UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA
CAMPUS QUIXADA

BACHARELADO EM ENGENHARIA DE SOFTWARE

JOSE ALAN FIRMIANO ARAUJO

OTIMIZACAO DE CARTEIRA DE INVESTIMENTO NA
BOLSA DE VALORES UTILIZANDO ANALISE
ENVOLTORIA DE DADOS E TEORIA DO PORTIFOLIO

QUIXADA
2018



JOSE ALAN FIRMIANO ARAUJO

OTIMIZACAO DE CARTEIRA DE INVESTIMENTO NA
BOLSA DE VALORES UTILIZANDO ANALISE
ENVOLTORIA DE DADOS E TEORIA DO PORTIFOLIO

Monografia apresentada no curso de
Engenharia de Software da Universidade
Federal do Ceara, como requisito parcial a
obtencdo do titulo de bacharel em Engenharia
de Software. Area de concentracio:
Computacgao.

Orientador: Prof. Dr. Wladimir Araujo Tavares.

Coorientador: Prof. Dr. Fabio Carlos Sousa
Dias

QUIXADA
2018



Dados Internacionais de Catal ogag&o na Publicacéo
Universidade Federal do Ceara
Biblioteca Universitaria
Gerada automaticamente pelo médulo Catal og, mediante os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

A6890  Araljo, José Alan Firmiano.
Otimizacdo de carteira de investimento na bolsa de valores utilizando analise envoltoria de dados e teoria
do portfélio / José Alan Firmiano Araljo. — 2018.
40f. :il. color.

Trabalho de Conclusdo de Curso (graduagao) — Universidade Federal do Ceard, Campus de Quixada,
Curso de Engenharia de Software, Quixadg, 2018.

Orientacdo: Prof. Dr. Wladimir Araujo Tavares.

Coorientagdo: Prof. Dr. Fébio Carlos Sousa Dias.

1. Andlise de envoltéria de dados. 2. Modelo de Markowitz. 3. Otimizagdo. 4. Investimentos. 5. Bolsade
Vaores. |. Titulo.

CDD 005.1




JOSE ALAN FIRMIANO ARAUJO

OTIMIZACAO DE CARTEIRA DE INVESTIMENTO NA
BOLSA DE VALORES UTILIZANDO ANALISE
ENVOLTORIA DE DADOS E TEORIA DO PORTIFOLIO

Monografia apresentada no curso de
Engenharia de Software da Universidade
Federal do Ceara, como requisito parcial a
obtencdo do titulo de bacharel em Engenharia
de Software. Area de concentracdo:
Computacao.

Aprovadaem: __ / __/

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Wladimir Araujo Tavares (Orientador)
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Dr. Criston Pereira de Souza
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Me. André Ribeiro Braga
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Me. Francisco Erivelton Fernandes de
Aragao
Universidade Federal do Ceara (UFC)



Este trabalho é dedicado ao meu avo, José

Almeida Lopes.



AGRADECIMENTOS

Gostaria de agradecer a Deus, que foi minha maior forca nos momentos de
angustia e desespero. Sem ele, nada disso seria possivel.

Sou grato aos meus pais, Francisco e Euricina, que me apoiaram muito com
palavras de incentivo em todos esses anos.

Agradeco a minha familia, que sempre me apoiou em todos 0os momentos.

Agradeco ao meu orientador Prof. Dr. Wladimir Araujo Tavares pelo suporte e
empenho em me ajudar, e ao Prof. Dr. Fabio Carlos Sousa Dias pela oportunidade e apoio
como coorientador na elaboragdo deste trabalho.

Agradeco a todos os professores que me auxiliaram nessa caminhada, em especial
Antonia Diana Braga Nogueira e Marcos Dantas Ortiz por todos esses anos onde fui bolsista e
pude trabalhar em projetos que me incentivaram para que eu me tornasse um profissional
melhor a cada dia.

Agradeco aos meus amigos, que deram uma contribuicdao valiosa para a minha
jornada académica.

A todos que direta ou indiretamente fizeram parte da minha formacgdo, o meu

muito obrigado.



“E todos os reis se prostrardao perante ele;

todas as nacoes o servirao.” (Salmos 72:11)



RESUMO

Atualmente com os diversos tipos de aplicacdes financeiras, o investidor pode ter dificuldade
em qual opcdo escolher, diante das variacoes da relagcdo retorno x risco apresentadas por cada
modalidade. Especialmente no caso das agoes, ativos considerados de alto risco, a composicao
de um portfélio diversificado possibilita que o investidor tenha maiores chances de obter boa
rentabilidade, assim como reducdo consideravel do risco do investimento. Este estudo tem
como objetivo utilizar a Andlise Envoltéria de Dados (DEA) para compor uma carteira
eficiente, tendo como base indicadores comumente utilizados em analises fundamentalistas. A
metodologia consistiu em coleta de dados junto a bolsa de valores e demais fontes de
investimento, selecdo das acdes eficientes e utilizando o modelo de Markowitz para obter uma
carteira com menores riscos e maiores retornos. Os resultados indicaram que, de trinta agoes
com maior volume de negociacdo, apenas sete foram considerados eficientes, e o

desenvolvimento de duas carteiras com dados de 3 e 12 meses.

Palavras-chave: Analise Envoltoria de Dados. Modelo de Markowitz. Otimizacao.

Investimentos. Bolsa de Valores.



ABSTRACT

Currently with the various types of financial investments, the investor may have difficulty
in which option to choose, given the variations of the return-risk ratio presented by each
modality. Especially in the case of stocks, assets considered high risk, the composition

of a diversified portfolio allows the investor to have a better chance of obtaining good
profitability, as well as a considerable reduction of investment risk. This study aims to use
Data Envelopment Analysis (DEA) to compose an efficient portfolio, based on indicators
commonly used in fundamentalist analyzes. The methodology consisted of collecting data
from the stock exchange and other sources of investment, selecting efficient stocks and
using the Markowitz model to obtain a portfolio with lower risks and higher returns. The
results indicated that of the thirty stocks with the highest trading volume, only seven were

considered efficient, and the development of two portfolios with data of 3 and 12 months.

Keywords: Data Envelopment Analysis. Markowitz Model. Optimization. Investments. stock

Exchange.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Etapas do Trabalho de Lopes(2009)........cccccevuertrrienienernienieneeieeeeneeseeseeseeeseeen 26
Figura 2 — Comparativos dos Modelos DEA de Lopes(2009).......cccceevueeervieeenieeeiieenieeeeieeeennn 26
Figura 3 — Rentabilidade Mensal Alexandrino(2017)......c.cecceeriereueenierneeniieeseriieessireesseneesnns 27
Figura 4 — Relacdo dos Riscos Alexandrino(2017).....cueeccveeeriieeniuieenieeerieeenieeeeeesseneeessennnns 27
Figura 5 — Metodologia do Trabalho Proposto..........ccceeverierieriienieniinieneenieeteseeseeesiee e 28
Figura 6 — Dados para 0 modelo DEA...........cooiiiiiiiiiiecieecteeereesee e ve e sveeesveeesiae e e eae s 31
Figura 7 — Resultado do calculo de eficiéncia das agies..........c.cecuereererruereenensieneenreeneeenne 32
Figura 8 — Matriz de covariancia de 12 MeSES.......c..ceecveerrrueeeriieersireeeiieeeireesseeessseeessseeesseeeeens 32
Figura 9 — Matriz de covariancia de 3 IMESES.........cccueeeerieriererrienienieerienteneeesseetesseessesaeenseenas 33
Figura 10 — Porcentagem - Carteira de 12 MeSEeS.......c.ceerveeerreeereeeeieeensreeessieereeessssssneeeeennnns 34
Figura 11 — Porcentagem - Carteira de 3 MeSES.........cceverueruerierernieneenenreenreeesieeesneesnnneenne 34

Figura 12 — Comparacao dos reNdimentos..........c.eeeecveereieerniueeeiieessseessreessseesssseessssessssseesnes 35



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Exemplo de dados do modelo DEA...........oocoiiiiiiiiiieiniecrieeccieeccve e seveeee e 22
Tabela 2 — Exemplo de eficiéncia relativa do modelo DEA.........cccceccevviiriiirniencieerienieeieeenn 22
Tabela 3 — Comparacao entre os trabalhos relacionados e 0 proposto..........ccccceeeeeeevvveeeeeennns 28

Tabela 4 — Matriz de COVariancCia COM PESO Ql.......eeeveerreerverrreeneeerreesiersieessreeessseesssseesssseens 33



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

DEA Analise Envoltoria de Dados
LPA Lucro por agao

VPA Valor patrimonial por acao
ROE Retorno sobre o Patrimonio
DMU Decision Making Unit
Ibovespa indice Bovespa

IBrx100 indice Brasil



IA

v

LISTA DE SIMBOLOS

Somatorio
Pertence
Para todo
sigma

alpha

mu

Menor igual
Maior igual
Menor que

Maior que



SUMARIO

1 INTRODUGAO. ..ottt ettt s sesaeane 15
2 OBIETIVOS.......oo ettt ettt s et s vt e st e st e e satessbeesstesbaesssessseenssesnsaenssesssennns 16
2.1  ODbJetivo GeIal...........cooviiiiiiiiiiiieeieecteeee ettt et e st e e st e e e e e e aaaaeeeennnns 16
2.2 ODbjetivos ESPeCIfiCos............cocuiiiiiriiiiiiiniiiieeiectesie ettt 17
3 FUNDAMENTACAO TEORICA..........cocooiiueiiieieeeeeeeeeeeee et s s annas 17
3.1 Mercado de @COES............cccuveeeeuieeeiieeeiieeeee ettt e et e e ae e e ae e e ta e e e raeesraeeeraeeennaaaaeaan 17
3.2 RUSCO @ FELOTMIO.........oeeieiieiiieeeiieeeiteeeitteeeteeesteeesieeeesaseeessseesssseesssaesssaessseessesnsssseesenns 18
3.2.1 RiSCO dIVETSIfICAVEL...............ccooeceieiiieiieiiieieeeeeieete ettt ettt e s e e s bae e s araee s 18
3.2.2 RiSCO NAO dIVeTSIfICAVEL....................ccoveeereaeriieiieerieeieecrieete et e e ae e sraeesaeeeeesaeeas 19
3.3 INAICAAOTES.........cceeieniiiiiieiieeieeteee ettt ettt s b e et e e st e e bt e s sbeensae st eentaeeennees 19
3.3.1 Indicadores fundamentalistas............................cccccoueeeueeereecreeseeeiieeereesieeseeeesseeeesnseens 19
3.4 Analise envoltoria de dados (DEA)..........cooiiiiieieieeceeeeceeeeeee e e e e eaeee e 20
3.4.1 Definicdo e selec@o de DMUES................c..ccoueevueeereeeiueeieeeireeseesseesseessereeesssseeesssseessssseens 22
3.4.2 SeleCAo de VATIAVEIS..................c..cccueevieeiieeiieeieeeieeieesieeste et estessaeestessseesssesssseeesnsseens 23
3.4.3 ESCOINA dO MOUEI0......................oooceeeaiiieeiieeieeecieeeeteeecte e e eiteesvae e s e e e veessaaeeesaraaaeeas 23
3.5 Modelo de MarkOWitz..............cccooiiviiiiiiiniiiiieiecieeteee ettt e sbre e s aae e s saeae s 23
4 TRABALHOS RELACIONADOS........coototiieieniteieeteeieeieete st stesaeesaesaesaeeeesaeees 25
4.1 Otimizacao de Carteira de Investimentos: Um Estudo com Ativos do

IBOVESPAL ...ttt ettt ettt et et ettt e st e st et e sat e be et e s bt e beenbesseensessaesseaeseenas 25
4.2 Otimizacao de Carteiras Selecionadas por Analise Envoltéria de Dados

el 0] 27 VOO OO PSROPPRRRSRR 25
4.3 Utilizacao da Analise Envoltoria de Dados (DEA) na Composicao de

Carteira de Investimento Diversificada e Eficiente..................ccccooeeviiiiiiniienieicciieeeee, 26
5 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS...........ccccooeeiiiieeeeieeeeeeeeeseseessssesennans 28
5.1 Selecionar iNdiCadOres...............ccceeiiiiiiiiiiiiiieecieeee et e e sae e et e e saaeeenaaeas 29
5.2 Coletar dados.............cooouiieiiiiiiieeieeeeeee ettt e s sbeaesanes 29
D.2.1 COLAGDES..........ueeeeeeeeeeieieeiteeeeetee e e ettt e e et e e s e ateeeesabaeeesssbaeesssasaeesessbaaaaaaaeesssssnnnnsnns 29
5.2.2 Indicadores fundamentaliStas.........................ccccoevcueriueinieniueeniieniieenressieeseeessreeessnneens 29
5.3 Analise envoltoria de dados...............cccoeoiiiiiiiiiiiiiiicceeee e 29
5.4 Modelo de MarkOWitz.............c.coocviriiiiiiiiiiiiiieeieeeeeee ettt ae e s 30
5.5 Validar carteira otimizada.............c..c.cooeiiiiiiiiiiiiiecieceee e 30
6 RESULTADOS E DISCUSSOES..........cccoiiiiiiiieeeieieeeeeeseeeessessesssseesssesesesssessssesanans 30
6.1 Coleta dos dados............ccccueeeuiiiiiiiiiiieeeieeeee ettt e e s reesta e e e e s araaeeeeennns 30
6.2 Desenvolvimento e analise dos resultados................c.ccccoeeiiiiriiniiinniinienneeeeieeeeen 30
6.3  COMPATACAO........ccoeiiieruiieeiieeeiieeeiteeeiteeestteeestteessseeesseeesssaesssseeessseeesssessssasessssssssseesenns 35
7  CONSIDERAGAOQ FINAIS..........ocooimiiimiiieeeeieeeeeeieeeeeeeeesesee s ses s sessss s sesassssesesasnas 36
8 TRABALHOS FUTUROS........cc.oootiiieieeteeterttete sttt e st e sae st saeeaeessveesaaasnaeeens 37

REFERENCIAS. ... e e oo eeveseesesesseseseesasessasesessssesssesessesessssessesessssssessssessssessensens 39



15

1 INTRODUCAO

A selecdo de ativos para formacdo de carteiras de investimentos no mercado de renda
varidvel € de extrema importancia para quem opta por investimentos financeiros de alto risco.
A discrepancia entre risco e retorno dos investimentos esta diretamente relacionada a escolha
de ativos que possam garantir maior rentabilidade, ou menor perda em periodos de baixa no
mercado financeiro (ROSSETTI, 2007).

Os bancos disponibilizam vérias maneiras de aplicar em renda fixa, no entanto a
mais procurada é a Caderneta de Poupanca, por possuir risco aproximadamente nulo e liquidez
imediata. Todavia, apresenta proporcionalmente baixos retornos. Por outro lado, encontram-se
os investimentos em renda varidvel, este ndo possui rentabilidade pré-estabelecida podendo variar
por diversos fatores. Devido a essas varidveis, esses investimentos oferecem maiores riscos e,
consequentemente, podem oferecer maiores retornos. Diante disso, os investidores optam, em
sua grande maioria, por acdes na bolsa de valores (MARTINI, 2013).

As acdes se constituem em um instrumento de propriedade ou direito aos lucros
de uma empresa. O retorno desses ativos estd diretamente relacionado ao desempenho da
empresa emissora, da propria economia e do mercado aciondrio, em particular, nos quais eles sdo
transacionados !. Os investidores, com a finalidade de preservar e aumentar seu capital, almejam
utilizar métodos e técnicas que permitam selecionar, de forma mais segura, um conjunto de
ativos para compor e diversificar suas carteiras de investimentos.

Na contemporaneidade o mercado vem sofrendo fortes impactos trazidos pelo avango
da tecnologia, o que modificou as relagdes neste, de forma a quebrar paradigmas antes conside-
rados verdades inquestiondveis, agregando velocidade e dinamismo as operacdes de mercado
(DEBASTIANI, 2008).

Embora ocorra esse impacto, a quantidade de investidores na bolsa de valores
brasileira em 2018 € de 633.221, menos de 0,5%, nimero ainda baixo levando em consideracao
pouco mais de 207.7 milhdes de habitantes 2. O publico alvo deste trabalho sdo investidores
da bolsa de valores que possam utilizar de mais um recurso tecnolégico a favor na tomada de
decisdes no mercado.

Diante desse cendrio, € essencial construir ferramentas de andlise para auxiliar os

investidores na tomada de decisdo. O presente estudo visa utilizar um modelo de programacgao

https://www.xpi.com.br/investimentos/acoes/o-que-sao-acoes

2 http://www.bmfbovespa.com.br/pt_br/servicos/market-data/consultas/historico-pessoas-fisicas
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matemdtica Data Envelopment Analysis (DEA). Esta metodologia foi desenvolvida por Charnes,
Cooper e Rhodes em 1978 e consiste em um modelo de programacao linear que avalia a eficiéncia
relativa de unidades tomadores de decisdo (DMU’s) que utilizam multiplos insumos na producao
de multiplos produtos. Tendo em vista esses fatos, utilizaremos esse modelo para selecionar
de forma otimizada a¢des da Bolsa de Valores brasileira, objetivando compor uma carteira de
investimentos.

O primeiro passo do trabalho consiste em obter e analisar dados financeiros de um
conjunto de 30 empresas da BM&FBOVESPA, por meio de determinados indicadores técnicos
(Risco, Volatilidade) e fundamentalistas (LPA, VPA, ROE). Logo em seguida, aplicar os dados
obtidos dos indicadores no modelo BCC do DEA. Apdés o retorno das agdes mais eficientes,
utilizar o modelo de Markowitz para indicar a porcentagem de investimento em cada acao
retornada do modelo DEA. Criar uma matriz de covaridncia com pesos entre uma carteira de 3
meses € 12 meses. Assim como (ALEXANDRINO, 2017), analisar o desempenho da carteira
em relagdo aos indices IBrX100 e Ibovespa, visando obter uma carteira de investimento eficiente
e otimizada por meio da diversificacdo de investimentos.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: a Se¢do 2 apresenta o objetivo
geral e os objetivos especificos do trabalho; A Secdo 3 apresenta um resumo sobre os conceitos
técnicos e tedricos necessarios para a realizagdo do trabalho; A Se¢do 4 contém os trabalhos
relacionados. Serdo discutidas na secao as propostas dos trabalhos e como eles se assemelham e
se diferenciam da proposta aqui apresentada; A Secao 5 mostra a descri¢do do procedimento
metodoldgico que serd realizado no trabalho, contendo todos os passos € o cronograma da

execugdo e a Se¢do 6 mostra os resultados e por fim, a Se¢@o 7 apresenta as consideracdes finais.

2 OBJETIVOS

Nesta secdo serd apresentando o objetivo geral e os objetivos especificos desse

trabalho.

2.1 Objetivo Geral

Selecionar agdes para compor uma carteira de investimento otimizada na bolsa de
valores, utilizando como base o modelo matemético de andlise por envoltdria de dados - DEA e

o modelo de Markowitz.
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2.2 Objetivos Especificos

a) Selecionar os indicadores que servirdo como inputs e outputs no estudo.

b) Obter e analisar dados financeiros de um conjunto especifico de empresas, por

meio de determinados indicadores.

¢) Obter uma carteira de investimento eficiente e otimizada por meio da diversifica-

cdo de investimentos utilizando o modelo Markowitz.

3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos utilizados ao longo deste trabalho.
Na Secdo 3.1 serd mostrado o conceito de mercado de acdes. A Secdo 3.2 abordara conceitos
sobre risco e retorno de investimentos. A Secdo 3.3 apresentara alguns conceitos de indicadores
fundamentalistas do mercado. Na Secdo 3.4 estd contido os conceitos sobre andlise envoltdria de

dados. Na Secdo 3.5 serd mostrado o conceito da teoria do portfélio de Markowitz.

3.1 Mercado de Acoes

Segundo a BM&FBOVESPA, “Acdes sdo valores mobilidrios emitidos por socie-
dades andnimas representativos de uma parcela do seu capital social. Em outras palavras, sdo
titulos de propriedade que conferem a seus detentores (investidores) a participagao na sociedade
da empresa.”.

Define-se acdo como uma parcela especifica de capital de uma sociedade andnima,
ou seja, uma fracdo do ativo. O dono de determinada acdo € reconhecido como acionista e €
dono da empresa de maneira proporcional a quantidade de a¢des que possui (ASSAF, 2010).

Uma carteira de investimentos € um grupo de ativos que pertence a um investi-
dor, pessoa fisica ou pessoa juridica. Estes ativos podem ser acdes, fundos, titulos publicos,
debéntures, aplicacdes imobilidrias, entre outros.

O mercado de acdes € muito importante para o desenvolvimento econdmico, pois 0
mesmo produz, processa e distribui capitais para investimento, estimulando a atividade econd-
mica, além de permitir e orientar a estruturacdo de uma sociedade que participa amplamente na
riqueza e nos resultados da economia. O mesmo contribui para melhorar a distribui¢io de renda,
conduzindo as poupancas internas mais para 0os investimentos € menos para 0os empréstimos

(OLIVEIRA, 1983).
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Os acionistas investem seus recursos em determinadas empresas com o objetivo de
conseguir retorno financeiro consideravel do investimento realizado, portanto, espera que as
empresas escolhidas tenham processos eficientes e maximizem seus lucros (ALEXANDRINO,
2017).

Esse mercado tem como participantes as Bolsas de Valores, Comissdo de Valores
Mobilidrios, Sociedades Corretoras, Investidores, agentes autonomos de investimentos, socieda-
des distribuidoras, Bancos miiltiplos e Companhias de capital aberto, descreve (PINHEIRO,
2009).

3.2 Risco e Retorno

O principal objetivo do investidor € aumentar seus ganhos, mas € preciso considerar
que qualquer investimento gera riscos, quem compra acdes também corre riscos, tais como:
os negdcios da empresa emissora ndo estejam tdo bem; o mercado de a¢des entre numa fase
recessiva; o preco das agdes esteja caindo apesar do mercado e da empresa estarem bem. No
entanto, mesmo com os riscos as perdas podem ser minimas nesse mercado caso o investidor se
atente na relacdo dos riscos do investimento. Dois fatores determinam a possibilidade de riscos:
a eficiéncia do mercado e a disposicdo do investidor, diz (OLIVEIRA, 1983).

Por sua vez, o retorno financeiro pode ser definido como a quantia que o investidor
recebe, dentro de determinado periodo especifico, pelo valor investido. Gitman (2004) confirma
esse conceito ao dizer que “o retorno € o ganho ou a perda total sofrido por um investimento em
certo periodo”.

Um possivel investidor inexperiente poderia vir a aceitar riscos elevados associado a
altos retornos, visto que esses dois fatores tendem a ter correlacao positiva. Entretanto, a relagdo
entre eles pode ser ajustada de forma mais refinada pela diversificacdo da carteira, de maneira
que o investidor consiga otimizar o retorno trabalhando dentro de faixas de risco mais limitadas
(ALEXANDRINO, 2017).

De acordo com Gitman (2004), o risco de uma carteira pode ser formado por duas

partes, o risco diversificavel e o risco nao diversificavel.

3.2.1 Risco Diversificavel

O risco diversificdvel também chamado de risco ndo sistematico) representa a parte

do risco de um ativo associado a causas aleatdrias e que pode ser eliminada com a diversificagao
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de carteira. E atribuivel a eventos relacionados especificamente a empresa, tais como greves,
acoes judiciais, decisdes de agéncias reguladoras e perda de um cliente importante (GITMAN,

2004).

3.2.2 Risco nao Diversificavel

O risco ndo diversificavel (também chamado de risco sistematico) é atribuivel a
fatores de mercado que afetam todas as empresas e nao pode ser eliminado por meio de diversifi-
cacdo. Guerras, inflacdo, incidentes internacionais e eventos politicos sdo responsaveis por esse

tipo de risco (GITMAN, 2004).

3.3 Indicadores

Nessa secao serdo apresentados indicadores fundamentalistas que serdo utilizados

como DMU’s do modelo DEA.

3.3.1 Indicadores Fundamentalistas

Determinados indices de mercado foram criados com o objetivo de possibilitar a
andlise de desempenho das empresas e respectiva comparagao entre elas. Estes sdo conhecidos
como indicadores fundamentalistas e passaram a servir também como um apoio na pratica de
investimento em acdes dessas empresas (SILVA, 2014). Um grande problema visto atualmente no
mercado € o investimento sem nenhum embasamento de dados, o que ocasiona uma desisténcia
elevada por meio de investidores. Para Artuso (2012), a composi¢do de carteiras utilizando
indicadores fundamentalistas € uma pratica que deve ser mais explorada no Brasil.

A volatilidade, de acordo com Ross (2013), pode ser obtida por meio do desvio
padrao dos retornos, que por sua vez € a raiz quadrada da diferenca entre o retorno real de um
determinado ativo ou carteira e seu retorno esperado. Quanto menor o valor desse indice melhor
serd para a empresa € seus investidores.

O lucro por ac¢dao de uma empresa (LPA), conforme Gitman (2004), representa a
relacdo entre a quantidade de unidades monetdrias obtidas de lucro em determinado periodo para
cada ac¢do ordindria. O LPA € um importante indicador para os investidores, sejam os atuais ou
0s potencias, e também para a administracdo da empresa. Quanto maior o valor desse indice

melhor serd para a empresa e seus investidores
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O valor patrimonial por acdao (VPA), refere-se ao valor da empresa do ponto de
vista dos acionistas dividido pelo niimero de a¢des emitidas 3. Juntamente com o LPA, o Valor
Patrimonial por A¢do € um indicador que deve ser avaliado pelo seu crescimento.

O retorno do ativo consiste na rentabilidade do mesmo ao longo do tempo e, segundo
Gitman (2004), mede a eficicia geral da administracdo de determinada empresa por meio da
relacdo de lucros gerados e ativos disponiveis. Quanto maior o valor desse indice melhor serd

para a empresa e seus investidores.

3.4 Analise Envoltoria de Dados (DEA)

A Andlise Envoltéria de Dados ou DEA (Data Envelopment Analysis) € uma abor-
dagem quantitativa e ndo paramétrica para avaliacdo de efici€ncia. Esta € entendida como a
relacdo entre o que foi realizado por uma unidade produtiva (outputs) com aquilo que poderia
ter sido realizado, dada a mesma disponibilidade de recursos (inputs). A literatura atribui as
unidades produtivas o termo DMU (Decision Making Unit), e os modelos de DEA estabelecem
as melhores relacdes entre as varidveis de inputs e outputs de um conjunto de DMUSs, tracando a
chamada fronteira de eficiéncia e discriminando DMUs eficientes, isto €, aquelas situadas na
fronteira das demais DMUSs, ditas ineficientes. Neste tltimo caso, a eficiéncia pode ser atingida
reduzindo os recursos € mantendo os produtos constantes, o que se chama de orientacdo a inputs,
ou aumentando os produtos e mantendo constantes os recursos, isto €, orientacao a outputs
(COOPER, 2007).

O primeiro modelo de DEA se tornou conhecido como CCR. Charnes (1978) con-
sidera retornos constantes de escala entre inputs e outputs, isto é, alteracdes nas varidveis de
insumo (ou produto) provocam alteracdes proporcionais nas varidveis de produto (ou insumo),
razdo pela qual a literatura também apresenta-lo como CRS (Constant Returns to Scale). Sejam I
e J os conjuntos das varidveis de input e de output, respectivamente, € K o conjunto das DMUs a
serem avaliadas, o modelo CCR com orientacao a inputs é formulado em (1)-(5), onde y; é o

peso associado ao input x;; , com i € I, € uj 0 peso associado ao output yj , sendo j € J.

maX:O=Zujyjo (D)
jeJ

3 https://www.bussoladoinvestidor.com.br



21

sujeito a

Y vixio=1 (2)
icl
Zujyjk—Zv,-xikgO,VkEK 3)
jer icl
v >0V 4)
w>0.0j el 5)

Banker (1984) apresentaram uma extensdo ao CCR que utiliza retornos variaveis de
escala. Com esta importante diferenca conceitual, o modelo BCC ou VRS (Variable Returns to
Scale) possibilita que DMUs que utilizam poucos insumos tenham retornos crescentes de escala
e as que operam com altos valores tenham retornos decrescentes (MELLO, 2005).

Tais situagdes sdo expressas pela inclusdo de uma varidvel livre na modelagem (u.
na orientacao a inputs € v, na orientacao a outputs) quando esta possui valor negativo, indica
retornos decrescentes, quando positiva, denota retornos crescentes, enquanto exprime retornos
constantes quando assume valor nulo. A formulagdo matematica linear do BCC orientado a

inputs é apresentada em (6)-(10) pela formula:

max: = Z ujyjo+ s (6)

jel

sujeito a
Y vixio=1 (7
icl

Y ujyi+u.—Y vixg <0,Vk € K (8)

jel il
v;i>0,Viel )
uj>0¥jel (10)

Um exemplo da utilizacdo do modelo DEA pode ser visto na Tabela 1.
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Tabela 1 — Exemplo de dados do modelo DEA

ACAO LPA
ELET3 6,94
PETR3 2,75
VALE3 4,71
CIEL3 2,09

Fonte: Elaborado pelo autor.

Aqui podemos ver que a ELET3 tem o maior lucro por a¢do (LPA), enquanto CIEL3
tem o menor lucro por acdo (LPA).

Como ELET3 tem 6,94, podemos comparar todas as outras ramificacdes e calcular
sua eficiéncia relativa em relacdo a ELET3. Para fazer isso, dividimos a propor¢do de qualquer
ramo por 6,94 (o valor da ELET3) e multiplicamos por 100 para converter em uma porcentagem.

Isto da:

Tabela 2 — Exemplo de eficiéncia relativa do modelo DEA

ACAO CALCULO EFICIENCIA
ELET3 100 (6,94/6,94) 100%

PETR3 100 (2,75/6,94) 40%

VALE3 100 (4,71/6,94) 68%

CIEL3 100 (2,09/6,94) 30%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os outros ramos nao se comparam bem com ELET3, portanto, presumivelmente nao
estdo se saindo bem. Ou seja, elas sdo relativamente menos eficientes no quesito lucro por agao
comprada.

De acordo com Golany B.; ROLL (1989), a metodologia de DEA passa por trés

etapas:

3.4.1 Definicao e selecao de DMUs

O conjunto K deve ser homogéneo e ter a mesma utilizacao de inputs e outputs,
somente variando em intensidade. Embora ndo haja uma regra geral, Banker (1984) sugerem
que o numero de DMUs deve ser pelo menos trés vezes o numero de varidveis, enquanto Cook

W. D.; TONE (2014) propdem que seja pelo menos duas vezes o nimero de varidveis.
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3.4.2 Selecao de Variaveis

Um grande nimero de varidveis pode fazer com que muitas DMUs se localizem na
fronteira, o que reduz o poder discriminatério de DEA. Deve-se, portanto, encontrar um equilibrio
entre o total de varidveis |I|+|/|e|K|. Para isto, podem ser empregadas técnicas estatisticas e de

multicritério.

3.4.3 Escolha do Modelo

Cook W. D.; TONE (2014) retinem uma série de recomendacdes a serem observadas
nesta etapa, passando por questdes como dimensionamento, orientagcdo e utilizacdo de dados
absolutos ou relativos. De acordo com (DYSON R. G.; ALLEN, 2001), quando as varidveis
sdo indices, percentuais, propor¢des ou taxas, definidos no intervalo [0,1], deve-se utilizar o
modelo BCC, posto que o cdlculo dos alvos pelo modelo CCR pode levar a valores superiores a

1 (100%), o que é um equivoco na ordem pratica.

3.5 Modelo de Markowitz

Na década de 50, Harry Markowitz estava realizando seu doutorado na Universidade
de Chicago, quando um corretor de acdes lhe sugeriu pesquisar técnicas para analisar investimen-
tos. Essa sugestdo pode ser considerada o impulso necessdrio para o inicio do desenvolvimento
da teoria do portfélio (ALEXANDRINO, 2017) .

Alexandrino (2017) explica que como consequéncia das pesquisas realizadas em
1952, Markowitz desenvolveu um estudo seminal, intitulado “Portfolio Selection”, sobre otimiza-
cdo de carteiras de investimento. Nesse modelo, que pretende gerar a maxima eficiéncia de uma
carteira de investimentos a partir da diversificacdo, o autor menciona a provavel existéncia de
uma carteira de agdes que maximiza o retorno e minimiza a variancia, sendo que esta depende da
covariancia entre os pares de ativos, enquanto aquele depende também da correlacio dos ativos.

Através desse estudo, Markowitz (1952) buscava responder a seguinte pergunta:
existe a possibilidade de minimizar o risco do investidor para determinado risco de ganho? A
partir da resposta seria possivel desenvolver técnicas para analisar a diversificagao de carteiras,
o que de acordo com Alexandrino (2017) era feito sem qualquer embasamento, apenas por
convicgao.

Assaf (2010) contribui com a Teoria Moderna de Portflio ao afirmar que “um

aspecto relevante da teoria do portfélio € que o risco de um ativo mantido fora de uma carteira
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¢ diferente de seu risco quando incluido na carteira”, uma vez que o risco de uma carteira € a
combinagao do risco individual dos ativos que a compdem e a correlacdo entre eles, de maneira
que ativos que possuem correlagdo negativa reduzem o risco da carteira.

A principal contribuicdo de Marokwitz de acordo com a literatura foi “relacionar o
retorno e o risco de cada carteira de titulos, considerando um infinito nimero de combinacdes
possiveis que poderiam compor uma carteira e, a partir disso, tracar a curva do conjunto de suas
eficientes combinacdes” (ALEXANDRINO, 2017). A partir desse momento, varios estudos
mostraram que, “se um investidor deseja auferir o melhor retorno possivel para seu investimento,
deve levar em consideracao esses conceitos e aplicd-los na escolha de seus investimentos”
(OLIVEIRA, 1983).

Markowitz (1952) afirma que, para determinado investimento, deve existir uma
carteira que maximize o retorno esperado e minimize a variancia, sendo essa carteira indicada ao
potencial investidor. Para isso ele propds um método em que podem ser calculados simultanea-
mente: o retorno esperado da carteira, através do somatorio do produto entre a participagdo (w,)
e o retorno esperado () de cada ativo ()}, w,lU,) € a variancia da mesma, através do somatorio
do produto entre as participacdes de cada par de ativos (w,wp,) € a covariancia (0,;) entre eles
(Xa Xp WaWpOap)-

O modelo de Markowitz € apresentado em (11)-(14). Pelas equagdes (11) e (12),
respectivamente, sdo calculados o retorno esperado e a variancia do investimento, ao passo que
a expressao (13) representa a distribuicdao do capital entre os ativos que formam o portfélio.

Finalmente, a restri¢do (14) implica que as varidveis ndo sao negativas.

E=) Walla (1)

v :ZZWZW,,% (12)
a waa =1 (13)

’ wa 20 (14)

Onde:

E : Retorno esperado da carteira
V : Variancia da carteira

wy: Participacdo do ativo

U, : Retorno esperado do ativo
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o, . Covariancia entre os ativos ae b

Por meio da diversificagdo da carteira proposta pelo modelo, a variancia obtida serd
inferior a varidncia média dos ativos individuais. Ao fixar um determinado nivel de rentabilidade
desejada pelo investidor, o modelo calcula a participacdo dos ativos de tal forma que sejam

escolhidos aqueles com menor covariancia entre si, minimizando o risco do investimento.

4 TRABALHOS RELACIONADOS

Nessa secdo serdo brevemente apresentados alguns trabalhos relacionados que servi-

ram de embasamento para a constru¢do deste.

4.1 Otimizacao de Carteira de Investimentos: Um Estudo com Ativos do IBOVESPA

Souza (2017) faz um estudo com base no modelo de Markowitz visando obter uma
carteira otimizada afim de maximizar a relacdo risco e retorno. O estudo foi feito no periodo
de Janeiro a Abril de 2016 com indices da Bovespa. Além disso, identificando a participacdo
percentual de cada ativo na composicao da carteira; e, posteriormente, comparando a performance
da carteira criada com a performance do indice Bovespa antes e depois da criagdo desta.

Nesse estudo foi utilizado o Solver, ferramenta do Excel para célculos de otimizacao,
o modelo de Data Envelopment Analysis (DEA), e Value at Risk (VaR). Os dados das a¢des
foram coletados da BM&FBOVESPA, com um total de 59 ativos analisados para o estudo.

O método VaR “representa uma estimativa da perda potencial mdxima, em termos
monetdrios, de uma determinada carteira de investimento, por um determinado periodo de
tempo e com um grau de confianga” (SILVA, 2014). Souza (2017) utiliza os modelos DEA e o
modelo Markowitz, o que assemelha a esse trabalho, porém ndo utiliza uma variacao da carteira

baseado em pesos.

4.2 Otimizacio de Carteiras Selecionadas por Analise Envoltoria de Dados —- DEA

Lopes (2009) utiliza 0 modelo DEA para fazer a selecao otimizada de ativos, reali-
zando uma investigacdo da eficiéncia do modelo de Markowitz, verificando se este gera retornos
maiores que carteiras de ativos obtidas somente com DEA. Para atender esse objetivo foram

projetadas carteiras mensais para 36 meses, iniciando em Janeiro de 2006 e finalizando em
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Dezembro de 2008, utilizando indicadores fundamentalistas como inputs e outputs do modelo

DEA. Veja a Figura 1 onde apresenta os passos do trabalho.

Figura 1 — Etapas do Trabalho

Etapa 1 Etapa 2 Etapa 3 Etapa 4 Etapa 5 Etapa 6 Etapa 7 Etapa 8 Etapa 9

Comparagio
: : % das carteiras
Rz‘hnda de . . Otimizagio
Levantamento 5 ; Escolha dos Aplicagio Identificago . projetadas DEA
Levantamento dos ativos e alves @ L _to modelos dos modelos dos ativos que a2l as originais e
dos possuiam matemético com o uso do B
indicadores ) SoE I8 mages dos dadas DIt DEe complemes [T delods fotimizades com
el A E:) fac - .
Economética completas utilizados escolhidos catteiras Maskowitz CDl e

IBOVERPA

Fonte: Lopes (2009)

No estudo foram utilizados o modelo Assurance Region, que depois foi otimizado
gerando outra carteira DEA. Ao comparar as carteiras DEA com o IBOVESPA, chegou-se a
conclusdo que as carteiras otimizadas alcancaram melhor desempenho que as carteiras DEA
originais e IBOVESPA. Ou seja, os ativos que foram selecionados junto com o modelo de
Markowitz obtiveram melhores resultados. Na Figura 2 apresenta as rentabilidades mensais dos

modelos DEA e DEA Otimizado (DEA(M) comparados com o IBOVESPA(%) — 2006 a 2008.

Figura 2 — Comparativo dos Modelos DEA
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Fonte: Lopes (2009)

Lopes (2009) utiliza os modelos DEA e o modelo Markowitz, o que assemelha a

esse trabalho, porém o mesmo faz um estudo comparativos de modelos DEA o que ndo € feito

no presente estudo.
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4.3 Utilizacao da Analise Envoltéria de Dados (DEA) na Composicao de Carteira de

Investimento Diversificada e Eficiente

Alexandrino (2017) emprega a Andlise Envoltéria de Dados (DEA) para compor uma
carteira eficiente, sob a Gtica de indicadores comumente utilizados em anélises fundamentalistas.
A metodologia consistiu em coleta de dados junto a bolsa de valores e demais fontes de investi-
mento, selecdo das agdes eficientes e otimizacdo da carteira resultante, usando para isto o modelo
de Markowitz. Os resultados indicaram que, dos cem titulos com maior volume de negociacao,
apenas dez foram considerados eficientes, e a carteira formada por eles obteve desempenho
superior aos dos indices Ibovespa e IBrX100. Na Figura 3 € apresentado a rentabilidade mensal

dos investimentos.

Figura 3 — Rentabilidade Mensal
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Fonte: Alexandrino (2017)

Foi possivel concluir que a diversificacdo de portfélio de acdes € uma opcao vidvel e
satisfatoria em relag@o aos demais tipos de investimentos disponiveis para o investidor, possibili-
tando assim que o mesmo tenha condi¢des de escolher uma carteira de investimento eficiente e

otimizar a relagdo retorno x risco. Na figura 4 é apresentado a estrategia da relacao dos riscos.
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Figura 4 — Relacdo dos Riscos

= Carteira (Vol. Anual. 13%) Carteira (Vol. Anual. 20%)
— Carteira (Vol. Anual. 40%)

Retomo (%)

Fonte: Alexandrino (2017)

Alguns pontos semelhantes do trabalho de Alexandrino (2017) foi o fato de também
utilizar os modelos DEA e o modelo Markowitz, porém ndo utiliza uma variagdo da carteira

baseado em pesos.

Tabela 3 — Comparacao entre os trabalhos relacionados e o proposto

Souza et al. (2017) | Lopes et al. (2009) Alexandrino et al. (2017) | Trabalho proposto
Data Envelopment | Sim Sim Sim Sim
Analysis
Modelo de Markowitz Sim Sim Sim Sim
Comparagdo de mode- | Nido Sim Nao Nio
los DEA
Relagdo risco e retorno | Sim Nao Sim Sim

Fonte: Elaborado pelo autor.

5 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A Figura 5 apresenta o fluxograma referente a todos os procedimentos deste trabalho.

Neste capitulo, serdo descritos todos os procedimentos encontrados no fluxograma.
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Figura 5 — Metodologia do trabalho proposto
Selecionar -
.—) iFdlicatere » Coletar Dados

Indicadores

Cotacdes Fundamentalistas

4
Ar:a]n;ed . Modelo de

Envoltéria de ) Markowitz
Dados

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.1 Selecionar Indicadores

O primeiro passo para iniciar o desenvolvimento do trabalho € a escolha de quais
indicadores serdo utilizados. Alguns pontos serdo levados em consideragdo para essa escolha.
Esses indicadores servirdo para definir os inputs das DMUs que irdo servir de entrada para o

modelo DEA.

5.2 Coletar Dados

Nessa etapa foi coletado os dados dos ativos através do site da UOL 4 e ADVFN 3,
pois 0s mesmos possuem os dados necessarios para essa etapa do processo. Desses dados, foram
utilizados o periodo de Maio de 2017 a Maio de 2018 como base para montarmos o modelo, e o

periodo de Junho de 2018 a Novembro de 2018 como valida¢do do modelo.

4 https://economia.uol.com.br
> https://br.advfn.com/
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5.2.1 Cotacoes

Através do site UOL, foram coletadas as informagdes sobre cotacdes de todas as 30
acoes no periodo de Maio de 2017 a Novembro de 2018. Além disso, os dados foram utilizados

para calcular a Volatilidade e o Risco de cada ativo.

5.2.2 Indicadores Fundamentalistas

Os indicadores fundamentalistas Lucro por acao (LPA), Valor patrimonial por acdo
(VPA) e o Retorno sobre o Patrimonio (ROE), foram obtidos através do site ADVFN. Os dados

coletados foram do periodo de 2017.

5.3 Analise Envoltoria de Dados

De acordo com Alexandrino (2017) o modelo DEA mais adequado seria o BCC j4
que € orientado a inputs, permitindo retornos varidveis de escala e minimizacao do risco. Tal
decisdo ganha embasamento em relacdo ao modelo CCR, ja que deve ser adotada apenas quando
todas as DMUs operam em escala 6tima, o que ndo ocorre diante da ineficiéncia do mercado de
capitais brasileiro (ARTUSO, 2012). Ap6s serem recolhidos os indicadores fundamentalistas
e os dados de histérico de cotacdes, os ativos foram repassados para o modelo BBC, a fim de
calcular a eficiéncia dos mesmos. Apds essa etapa, o0 modelo retorna as acdes mais eficientes
variando de 0 a 1. As que possuem valores iguais a 1.0, significam que obtiveram méxima

eficiéncia, e essas utilizadas no modelo de Markowitz.

5.4 Modelo de Markowitz

O modelo de Markowitz foi utilizado para a diversificacdo de investimento na etapa
de otimizacao da carteira, evitando aplicar em ativos com forte correlagdo positiva, como no
caso de empresas do mesmo setor da economia de cada ativo selecionado pelo modelo DEA.
Assim, obteremos uma carteira otimizada com redugao dos riscos. Além disso, a utilizagao de
um peso ¢ variando de 0 a 1, onde O € a covariancia de 3 meses e 1 a covariancia de 12 meses.

Pode-se assim, optar em compor carteiras com pesos em relacdo a data de andlise.
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5.5 Validar Carteira Otimizada

Por fim, na etapa de validagdo da carteira os indices IBrX100 e Ibovespa foram
utilizado para comparar os retornos obtidos no periodo de tempo do presente estudo, podendo
assim indicar qual obteve melhor desempenho. Com isso, poderemos inferir que, dado o espago
de tempo da coleta dos ativos, se a utilizacdo do modelo DEA juntamente com o modelo de

Markowitz podem gerar uma carteira com maiores retornos.

6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdao apresentados e discutidos os resultados obtidos através da execu-

¢ao deste trabalho

6.1 Coleta dos Dados

Todos os dados foram previamente coletados, e foram utilizados nos dois modelos.
O periodo de tempo da coleta dos dados foram do dia 2 de Maio de 2017 a 2 de Maio de 2018.
Através do site ADVFEN foi possivel obter os dados fundamentalistas que foram utilizados no

modelo DEA.

6.2 Desenvolvimento e Analise dos Resultados

O modelo BCC foi implementado no software SIAD ©. O SIAD utiliza o algoritmo
Simplex para resolver modelos de DEA com até 100 DMUs e 20 varidveis (ANGULO-MEZA et

al., 2005). A Figura 6 mostra os inputs e outputs utilizados no modelo DEA.

6 http://www.uff.br/decisao/
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Figura 6 — Dados para o modelo DEA
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Figura 7 mostra o cdlculo das eficiéncias para todas as 30 a¢des, das quais 7 foram

eficientes. Sdo elas : ABEV3 - Setor de Bebidas, BBAS3 - Setor Financeiro, BBSE3 - Setor de

Previdencia e Seguros, CPLE3 - Setor de Energia, ITUB3 - Setor Financeiro, UGPA3 - Setor

Holdings Diversificadas e VIVT3 - Setor de Telefonia Fixa.



33

Figura 7 — Resultado do célculo de eficiéncia das acdes

RESULTADO

AGAO DEA
1 ABEV3 1.000.000
2 BBAS3 1.000.000
3 BBSE3 1.000.000
a CPLE3 1.000.000
5 ITUB3 1.000.000
6 UGPA3 1.000.000
7 VIVT3 1.000.000
VALE3 812.077
CIEL3 780.026
HYPE3 770.981
TIMP3 680.108
ITSA3 645.976
BBDC3 644.139
PETR3 610.338
LREN3 606.766
BRML3 586.905
USIM3 564.399
CCRO3 542.931
LAME3 535.720
KROT3 526.289
GGBR3 490,551
GOAU3 441,694
CMIG3 439,604
RAIL3 392.970
ELET3 347.785
CSNA3 328.774
GOLL4 201.013
JBSS3 264.456
MGLU3 29.829
VVARS 24.044

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apoés obter as agdes eficientes no periodo analisado, foi utilizado o modelo de
Markowitz para obter a porcentagem de cada acdo na carteira. Foram desenvolvida duas carteiras,
uma com o periodo de 12 meses e outra com os ultimos 3 meses. Foi utilizado a biblioteca

Financial Portfolio Optimization em Python que realiza o cdlculo do modelo.

Figura 8 — Matriz de covariancia de 12 meses

MATRIZ DE COVARIANCIA DE 12 MESES | | | |

[ RS BBAS3 BBSE3 CPLE3 muB3 UGPA3 VIVT3

ABEV3 0,000104 0,000065 0,000045. 000006 0,000052 0,000043 0,000008 |
BBAS3 0,000065 0,000639| 0,000098 0,000108 0,000125 0,000098 0,00008
BBSE3 0,000045 0,000098 0,000244 0,000116 0,000123 0,000085 0,000058
CPLE3 0,00006 0,000108 0,000116 000041|  0,000151 0,000058 0,000064
ITUB3 0,000052 0,000125 0,000123 0,000151 0,000211 | 0000075 000007
UGPA3 0,000043 0,000098 0,000085 0,000058 0,000075 0,00018 | 0,000045
VIVT3 0,000009 0,00008 0,000058 0000064 0,00007 0000045 0000259

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 9 — Matriz de covariancia de 3 meses

MATRIZ DE COVARIANCIA DE 3 MESES I i | |

ABEV3 BBAS3 BBSE3 CPLE3 ITUEB3 UGPA3 VIVT3
ABEV3 0,000135/ 0,000071 0,000044 0,000052 0,000041 0,00002 0,000014
BBAS3 0,000071 0.000344 | 0000116 0000156 0,000159 10,000094 0,000062
BBSE3 0,000044 0,000116 0,000219| 0,000015 0,000063 0,000061 0,000052
CPLE3 0,000052 0,000156 0,000015 0,000264 | 0,000095 0,000037 0,00005
ITUB3 0,000041 0,000159 0,000063 0,000095 0,000217 | 0,000053 0,000075
UGPA3 0,00002 0,000094 0,000061 0,000037 0,000053 0,000147 | 0,000034
VIVT3 0,000014 0,000062 0,000052 0,00005 0,000075 0,000034 0,000259

Fonte: Elaborado pelo autor.

Além disso, foi criado uma matriz alpha, que pode ser vista na Tabela 4, onde o valor
de o varia entre 0 e 1. Baseando nas matrizes de covariancia de 12 (Figura 8)e 3 meses (Figura

9), a fim de impor pesos para escolha dos 2 modelos.

Tabela 4 — Matriz de covaridncia com peso o

ABEV3  o*MI2[0,0] + (1-a)*M3[0,0] ... o*MI2[0,6] + (I-a)*M3[0,0]
BBAS3 o*MI2[1,0] + (I-@)*M3[1,0] ... a*MI2[1,6] + (I-)*M3[1,6]
VIVT3  a*MI2[6,0] + (1-0)*M3[6,0] .. a*MI2[6,6]+ (1-0)*M3[6.6]

Fonte: Elaborado pelo autor.

Onde:
o : Valor alpha variando de 0 a 1
M12 : Matriz de covariancia de 12 meses

M3 : Matriz de covariincia de 3 meses

A Figura 10 mostra as porcentagens que o modelo Markowitz retornou para cada

acdo no modelo de 12 meses:
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Figura 10 — Porcentagem - Carteira 12 meses

CARTEIRA 12 MESES

CPLE3

VIVT3

BBSE3
T T A—

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 11 mostra as porcentagens que o modelo Markowitz retornou para cada

acao no modelo de 3 meses:

Figura 11 — Porcentagem - Carteira 3 meses

CARTEIRA 3 MESES

ITUB3

UGPA3
34.6%

Fonte: Elaborado pelo autor.

A acdao UGPA3 no modelo de 12 meses ocupou quase metade da carteira, o que
muda em relacdo ao periodo mais curto de 3 meses, onde dividiu espaco com a agcdo ABEV3.
Além disso a acdo VIVT3 obteve mais porcentagem do que a agdo BBSE3 na carteira de 3
meses. Nota-se o surgimento da agcdo ITUB3 com pouco mais de 4%, que antes ndo chegava a

ser considerada na carteira de 12 meses.
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6.3 Comparacio

Nessa etapa foi comparado o rendimento das carteiras de 12 e 3 meses com o0s
indices IBrX100 e Ibovespa no periodo de Junho a Novembro de 2018. A Figura 11 representa a

comparacao dos rendimentos.

Figura 12 — Comparagdo dos rendimentos

COMPARAGAO

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nos 3 primeiros meses os indices IBrX100 e Ibovespa obtiveram quase 0 mesmo
rendimento, porém as duas carteiras tiveram rendimentos negativos. No més de Setembro
de 2018 as duas carteiras obtiveram desempenho superior aos dois indices, inclusive tendo
rendimento positivo, porém no més de Outubro de 2018 ficaram bem abaixo dos outros indices.
Por fim, no més de Novembro de 2018 a carteira de 12 meses obteve o melhor desempenho,
embora tenham quase se igualado. O indice Ibovespa foi o que possuiu a maior varidncia
durante o periodo de analise. A comparacao foi feita apenas no rendimento baseado no valor
do ativo. Nao foi considerado o pagamento de dividendos das a¢gdes escolhidas para compor as
carteiras. Ao aplicar a média geométrica no rendimento dos periodos, temos: IBrX100(0,0085),

o Ibovespa(0,0081), carteira 3 meses(-0,0213) e a carteira de 12 meses(-0,0229).
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Esse trabalho teve como objetivo analisar e obter uma carteira de investimento
otimizado por meio da utiliza¢do da andlise envoltéria de dados (DEA) e a teoria do portfélio de
Markowitz. Também apresentou uma comparacgao de 2 carteiras em relacado aos indices IBrX100
e Ibovespa. Foi desenvolvido uma matriz o, a fim de ser utilizado por diferentes perfis, a curto (3
meses) e longo prazo (12 meses). A carteira fez-se eficiente com a participacdo de sete ativos no
periodo de Maio de 2017 a Maio de 2018 e validada no periodo de Junho de 2018 a Novembro
de 2018: ABEV3, BBAS3, BBSE3, CPLE3, ITUB3, UGPA3 e VIVT3.

Verificou-se que as carteiras de 12 e 3 meses apenas superaram o indice Ibovespa no
més de Setembro, e a carteira de 12 meses que ficou acima das demais no més de Novembro.
A utilizacdo de DEA permitiu que diversos indicadores comumente auferidos em andlises
fundamentalistas fossem considerados simultaneamente. De acordo com os resultados obtidos,
foi possivel determinar uma carteira de investimentos com risco limitado e retorno consideravel.
Como apontam alguns estudos da literatura, esta metodologia binivel entre DEA para selecao
dos ativos e 0 modelo de Markowitz para o computo das participagdes no periodo analisado
tende a encontrar carteiras com bom desempenho.

Talvez uma das causas das carteiras ndo terem em média sido tdo eficientes em
relacdo aos indices, tenha sido por conta do periodo eleitoral na etapa de validagdo da mesma.
Sabemos que o mercado tende a variar bastante com influéncia politica e se torna bastante
especulativo por conta disso.

Na fase de coleta de dados ocorreram alguns problemas, um deles foi a obtengdo de
alguns indicadores fundamentalistas. Isso teve um forte impacto no nimero de acdes analisadas
devido parte da coleta ter sido feita manualmente, o que resultou em um nimero pequeno de
acoes. Além disso, a escolha de apenas agdes com 100% de eficiéncia pode ter impacto no
modelo de Markowitz, devido o mesmo muitas vezes selecionar agdes com menor variancia para

compor a carteira.
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8 TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros seria interessante utilizar mais a¢des no cédlculo de eficiéncia.
Além disso, analisar carteiras formadas a partir de outros indicadores, podendo incluir também
indicadores técnicos na andlise. Também comparar os resultados obtidos por diferentes com-
posi¢cdes de indicadores, a fim de obter se é possivel que exista a relacdo do indicador ao uso
de curto, médio e longo prazo. Seria interessante analisar dados de periodos maiores, a fim de
obter mais confiabilidade nos resultados, e tentar validar a carteira em periodos diferentes, onde
ndo tenha influéncia eleitoral. Poderia ser feito um comparativo entre a utilizacdo de ativos com

menos de 100% de eficiéncia do modelo DEA.
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