do lucro liquido atribuivel a cada acdo

em circulagéo.



2.4.1 PRECO/LUCRO (P/L)

O preco lucro, como brevemente introduzido acima, € o quociente do valor a se
investir para adquirir o titulo, pelo lucro unitario da empresa, no periodo em anélise, sua

férmula é a seguinte:

P Pregoda agio (10)

L Lucro por acio

O indicador busca evidenciar o numero de anos em que o investidor recuperaria o
capital investido, Damodaran (2012) verificou que empresas com o maultiplo P/L em
valores baixos performam melhor que seus pares que apresentam valores mais elevados,
isso pode ser visto por dois fatores, o primeiro refere-se a subvalorizacdo de mercado,
que ocorre quando o potencial de lucros futuros ainda ndo foi plenamente precificado e a
expectativa geral sobre os ativos é pessimista — 0 que faz com que surpresas positivas
resultem frequentemente em retornos anormais. O segundo ponto € especialmente
relevante atualmente, considerando o papel dos veiculos de midia, que permitem a rapida
disseminacéo dessas 'surpresas’ mencionadas pelo autor.

O indicador possui algumas limitacGes, como citado acima, o indicador pode ser
distorcido por lucros ndo recorrentes, e como o indicador possui uma natureza estatica

sua avaliacé@o apenas auxilia na tomada de deciséo futura.

2.42 RETURN ON EQUITY (ROE)

O Return on Equity (ROE) é um importante indicador financeiro que mede a
rentabilidade do capital préprio investido em uma empresa, refletindo a eficiéncia com
que a administragéo utiliza os recursos dos acionistas para gerar lucros. Calculado pela
divisdo do lucro liquido pelo patriménio liquido, esse multiplo oferece insights valiosos

sobre a performance do negocio (Buffett, 1984).

Lucro Liguido
ROE = q (11)

Patrimonio Liquido (PL)

Quando apresenta valores elevados de forma consistente, 0 ROE pode indicar que
a empresa possui vantagens competitivas sustentaveis, como eficiéncia operacional, boa

gestdo de custos ou mesmo posicionamento privilegiado no mercado. Contudo, € crucial



analisar esse indicador com cautela, pois ele pode ser distorcido pelo uso excessivo de
alavancagem financeira.

Para Assaf Neto (2025) a alavancagem impacta o ROE de duas maneiras
principais: primeiro, ao reduzir artificialmente o denominador (patriménio liquido)
através do aumento do endividamento; segundo, ao potencialmente inflar o numerador
(lucro liquido) caso os investimentos financiados por dividas gerem retornos superiores
aos seus custos. Esse efeito pode mascarar o verdadeiro desempenho operacional da

empresa e aumentar seu risco financeiro.

243 LUCRO POR ACAO (LPA)

O lucro por acdo é um multiplo simples, que busca evidenciar a parcela de lucro
liquido a cada acéo. Independentemente da simplicidade de seu calculo, o indicador
denota uma indicacgdo de saude financeira da empresa, embora também seja um indicador
estatico como o P/L, o LPA acaba por contar uma narrativa da satde financeira daquela
empresa, pois aumentos consistentes no multiplo, denotam uma sadde financeira para a

empresa, como proposto por Fisher (1958). Seu Calculo pode ser feito como:

L Liquid
LPA = ucro Liquido (12)

Numero de Agbes Circulantes

3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Os procedimentos metodologicos utilizados para alcancar os objetivos desta
pesquisa sdo detalhados nesta secéo, incluindo a classificacdo do estudo, o ambiente de

sua realizagéo e as etapas desenvolvidas.

3.1. DEFINICAO DA PESQUISA

A pesquisa cientifica pode ser classificada quanto a sua natureza, sendo uma
distingdo fundamental entre a pesquisa bésica e a aplicada (Azevedo; Ensslin, 2020).
Enquanto a pesquisa basica busca expandir o conhecimento tedrico sobre fendmenos sem
foco imediato na aplicacdo pratica, o presente estudo direciona-se a pesquisa aplicada.
Isso se evidencia no objetivo de explorar a influéncia de um método de pré-selecéo de
ativos na otimizag&o de portfélios e, principalmente, em verificar seu potencial para gerar
resultados superiores na gestdo de carteiras. Essa busca por solugdes concretas e

melhorias em um contexto especifico como o da gestdo de investimentos define a natureza



aplicada desta investigacao.

Quanto a abordagem, esta pesquisa adota 0 método quantitativo, conforme a
classificacdo de Gil (2019). Justifica-se essa escolha pela necessidade de medir variaveis
especificas e investigar as relagdes entre elas por meio de instrumentos de coleta e analise
bem definidos. Em consonancia, o estudo emprega uma fonte de dados controlada e
delimitada em um horizonte temporal de longo prazo, utilizando métodos numéricos para
avaliar a eficiéncia do método de pré-selecdo de ativos proposto. Essa quantificagdo e
analise estatistica permitirdo uma avaliacdo objetiva e estruturada do impacto do método
na otimizacgéo de portfolios.

No que concerne aos objetivos, a pesquisa se caracteriza como exploratéria
(Azevedo; Ensslin, 2020), dada a sua natureza de investigacao inicial sobre a aplicacdo
combinada da Analise por Envoltéria de Dados (DEA) e da teoria de Markowitz na
selecdo e otimizacdo de carteiras de investimentos. Essa abordagem exploratoria €
pertinente para testar a eficacia dessa integracdo em contextos de mercado especificos,
onde a otimizag&o tradicional enfrenta desafios metodoldgicos. O estudo visa estabelecer
as bases para futuras pesquisas mais aprofundadas sobre a unido dessas técnicas,
contribuindo para o desenvolvimento de estratégias quantitativas mais robustas na gestédo
de investimentos, com foco na capacidade do DEA em refinar a selecdo de ativos antes
da otimizagéo por Markowitz.

Em relacdo aos procedimentos metodologicos, adotou-se o estudo de caso como
estratégia de pesquisa, conforme a definicdo de Gil (2019). Essa escolha se justifica pela
necessidade de examinar de forma aprofundada e contextualizada a aplicacdo pratica da
proposta em um ambiente real de investimentos, considerando as especificidades do
mercado de capitais nacional. O estudo de caso, como destaca o autor, é particularmente
adequado para compreender como fendmenos especificos se manifestam em situacdes
complexas e concretas, permitindo uma analise detalhada das particularidades da

aplicacdo da metodologia proposta.

3.2. FONTES DE DADOS UTILIZADOS

Segundo a cléssica distincdo de Lakatos e Marconi (2017), a pesquisa cientifica
pode se valer de dois tipos principais de dados: os primarios, que sdo aqueles coletados
diretamente pelo pesquisador por meio de instrumentos especificos para responder a
questdo de pesquisa original, e os secundarios, que consistem em informacgdes ja

existentes, compiladas e organizadas por outras fontes. Para a presente pesquisa, optou-



se pela utilizacdo exclusiva de dados secundarios, dada a natureza retrospectiva e
quantitativa da investigacdo. As principais fontes desses dados foram a robusta base de
dados financeira do Economatica.

A coleta de dados especificos para a aplicacdo do modelo de Analise por
Envoltéria de Dados (DEA) concentrou-se na plataforma Economatica. Dessa base de
dados, foram extraidos os valores dos indicadores financeiros que serviram como inputs
(entradas) e outputs (saidas) no modelo de avaliacdo de eficiéncia dos ativos. Esses
indicadores foram selecionados com base na sua relevancia teorica para a analise de
desempenho financeiro e sua capacidade de capturar diferentes dimensdes da eficiéncia
dos ativos sob investigacao.

Paralelamente, a obtencdo das séries historicas dos pregos de fechamento dos
ativos que compuseram a amostra para a analise de otimizacdo de portfélios, utilizando a
teoria de Markowitz, foi realizada através da biblioteca Yahoo Finance. Essa fonte se
mostrou adequada pela sua abrangéncia de dados de mercado e pela facilidade de acesso
a informacdes histéricas de precos de diversos ativos financeiros. O periodo temporal
abrangido por essas séries historicas foi de 2005 a 2024, visando uma maior
temporalidade e atenuacéo de efeitos especificos no mercado, como por exemplo a crise
de 2008 e a pandemia COVID-19.

Para a obtencdo dos ultimos dados faltantes, os retornos de cada ativo, foram
utilizadas duas bibliotecas do Python, o Pandas e o NumPy, os dados foram extraidos a
partir do calculo da variacdo diario do valor de fechamento do ativo, em relacdo ao do
periodo anterior, e a transforamacdo da série em seu logaritmo natural, para assim obter-

se o retorno logaritmo.

3.2.1. CRITERIOS DE SELECAO DOS ATIVOS/INVESTIMENTOS

Para compor o universo de andlise, foram selecionados os ativos que fazem parte
do indice Ibovespa. Esse indice costuma incluir cerca de 84 ac@es e ja funciona como
uma especie de filtro inicial dentro do conjunto de empresas listadas na B3 (B3, 2023). A
preferéncia por esses ativos esta ligada principalmente a alta liquidez, um aspecto
essencial para reduzir o risco de liquidez. Isso porque, para fazer parte do Ibovespa, 0s
papéis precisam representar, em média, 85% do volume total negociado no mercado a
vista. Além disso, o indice tem uma boa representatividade do mercado acionario
brasileiro, ja que cobre cerca de 80% do valor de mercado da B3 e inclui empresas de

diversos setores da economia.



Para manter a qualidade e a comparabilidade das séries historicas de pre¢os, foram
utilizados dados ja ajustados por proventos, retirados diretamente da base. Esse processo
envolveu a correcdo dos precos antigos para refletir o pagamento de dividendos e juros
sobre capital préprio. Também foram consideradas alteragdes como grupamentos e
desdobramentos de acfes, 0 que evitou distor¢cdes nas séries ao longo do tempo. Com
isso, os dados permanecem consistentes e adequados para as analises de desempenho e

otimizacdo subsequentes.

3.3. CONTEXTO DA PESQUISA

Este estudo foi desenvolvido no mercado acionario brasileiro, utilizando dados do
Ibovespa, com o objetivo de testar uma estratégia hibrida para sele¢do e otimizacdo de
portfélios. A pesquisa combina a Analise Envoltoria de Dados (DEA) para pré-selecionar
ativos eficientes com a Teoria Moderna de Portfélio de Markowitz para otimizar a
alocacdo final.

O intuito da analise foi superar duas limitacGes préticas: (1) a subjetividade na
selecdo inicial de ativos e (2) a sobrecarga computacional em grandes universos de
investimento. O objetivo principal foi desenvolver um método sistematico que, mantendo
a diversificacdo, reduzisse o risco do portfélio sem comprometer retornos esperados.

A abordagem proposta se justifica pela necessidade de ferramentas quantitativas
adaptaveis as particularidades de mercados menos eficientes, onde indicadores
tradicionais frequentemente falham em capturar relagdes risco-retorno nao lineares. Os
resultados visam contribuir tanto para a gestdo préatica de investimentos quanto para a

literatura académica sobre otimizacdo de portfélios em economias em desenvolvimento.

3.4 PROCEDIMENTO SELECAO DEA

Para aplicacdo do modelo DEA, optou-se pela abordagem proposta por Banker,
Charnes e Cooper, pois se adequada melhor ao comportamento ndo linear dos retornos
presentes no mercado financeiro.

O modelo escolhido foi orientado aos outputs, alinhando-se ao objetivo do estudo
de selecionar ativos financeiros eficientes com base em critérios pré-definidos. A Tabela
3 detalha as varidveis selecionadas, categorizadas conforme sua nhatureza

(inputs ou outputs) e comportamento esperado (maximiza¢do ou minimizagéo)



Tabela 3 - Selecdo dos dados para 0 modelo

Tabela de inputs e Outputs
Variavel Caracterizagédo Comportamento
Lucro por agao (LPA) Output Maximizar
Retorno sobre patrimonio | Output Maximizar
(ROE)
Preco/Lucro Input Minimizar
Beta Input Minimizar

Apds a selecdo das variaveis, empregou-se o software MaxDEA para a aplicacdo
do modelo. Desenvolvido especificamente para analises de envoltéria de dados, o
MaxDEA exige, como etapa preliminar, a configuracdo do modelo e a importagdo dos
dados. Contudo, o software apresenta uma restricdo operacional: a incompatibilidade
com valores negativos em inputs ou outputs. Como as variaveis selecionadas neste estudo
admitem valores negativos, foi necessaria a normalizacdo dos dados por meio
de deslocamento aditivo, técnica consolidada na literatura. Esse procedimento consistiu
na adi¢do da menor constante da série a cada observacado, assegurando a nao negatividade
dos valores — método utilizado no capitulo de pré-processamento de dados da
obra Pattern Recognition and Machine Learning (Bishop, 2006).

Ap0s a normalizacdo dos dados, realizou-se a configuracgdo final no software, que
consistiu na classificacdo das variaveis como inputs e outputs e a nomeacgdo das DMUSs.
A classificacdo e nomeacdo sdo necessarias, pois sem uma selecdo do seu tipo, a variavel

ndo é utilizada no modelo. A figura 3 ilustra a configuracdo no ambiente do software.
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Figura 3 - Software MaxDEA definicéo dos dados

Na aba de definicdo do modelo, selecionou-se o Radial (CCR 1978; BCC 1984).
A opcdo por essa métrica mantém a proporcionalidade dos ajustes entre as variaveis
durante a otimizacao, conforme estabelecido na literatura.
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Figura 4 - Selecéo da distancia do modelo

Com todas as configuragdes devidamente estabelecidas - orientagéo para outputs
selecionada e retornos variaveis de escala (VRS) definidos - procedeu-se a execugéo do
modelo no software. O processamento realizado gerou os scores de eficiéncia que
serviram de base para as analises subsequentes deste estudo.



3.5 PROCEDIMENTO OTIMIZACAO DA CARTEIRA

A construcdo do modelo de Markowitz foi realizada integralmente em Python,
aproveitando a flexibilidade e o poder computacional da linguagem para personalizar
todas as etapas do processo. Inicialmente, foram importadas bibliotecas essenciais (Figura
5), como Yahoo Finance para coleta de dados histéricos, NumPy para operacgdes

matematicas avancadas e Pandas para manipulacdo eficiente dos dados.

[24] import pandas as pd
import numpy as np
import datetime as dt
import pandas datareader.data as pdr
import yfinance as yf
import matplotlib.pyplot as plt
from scipy.optimize import minimize
import matplotlib.ticker as mtick

from tqdm import tqdm

import plotly

import plotly.graph objects as go

from plotly.subplots import make subplots
import plotly.express as px

import plotly.figure factory as ff

Figura 5 - Bibliotecas Python

Com as acgdes pré-selecionadas pela analise DEA, utilizou-se a biblioteca Yahoo
Finance para obter os precos diarios dos ativos. Em seguida, calcularam-se os retornos
percentuais diarios por meio do método .pct_change e aplicou-se a transformacao
logaritmica (np.log) para garantir propriedades estatisticas adequadas. Esses retornos
logaritmicos foram entdo utilizados para gerar duas matrizes fundamentais: a de retornos

médios e a de covariancia entre os ativos, que sdo a base para a otimizagdo do portfolio.

o retornos = precos_finais.pct_change().apply(lambda x: np.log(1l+x)).dropna()
mediaRetornos = retornos.mean()
covarianciaRetornos = retornos.cov()

Figura 6 - Calculo de retornos e covariancia

Com os dados preparados, realizou-se uma ampla simulagéo de 100.000 carteiras

com composicGes aleatorias de ativos. Essa abordagem permite explorar diversas



combinacg6es possiveis no universo de investimentos analisado.

[ ] carteiras = 100000
tabela retornos = np.zeros(carteiras)
tabelas volatilidades = np.zeros(carteiras)
tabela sharpe = np.zeros(carteiras)
tabela pesos = np.zeros((carteiras, len(ativos)))

Figura 7 - Criacéo das tabelas

O processo inicia com a geracdo aleatdria de pesos para cada ativo, garantindo
que a soma total seja igual a 1 (100% do capital). Esses pesos sdo entdo aplicados as
formulas para definigdo do retorno médio, volatilidade e indice Sharpe. Esta simulagéo
extensiva serve como base para identificar padrdes e relagdes entre risco e retorno no
conjunto de ativos estudado.
for k in range (carteiras):

pesos = np.random.random(len(ativos))
pesos = pesos/np.sum(pesos)

tabela pesos[k, :] = pesos

tabela_retornos[k] = np.sum(mediaRetornos * pesos * 252)
tabelas volatilidades[k] = np.sqrt(np.dot(pesos.T, np.dot(covarianciaRetornos*252, pesos)))

tabela_sharpe[k] = tabela_retornos[k]/tabelas_wvolatilidades[k]

Figura 8 - Simulagdo de Monte Carlo

Por fim, sdo selecionados os pesos com o portfélio de maior indice Sharpe. Dessa

forma foram encontrados o quanto cada ativo sera alocado na carteira.

indice sharpe max = tabela sharpe.argmax()
tabela pesos[indice sharpe max]

Figura 9 - Definig&o de pesos

Com os pesos das carteiras ja definidos e os retornos logaritmicos convertidos em
retornos aritméticos utilizando a funcdo exponencial do NumPy, o modelo esta
devidamente preparado para a etapa de otimizagdo. A construcdo da fronteira eficiente
inicia-se com a definicdo dos retornos-alvo, que servem como referéncia para a
otimizacdo buscar as combinagcbes com menor volatilidade possivel. Em seguida,
implementa-se uma fungéo para assegurar que a soma dos pesos das ac¢des seja igual a 1,
garantindo que a alocacao respeite a restricdo orcamentaria. Paralelamente, outra funcéo
é utilizada para calcular a volatilidade anualizada dos portfélios com base na matriz de

covariancia previamente estimada. Essas fungbes auxiliares sdo essenciais para que a



otimizacdo ocorra sem inconsisténcias, permitindo que o modelo identifique as
combinacdes Otimas de ativos que formardo a fronteira eficiente. Com essa estrutura
finalizada, o préximo passo consiste em executar o algoritmo de otimizagdo propriamente
dito, que ird determinar as proporcdes ideais de cada ativo para diferentes niveis de
retorno e risco.

eixo y = np.linspace(retornos_aritmeticos.min(),
retornos_aritmeticos.max(), 58)

def pegandoRetorno(peso_teste):
peso_teste = np.array(peso_teste)
retorno = np.sum({mediaRetornos * peso_teste) * 252
retorno = np.exp(retorno) - 1
return retorno
def checando_soma_pesos(peso_teste):
return np.sum{peso_teste) - 1
def pegandoVolume(peso teste):

peso_teste = np.array(peso_teste)
volatilidade = np.sqrt(np.dot(peso_teste.T, np.dot{covarianciaRetornos*252, peso_teste)))

Figura 10 - Funcdes auxiliares

De posse de todos os dados necessarios a otimizacdo pode ser realizada, atraves
de um loop for onde cada retorno-alvo no eixo y vai de encontro com o portfélio com a
menor volatilidade possivel. E a saida é o armazenamento das volatilidades no eixo x,
tendo assim um ponto grafico onde y é o retorno esperado daquele portfdlio e x a sua
volatilidade. Para o calculo é utilizado a fun¢do minimize do numpy, utilizando o método
SLSQP (Sequential Least Squares Quadratic Programming), que é um algoritmo de
otimizacdo numérica usado para resolver problemas com restri¢cdes ndo lineares, tanto de
igualdade quanto de desigualdade. Esse algoritmo primeiramente aproxima a funcao
objetivo e as restricbes por modelos quadraticos/lineares em torno do ponto atual e resolve
0 problema de programacdo quadratica (QP) para encontrar uma dire¢do de busca na
direcdo encontrada, através de busca linear, garantindo reducdo na fungdo objetivo e

viabilidade das restri¢des.



eixo x fronteira eficiente = []
for retornoPossivel in eixo y:

restricoes = ({"type’': 'eq’, 'fun': checando_soma_pesos},
{"type': 'eq', 'fun': lambda w: pegandoRetorno{w) - retornoPossivel})
resultado = minimize(pegandoVolume,
peso_inicial,
method="5LSQP",

bounds=1imites,
constraints=restricoes)

eixo_x_fronteira_eficiente.append(resultado[ 'fun'])

Figura 11 — Otimizagao

Apds os passos anteriores 0 modelo ja estd de posse das carteiras simuladas e da
Unica carteira eficiente definida, para melhor visualizacéo, as carteiras foram plotadas em
um grafico utilizando a biblioteca python chamada de plotly. A biblioteca é especifica
para desenho de grafos e possui uma alta versatilidade de diagramacéo e personalizagéo,

abaixo pode-se ver o codigo que montou a ilustracéo gréafica.

template = 'plotly white'
colorscale = 'Blues®

etorno:</b> %{y: . 2¥}<brs<b>Sharpe:</b> ¥{marker.color: .4f}<extrar</extra>’

ig.add_trace(go.Scatter(

tar’,
(color="black’, width=2)

name='Portfdlic Gtimo (Max. Sharpe)',
hovertemplate='<b>Portfolio Gtimo</b><brs<b>Volatilidade:</b> ¥{x:.2%}<br><b>Retornoi</b> %{y:.2%}<br><b>Sharpe:</b> * + '{tabela_sharpe[indice_sharpe_max]:.4f}<extrar</extras’

Figura 12 - Estrtuturacdo do grafico

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta se¢do do trabalho serdo discutidos os resultados encontrados na pre selecdo
dos ativos atraves do DEA e também da otimizacdo de Markowitz das empresas
escolhidas.

Dos 84 ativos que foram combinados para a filtragem inicial retornou-se 19



DMUs. Em primeira visdo 9 DMUs foram atribuidas o target score 1, mas a titulo de

diversificacdo foram incluidas todas as DMUs com score acima de 90%

Quadro 1 - DMUs selecionadas

Tabela selecdo de ativos DEA

DMU SCORE LPA PL ROE BETA
DMU 1 1 -0,11856 - -0,61112 1,00556
DMU 2 1 -5,56910 - -21,91221 0,33347
DMU 3 1 12,31447 3,21410 39,73742 1,15916
DMU 4 1 3,07337 6,10405 98,98224 0,80653
DMU 5 1 1,63901 6,88016 24,40974 0,34685
DMU 6 1 5,24476 727773 37,98227 0,54287
DMU 7 1 14,01525 7,29277 25,94115 0,86352
DMU 8 1 4,44810 9,09827 89,76766 0,69889
DMU 9 1 0,85910 15,46961 112,18809 0,97087
DMU 10 0,949112 1,06177 5,85814 29,80222 0,44639
DMU 11 0,947911 4,12243 9,96256 18,82346 0,52038
DMU 12 0,9478896 -0,09482 - -2,57305 1,29541
DMU 13 0,92881 4,73650 8,07347 26,32507 0,60980
DMU 14 0,920718 5,30961 4,18298 17,74532 0,66253
DMU 15 0,920669 0,91736 14,90139 14,63597 0,41473
DMU 16 0,915885 0,30146 12,50595 27,52633 0,44135
DMU 17 0,915628 7,38149 7,71253 15,27866 0,71626
DMU 18 0,909425 9,84496 5,30221 16,35669 1,01510
DMU 19 0,902217 6,17749 4,58924 19,4385 0,74277

A andlise se mostrou satisfatdria na pré filtragem e estabeleceu um beta médio ao
portfélio de 0,7154, bem abaixo que o risco basal de 1 do Ibovespa. Os dados retornados
n&o continham outliers que poderiam vir a comprometera otimizaz¢ao e portanto atribuiu-
se as 19 DMUs encontradas para o processo de otimizacdo de Markowitz.

Ap0s a otimizagdo com os ativos escolhidos pelo DEA, foi obtida a carteira 6tima,
com retorno esperado de 19,98%, volatilidade de 17,93% e indice Sharpe de 1,016. Esses
valores indicam que a carteira projeta um ganho elevado ao longo do periodo Analisado,
com um nivel de risco relativamente controlado. Além disso o indice Sharpe acima de 1
sugere que a relagdo entre risco e retorno € bastante favoravel, indicando que a carteira
compensa bem o risco assumido. Os resultados estdo ilustrados no grafico de dispersao a

sequir.
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Figura 13 - Gréfico Carteiras

5. CONCLUSAO

Este trabalho tem como objetivo propor uma estratégia integrada para a
construcdo de portfolios de investimentos, combinando a Analise Envoltéria de Dados
(DEA) e a Teoria Moderna de Portfolio de Markowitz. Para isso foram realizadas duas
etapas, a pré-filtragem dos ativos do indice Ibovespa utilizando-se do DEA, para
identificacdo dos ativos eficientes, seguida de sua otimizacdo através do modelo de
Markowitz e definigdo da carteira com melhor indice Sharpe.

O trabalhou contou com uma base tedrica, principalmente em relacéo aos classicos
da teoria moderna de portfdlio, essa base forneceu o cerne possivel para o entendimento
dos conceitos fundamentais do universo das finangas quantitativas bem como os modelos
de eficiéncia em andlise envoltoéria de dados, propostos pelos patriarcas do modelo. A
combinacdo mostrou-se agil para a preé filtragem dos ativos e sua simulacdo no modelo,
os resultados incluiram a selecéo do portfélio que trazia o melhor retorno em comparacéao
com o risco envolvido, e no caso de analise foi o portfolio com o melhor retorno possivel.

Com a inclusdo de novos indicadores financeiros podera se demonstrar a pré
filtragem ainda mais eficiente pois o universo de indicadores financeiros foi nichado aos
baseados em um crescimento eficiente e sustentavel das empresas escolhidas. Com
futuros estudos incluindo correlagdes entre indicadores 0 DEA pode se mostrar um aliado

para avaliar os dados na pré selecédo de ativos.



Quanto a aplicacdo no modelo de Markowitz o modelo se mostrou bastante
preciso em retornar os portfolios, e a inclusdo de novos modelos pode auxiliar ainda mais
a otimizacdo. Sugere-se estudos que busquem utilizar redes neurais e aprendizagem de
maquina para entender os padrdes de risco associado aos ativos financeiros
correlacionados nos indicadores selecionados e verificar se é possivel desenvolver uma

estratégia que reduza ainda mais os riscos na selecao de um portfélio eficiente.
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