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RESUMO

Devido ao crescimento da bolsa de valores brasileira nos anos de 2016 e 2017 o nimero de
novos investidores despreparados cresceu. Entdo neste trabalho, € apresentada uma
modelagem para ajudar na escolha de investimentos no mercado aciondrio brasileiro. Os
principais objetivos propostos sdo a reducdo dos riscos ndo sistémicos, através da
diversificagao eficiente e a construcao de carteiras de investimentos que apresentem retornos
superiores ao desempenho do indice Bovespa. Para isso sdo aplicados métodos de Pesquisa
Operacional, que realizam as otimizagdes das fungdes objetivo, para a redugdo de risco ou
elevar o retorno. Para tal, é aplicado o método proposto por Markowitz (1952) que consiste
em reduzir o risco da escolha do investimento através da diversificacdo. Foi utilizado um
software de planilha eletronica e o algoritmo utilizado se denomina, solu¢io GRG ndo linear.
Os resultados consistem em comparagcdo dos retornos das carteiras propostas com o indice
Ibovespa. Os portfélios modelados foram definidos segundo a tese bdsica de Markowitz.
Entdo foi construido esse modelo basico e dois sistemas com definicdo de riscos de 50% e
150% a mais da varidncia minima do modelo bédsico de Markowitz. Foi utilizada uma
abordagem que analisada de um a quatro anos de dados passados e simulagdes de
permanéncia da carteira de um a trés anos. As carteiras que utilizam um ano de dados e com
permanecem por um ano desde sua compra obtiveram os melhores resultados, obtendo ganhos
positivos e relevantes quando comparados com o Ibovespa. As carteiras que utilizaram dois
anos de dados obtiveram um desempenho oscilante, por vezes com altos retornos € em outros

com resultados abaixo do indice padrio.

Palavras-chave: Analise de investimentos. Gestao de portfélio. Administracdo de risco.



ABSTRACT

Due to the growth of the Brazilian stock exchange in 2016 and 2017 the number of new
unprepared investors has grown. So, in this work, a model is presented for the choice of
investments in the Brazilian stock market. The main objectives are to reduce non-systemic
risks through efficient diversification and the construction of investment portfolios that show
higher returns than the Bovespa index. For this, we apply Operational Research methods,
which perform optimizations, to reduce risk and obtain returns according to objectives and
constraints. For this, the method proposed by Markowitz (1952) is applied, which consists in
reducing the risk of the choice of investment through diversification. A spreadsheet software
was used and the algorithm used is called the non-linear GRG solution. The results consist of
comparing the returns of the proposed portfolios with the Ibovespa index. The modeled
portfolios were defined according to the basic Markowitz thesis. Then this basic model and
two systems with 50% risk definition and 150% more of the minimum variance of the basic
Markowitz model were constructed. We used an approach that analyzed one to four years of
past data and simulations of portfolio permanence of one to three years. The portfolios that
use one year of data and have remained for a year since their purchase obtained the best
results, obtaining positive and relevant gains when compared to the Ibovespa. The portfolios
that used two years of data obtained an oscillating performance, sometimes with high returns

and in others with results below the standard index

Keywords: Investment analysis. Portfolio management. Risk management.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacio

A valorizacdo da bolsa em 2016 e 2017 resultou no crescimento do nimero de
investidores, em especial, os mais jovens que estdo na faixa dos 16 e 25 anos. A participacdo
destes cresceu 28,6% em 2017, de acordo com a bolsa de valores brasileira, Brasil, Bolsa,
Balcao (B3). A empresa que € a nova bolsa de valores brasileira € resultado da fusdo entre a
Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros de Sdo Paulo (BM&FBovespa) e a Central de
Custédia e Liquidacdo Financeira de Titulos (Cetip) como divulgou a Comissdo de Valores
Mobilidrios (2018).

Para informar e atrair novos investidores, algumas ferramentas de marketing sdo
utilizadas. Como a divulgacdo do tema em diversas midias como blogs, sites de corretoras,
propagandas em televisdo e redes sociais. Trabalhos académicos de Oliveira (2010) e Zin e
Tarso (2016) também trilham esse caminho com objetivo de instruir possiveis investidores.

Existe uma grande gama de produtos no mercado financeiro que sdo oferecidos
por bancos e corretoras. Um dos setores de maior interesse aos novos entrantes € o mercado
aciondrio. Um modelo que apresenta riscos elevados, mas que em contra partida pode
apresentar altos retornos.

Investir no mercado de financeiro, comprando acdes, significa tornar-se socio da
empresa. Contudo, a escolha de investimentos deve ser feita pela observacao da relacdo risco
e retorno. Uma forma de reduzir esse risco é diversificar os investimentos, B3(2018). Algo
que a propria bolsa de valores indica para reduzir os riscos. A primeira ferramenta que
demonstrou que essa diversificacao resulta em redugdo do risco foi proposta por Markowitz
(1952). Um método que utiliza a média historica para calcular o retorno esperado e o risco,
que neste modelo, € associado a varidncia.

O trabalho de Markowitz comecou no campo da Teoria Moderna do Portfélio
(TMP) com o modelo de média-variancia. Isso significa que os retornos utilizados sdo
médios, de retornos do passado, e variancia uma métrica de risco do investimento. Utilizando
fundamenta¢des matemaéticas para diversificar os ativos e assim escolher os investimentos que
tenham uma correlagdo negativa. Desta forma, quando uma determinada acdo cair de valor,
outra que compode o portfdlio ird subir. Essa correlagdo entre os investimentos ird reduzir as

perdas e ganhos, porém, em longo prazo o mercado aciondrio cresce.
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Entre as infinitas possibilidades de carteiras possiveis, existe uma carteira que
para um determinado retorno, o seu risco € minimo. Segundo Assaf Neto (2008, p. 253), “[...]
na fronteira eficiente, € possivel selecionar uma carteira que apresenta, para determinado
retorno, 0 menor risco possivel”.

O trabalho parte da hipétese que nesta fronteira de eficiéncia, o modelo bésico de
Markowitz, com seu risco minimizado, apresenta resultados semelhantes ou inferiores ao de
mercado, como Ibovespa. Porém o acréscimo de um pequeno risco, como mais 50% e 150%,

o retorno € superior, como € discutido por Assaf Neto (2008).

Figura 1: Fronteira de efici€ncia

Retorno Esperado

da Carteira
E(rp) Fronteira
Eficiente dos
Ativos de Risco
. [ ]
- [ ]
.

Earlt-::-lra_ de Ativos
arianci . .
Tl e Individuais

minima A

'\\‘h
Op

Desvio Padrio da Carteira

Fonte: Bodie; Kane; Marcus (2000)

A figura 1 mostra que uma pequena elevagao do retorno resulta em um risco ainda
maior da carteira, pois a fun¢do ndo € linear. Os dados sdo organizados e analisados para
diferentes periodos, pois se deve determinar quanto tempo de dados deve-se utilizar. Ou seja,
dados antigos sdo relevantes para andlise ou somente os mais recentes. Essas informagdes sao
importantes, pois pequenas alteracdes provocam mudangas significativas nos resultados,
como afirma Oliveira (2013). A abordagem de trés meses deste autor resultou em um modelo
ineficiente, sugerindo um tempo maior de dados, entdo foi utilizado pelo menos um ano de

dados passados. Outros modelos com dois e trés anos de dados também foram testados.
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1.2 Justificativa

A grande quantidade e variedade de investimentos possiveis no mercado
financeiro brasileiro apresentam um crescimento constante assim como as opg¢odes de acoes,
derivativos, titulos de renda fixa, titulos de renda variavel, fundos de investimentos entre
outros. Cada uma dessas modalidades de investimentos apresentam centenas de opgdes. Essas
escolhas devem ser tomadas de acordo com seus riscos e retornos esperados, neste trabalho
sd0 analisadas as empresas no mercado aciondrio brasileiro. Para isso, foi realizada a
construcdo de portfélios de investimentos utilizando os conceitos da Teoria de Carteiras de
Markowitz. Essa construgdo € para justificar que modelos com riscos reduzidos e retornos e
superiores ao indice Bovespa pode auxiliar a tomada de decisao de novos investidores.

No trabalho apresentado por Dias (2001), chegou se ao resultado que a aplicacdo
de Markowitz tem retorno superior ao indice padrao Ibovespa, mas somente quando a bolsa
estd estavel. Existem indicativos de que o modelo basico de Markowitz tende a seguir o
desempenho do Ibovespa, entdo deve-se verificar se isso ocorre constantemente para
diferentes periodos de dados. As conclusdes de Dias (2001) também levam a crer que
restricdes e alteracdes no modelo basico podem resultar em maior estabilidade e retorno.

Como o objetivo do trabalho é que essa aplicacdo de reduzir risco nao sist€émico
através da diversificagdo contribua como uma ferramenta de apoio a decisdo para iniciantes
no mercado aciondrio, a transformacao desses modelos matematicos possam ser convertidos
posteriormente em uma ferramenta para a internet ou até em aplicativos.

Ferramentas de apoio a tomada de decisdes financeiras e de investimentos sdo
muito especificas para profissionais da drea. Logo, modelagens de féacil compreensdo, que
ajudem aos investidores iniciantes através de plataformas moveis, como IOS e Android,
possuem um grande caminho a ser percorrido. As corretoras € os bancos estdo expandindo
suas atuacOes para dispositivos mdveis, entdo atividades correlatas como planejamento
financeiro e educacao financeira também devem acompanhar essa movimentagao.

Essa movimentacdo deve ocorrer devido a maior exposi¢ao do tema a sociedade.
Quando ¢ feita a andlise do retorno e risco, com o passar do tempo, os ganhos do mercado
aciondrio sao elevados, em contrapartida os riscos sao reduzidos.

Mankiw (2009, p.580) sobre o tema afirma:
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Nos dois tltimos séculos, as agdes proporcionaram retorno real médio de
aproximadamente 8% ao ano, enquanto os titulos governamentais de curto prazo
pagam retorno real de apenas 3% ao ano.

Figura 2: Tradeoff entre risco retorno

j /
. 100%

acoes
6 75% —
5 acoes
50%

4 acdes
25%

acoes

2 4| Sem
acoes

Fonte: Adaptado de Mankiw (2009)

Mankiw (2009) afirma que ac¢des no longo prazo proporcionou um retorno médio
real superior aos titulos do governo, que € considerado o investimento mais seguro. Contudo
ele também afirma que os retornos somente sao maiores devido a seus riscos.

Entdo existe um claro problema para os novos entrantes no mercado aciondrio,
que € a alocacdo de seus recursos, ja que esse mercado apresenta retornos superiores, porém
com maiores riscos. Esse trabalho entdo se propde a sugerir um método para reduzir 0s riscos

gerais e elevar os retornos com base nos modelos de Markowitz.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral propor carteiras de investimentos usando o

modelo de Markowitz para apoiar a tomada de decisdo na escolha de uma carteira de

investimento com menos riscos € com retornos superiores ao Ibovespa.
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1.3.2 Objetivo Especifico

a) Compreender e estudar o processo de constru¢do de carteiras na fronteira
eficiente;

b) Compreender e estudar a relacdo risco e retorno na carteira de agdes;

¢) Comparar o desempenho da carteira basica de Markowitz com modelos que
definem um limite ao risco minimo;

d) Comparar o desempenho das carteiras propostas com o Ibovespa.

1.4 Organizacao do trabalho

Além da introducdo, o trabalho foi organizado da seguinte forma: o capitulo 2
apresenta os conceitos de analise de carteira segundo Markowitz, que foi a técnica usada para
reduzir os riscos das escolhas. O capitulo 3 mostra a metodologia para a aplicacio especifica
do modelo de Markowitz, para as acOes brasileiras, entre 2013 e 2017. Utilizando os mesmos
dados e periodos € proposto uma modelagem alternativa pelo autor, que € a adicdo de
restricdes fixas de risco. O capitulo 4 apresenta os resultados da modelagem e faz a

comparacao entre eles. No capitulo 5 sdo feitas as consideragdes finais



17

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, o autor explica a teoria que fundamenta o trabalho, as equacdes e
suas finalidades. O enfoque € a técnica de sele¢do de carteiras desenvolvida por Markowitz

(1952) e aplicada por Ragsdale (2010) para elevacdo do retorno.

2.1 Moderna Teoria de Portfolio

O trabalho concentra seus objetivos na constru¢io de carteiras de investimentos.
Os portfélios devem possuir baixos riscos e, quando possivel, também devem obter um
retorno superior a média de mercado. O primeiro a desenvolver com sucessos teorias nesta
area foi Harry Markowitz, na década de 1950. Suas contribui¢oes renderam um Prémio Nobel
de Economia em 1999, segundo Assaf Neto (2008).

Sua teoria € concentrada em uma ideia muito antiga, que se tornou um ditado
popular: “ndo ponha todos os ovos em uma Unica cesta”. Ou seja, Markowitz desenvolveu

uma teoria de diversificacdo dos investimentos.

2.1.1 Risco

O mercado aciondrio remete a um imaginario de grandes quedas ou altas onde
somente uns poucos instruidos ou sortudos conseguem obter lucro. Contudo, esse pensamento
estd errado. Pois, neste mercado, os limites de ganhos e perdas podem ser definidos apenas
com algumas informacdes, e assim obter mais lucros do que perdas.

Com as informacgOes: andlise de risco e retorno futuros, dados historicos,
conhecimento bdsico de economia € possivel realizar um filtro sobre quais agdes deve-se
escolher. Porém esse trabalho trata especificamente da anélise de um histdrico das acdes. Com
a adi¢cdo de outras de outras ferramentas para a tomada de decisdo os riscos podem ser ainda
mais reduzidos. Um exemplo € a retirada de agdes com forte influencia politica.

A defini¢do de risco, segundo Gitman (2010, p. 203) [...] A probabilidade de
perda financeira ou, mais formalmente, a variabilidade dos retornos associados a um dado
ativo.” A adi¢do de mais acdes, em uma carteira reduz o risco de perdas. Porém existe um
limite. Isso ocorre devido a existéncia do risco sistémico e risco nao sistémico, como mostra o

gréfico 1.
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Gréafico 1: Risco de uma carteira de investimentos

Risco A
Total

Risco e
Sigtamatico

N° de Tituloes no Portfolio
T

Fonte: José e Portocarrero (2004)

A partir de um conjunto de a¢des, ndo importa o que seja feito, o risco nao cai.
Esse risco também pode ser chamado de risco de mercado. “O risco permanece mesmo apos a
diversificacdo é chamado de risco de mercado, risco este atribuido as fontes de risco de todo o
mercado.” (BODIE, 2010, p.186).

O trabalho entdo tem foco em reduzir o risco total para o mais préximo do risco
sistémico, eliminando o possivel do risco ndo sistémico. Isso sendo feito pela diversificacio
segundo os conceitos de Markowitz.

De acordo com Andrade (2009, p.152):

A conclusdo a que se chega é que a diversificacdo reduz a variacdo da carteira.
Experimentos tém mostrado que a diversificacdo pode reduzir substancialmente o
risco de uma carteira e que esse beneficio é conseguido com poucas agdes: acima de
mais ou menos 10 a¢des a redugdo no desvio padrao da carteira é pequena.

O risco € normalmente relacionado a variancia (6*) ou desvio padriao (c) de um
valor esperado de retorno (R). Eles sdo chamados de medidas de dispersdo. Entdo em um
investimento quanto maior for a dispersdo, maior serd o risco. Elas sdo determinadas pelos

calculos (1) e (2), como mostra Assaf Neto (2008).

= P, X (R, — R
o ;k(k ) 0
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VAR = ¢? (2)

Devido a sua utilidade, essas equagdes matemadticas sdo utilizadas no modelo de

Markowitz para definir o risco de cada acao.
2.1.2 Retorno

A medida de retorno (r) dos ativos é a média do periodo analisado. O retorno
financeiro é considerado uma varidvel aleatéria, proposi¢ao de Markowitz. E sua utilizagdo é

obtida pela média aritmética dos retornos (¢;). Sendo representada por.

T
1
Ui = 72 Tti (3)

Esse retorno também é obtido de forma percentual, segundo a equacdo (4). Os
ganhos (1;) sdo obtidos pela diferenca de preco das agdes na hora da compra (P,) pelo preco
da venda (P;). Quando € realizada a divisdo pelo preco de venda é obtido o retorno do

periodo.

_ (P —Py)
=T 4

Esses cdlculos sdo realizados para a obtencdo de um retorno esperado para a
carteira que serd construida. Entdo esse valor esperado utiliza a media de dados passados na
expectativa que no futuro voltem a se repetir. Contudo, isso ndo € garantia. Por esse motivo
ocorre a diversificagdo e a minimizacdo dos riscos. O retorno da carteira serd o resultado da
soma de peso atribuido a cada ativo e multiplicado pelo retorno esperado.

No caso do trabalho, o retorno estd ligado diretamente ao lucro e perdas nas acdes.
A aplicacdo desta metodologia pode ser utilizada de forma mais ampla como risco agricola
apresentado no trabalho de Kassai (2008), gerenciamento de projetos por Mello (2014), entre
outros. Nesses casos, o retorno ndo estd ligado diretamente ao capital e os riscos podem ser

especificos da drea.
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2.1.3 Covaridancia

Contudo, no presente trabalho serd utilizada principalmente a covariancia. O
objetivo € saber quais ac¢Oes apresentam correlagdes fortes e fracas. Ou seja, se o valor de uma
acdo A cair, a acdo B tende a se valorizar ou desvalorizar? Logo pode ser entendida como uma
medida que avalia o grau de interdependéncia e simetria entre os ativos, conforme Assaf Neto

(2008).

" _(Rs—Ry)(Rz—Rg
COVA'B — K—l( A nA)( B B) (5)

Assaf Neto (2014) afirma que, quando a correlacdo dos retornos R, € Rp €
positiva entdo existe uma simetria entre esses ativos. Quando o valor é negativo existe uma
relacdo inversa. Quando ndo existe qualquer associacdo entre os ativos entdo a correlagdo é
nula.

A covariancia € a variancia entre dois ativos, que pode ser entendida como: "[...]
medir a extensdo na qual as incertezas dos retornos sobre os dois ativos tendem a reforcar ou

compensar um ao outro."(BODIE, 2010, p.189).

2.1.4 Fronteira eficiente

A Figura 3 mostra a fronteira eficiente, explicitando o limite de atratividade entre
a relacdo risco e retorno de uma carteira. Os valores de 1 a 7 representam algumas das
infinitas carteiras que apresentam risSco maior que outra com 0 mesmo retorno, porém com
risco menor. Assaf Neto (2008, p.253) “[...] na fronteira eficiente, ¢ possivel selecionar uma
carteira que apresenta, para determinado retorno, o menor risco possivel.”

Um dos objetivos do trabalho € realizar a construcio de carteiras que percorram
essa fronteira. Qualquer carteira que esteja abaixo desta linha deve ser rejeitada. A realizagdo
de portfolios acima desta linha € considerada como impossivel, segundo Bodie (2010).

Na Figura 3 é observado o ponto resultante do modelo de Markowitz. Ela esta
sinalizada como o ponto M, neste local o risco global € minimo. Essa constru¢ao é feita com

os dados historicos e utilizando o método da média-variancia.
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Figura 3: Fronteira eficiente com vdrias carteiras

E(R.)=R, 4
(Retorno
Esperado)

e

Desvio-padréo (6,)

Fonte: Assaf Neto (2014)

Na linha de fronteira existe uma carteira M representando o modelo proposto por
Markowitz e A como um portfélio alternativo. Entre esses dois pontos existe uma elevagdo do
retorno, contudo o risco, representado pelo desvio padrdo, teve um pequeno crescimento.

O ponto W representa um retorno maximo, mas o risco cresce de forma
significativa. Entdo o investidor deve procurar um ponto entre M e W que melhor satisfaz seu
desejo entre um risco e seu retorno.

A abordagem mais comum em livros e artigos para mostrar a fronteira de
eficiéncia € a de desvio padrdo, contudo a utilizada de forma mais ampla no trabalho foi a
variancia. Entdo fronteira de eficiéncia também pode ser construida usando a varidncia de
carteira como métrica de risco versus o retorno, assim como foi realizada por Ragsdale
(2010).

O grafico 2 inverte os eixos de riscos e retornos. A forma de verificar o risco € a
variancia, o crescimento do risco fica ainda mais explicito nesta disposicao do gréfico. Os
dados do gréfico 2 sdo reais, logo percebesse que a tomada de decisdo nesta area é complexa.

Devido a rapida ascensdo da curva de Risco x Retorno para Bodie et al(2010).
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Grafico 2: Variancia X Retorno
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Fonte: elaborada pelo autor.

A gréifico 2 representa o crescimento do risco da carteira de Markowitz com
limitacdo de risco +150% da variancia minima, para o ano de 2014, utilizando os dados de
2013. Assim como na figura 3 da linha de fronteira o grafico 2 mostra como o retorno pode
ser elevado com pouco crescimento do risco at€ os 2%, porém a partir de certo momento o

risco cresce de forma exponencial.

2.1.5 Mercado eficiente

Segundo Bodie (2000), o conceito de mercado eficiente afirma que a informacao e
difundida de forma réapida e eficiente entdo o prego dos ativos refletem essa informagdo. Caso
isso fosse verdade, ndo existiria supervaloriza¢do ou subvaloriza¢do. A hip6tese de mercado
eficiente leva a duas estratégias: a gestdo passiva, gestao ativa.

A gestdo passiva exige carteiras com alta diversificacdo e na tentativa de melhorar
o desempenho pela analise dos titulos. A gestdo ativa busca encontra as falhas de mercado, ou
seja, os titulos que apresentam subvalorizaciao ou supervalorizagao.

Gitman (2010, p.230) quando caracteriza sobre essa hipdtese afirma:



23

Um mercado com as seguintes caracteristicas: muitos investidores pequenos, todos
possuindo as mesmas informagdes e expectativas em relacdo aos titulos; ndo ha
restricdes a investimentos, nem impostos ou custos de transac¢io; os investidores sdo
racionais, no sentido de que encaram os titulos de maneira semelhante, t€ém aversao
ao risco e preferem retornos mais altos e riscos mais baixos.

Assaf Neto (2008, p. 216) complementa dizendo: “E importante acrescentar que o
conceito de eficiéncia de mercado ndo implica a permanente presenca de precos perfeitos dos

diversos ativos [...]".

2.2 Indice Bovespa

O indice que mede o desempenho da unica bolsa de valores brasileira, B3, €
chamado de indice Bovespa ou Ibovespa. Esse indicador é formado por uma carteira ficticia
que tenta retratar um desempenho médio dos ativos mais negociados. Ela foi criada em 1968,
entdo estd em uso ha 50 anos, porém os métodos de avaliagio mudaram pouco com o tempo,
segundo BM&FBovespa (2018).

Essa carteira tedrica é tem uma vigéncia de 4 quatro meses, entdo ela é
reformulada trés vezes ao ano. Ela é composta por mais de 60 acdes, que utiliza uma
metodologia para a definicdo de quais a¢des faram parte da composicao e suas participagdes.

Os certificados de deposito utilizados no exterior ndo entdo no calculo, somente
acoes operadas no Brasil. Entre os requisitos para entrar na composi¢do estd: apresentar alta
negociabilidade nas ultimas trés carteiras anteriores, presenga no pregao em 95% do periodo
das trés carteiras anteriores. A terceira obrigacdo é de obter alto volume financeiro no
mercado, para garantir que seja uma a¢do com alta liquidez. A dltima obrigagdo é que a acao
nao seja classificada como “Penny Stock™, ou seja, valor abaixo de R$ 1. Segundo
BM&FBovespa (2018).

O indicado do Bovespa por ser o mais reconhecido do mercado aciondrio
brasileiro, também € o mais utilizado em trabalhos académicos, no ambito de analise de
carteira de investimentos. Quando uma determinada modelagem apresenta retorno inferior ao
Ibovespa entdo € necessdrio mostrar que apresenta um risco inferior, sendo ndo tem utilidade
pratica, como mostra Marques (2013).

A escolha de uma carteira com risco inferior, como o modelo de Markowitz, em
vez da proposta pelo Ibovespa pode ser uma solu¢do ji que o indicador ndo apresenta

diversificacdo entre setores e empresas. Outro limitador do Ibovespa € sua concentracdo de
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pesos em poucas agdes. No inicio de 2018, 5 a¢cdes de maior peso representavam mais de 42%
do indicador.

2.3 Teoria de Markowitz

A teoria de formacdo de carteira de Markowitz ainda € utilizada de forma ampla
por profissionais da drea, contudo essa modelagem se tornou mais complexa. Hoje é feito
ajuste de riscos, com outros métodos, como de William Sharpe e seu trabalho com Capital
Asset Pricing Model — CAPM e Merton Miller com teorias de finangas, como expde Oliveira
(2013). Mas as bases da diversificacdo e analises de retorno e riscos permanecem. Por esse
motivo € utilizada uma modelagem bésica de Markowitz mais outras proposicdes com ajustes.
Essas mudancas sdo realizadas sobre a fronteira de Eficiéncia, para obter o maior retorno
possivel em um risco determinado.

A ideia de Mercado Eficiente, retratado, anteriormente, é a base para a
modelagem, pois o preco € resultante da combinacdo de todas as forcas econdmicas, politicas,
sociais, ambientais entre outras. Essas ideias de eficiéncia do mercado s3o limitadas, pois
impde restricdes que ndo sdo completamente cumpridas. A existéncia de impostos, taxas e
igualdade de informacdes e fonte de crédito distribuida de forma uniforme. Estas sdo algumas
das falhas apontadas por Assaf Neto (2010).

Outro conceito base da Modelagem de Markowitz é o trade-off entre retorno e
risco. O retorno € obtido pelas médias do passado e o risco pela variabilidade, seja desvio
padrdo ou variancia. Como a construg@o dessa fronteira eficiente € resultante desta relacao, o

modelo de Markowitz define a varidncia minima global.

Figura 4: Fronteira eficiente com retorno definido
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Fonte: Barbosa; Lima; Gongalves; Souza (2017).
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Entdo o trabalho deve encontrar esse ponto da varidncia minima de Markowitz e
propde a busca de um retorno acima deste valor com pouca elevagdo do risco. Para Bodie et al
(2000, p. 193) “[...] A melhor escolha entre elas na parte ascendente da curva ndo ¢ obvia,
pois, nesta area, o retorno esperado mais alto ¢ acompanhado de risco mais alto”. Entdo a

defini¢do de um retorno ou risco dificilmente estard longe do ponto de Markowitz.
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3 METODOLOGIA

3.1 Coleta de Dados

Esse trabalho foi realizado a partir da coleta de dados, documentos e informagdes
em sites especializados. Os dados basicos utilizados foram as cotacdes ajustadas, essas
informacdes foram obtidas no banco de dados do site Yahoo e Oceanl4. Entdo segundo
Kauark (2010, p. 27), o trabalho apresenta uma pesquisa aplicada do ponto de vista da
natureza, pois gera conhecimentos para aplicacdes praticas e para interesses universais. J4 do
ponto de vista da forma de abordagem a pesquisa se define como quantitativa, pois 0s
significados e informag¢des usam recursos matematicos, tais como média, desvio-padrdo e
correlagdo.

Assim como realizado por Oliveira (2013), Almeida (2010) e outros, os dados
aciondrios utilizados devem ser corrigidos, entdo € importante destacar que essas cotagdes sao
ajustadas, devido a eventos societdrios, tais como desdobramentos, emissao de dividendos.
Esses eventos alteram o valor das ac¢des. O desdobramento de uma acdo pode ser explicado
como a multiplicacdo do ndmero atual de acdes existente por um ndmero maior que 1, isso
altera a cotag¢do, mas nao o valor de mercado da empresa.

A metodologia béasica adotada pelo trabalho pode ser observada na figura 5.

Figura 5: Metodologia do trabalho
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Fonte: elaborada pelo autor.
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3.2 Estratégias

O modelo utilizado foi concebido por Markowitz (1952). Porém foi adicionada
uma segunda modelagem, baseada na anterior, contudo, propostas por Ragsdale (2007), para
mensurar a diversificacdo. Neste modelo, foi acrescido um limitador de risco, como sugestao
do autor. A estratégia € reduzir riscos e elevar at¢é um retorno definido, de acordo com

Ragsdale (2007, p. 380).

z

Um dos objetivos-chave na selecdo de carteira é reduzir a variagdo no retorno,
escolhendo investimentos cujos retornos tendem a variar em direcdes opostas. Ou
seja, devemos escolher investimentos que tenham uma covaridncia negativa, ou
correlagc@o negativa, de modo que, quando um investimento gerar retorno inferior a
média outro investimento em nossa carteira compensard isSO com um retorno
superior a média. Isso tende a tornar a variancia do retorno da carteira menor que o
de qualquer investimento individual.

A constru¢do do modelo foi realizada para diferentes periodos. Foram construidas
carteiras para o periodo de 2014 até o fim de 2017. As carteiras de Markowitz ndo apresentam
restricdes ou limitadores de retorno ou risco, além das bdsicas que serdo mostradas a seguir.
Logo, apresenta a fungdo objetivo uma minimizagdo da variancia.

Foi realizada mais uma modelagem, porém com limitadores de diversificagdo,
para tentar reduzir a concentracdo de ativos em uma mesma carteira, conforme aplicado por
Ragsdale (2007). Outra alteracdo é a criacdo de um limitador de risco, baseado na variancia
minima de Markowitz. Esse limitador € uma restricdo do modelo.

Foi feita a abordagem de Ragsdale (2007), maximizar o retorno, entdo a fungdo
objetivo deixa de ser a minimizacdo do risco. Logo, o risco maximo serd uma restricao
definida de 50% ou 150% a mais do que a definida pelo modelo Markowitz.

Foi construida uma carteira para cada um dos 3 modelos, em 9 diferentes
periodos, resultando em 27 carteiras, que foram observadas de um a trés anos. O primeiro tipo
de periodo de construcdo foi para periodos acumulativos, ou seja, analisa um ano de dados,
depois utiliza dois anos de dados e assim sucessivamente. Isso foi realizado para observar se
existe um maior retorno quando mais dados s@o analisados.

O segundo tipo de construgdo por periodo de carteira foi a analise fixa de dois
anos dos dados mais recentes. A terceira constru¢do foi feita pela andlise anual, ou seja, todo
ano € reformulada a carteira.

Apo6s as atividades descritas € realizada a comparacdo das carteiras entre elas e
assim observar se algum modelo apresenta resultados consistentes com o passar do tempo e

em diferentes situacdes econdmicas. Os melhores métodos entdo sdo comparados com o
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Ibovespa, pois esse indice € o representante do desempenho das a¢des brasileiras, segundo

Bodie et al (2000). A verificagado € feita por média aritmética entre os modelos.
3.3 Modelagem Matematica

Os retornos das ac¢des foram calculados como: compra no fechamento do primeiro
dia 1til do ano e venda no fechamento no udltimo dia do ano. Com todas essas informagdes
foram obtidas os retornos mensais das agdes (r); e seu risco (Var) para cada ativo (i) no
tempo(t). O processo foi também realizado para analisar os meses, sendo realizada a
verificacdo do preco no primeiro dia do més (P,) e preco no ultimo dia do més (P;).

_ (A= P)
= P—O (6)

Markowitz (1952) utiliza a varidncia como forma de medir o risco, sendo:

1 T
Var = o2 = TZ(ru — )2 (7
i=1

O retorno esperado dos ativos (y¢;) € a média aritmética dos retornos dos meses.

T
_ 12
Hi—T Tti )

i=1

Com essas informagdes € calculado como as acOes se correlacionam, ou seja,
quando o preco de uma acdo cai, qual acdo tende a subir? Essas informacdes geraram uma
matriz de covariancia(Q), que neste caso foi de 61x61, devido as 61 agdes utilizadas, sendo
calculado para cada periodo analisado.

Essa matriz informa como se correlaciona cada uma das acdes. O calculo de

relagdo entre os pares utilizados foi a covariéncia (g;;) dos ativos (i, j):
T
1
Cov = 0y = ?Z(ru’ — wi) (e — 1) (9)
t=

O retorno da carteira (R.) € igual a soma entre a composicao percentual de cada

ativo multiplicada pelo seu respectivo retorno esperado, que resulta na equacao abaixo:

R.=xqpq + ot xu; = u'x (10)
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Entdo, com essas informacdes, é observado que o risco da carteira de Markowitz

[¢N

(1D

e = x"Qx
E essa equagdo entdo deve ser minimizada para a redugdo do risco de toda a

carteira.

Minimizar = x7 Qx

(12)
n
x =1 (13)
i=1
Das restricdes, a primeira regra define que todo o recurso serd aplicado na
carteira.
x; =20Vi (14)

Entdo segue a restricio que impede a utilizacdo de recurso abaixo de zero,
operacdo chamada de venda a descoberto. Essa € uma restricdo mais recorrente entre oS
trabalhos académicos. Porém pode ser retirada, como afirma Bodie (2000) e j4 foi aplicada
por Pereira (2015).

A terceira restricao bdsica de Markowitz € que o retorno seja maior que um nivel

definido (k), através da equagao:

r.x >k (15)

Essa metodologia de obten¢do de retornos esperados, matriz de covariancia e
restricoes de modelo até entdo sdo aplicadas nos trabalhos de Ragsdale (2010) e Oliveira
(2013).

Essas equacdes definem o modelo bédsico de Markowitz (1952), porém ele pode

ser alterado em busca para obter maiores retornos, tais como o proposto abaixo:

Maximizar (1 — md) (k) — md(xTQx)

Restri¢des:
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n
x; =1 (16)

i=1

x; =20Vi

md = 0,9

(o4c) — (oi1c)

(Uz\lec)

< 05

Sendo a mensuracdo de diversificagdo (md). Essa varidvel na modelacdo do
problema significa o grau de concentrado dos ativos. Essa restricdo é proposta por Ragsdale

(2010). O risco da carteira alternativa é:

oic = xTQx (17)

A dltima restri¢do delimita que o risco pode ser até 50% maior que o risco de uma
carteira de varidncia minima. O trabalho apresentou mais um modelo que define um risco

maior para a carteira, chegando até 150%, como € exposto no modelo (18).

Maximizar (1 — md) (k) — md(x"Qx)

Restricoes:

n
x; =1 (18)

i=1

x; =20Vi

md = 0,9

(07c) — (aic)

(01\2/10)

< 15

Essas alteracdes propostas pelo autor se devem ao conhecimento sobre a fronteira
de eficiéncia, propostas por Markowitz (1952). Busca obter retornos muito superiores com o
acréscimo muito pequeno de riscos. Analisando a fronteira de eficiéncia da carteira de 2015,

com dados anuais, por exemplo, se obtém o seguinte resultado.
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Grafico 3: Fronteira de Eficiéncia da carteira de 2015, com analise de 1 ano de
dados passados.
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Fonte: elaborada pelo autor.

Acima de um retorno esperado de 3% o risco cresce de forma muito rdpida. O
entendimento do griafico 3 levanta hipéteses. A concretizacdo dessas carteiras apresentam
retorno maior que o modelo basico de Markowitz ? Esse portfélio pode ser aplicado de forma

pratica ? Qual seu desempenho em comparacdo com o indice padrdo, Ibovespa ?

3.4 Metodologia Computacional

A realizacdo manual dos cdlculos € impossivel de serem realizados. Por esse motivo foi
utilizado um software de planilhas eletronicas, que se define como uma ferramenta de teste de
hipéteses que busca encontrar o melhor resultado. O programa utilizou informagdes como os

retornos expostos na tabela 2:

Tabela 1: Retornos Médios Mensais ABEV3

2013 2014 2015 2016 2017

Janeiro 7,56% -6,55% 10,11%  4,54% 5,30%
Fevereiro 0,74% 4,91% 3,50% -4,80% 3,72%
Marco -6,15% 0,41% 1,43%  6,58% 2,24%
Abril -0,15% -337%  2,54%  3,14% 0,11%
Maio 0,31% -2,82%  -2,22% -1,44% 2,46%
Junho 1,01% -0,63%  3,04% -0,31% -1,27%
Julho 3,75% 0,41% 2,53% -0,65% 4,59%
Agosto -2,90% 4,47%  -195%  2,07% 3,71%

Setembro 5,47% -2,02%  251%  3,28% 5,94%
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Outubro -1,45% 371%  -1,70%  -4,99% -0,67%
Novembro  5,21% 220%  -2,36% -8,14% -1,63%
Dezembro -1,37% -280%  -3,43% -3,07% 5,06%

Fonte: elaborada pelo autor.

A tabela 2 € uma entre as 61 geradas. Destas informacdes se obtém as vdrias
matrizes de covariancia, de acordo com o periodo, o que resultou em 10 matrizes de 61x61. A

tabela a seguir mostra parte de uma dessas matrizes.

Tabela 2: Matriz de covariancia

ABEV3 B3SA3 BBAS3 BBDC3 BBDC4

ABEV3 0,001312 -0,000121  0,000326  0,001019  0,000904
B3SA3 -0,000121  0,005495  0,005368  0,002211  0,002599
BBAS3 0,000326  0,005368  0,012805  0,006123  0,007802
BBDC3 0,001019  0,002211  0,006123  0,004777  0,004335
BBDC4 0,000904  0,002599  0,007802  0,004335  0,005769

Fonte: elaborada pelo autor.

A ferramenta auxilia também no calculo do retorno esperado, como foi detalhado,

anteriormente, por meio da média de cada periodo, como é exemplificado na tabela seguinte.

Tabela 3: Retorno Esperado

Acbes Retornos Esperados

de 2015
ABEV3 1,17%
B3SA3 1,69%
BBAS3 -2,46%
BBDC3 -1,88%
BBDC4 -2,50%
BBSE3 -2,31%
WEGE3 0,30%

Fonte: elaborada pelo autor.

Com as informacdes anteriormente expostas foi possivel obter a alocacdo dos

ativos na carteira de investimentos. Para isso foi utilizado o solver.
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Figura 6: Solver

| Parametros do Solver X
Definir Objetivo: sCs14 2.5
Para: (® Max. O Min. (O valor de: 0

Alterando Células Varidveis:

$B8$5:58185 2.5

Sujeito as Restricdes:

$C$10 <= 1,5 Adicionar
$BS5:8BIs5 <=1
sBs7 =1 Alterar
$Bs5:881s5 >=0
Exduir
Redefinir Tudo
Carregar/Salvar
Tornar Varidveis Irrestritas N3o Negativas
Selecionar um Método de Solucdo: |GRG N3o Linear 2 Opcdes

Método de Solucdo

Selecione o mecanismo GRG N3o Linear para Problemas do Solver suaves e n3do lineares. Selecione o
mecanismo LP Simplex para Problemas do Solver lineares. Selecione o mecanismo Evolutionary para
problemas do Solver ndo suaves.

Fonte: elaborada pelo autor.

A figura 6 mostra que as células B5 a BJS sdo os campos que determinam a
composi¢cdo da carteira. O método de solucdo utilizado pelo programa foi o Generalized
Reduced Gradient (GRG) Nao Linear. Essa abordagem também € verificada no trabalho de
Siervo (2017). Quanto as op¢des foi utilizada uma convergéncia de na casa de centésimo de
milionésimo, ja que o modelo realiza a busca pela variancia, que sdo valores pequenos. Deve-
se destacar que a ferramenta utilizada tenta encontrar uma soluco inicial para o problema e
assim busca a melhoria nesta direcao. Apds isso busca aprimorar buscando em novas dire¢des

até nao encontrar melhorias, mas nao garante a solugdo global.
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Figura 7: Opcdes do Solver
Opgoes ? X

Todos os Métodos GRG N&o Linear I Evolutionary I

Convergéncia: 0,0000000b.

Derivativos

® Encaminhar O central

Multi-inicializacdo
[[] usar Inicio Mdltiplo
Tamanho da Populacio: o
Propagacdo Aleatoria: o)

[[] Limites Necessarios em Variaveis

OK Cancelar

Fonte: elaborada pelo autor.

3.5 Analise de Desempenho

Com as informacdes obtidas, foi feita a comparagdo entre as diferentes carteiras
de Markowitz, que é o modelo bésico de Markowitz (1952), mais duas carteiras alternativas
com restri¢des de risco, sendo +50% e +150%, em relagao a variancia minima de Markowitz.

Esses modelos foram analisados segundo o tempo de manutengdo da carteira, que
€ o tempo que o investidor ficaria com o portfélio, sendo definido que pode ser de um a trés
anos.

O segundo cendrio € o tempo de dados analisados para a construcao da carteira. A
modelagem foi feita com um ano de dados passados, em seguida com dois anos de dados

passados e finalizada com dados histéricos acumulativos para a construcao.
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Foram verificadas essas trés modelagens, baseadas nos preceitos de Markowitz,
para obter a informacdo de qual apresenta maior consisténcia. Ou seja, apresentam resultados
positivos com o passar do tempo.

A verificacdo ¢ realizada de acordo com os retornos dos periodos descontando a
inflagd@o e ajustando ao periodo quando necessario.

Todas as acdes estdo submetidas aos mesmos efeitos inflaciondrios, entdo o
processo para efeito de comparag@o nao € obrigatério. Porém € um indicativo importante para
o investidor ter uma visdo do ganho real, como salienta Mankiw (2009). Os dados utilizados
para a corregdo da inflacdo foi do Indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA)
realizado pelo IBGE, pois € o indicador oficial do Governo Federal. De forma auxiliar
também foi utilizada a calculadora do Banco Central, para calcular inflagdo de periodos de

dois ou trés anos. Como mostra a tabela 4.

Tabela 4: IPCA por periodo da carteira

Periodo IPCA
2014 6,4%
2014-2015 17,1%
2014-2016 23,4%
2015 10,7%
2015-2016 17,0%
2015-2017 19,9%
2016 6,3%
2016-2017 9,2%
2017 3,0%

Fonte: IBGE

Os ajustes das taxas sdo feitas nas carteiras que tem dois anos ou trés anos de
manutencdo do portfélio. Entdo a taxa (i) € anualizada, j& que posteriormente serdao
comparadas por média, com todas as carteiras.

Assim € feita a construgdo de graficos e tabelas para obter um embasamento. Com
essas informagdes serdo analisada as médias, pois o trabalho engloba vdérias carteiras de
investimentos. Com a definicdo de quais cendrios de dados estd mais de acordo com o modelo
serd realizada a comparagdo com o indice padrao, Ibovespa. Essa informacao ird mostrar se a
utilizacdo da modelagem a base de Markowitz pode ser implantada como uma ferramenta

para decisao.
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4 ANALISE DOS DADOS E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Foram obtidas informacdes das ag¢des que compunham o indice Bovespa em
Janeiro de 2018, porém duas ac¢des ndo foram analisadas devido a terem menos de trés anos
de dados disponiveis. As empresas ndo analisadas foram a Sanepar (SAPR11) e Suzano Papel
(SUZB3), Rumo (RAIL3), porém elas representam juntas menos que 1,5% do indice, segundo
a B3 (2018). As a¢des analisadas estdo listadas na tabela 5.

Tabela 5: A¢des analisadas

Codigos

ABEV3 CCRO3 ELET3 HYPE3 MRFG3 SANBI11 WEGE3
B3SA3 CIEL3 ELET6 IGTA3 MRVE3 SBSP3
BBAS3 CMIG4 EMBR3 ITSA4 MULT3 SMLS3
BBDC3 CPFE3 ENBR3 ITUB4 NATU3 TAEEIll
BBDC4 CPLE6 EQTL3 JBSS3 PCAR4 TIMP3
BBSE3 CSAN3 ESTC3 KLBNI11 PETR3 UGPA3
BRAP4 CSNA3 FIBR3 KROT3 PETR4 USIM5S
BRFS3 CYRE3 FLRY3 LAME4 QUAL3 VALE3
BRKMS5 ECOR3 GGBR4 LREN3 RADL3 VIVT4
BRML3 EGIE3 GOAU4 MGLU3 RENT3 VVARII

Fonte: elaborada pelo autor.

4.1 Carteiras com analise de 1 ano de dados passados

Neste modelo, serd explorado um ano de dados, e serd feita a compra no
fechamento do primeiro dia do ano seguinte. Entdo, serd analisado se é melhor manter essa
carteira por quanto tempo, um ano, dois anos ou até tr€s anos. Outra informacdo que se obtém
€ se a utilizacdo de 1 ano de dados base € suficiente para obter retornos consistentes. As
informacdes foram corrigidas pela inflacdo oficial, divulgada pelo IBGE, Indice de Precos ao

Consumidor Amplo (IPCA). .

Tabela 6: Retornos das carteiras para manutencdo por 1 ano.

Modelo com

manutencio de 1 Ano 2014 2015 2016 2017

Modelo de Markowitz 2,9% 2.4% -15,0% 22.8%

Risco de +50% 4,6% 5,3% -2,0% 20,4%
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Risco de +150% 14,3% 6,0% 5,3% 19,8%

Fonte: elaborada pelo autor.

Esses mesmos resultados da tabela 6 sdo explicitados no grafico 4.

Griéfico 4: Retornos das carteiras para manutencao por 1 ano
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=¢=Modelo de Markowitz
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-15,0% \J

-20,0%

Risco de +150%

Fonte: elaborada pelo autor.

Os retornos do modelo de Markowitz oscilaram bastante, indo de
aproximadamente -15% em 2016 até acima de 22% em 2017. Por outro lado o modelo com
ajuste de risco de +150% manteve-se positivo com retornos entre +5% e 19%. Esses grandes
movimentos ocorreram devido as fortes oscilacdes do mercado aciondrio durante esse
periodo.

A préxima abordagem € para manter a carteira por 2 anos, mas mantendo a andlise

de um ano de dados passados.

Tabela 7: Retornos das carteiras para manutenc¢ao por 2 anos
Modelo com manutencao de 2014 até 2015 até 2016 até

2 Ano 2015 2016 2017
Modelo de Markowitz -13,7% -13,6% -1,1%
Risco de +50% -9.8% -6,7% 26,7%
Risco de +150% -7,8% -5,5% 43.4%

Fonte: elaborada pelo autor.



38

Griafico 5: Retornos das carteiras para manutengdo por 2 anos
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Fonte: elaborada pelo autor.

Manter a carteira por dois anos apresentou resultados negativos nos trés modelos,
abaixo dos -13% e chegando a 43%. Novamente o modelo de risco +150% obteve o melhor
resultado entre as carteiras propostas. O modelo basico de Markowitz persiste como o de
menor retorno, oscilando entre -13% e -1% no periodo. O modelo que propde o risco de
+50% manteve-se proximo do mais eficiente, porém na carteira de 2016 até 2017 foi onde

ocorreu o Unico resultado positivo.

Tabela 8: Retornos das carteiras para manutencao por 3 anos

2014 até 2015 até

Modelo com manutencio de 3 Ano

2016 2017

Modelo de Markowitz -20,8% -3,5%
Risco de +50% -20,5% 12,6%
Risco de +150% -17,6% 15,8%

Fonte: elaborada pelo autor.
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Griafico 6: Retornos das carteiras para manutencao por 3 anos
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Fonte: elaborada pelo autor.

A manutengdo da carteira de trés anos foi para o periodo de 2014 até 2016 e de
2015 até 2017. O resultado da manutencdo de uma carteira por trés anos indica, novamente,
que o modelo de risco +150% apresenta maior retorno, seguido pelo de +50% e por fim o
modelo bésico de Markowitz. Sendo que todos apresentaram resultado negativo na carteira
2014 até 2016. Na carteira seguinte de 2015 até 2017 os modelos com risco definido
obtiveram resultados positivos.

Para obter um entendimento geral foi realizada a média entre os modelos, pelo
tempo de manutencao, para verificar se € melhor a manutencdo das carteiras por periodos
maiores a 1 ano. A manutencdo deste portfélio por mais tempo indica um retorno menor. Isso
¢ observado, pois a manuten¢do por dois anos tem resultados inferiores a 1 ano e a de 3 anos

apresenta piores retornos que a de 2 anos. Isso é exemplificado na tabela 9 e gréfico 7.

Tabela 9: Retornos médios das carteiras para manutencdo da carteira.

Média para Média para Média para

Modelos manutencio manutencao manutenciao
por 1Ano  por2Anos por 3 Anos
Modelo de Markowitz 3,3% -9.1% -11,1%
Risco de +50% 7,0% 3,8% -2.8%
Risco de +150% 11,4% 10,5% 0,3%

Fonte: elaborada pelo autor.
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Griafico 7: Retornos médios das carteiras para manutengdo da carteira
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Fonte: elaborada pelo autor.

Os resultados indicam que o modelo proposto de +150% apresenta resultados
consistentes, ou seja, obteve retornos superiores aos outros analisados em varios cendrios. Os
resultados mostram que com um ano de dados passados a manutencio do portfélio deve ser

curta, j4 que permanecer levou a queda de rentabilidade real.

4.2 Carteiras com analise de 2 anos de dados passados

O modelo agora ird analisar dois anos passados de dados, para realizar a compra
no primeiro dia do ano. Essa carteira entdo serd observada por um ano, depois dois anos e
finalizada com a manutencdo por trés anos. Serdo utilizados os trés modelos de Markowitz,
novamente, o basico, o de +50% de risco e o de 150% de risco.

Inicialmente serdo analisados os anos de 2013 e 2014 e constru¢do de uma carteira
para 2015. Depois serd modelado para as datas entre 2014 e 2015 com a realizacdo do
portfélio para 2016. O terceiro cendrio € a andlise de 2015 e 2016 e observagdo dos resultados

em 2017.

Tabela 10: Retornos das carteiras para 2 anos de dados passados

Modelo com
manutencao por 1 2015 2016 2017
Ano

Modelo de Markowitz -0,4% 5,4% 32,3%
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Risco de +50% -0,3% 6,4% 45,2%

Risco de +150% -0,2% 10,4% 53,6%

Fonte: elaborada pelo autor.

Griéfico 8: Retornos das carteiras para 2 anos de dados passados avaliacdo anual
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Fonte: elaborada pelo autor.

No ano de 2015 os modelos apresentaram retornos semelhantes, de

aproximadamente -0,3%. Porém em 2016 e 2017 repetiu a tendéncia mostrada anteriormente,

com o modelo basico de Markowitz com resultados positivos, porém abaixo dos outros dois

modelos propostos. Em 2016 a diferenca entre o modelo bésico e o proposto mais eficiente foi

de aproximadamente 5% e em 2017 de 21%.

Tabela 11: Retornos das carteiras para manutencdo por 2 Anos
Modelo com manutenc¢ao por 2 2015-2016  2016-2017

Anos
Modelo de Markowitz -15,0% 51,1%
Risco de +50% -15,6% 53,4%
Risco de +150% -15,9% 55,3%

Fonte: elaborada pelo autor
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Griafico 9: Retornos das carteiras para 2 anos de dados passados por bi€nio
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Fonte: elaborada pelo autor

A carteira construida em 2015 e venda no fim 2016, com dois anos de dados
passados apresentou resultados entre -15,9% e -15,0%. Isso significa que todos os modelos
apresentaram retorno negativo. Contudo a carteira seguinte com compra em 2016 e venda no
fim de 2017 apresentou a ordem de desempenho recorrente de modelo bédsico com retorno
inferior aos outros modelos. Nessas carteiras o desempenho foi superior a 50% a.a. Como
mostra a tabela 12. Deve se destacar que em ambos 0s casos 0s retornos estiveram proximos.

O que € observado por uma sobreposi¢ao no grafico 9.

Tabela 12: Retornos das carteiras para manutengdo por 3 Anos

Modelo com manutenc¢ao por 3 Anos 2015-2017
Modelo de Markowitz 8,7%
Risco de +50% 7,2%
Risco de +150% 6,5%

Fonte: elaborada pelo autor

Quando a andlise € feita para uma manutencdo da carteira por 3 anos, 0S
resultados novamente estdo proximos, porém com uma inversao de tendéncia. O modelo
basico apresentou retorno de 8,7%a.a, enquanto o de risco +50% obteve 7,2% e o de risco

+150% 6,5%a.a. Os dados agora devem ser analisados de forma parcial, por média, para obter
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os primeiros indicios de comportamentos dos modelos. Quando os dados sdo organizados sao

obtidos os seguintes resultados. Como mostra a tabela 13.

Tabela 13: Retornos médios das carteiras para 2 anos de dados passados
Média para Meédia para Média para

Modelos manutencio manutencao manutencao
por 1Ano  por2Anos por 3 Anos
Modelo de Markowitz 12,4% 18,4% 9.8%
Risco de +50% 17,1% 19,2% 8,2%
Risco de +150% 21,3% 20,1% 7.5%

Fonte: elaborada pelo autor

Griafico 10: Retornos médios das carteiras para 2 anos de dados passados
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Fonte: elaborada pelo autor

Existe um maior retorno quando a manuten¢do foi por dois anos, para o modelo
de Markowitz e de risco +50%, porém préximo a manutencao por 1 ano. Os modelos de risco
definido obtiveram de forma geral resultados de maior relevancia, quando comparados ao
Modelo basico de Markowitz. Porém com o passar do tempo a manutencdo da carteira
resultou em pequenos crescimentos ou em perdas, um indicativo que a correlacdo é mais

indicado para curta duragdo, ou a realizacdo dos recdlculos da matriz de covariancia.
4.3 Carteiras com analise acumulativa de dados passados
Agora, o modelo ird analisar dados de forma acumulativa, para realizar a compra

no primeiro dia do ano seguinte. Essa carteira entdo utilizara um ano de dados e cria uma

carteira, depois dois anos de dados passados e cria nova carteira e assim em diante. Essa
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operacdo inicia em 2014, usando os dados histdricos de 2013, sendo construida até 2017, com
dados de 2013 até 2016. Seré iniciada a carteira com manuten¢do por um ano. Os resultados

sdo explicitados na tabela 14 e no gréfico 11.

Tabela 14: Retornos das carteiras para dados acumulativos ano a ano

pﬁ‘;‘;g';’sc&’e“; d((ieaZdOOISS 2014 2015 2016 2017
Modelo de Markowitz 2,9% -0,4% -3,0% 41,7%
Risco de +50% 4,6% 0,3% 5,3% 45,5%
Risco de +150% 14,3% 0,2% [12,5% 46,0%

Fonte: elaborada pelo autor

Grafico 11: Retornos das carteiras para dados acumulativos ano a ano
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Fonte: elaborada pelo autor

Essas duas carteiras iniciais nos anos 2014 e 2015 sdo repetidas, ja que utiliza um
ano e dois anos de dados anteriores, respectivamente. Neste cendrio de utilizagdo de dados
acumulativos as carteiras obtivem resultados abaixo dos anteriores, isso € observado, pois 0s
trés primeiros anos os retornos estdo em queda. O ultimo ano foi o de grande crescimento em
todos os modelos.

Um indicativo que essa abordagem de utilizacdo de dados superiores a 2 anos nao
apresentam um bom retorno. Os modelos em 2015 e 2016 obtiveram somente resultados

negativos.
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O préximo cendrio a ser explorado ¢ a manutengdo dos portfélios por dois anos,
mas mantendo os mesmos dados entdo sendo a mesma carteira. Isso significa que a criagdo da
carteira sera feita em 2014 e mantida até o fim de 2015, utilizando os dados de 2013. A
segunda é um portfélio com constru¢do em 2015 e sendo vendida no fim 2016, utilizando
dados de 2013 e 2014. Por fim serdo utilizados os dados entre 2013 e 2015 para confeccionar
uma carteira que se inicia no inicio de 2016 com fim no termino de 2017. Essas operacdes

resultaram na tabela 15 e gréfico 12.

Tabela 15: Retornos das carteiras para dados acumulativos por 2 anos

Modelo com
manutencio por 2 2014-2015  2015-2016  2016-2017

Anos
Modelo de Markowitz -13,7% -15,0% 23.,9%
Risco de +50% -9.8% -15,6% 22.9%
Risco de +150% -7,8% -15,9% 6,3%

Fonte: elaborada pelo autor

Grafico 12: Retornos das carteiras para dados acumulativos por 2 anos
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Fonte: elaborada pelo autor

Esses resultados reforcam as indicacdes que as matrizes de correlacdo perdem

forca de previsdo quando se utiliza de dados antigos. Novamente apresentou alguns resultados
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negativos para carteiras mais agressivas, que buscam maior retorno. Porém obteve
crescimento significativo em entre o inicio de 2016 e fim de 2017. Neste caso particular a
reducgdo de risco de Markowitz e um risco limitado a +50% obtiveram resultado expressivo,
superior a 20%. E importante destacar que no periodo de 2017 ocorreu uma valorizaram
generalizada da bolsa brasileira.

A avaliacao dos modelos para a utilizacdo de dados acumulativos € detalhada pela

tabela 16, com suas médias.

Tabela 16: Retornos médios das carteiras para dados passados de forma acumulativa
Média para Média para Média para

Modelos manutencio manutencio manutencio
por 1Ano  por2Anos por 3 Anos
Modelo de Markowitz 10,3% -1,2% -14,1%
Risco de +50% 11,1% -0,4% -14,2%
Risco de +150% 11,9% -5,4% -12,8%

Fonte: elaborada pelo autor

Grafico 13: Retornos médios das carteiras acumulativas de dados
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Fonte: elaborada pelo autor

Existe uma evidente queda nos retornos, quando mais de dois anos de dados sdo
utilizados e maior o tempo de manutengdo da carteira. Ou seja, existem indicios que a
manutengdo da carteira por um periodo maior resulta em perdas. Para obter uma visdo geral

das carteiras foi construida a figura 8.



Figura 8: Retorno médio de todas as carteiras propostas
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Fonte: elaborada pelo autor

A figura 8 mostra que a manutencdo da carteira por um ano nio apresentou

resultados negativos em nenhum cenério, ou seja, sempre com retornos positivos e acima da

inflacdo. Em todos esses casos o modelo de risco de +150% apresentou resultado superior aos

outros analisados.

A manutencdo da carteira por dois anos foi a que apresentou resultados mais

relevantes em média, e novamente, o modelo de risco +150% obteve maior desempenho, com

excecdo em dados acumulativos.

Quando a anélise € feita para manter o portfélio por trés anos ocorrem Varios

resultados negativos e inconclusivos, que podem ser motivados por perda entre as correlacdes

ou devido a poucas carteiras propostas neste periodo, que foram duas.

4.4 Comparacao dos modelos com o indice padrao (Ibovespa)

Até entdo foram utilizados varios modelos para diferentes situagdes e periodos.

Com os resultados obtidos é possivel comparar os melhores com o indice padrdo, Ibovespa

(IBOV). Por esse motivo os dados acumulativos ndo foram comparados com o IBOV. Essa
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modelagem apresentou muitos resultados negativos e ndao se mostrou util. Assim como a
manutencdo da carteira por 3 anos.

Os préximos modelos nao sdo descontados de inflacdo, pois a comparacdo serd
realizada com um indice. As carteiras de dois anos ndo foram ajustadas para taxa anual
equivalentes, pois foram utilizados os valores de pontos da bolsa, entdo estdo sendo
verificadas em mesmo periodo.

A utilizagao de um ano de dados passados obteve bons resultados, em especial,
quando utilizada a modelagem de restricdo de risco +150%. A manutenc¢do da carteira por um
ano obteve resultados positivos para todos os modelos. A comparacio desses resultados com
IBOV pode ser verificada na tabela e grafico abaixo.

Tabela 17: Retornos dos modelos anuais com um ano de dados em comparacdo

com o Ibovespa

Modelo com gl;l(l)lutengﬁo de 1 2014 2015 2016 2017
Modelo de Markowitz 9.5% 13,3% -9,.6% 26,4%
Risco de +50% 11,3% 16,5% 4.1% 23,9%

Risco de +150% 21,7% 17,3% 11,9% 23,3%
Ibovespa -2,9% -13,3% 38,9% 26,9%

Fonte: elaborada pelo autor

Grafico 14: Retornos dos modelos anuais com um ano de dados em comparag¢ao

com o Ibovespa

50,0%
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20,0% — -
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Fonte: elaborada pelo autor
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O gréfico 14 destaca a importancia do modelo, pois o IBOV mostra movimentos
de crescimento e queda na bolsa, em contrapartida o modelo apresenta suavizagdes e de forma
geral no campo positivo. Em momentos de queda da bolsa o modelo apresenta alta
significativa e quando a bolsa sobe os modelos apresentam perdas. Os modelos de risco
limitados apresentam resultados positivos em todos os anos. Isso constata a correlacio
negativa entre os modelos e a movimentacao da bolsa.

A construcdo da carteira com utilizacio de um ano de dados obteve bom
desempenho, também para a manutencdo por 2 anos. Obteve somente resultados positivos,
quanto a comparagdo € entre os modelos de restricdo de risco, o resultado nos trés periodos

superou o desempenho do IBOV. Os dados seguem na tabela 18.

Tabela 18: Retornos dos modelos bienais com um ano de dados em comparacao

com o Ibovespa

Modelo com ::f:)r;utengﬁo de 2 2014 até 2015 20210512té 20210613té
Modelo de Markowitz 3,2% 3,4% 17,1%
Risco de +50% 12,8% 20,5% 92,2%

Risco de +150% 18,0% 23,5% 146,3%
Ibovespa -15,8% 20,4% 76,2%

Fonte: elaborada pelo autor

Grafico 15: Retornos dos modelos bienais com um ano de dados em

comparacdo com o Ibovespa
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Fonte: elaborada pelo autor
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Novamente os modelos propostos apresentaram retornos superiores ao
desempenho do IBOV. Apesar do modelo basico de Markowitz apresentar retorno inferior ao

indice padrdo em duas carteiras ele manteve-se acima de 0% nos trés cendrios.

Tabela 19: Retornos dos modelos anuais com um dois anos de dados em

comparacdo com o Ibovespa

Modelo com

manutencao por 1 2015 2016 2017
Ano

Modelo de Markowitz 10,3% 12,0% 36,2%

Risco de +50% 10,3% 13,1% 49,4%

Risco de +150% 10,4% 17,4% 58,1%

Ibovespa -13,3% 38.,9% 26,9%

Fonte: elaborada pelo autor

Grafico 16: Retornos dos modelos anuais com um dois anos de dados em

comparagdo com o Ibovespa
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Fonte: elaborada pelo autor

A movimentacdo inversa entre o indice IBOV e os modelos propostos ocorrem,

novamente. Porém em 2016, quando ocorre um crescimento elevado do indice padrdao a
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modelagem obtém resultados positivos. Ou seja, a modelagem apresentou um crescimento
constante mesmo com a queda ou elevacgdo do Ibovespa.

A préxima comparagdo foi limitada a duas carteiras, foram construidas com base
em dois anos de dados passados e com manutengdo por dois anos. O primeiro portfélio tem
inicio no comecgo de 2015 e venda no fim de 2016, a segunda foi realizada no inicio de 2016 e

venda em 2017.

Tabela 20: Retornos dos modelos bienais com um dois anos de dados em

comparacdo com o Ibovespa

Modelo com
manutencao por 2 2015-2016  2016-2017

Anos
Modelo de Markowitz 0,0% 173,5%
Risco de +50% -1,4% 181,6%
Risco de +150% -2,1% 188,9%
Ibovespa 20,4% 76,2%

Fonte: elaborada pelo autor

Grafico 17: Retornos dos modelos bienais com um dois anos de dados em

comparagdo com o Ibovespa
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O Ibovespa obteve um retorno acima de 20% no periodo de 2015 até 2016,
enquanto os trés modelos apresentaram resultados préximos e abaixo de zero. Contudo, na
carteira seguinte a modelagem mostrou retornos acima de 170% enquanto o IBOV

apresentava um crescimento para 76,2%.
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5 CONCLUSAO

A implantacdo de uma modelagem a partir do proposto por Markowitz (1952)
apresenta utilidade pratica e retornos interessantes aos investidores, em especial aos iniciantes
que carecem de ferramentas para a reducdo dos riscos em um ambiente tdo vasto de
possibilidades.

A introducdo de restrigdes de risco mostrou resultados consistentes, pois em
varios cendrios e periodos apresentaram resultados superiores, inicialmente, ao modelo bésico
de Markowitz (1952), que preza a reducdo o risco ndo sistémico. Contudo, essas modifica¢des
obtiveram retornos superiores aos do indice padrdo adotado, o Ibovespa. Uma demonstracdo
que o investidor pode determina as suas restricdes de risco e obter investimentos atrativos
mesmo em um ambiente de risco elevado. Mesmo quando o periodo utilizado para analise
apresentou grandes quedas e altas devido as instabilidades econdmicas e politicas.

Os riscos propostos de +50% e +150% sobre o risco bdsico de Markowitz
apresentaram de forma geral retornos superiores ao indice Bovespa, para uma anélise de curto
periodo de um e dois anos. Nos cendrios de manutencdo por trés anos os indicadores nao
foram favoraveis, porém isso pode ser resultado de poucos dados, ja que foram utilizados 5
anos de informacgdes sobre a bolsa. Outra explicagdo segundo Bodie (2000, p. 158) “[...] vocé
poderd medir quao bom foi o desempenho de um fundo mituo durante um periodo de cinco
anos antecedentes. Neste caso, a medida do retorno ¢ mais ambigua”.

Analisando de forma geral quanto a estabilidade dos modelos, os riscos € 0s
retornos, o0 método que apresenta maior relevancia, para os iniciantes no mercado aciondrio, €
o que utilizam dados mais recentes e com a permanéncia da carteira por um ano. Em todos os
periodos sejam de crescimento ou queda na bolsa de valores os retornos do modelo de risco
150% acima da variancia de Markowitz obteve resultados positivos € com ganhos reais. Essa
modelagem entdo é a recomendada para iniciantes, pois os riscos estdo préoximos do minimo
possivel, porém com ganhos acima do Ibovespa e com ganhos reais, ou seja, acima da
inflacdo.

Uma critica ao modelo utilizado € a auséncia de mensura¢do do risco sistémico,
crises econdmicas como a de 2008, provocaram perdas, em praticamente todo o mercado
aciondrio. Esse tipo de risco ndo € detectado pelo modelo de Markowitz (1952), pois a

mensuragdo do risco € feita pela variancia de retornos do passado.
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Riscos politicos, ambientais, sociais entdo devem ser acompanhados por outras
ferramentas, uma forma utilizada pelos investidores e acompanhar os relatérios das agéncias
de classificacdo de risco, como comenta Assaf Neto (2014).

Contudo, o trabalho mostrou que o modelo de risco 150% acima da variancia
minima pode reduzir o risco geral, que é a soma do risco sistemdtico com O risco nao
sistemético. Esse modelo pode auxiliar a tomada de decisdo de novatos para realizarem uma
diversificacao eficiente de seus ativos, limitando seus possiveis prejuizos.

O trabalho apresentou restricdes ao modelo de Markowitz no objetivo de obter
maiores retornos, porém outras restricdes podem ser impostas de acordo com a necessidade
do investidor. Entdo para trabalhos futuros € interessante analisar outros tipos de restri¢cdes. A
defini¢cdo de participacdo maxima de um ativo, venda a descoberto, utilizacdo de taxas,

limitacdo de ativos sdo algumas das restricdes possiveis que podem ser adicionadas aos

modelos para obter informacgdo se podem auxiliar na tomada de decisao.
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APENDICE A - COMPOSICAO E RETORNOS DAS CARTEIRAS DE 1 ANO SEM
AJUSTES

1 Ano de Andlise (2013): Utilizando risco limitado a +150% de Markowitz

Ano 2014 2015 2016 2017
IBOV Anual -2,9% -13,3% 38,9% 26,9%
Carteira 21,7% 18,0% 9,7% 53,1%

) . Retornona Retorno na
Retorno na Carteira Retorno na Carteira

Composicao Acgdo Carteira Carteira
2014 2015 2016 2017

28,5% CIEL3 11,0% 10,8% 11,6% 13,6%
2,2% CSNA3 -1,3% -1,5% -0,3% -0,7%
28,5% EMBR3 8,4% 17,4% -4,1% 2,6%
5,3% GOAU4 -2,7% -4,9% -4,1% -3,9%
1,0% MRVE3 0,0% 0,2% 0,6% 1,2%
5,6% NATU3 -0,9% -2,0% -2,0% -0,3%
7,3% RENT3 0,9% -1,2% 2,0% 12,3%
14,2% SMLS3 6,4% 2,0% 8,3% 26,9%
7,4% TIMP3 -0,1% -3,0% -2,2% 1,5%

1 Ano de Andlise (2013): Utilizando risco limitado a +50% de Markowitz

Ano 2014 2015 2016 2017
IBOV Anual -2,9% -13,3% 38,9% 26,9%
Carteira 11,3% 12,8% -1,6% 30,6%

. . Retorno na Retorno na
Retorno na Carteira Retorno na Carteira

Composicao Acdo Carteira Carteira
posi¢ ¢ 2014 2015 oy Y017
16,9% ABEV3 -0,5% 1,8% 0,9% 6,8%
24,8% CIEL3 9,5% 9,4% 10,1% 11,8%
3,2% CMIG4 0,1% -1,6% -0,9% -1,1%
27,9% EMBR3 8,2% 17,0% -4,0% 2,5%
6,3% GOAU4 -3,2% -5,8% -4,9% -4,7%
5,7% NATU3 -0,9% -2,0% -2,0% -0,3%
10,1% RENT3 1,3% -1,6% 2,7% 16,9%
5,0% USIM5 -3,1% -4,4% -3,5% -1,6%

0,1% WEGE3 0,0% 0,0% 0,1% 0,2%
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Ano 2014 2015 2016 2017

IBOV Anual -2,9% -13,3% 38,9% 26,9%

Carteira 9,5% 3,2% -2,8% 64,2%

- o Retorno na Carteira Retorno na Carteira Retorn? né Retorn? né
Composigao Acao 2014 2015 Carteira Carteira

2016 2017
0,7% ABEV3 0,0% 0,1% 1,5% 11,5%
6,5% CIEL3 2,5% 2,5% 2,6% 3,1%
2,5% CPFE3 0,3% -0,3% 1,3% 0,5%
29,2% EMBR3 8,6% 17,8% -4,2% 2,7%
10,7% GOAU4 -5,4% -9,9% -8,3% -7,9%
0,7% MRFG3 0,4% 0,5% 0,5% 0,6%
4,6% MULT3 -0,1% -0,9% 1,2% 2,5%
13,1% NATU3 -2,2% -4,6% -4,6% -0,8%
26,5% RENT3 3,3% -4,2% 7,1% 44,5%
5,5% WEGE3 2,1% 2,2% 0,1% 7,5%

1 Ano de Anélise (2014): Utilizando risco limitado a +150% de Markowitz

Ano 2015 2016 2017
IBOV Anual -13,3% 38,9% 26,9%
Carteira 17,3% 23,5% 175,8%

. - Retorno na Carteira
Composi¢ao Acao

Retorno na Carteira

Retorno na Carteira

2015 2016 2017
6,4% CIEL3 0,3% 0,4% 0,8%
3,4% ELET6 1,1% 7,9% 7,3%
37,6% EMBR3 8,4% -13,1% -6,4%
23,3% KLBN11 15,7% 7,0% 7,8%
13,5% MGLU3 -9,4% 11,3% 143,8%
1,3% MRFG3 0,2% 0,2% 0,4%
6,6% RADL3 2,9% 9,9% 18,4%
2,5% SMLS3 -0,6% 0,1% 2,2%
2,3% TIMP3 -0,9% -0,7% 0,5%
3,1% VIVT4 -0,4% 0,4% 1,0%
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1 Ano de Andélise (2014): Utilizando risco limitado a +50% de Markowitz

Ano 2015 2016 2017
IBOV Anual -13,3% 38,9% 26,9%
Carteira 16,5% 20,5% 153,3%
Composicio  Aciio Retorno na Carteira Retorno na Carteira Retorno na Carteira
2015 2016 2017
3,6% CIEL3 0,2% 0,2% 0,4%
5,5% ELET6 1,8% 12,6% 11,8%
37,8% EMBR3 8,5% -13,2% -6,4%
24,2% KLBN11 16,4% 7,3% 8,1%
11,9% MGLU3 -8,3% 10,0% 126,6%
1,0% MRFG3 0,1% 0,2% 0,3%
2,5% RADL3 1,1% 3,9% 7,1%
2,9% SMLS3 -0,7% 0,1% 2,6%
4,6% TIMP3 -1,8% -1,3% 0,9%
5,9% VIVT4 -0,8% 0,7% 1,9%

1 Ano de Analise (2014): Utilizando Markowitz

Ano 2015 2016 2017

IBOV Anual -13,3% 38,9% 26,9%

Carteira 13,3% 3,4% 59,4%

Composicio  Acdo Retorno na Carteira Retorno na Carteira Retorno na Carteira

2015 2016 2017
6,7% CMIG4 -3,4% -1,9% -2,2%
5,2% ELET6 1,7% 7,9% 7,3%
33,3% EMBR3 7,5% -11,6% -5,7%
1,1% FLRY3 0,0% 1,8% 3,9%
26,7% KLBN11 18,1% 8,1% 9,0%
3,4% MGLU3 -2,4% 2,9% 36,3%
6,8% SMLS3 -1,7% 0,3% 6,1%
15,1% TIMP3 -6,0% -4,4% 3,0%
1,6% VALE3 -0,6% 0,5% 1,8%

1 Ano de Andlise (2015): Utilizando risco limitado a +150% de Markowitz

Ano 2016 2017

IBOV Anual 38,9% 26,9%
Carteira 11,9% 146,3%



Retorno na Carteira Retorno na Carteira

Composicao Acgdo 2016 2017
49,6% ABEV3 -2,4% 13,4%
0,6% BRFS3 -0,1% -0,2%
11,0% BRKM5 4,5% 8,9%
22,9% FIBR3 -8,3% -0,4%
4,6% HYPE3 1,2% 3,6%

3,2% MGLU3 15,7% 116,5%
3,1% MRFG3 0,2% 0,5%
3,7% NATU3 0,0% 1,6%
1,4% RADL3 1,1% 2,4%

1 Ano de Anélise (2015): Utilizando risco limitado a +50% de Markowitz

Ano 2016 2017

IBOV Anual 38,9% 26,9%

Carteira 4,1% 92,2%

Composicio Acio Retorno na Carteira Retorno na Carteira

2016 2017
40,7% ABEV3 -1,9% 11,0%
9,8% BRFS3 -1,0% -3,1%
9,5% BRKMS5 3,8% 7,7%
0,5% EMBR3 -0,2% -0,1%
20,5% FIBR3 -7,4% -0,4%
5,3% HYPE3 1,4% 4,1%
1,9% MGLU3 9,3% 68,6%
3,2% MRFG3 0,2% 0,6%
8,6% NATU3 0,0% 3,8%

1 Ano de Andlise (2015): Utilizando Markowitz

Ano 2016 2017
IBOV Anual 38,9% 26,9%
Carteira -9,6% 17,1%
Composicio Aco Retorno na Carteira Retorno na Carteira
posi¢ ¢ 2016 2017
24,2% ABEV3 -1,2% 6,5%
19,9% BRFS3 -1,9% -6,3%
4,6% BRKMS5 1,8% 3,7%

10,0% EMBR3 -4,5% -3,0%



16,6% FIBR3 -6,0% -0,3%

4,7% HYPE3 1,2% 3,6%
0,1% MGLU3 0,7% 5,0%
4,2% MRFG3 0,3% 0,7%
15,8% NATU3 -0,1% 7,1%

1 Ano de Analise (2016): Utilizando risco limitado a +150% de Markowitz

Ano 2017
IBOV Anual 26,9%
Carteira 23,3%

. - Retorno na Carteira
Composigao Acao

2017
7,8% ABEV3 2,6%
2,6% BRKM5 0,8%
2,0% BRML3 0,4%
0,9% CCRO3 -0,1%
27,5% CPFE3 -6,2%
3,4% ELET3 -0,5%
0,5% ELET6 0,0%
1,8% ESTC3 2,0%
20,6% FIBR3 10,9%
7,0% JBSS3 -0,9%
2,6% QUAL3 1,9%
23,5% RADL3 12,4%

1 Ano de Anélise (2016): Utilizando risco limitado a +50% de Markowitz

Ano 2017
IBOV Anual 26,9%
Carteira 23,9%

- - Retorno na Carteira
Composigao Acao

2017
16,6% ABEV3 5,7%
24,3% CPFE3 -5,5%
3,3% ESTC3 3,8%
18,5% FIBR3 9,8%
7,9% JBSS3 -1,0%
3,5% MRFG3 0,5%
3,9% QUAL3 2,9%

8,3% RADL3 4,4%



13,6% SBSP3 3,5%

1 Ano de Analise (2016): Utilizando Markowitz

Ano 2017
IBOV Anual 26,9%
Carteira 26,4%

. - Retorno na Carteira
Composi¢ao Acao

2017
38,0% ABEV3 13,0%
1,0% ELET3 -0,1%
0,8% ELET6 0,0%
3,4% EMBR3 0,9%
3,8% ESTC3 4,4%
6,6% FIBR3 3,5%
12,5% JBSS3 -1,6%
20,1% MRFG3 2,9%

14,0% SBSP3 3,6%
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APENDICE B — COMPOSICAO E RETORNOS DAS CARTEIRAS DE 2 ANO SEM

AJUSTES

2 Ano de Anélise (2013-2014): Utilizando risco limitado a +150% de Markowitz

Ano 2015 2016 2017

IBOV Anual -2,9% -13,3% 38,9%

Carteira 10,4% -2,1% 29,0%

Composigao Acgdo Retorno na Carteira 2015 Retorno na Carteira 2016 C:ftt;:gc;327
6,1% BRML3 -1,5% 0,3% 1,8%
4,3% CIEL3 0,2% 0,3% 0,5%
4,6% CMIG4 -2,3% -1,3% -1,5%
24,7% EMBR3 5,5% -8,6% -4,2%
28,4% KLBN11 19,2% 8,6% 9,5%
0,6% KROT3 -0,2% 0,0% 0,2%
5,9% RENT3 -1,5% 0,8% 8,2%
5,9% SMLS3 -1,5% 0,2% 5,3%
13,6% TIMP3 -5,4% -4,0% 2,7%
5,9% VALE3 -2,1% 1,7% 6,5%

2 Ano de Andlise (2013-2014): Utilizando risco limitado a +50% de Markowitz

Ano 2015 2016 2017

IBOV Anual  -2,9% -13,3% 38,9%

Carteira 10,3% -1,4% 29,8%

e ~ . . Retorno na Carteira

Composicao Ag¢ao Retorno na Carteira 2015 Retorno na Carteira 2016 2017
7,2% BRML3 -1,8% 0,4% 2,1%
3,4% CIEL3 0,2% 0,2% 0,4%
4,5% CMIG4 -2,3% -1,3% -1,5%
24,4% EMBR3 5,5% -8,5% -4,2%
28,7% KLBN11 19,4% 8,7% 9,6%
5,5% RENT3 -1,4% 0,7% 7,6%
5,7% SMLS3 -1,4% 0,2% 5,1%
13,4% TIMP3 -5,3% -3,9% 2,6%
7,2% VALE3 -2,6% 2,0% 7,9%
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2 Ano de Analise (2013-2014): Utilizando Markowitz

Ano 2015 2016 2017

IBOV Anual -2,9% -13,3% 38,9%

Carteira 10,3% 0,0% 31,7%

Composicdo Ag¢ao Retorno na Carteira 2015 Retornozgi 6Carte|ra Retorn023:7Cartelra
8,9% BRML3 -2,2% 0,5% 2,6%
1,7% CIEL3 0,1% 0,1% 0,2%
4,0% CMIG4 -2,0% -1,1% -1,3%
23,4% EMBR3 5,2% -8,1% -4,0%
29,8% KLBN11 20,1% 9,0% 10,0%
4,8% RENT3 -1,2% 0,6% 6,7%
5,2% SMLS3 -1,3% 0,2% 4,7%
12,9% TIMP3 -5,1% -3,8% 2,6%
9,4% VALE3 -3,3% 2,6% 10,2%

2 Ano de Anélise (2014-2015): Utilizando risco limitado a +150% de Markowitz

Ano 2016 2017

IBOV Anual -13,3% 38,9%

Carteira 17,4% 188,9%
Composicao Agao Retorno na Carteira 2016 Reto.rno na
Carteira 2017

26,2% EMBR3 -11,8% -7,9%
20,5% FIBR3 -7,4% -0,4%
11,1% KLBN11 -1,9% -1,6%
4,3% MGLU3 21,0% 155,7%
8,5% MRFG3 0,5% 1,5%
21,4% RADL3 16,2% 35,6%
0,6% SMLS3 0,2% 1,0%
7,4% WEGE3 0,5% 5,1%

2 Ano de Analise (2014-2015): Utilizando risco limitado a +50% de Markowitz

Ano 2016 2017
IBOV Anual -13,3% 38,9%
Carteira 13,1% 181,6%

Retorno na Carteira

Composi¢cao Ag¢ao Retorno na Carteira 2016 2017




10,9% ABEV3 -0,5% 2,9%

1,5% ELET6 2,4% 2,2%
24,5% EMBR3 -11,0% -7,4%
15,3% FIBR3 -5,5% -0,3%
11,6% KLBN11 -2,0% -1,7%
4,3% MGLU3 21,3% 157,7%
7,5% MRFG3 0,5% 1,3%
0,6% NATU3 0,0% 0,3%
8,3% RADL3 6,3% 13,8%
0,6% SMLS3 0,2% 1,0%
5,1% TIMP3 0,9% 5,0%
9,8% WEGE3 0,6% 6,7%

2 Ano de Anélise (2014-2015): Utilizando Markowitz

Ano 2016 2017
IBOV Anual -13,3% 38,9%
Carteira 12,0% 173,5%

. ~ . Retorno na Carteira
Composigao Ag¢ao Retorno na Carteira 2016 :

2017
28,5% ABEV3 -1,4% 7,7%
2,5% ELET6 4,0% 3,7%
18,4% EMBR3 -11,0% -7,4%
9,1% FIBR3 -3,3% -0,2%
0,8% GGBR4 1,1% 1,4%
10,4% KLBN11 -1,8% -1,5%
4,1% MGLU3 20,0% 148,1%
5,0% MRFG3 0,3% 0,9%
0,7% NATU3 0,0% 0,3%
0,6% SMLS3 0,2% 0,9%
13,0% TIMP3 2,2% 12,8%
1,3% VALE3 1,3% 3,0%
5,7% WEGE3 0,4% 3,9%

2 Ano de Andlise (2015-2016): Utilizando risco limitado a +150% de Markowitz

Ano 2017
IBOV Anual 38,9%
Carteira 58,1%

Composicdo AcBes Retorno na

Carteira 2017




27,1% ABEV3 9,3%

7,9% BRKMS5 2,4%
7,3% ELET3 -1,0%
6,2% EQTL3 1,3%
17,4% FIBR3 9,1%
0,2% HYPE3 0,1%
4,4% MGLU3 24,5%
2,4% MRFG3 0,3%
22,5% RADL3 11,9%
4,7% TAEE11 0,3%

2 Ano de Anélise (2015-2016): Utilizando risco limitado a +50% de Markowitz

Ano 2017
IBOV Anual 38,9%
Carteira 49,4%

. - Retorno na Carteira
Composi¢ao  Agao

2017

43,4% ABEV3 14,8%
5,2% BRKMS5 1,5%
5,0% ELET3 -0,7%
2,0% EMBR3 0,6%
10,5% EQTL3 2,2%
13,1% FIBR3 6,9%
0,5% HYPE3 0,1%
0,2% JBSS3 0,1%
0,6% KROT3 0,2%
3,3% MGLU3 18,5%
4,7% MRFG3 0,7%
1,1% MRVE3 0,5%
7,2% RADL3 3,8%
3,2% TAEE11 0,2%

2 Ano de Andlise (2015-2016): Utilizando Markowitz

Ano 2017
IBOV Anual 38,9%
Carteira 36,2%

Composicdao Acao Retorno na Carteira 2017

43,6% ABEV3 14,9%



9,0%
0,9%
2,4%
10,5%
0,6%
10,9%
4,8%
5,2%
1,5%
6,5%
2,5%
0,8%
0,8%

CCRO3
CPFE3
ELET3

EMBR3
EQTL3
FIBR3
JBSS3
KROT3

MGLU3
MRFG3
NATU3
QUAL3

TAEE11

-0,5%
-0,2%
-0,3%
2,9%
0,1%
5,7%
0,1%
2,2%
8,6%
0,9%
1,2%
0,6%
0,1%
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APENDICE C - COMPOSICAO E RETORNOS DAS CARTEIRAS POR
ACUMULACAO DE DADOS SEM A JUSTES

3 Ano de Analise (2013-2015): Utilizando risco limitado a +150% de Markowitz

Ano 2016 2017

IBOV Anual -13,3% 38,9%

Carteira -7,0% 35,2%

Composicao Carteira Retorno na Carteira 2016 sztt;:;]()zg;
4,8% BRFS3 -0,5% -1,5%
1,8% BRKM5 0,7% 1,5%
10,5% CIEL3 0,7% 1,2%
20,5% EMBR3 -9,3% -6,2%
6,4% FIBR3 -2,3% -0,1%
30,6% KLBN11 -5,2% -4,5%
9,5% KROT3 4,3% 10,1%
0,7% MGLU3 3,4% 24,9%
1,9% MRFG3 0,1% 0,3%
1,3% TIMP3 0,2% 1,3%
11,9% WEGE3 0,8% 8,1%

3 Ano de Analise (2013-2015): Utilizando risco limitado a +50% de Markowitz

Ano 2016 2017
IBOV Anual -13,3% 38,9%
Carteira 0,7% 80,9%
. . . Retorno na Carteira
Composicao Carteira Retorno na Carteira 2016 2017
8,1% ABEV3 -0,4% 2,2%
5,9% BRFS3 -0,6% -1,9%
1,8% BRKM5 0,7% 1,5%
0,1% CIEL3 0,0% 0,0%
16,1% EMBR3 -7,3% -4,9%
1,3% FIBR3 -0,5% 0,0%
30,6% KLBN11 -5,2% -4,5%
5,6% KROT3 2,5% 5,9%
1,7% MGLU3 8,3% 61,2%
3,4% MRFG3 0,2% 0,6%

10,9% TIMP3 1,9% 10,8%



14,5% WEGE3 0,9% 9,9%

3 Ano de Analise (2013-2015): Utilizando Markowitz

Ano 2016 2017
IBOV Anual -13,3% 38,9%
Carteira 3,1% 83,7%

- . . Retorno na Carteira
Composigao Carteira Retorno na Carteira 2016

2017

16,3% ABEV3 -0,8% 4,4%
2,6% BRFS3 -0,2% -0,8%
1,5% ECOR3 1,2% 2,7%
15,6% EMBR3 -7,1% -4,7%
4,3% FIBR3 -1,5% -0,1%
17,7% KLBN11 -3,0% -2,6%
1,4% MGLU3 6,7% 49,9%
3,5% MRFG3 0,2% 0,6%
9,1% NATU3 0,0% 4,1%
10,3% TIMP3 1,8% 10,1%
4,8% VALE3 5,0% 11,2%
13,0% WEGE3 0,8% 8,9%

4 Ano de Analise (2013-2016): Utilizando risco limitado a +150% de Markowitz

Ano 2017
IBOV Anual 38,9%
Carteira 50,3%

Retorno na

Composicao Carteira Carteira 2017

6,8% BRKM5 2,0%
3,9% CIEL3 0,3%
3,1% ELET3 -0,4%
8,1% EMBR3 2,2%
21,3% EQTL3 4,5%
14,9% FIBR3 7,9%
4,2% JBSS3 -0,5%
4,6% KROT3 1,9%
2,6% MGLU3 14,4%
16,2% RADL3 8,6%
2,2% SMLS3 1,8%

12,2% WEGE3 7,6%




4 Ano de Andlise (2013-2016): Utilizando risco limitado a +50% de Markowitz

Ano 2017
IBOV Anual 38,9%
Carteira 49,8%

. . Retorno na Carteira
Composi¢ao Carteira

2017
23,3%  ABEV3 8,0%
3,4% BRKMS5 1,0%
4,3% CIEL3 0,3%
2,5% ELET3 -0,4%
10,7%  EMBR3 2,9%
17,7% EQTL3 3,7%
0,2% ESTC3 0,2%
10,1% FIBR3 5,3%
5,7% KLBN11 0,4%
4,1% KROT3 1,7%
3,2% MGLU3 18,0%
7,0% RADL3 3,7%
7,6% WEGE3 4,8%

4 Ano de Andlise (2013-2016): Utilizando Markowitz

Ano 2017
IBOV Anual 38,9%
Carteira 45,9%

. . Retorno na Carteira
Composi¢ao Carteira

2017

37,9% ABEV3 12,9%
1,0% CPFE3 -0,2%

11,5% EMBR3 3,1%
9,9% EQTL3 2,1%

2,6% ESTC3 3,0%

9,8% FIBR3 5,2%

2,4% KLBN11 0,1%

1,7% MGLU3 9,6%

2,3% MRFG3 0,3%

4,0% NATU3 2,0%

0,4% TIMP3 0,3%

1,9% VALE3 1,3%

6,7% VIVT4 1,2%

8,0% WEGE3 5,0%




