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RESUMO

GARCIA, André Luis R.. Como ocorre o processo de otimizacdo de portfdlio nos
dias atuais? Trabalho de Conclusdo de Curso. Faculdade de Ciéncias Econbmicas,
Centro de Economia e Administracdo, Pontificia Universidade Catolica de Campinas,
Campinas, 2023.

Este estudo aborda a crescente busca por investimentos e aplicagbes financeiras,
focando na otimizacdo de portfélios. A literatura destaca a Teoria dos Mercados
Eficientes, centrada em eficiéncia, e a Teoria das Financas Comportamentais,
considerando fatores emocionais nas decisdbes. Anomalias de Mercado e Bolhas
Especulativas alertam para riscos sistémicos. A diversificacdo, otimizacdo de cenarios,
andlise de risco e dependéncia entre ativos sdo exploradas. A importancia da selecao
de restricdes na gestdo de investimentos é ressaltada. A fronteira eficiente de Markowitz
indica que carteiras ideais minimizam risco e maximizam retorno.

Simulagbes de Monte-Carlo fortalecem consisténcia tedrica e pratica, mostrando que
portfélios eficientes mantém menor risco com igual retorno. Em incerteza, as simulacbes
favorecem exposicao cautelosa, alinhando-se com a teoria de portfélios equilibrados.
Destaca-se a eficacia da teoria econdbmica na tomada de decisdes em ambientes
incertos. A metodologia sublinha a importancia da diversificagédo e gestdo do risco. Em
incerteza, a variacdo de ativos e escolha de empresas com volatilidades equilibradas
séo fundamentais. Portfélios excessivamente volateis, apesar de retornos impactantes,
nao sdo estratégias otimizadoras em incerteza.

Palavras chave: Portfélio, Otimizagao, Teoria, Mercado, Investimentos.



ABSTRACT

GARCIA, André Luis R.. How does the portfolio optimization process occur in
contemporary times? Final Coursework. Faculty of Economic Sciences, Center for
Economics and Administration, Pontifical Catholic University of Campinas, Campinas,
2023.

This study addresses the growing demand for investments and financial applications,
focusing on portfolio optimization. The literature highlights the Efficient Market Theory,
centered on efficiency, and Behavioral Finance Theory, considering emotional factors in
decision-making. Market Anomalies and Speculative Bubbles serve as warnings for
systemic risks. Diversification, scenario optimization, risk analysis, and asset
interdependence are explored. The significance of selecting constraints in investment
management is emphasized. The Markowitz Efficient Frontier indicates that optimal
portfolios minimize risk and maximize returns.

Monte Carlo simulations reinforce both theoretical and practical consistency,
demonstrating that efficient portfolios maintain lower risk with the same level of return.
In uncertainty, simulations favor cautious exposure, aligning with the theory of balanced
portfolios. The effectiveness of economic theory in decision-making amid uncertain
environments is underscored. The methodology emphasizes the importance of
diversification and risk management. In uncertainty, asset variation and the selection of
companies with balanced volatilities are fundamental. Excessively volatile portfolios,
despite generating impactful returns, are not optimizing strategies in uncertainty.

Keywords: Portfolio, Optimization, Theory, Market, Investments.
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1. Introducéo

O mercado financeiro se enquadra como um sistema que engloba
diversas organizagdes, como bancos, corretoras e fundos de investimentos. O
mercado atua intermediando individuos que demandam recursos financeiros e
outros, que possuem liquidez, e estdo dispostos a investir seus recursos. Ele
oferece determinados produtos e servigos, que se marcam pelos empréstimos,

seguros, agdes e tantos outros.

E observado, nos Ultimos anos uma ascensdo na procura por
investimentos e aplicagdes financeiras. Isso se explica em consequéncia de
diversos motivos, como a busca por rentabilidades mais impactantes do que as

mais tradicionais, como se enquadra a poupanca.

As opgbes de investimento mais procuradas nos ultimos anos se
marcam pelas acgodes, pelos fundos imobiliarios e os fundos de investimentos.
Salienta-se, nesse cenario, que esse mercado inclui determinados riscos,
devendo, sempre, considera-los em tomadas de decisdes. Assim, anteriormente
a qualquer aplicagao a produtos de investimentos, € preponderante realizar um
estudo, buscando-se entender como cada investimento funciona, no intuito de
avaliar os respectivos riscos atrelados a cada opcao. Reitera-se que sempre é
recomendada a procura pela orientacdo de profissionais qualificados nas

tomadas de decisoes financeiras.

O conceito de otimizagao pode ser entendido como o processo que
busca definir a melhor decisao para uma determinada situagao, levando-se em
conta certas limitagdes, condigdes e objetivos especificos. No ramo financeiro, a
otimizacao de carteiras de investimentos buscara definir, qual combinagao de

ativos que maximizara o retorno esperado para um dado nivel de risco.

Assim, a otimizagdo de carteiras de investimentos se enquadra como
uma técnica, utilizadora de certas ferramentas matematicas e estatisticas, que
busca escolher o conjunto de ativos financeiros que retornam a maxima
rentabilidade em um dado grau de risco. Ressalta-se que essa técnica pode ser
muito importante em dadas situagdes de mercados altamente volateis, cujas

condigbes politicas, econdmicas e sociais mudam de forma muito rapida.
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A pesquisa em questdo possui como objetivo geral estudar como ocorre
o processo de otimizagao de portfélio nos dias atuais. Isso ¢é justificado dado o
cenario financeiro brasileiro atual, que vem crescendo de forma acentuada nos
ultimos anos. No caso, nota-se uma crescente no numero de investidores ativos
e na cada vez maior diversificagdo na oferta de ativos financeiros. Segundo a
B3, no ano de 2020, o numero de investidores presente na bolsa de valores

atingiu a marca de 3,2 milhdes.

Devido a complexidade e dindmica do mercado em questdo, a
otimizagcao de carteiras € uma técnica casa vez mais usada por investidores no
objetivo de alavancar seus retornos, gerenciando seus riscos. Porém, é reiterado
alertar que essa pratica ndo se enquadra como uma ciéncia exata. Isso faz com
que determinadas decisdes possam n&o se concretizar. Além disso, o uso de
modelos matematicos e estatisticos na otimizagdo pode demonstrar certas
imitacdes e incapacidades, como por exemplo uma dificuldade em se considerar

eventos imprevisiveis, como foi o caso da COVID-19.

Apresentado o cenario atual da pesquisa, também sera buscado avaliar
as teorias de otimizacéo financeiras ja estabelecidas na intencdo de julgar quais
sao as mais relevantes e propicias a serem usadas atualmente. Para realizar
essa avaliagao, sera buscado compreender o referencial tedrico desse tema,
além de realizar uma revisdo da bibliografa a respeito de experimentos
econdmicos que buscam fundamentar como ocorre a otimizacdo e de que

maneiras as técnicas podem ser utilizadas.

Feita a revisdo, possibilita-se a comparagao entre teorias divergentes,
podendo-se identificar quais as vantagens e desvantagens referentes a cada
uma em relagdo ao maximo retorno e controle dos riscos. Realizada a
comparagao, € possibilitada a indicacdo a respeito de qual as teorias mais
adequadas a serem utilizadas atualmente, sempre considerando o atual cenario

financeiro brasileiro as opgdes de investimento disponiveis.

E esperado, dessa maneira, contribuir com a compreensao das teorias
de otimizagdo de carteiras de investimentos, criando uma base para que

investidores possam selecionar a melhor estratégia de investimento,
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considerando seus objetivos, tolerancia a risco e as dadas condigbes de

mercado.

Capitulo 1

2. Referencial tedrico

2.1 Teorias Gerais de Mercado
2.1.1 A teoria da hipotese dos mercados eficientes

Segundo Fama (1991), o preco dos ativos financeiras demonstra todas
as informagdes presentes no mercado. Sendo assim, informagdes novas séo
englobadas de forma rapida aos pregos presentes no mercado. Além disso, os
precos ndo demonstram apenas as informacgdes disponiveis de forma publica,
eles demonstram também as informacdes privadas, tornando, dessa forma, a

hipétese de eficiéncia do mercado mais complexa do que parece.

Para Jensen (1978), um mercado se enquadra como eficiente
quando nao é possivel a obtencao de lucro econémico a respeito de informacdes
disponiveis. Assim, esta impossibilitado lucros extraordinarios aos investidores,
mesmo através de uma analise de informagdes presentes ou passadas, dado

que todas as informacoes ja estdo contidas dentro dos precgos dos ativos.

Ross, Westerfield e Jaffe (2019) afirmaram que as agbes sao sempre
negociadas pelos seus valores justos. Para eles, os investidores conseguem, de
forma rapida, processar todas as informagdes disponiveis a respeito das

empresas e da economia, de forma geral.

O conceito de eficiéncia, de acordo com Campbell, Lo & Mackinlay
(1997), esta ligado a disposicédo de informagdes disponiveis. Assim, € possivel
definir diferentes nogdes de eficiéncia. Dentro dessa teoria, destacam-se trés

tipos de eficiéncia.

A primeira vale-se pela eficiéncia fraca, situacdo em que os precos dos

ativos financeiros espelham todas as informacgdes contidas em precos passados,

15



assim, nenhuma informacéo a respeito de precos antigos pode ser utilizada para

estimar pregos do futuro.

A segunda se marca pela eficiéncia semiforte, nesse caso, além do
conceito estabelecido pela eficiéncia fraca, os pregos refletirdo todas as
informagdes publicas disponiveis, até mesmo informagdes sobre eventos
futuros, que ainda impactarao o desempenho das empresas. Dessa forma, um
investidor que conter alguma informagdo publica a respeito de um ativo
financeiro em especifico, ndo conseguira obter vantagem em relagdo a todos

outros, uma vez que a informacgao ja esta contida na precificagdo do ativo.

Por fim, encontra-se a eficiéncia forte, que sugere nenhuma informacéao,
sendo ela obtida de forma publica ou privada é capaz de fornecer lucros

impactantes, ja que ambas sdo incorporadas de forma imediata aos precos.

O ultimo tipo de eficiéncia acaba se marcando por ser um conceito
importante para a regulacédo e maximizacao dos mercados, pois sugere que
aquirir e usar informagdes sigilosas € errado e antiético, assim, investidores
devem possuir as mesmas informagdes para tomar suas decisdes. Além disso,
esse tipo de eficiéncia, acaba por sugerir indiretamente que a diversificagao de
ativos € a melhor maneira de maximizar retornos esperados, ja que nao €
possivel obter retornos acima da média utilizando-se apenas de um determinado

ativo, mesmo que o individuo possua informagdes ainda em segredo.

Shiller (2003), com um viés contrario aos autores anteriormente citados,
argumentou que o0s mercados e os pregcos podem ser afetados pelos
comportamentos e emocgdes dos investidores. Esse fato pode levar a certas
distorcbes a respeito dos pregos dos ativos financeiros, que torna, por
consequéncia, os mercados menos eficientes do que a teoria dos mercados
eficientes sugere. Ondas de moda, otimismo, pessimismo conseguem influenciar
0S precos na concepgao do autor. Nesse sentido, observou-se que os agentes

tendem a superestimar informagdes novas antes de pondera-las.

Esse levantamento acabou por desenvolver uma série de explicagdes

baseadas em tipos especificos de comportamento dos agentes que estdo
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incluidos nos mercados financeiros que dispersam totalmente do que € pregado

pela eficiéncia de mercado.

A né&o consideragédo da possibilidade da existéncia de eventos raros e
extremos, como as crises financeiras, que sado capazes de atingir
significativamente o preco dos ativos também se trata de um argumento que vai
de encontro a teoria dos mercados eficientes, desafiando a hipétese de que os

mercados sdo sempre racionais e eficientes.

2.1.2 Teoria das finangas comportamentais

A teoria das finangas comportamentais se trata de uma area que coloca
seu foco no comportamento e na psicologia humana na tomada de decisbes de
cunho financeiro. Nesse sentido Kahneman e Tversky (1974) além de Shiller
(2003), afirmaram que os agentes econdmicos sado seres limitados por suas
capacidades emocionais, sociais e cognitivas. Dessa forma, sao incapazes de
processar informagdes de forma integralmente racional e otimizada, o que faz
com nem sempre 0s mesmos hajam no intuito de maximizar seus interesses
individuais, uma vez que sdo muitas vezes influenciados por essas limitacdes

destacadas.

A teoria enfatiza que vieses cognitivos, como as heuristicas e emogdes
sdo capazes de influenciar o comportamento humano, levando a
comportamentos irracionais que resultam em decisdes sub-6timas. Alguns
desses vieses se marcam pela superconfianga, a ancoragem, a

supervalorizagao e aversao as perdas e tantos outros.

Kahneman (1974) enxerga uma assimetria nas emogdes, uma vez que
observa que a emocao associada as perdas € muito maior do que a emogao
associada aos ganhos. E segundo o proprio, esse desequilibrio possui um efeito
impactante poderoso nas escolhas financeiras, muitas vezes levando a decisdes

nao tao desejaveis.

Por assumir essas bases e doutrinas, constantemente, essa teoria entra
em conflito com a hipétese dos mercados eficientes. Thaler e Barberis (2003),

constataram que os precos dos ativos sdo impactados nao pelos fatos em si,
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mas pelas percep¢des dos investidores, que por muitas vezes sao incertas e

volateis.

Por ser preponderantemente subjetiva, ndo baseando-se em modelos
matematicos e estatisticos, Fama (1998), um dos defensores da eficiéncia de
mercado, afirmou que as finangas comportamentais ndo podem ser testadas
empiricamente. Porém, é de suma importancia as observacdes constatadas
pela subjetividade dos agentes, uma vez que através das concepgdes dessa
teoria foi fornecida uma razdo que consegue justificar um dos paradoxos dos
mercados, onde se explicou o porqué de os pregos referentes aos ativos serem
tao volateis, apesar de geralmente ser suposto que os investidores sdo racionais

e 0os mercados serem eficientes.

2.1.3 A Teoria das Bolhas Especulativas

A Teoria das Bolhas Especulativas se enfatiza na ocorréncia de bolhas
financeiras, que segundo Kindleberger (2000), se caracteriza por uma fase inicial
de aumento de precos advinda de um periodo de especulacédo e euforia dos

agentes, o que culmina no futuro em uma queda abrupta de precos.

Goldfarb e Kirsch (2019) comentaram que a teoria das bolhas
especulativas se marca como um processo de euforia social, em que a narrativa
de uma tecnologia recente ou determinada oportunidade de mercado atrai uma
demanda inicial por um ativo. Essa demanda, advinda da especulagdo e do
excesso de otimismo, gera, por consequéncia, um processo inflacionario que
coloca o prego do ativo acima de seu valor intrinseco. Entretanto, eventualmente,
satura-se a procura por esse ativo, e varios investidores observam que os pregos
nao se autossustentam mais, o que ocasiona na venda do ativo, que reduz seu
preco. Quando varios fazem isso, a queda nos pregos que se segue € muitas
vezes acentuada, o que ocasiona em uma perda relevante para o investidor que

adquiriu a agao durante a fase especulativa.

Shiller (2005) observou, nesse contexto, que muitas vezes, bolhas
financeiras sdo alimentadas por certas narrativas de mercado, ou seja, historias
contadas pelos participantes do mercado que justificam a alta dos precos e

encorajam mais investimentos. Esse otimismo em excesso € frequentemente
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advindo de informagdes incompletas ou mesmo incorretas a respeito dos ativos.
Além disso, a influéncia de fatores psicolégicos, como o efeito manada,
heuristica comportamental, e o medo de perder oportunidades de lucro também

podem explicar esse processo especulativo.

Nota-se uma dualidade pelo fato de que as bolhas podem retornar
grandes lucros para investidores que entram e saiam no momento ideal, porém
elas representam um significativo risco para investidores que sao atingidos pela

queda de pregos.

Efeitos mais amplos na economia podem ser notados nessa situagao, a
queda na confianga dos investidores e instabilidades no sistema financeiro como

um todo podem ser notadas em uma situagao de bolha estourando.

Marca-se, portanto, a importancia do reconhecimento da influéncia de
fatores macroeconémicos no aparecimento de bolhas financeiras, como o
aumento da liquidez e o ambiente de taxa de juros reduzidas. Bolhas podem
ocasionar também a alocacgdes ineficientes de recursos, com investimentos
excessivos em determinados setores, 0 que pode ocasionar uma queda
impactantes nos precos quando a bolha estoura, que traz por consequéncia
perdas significativas para investidores e grande desestabilizacdo do mercado

financeiro.

Seguindo uma éptica das finangas comportamentais, a teoria das bolhas
especulativas distancia-se da hipétese dos mercados eficientes quando, de fato,
as bolhas financeiras se tratam de uma das evidéncias que explicam que os
mercados financeiros ndo sao completamente eficientes. Nesse sentido, as
mesmas indicam que precos sao impactados influenciados por fatores
emocionais e comportamentais que nao sao completamente refletidos nas

informacgdes disponiveis.

Shiller (2015) reiterou a ideia anterior ressaltando que essa teoria se
trata de uma visao util e realista no intuito de explicar flutuagdes do mercado e

crises financeiras, superando teorias defensoras da eficiéncia de mercado.

Malkiel (2010), por outro lado, afirma que a teoria € complicada de ser

comprovada de forma empirica por se basear em teorias comportamentais,
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dificeis de serem quantificadas. Entretanto, o autor destaca grande importancia
da mesma, pelo fato de existir um grande interesse por parte de economistas e
investidores em suas bases, especialmente apos eventos recentes como a crise

financeira de 2008.

O entendimento da teoria também gera muita relevancia para
investidores pelo fato de conseguir auxiliar na identificagdo do momento em que
um ativo esta sobrevalorizado e quando poder estar sofrendo um risco de uma
queda significativa em seus precos. O que pode propiciar que investidores
tomem medidas no intuito de reduzir suas perdas, evitando os efeitos adversos

de uma bolha financeira.

2.1.4 Teoria das Anomalias de mercado

Essa teoria defende a existéncia de certos padrdes, ndo explicados pela
teoria dos mercados eficientes, referentes aos comportamentos dos precos dos

ativos.

Fama (1970) argumentou que padroes andémalos podem ser
compreendidos como anomalias de precos, “pontos fora curva”, que nao vao de
encontro com a hipétese dos mercados eficientes. Segundo o autor, essas
anomalias indicam que os mercados podem ser ineficientes em determinados
momentos, e dessa forma, investidores podem se utilizar dessas anomalias no

intuito de obter retornos impactantes.

A teoria também destaca que a precificagdo de ativos pode ser
influenciada por um conjunto de fatores, que incluem acbes de determinadas

instituicoes, expectativas de futuros lucros, e eventos econdmicos/politicos.

Jegadeesh e Titman (2001) afirmam que padrdes anémalos sugerem
que os precos dos ativos podem ser influenciados por fatores que nao sao
completamente refletidos nas informacdes disponiveis, como informacdes
privadas ou fatores psicoldgicos. Como também destacam que as informagdes
que impactam a precificacdo, ndao sao sempre observadas e refletidas no
mercado, propiciando aos investidores brechas e oportunidades de ganhos.
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Algumas das anomalias existentes se marcam pelo efeito tamanho — que
sugere que agdes de empresas menores tendem a gerar maiores retornos do
que em relagdo aos de empresas maiores, o efeito momentum — que destaca
que ativos que obtiveram maiores rendimentos no passado tender a retornar
melhores resultados futuramente, e o efeito value — que afirma que agdes de
empresas que possuem maiores valores contabeis em razdo ao valor de

mercados tender a gerar retornos mais interessantes.

Fama e French (1996) destacaram a relevancia da teoria no intuito de
fornecer uma base para a teoria financeira e pelo fato de anomalias recentes

serem desafios para modelos ja utilizados.

2.1.5 Hipotese de Mercado Fracionario

A Hipotese do Mercado Fracionario, teoria desenvolvida por Benoit
Mandelbrot, aborda que o comportamento dos precos dos ativos financeiros &
mais marcado como um processo estocastico fracionario do que como um
processo estocastico browniano, como sustenta a Hipétese dos Mercados

Eficientes.

Dessa maneira, a hipétese de mercado fracionario justifica o fato dos
precos dos ativos financeiros ndo serem integralmente aleatérios, mas os
mesmos demonstram uma certa continuidade a longo prazo, sendo influenciados

por eventos passados.

Essa ideia é fundamentada a partir de uma area da matematica que
aprofunda seus estudos em objetos que apresentam auto-similaridade em
diferentes escalas. Conforme Mandelbrot (1997), os precos dos ativos
financeiros sugerem um comportamento fractal, ou seja, eles demonstram
estruturas semelhantes em distintas escalas de tempo. Sendo assim, padrdes
de precgos observados em um determinado periodo de tempo podem também ser

vistos em periodos de tempo maiores ou menores.

A aplicacdo dessa teoria € abrangente, podendo ser utilizada no intuito
de modelar uma variedade de ativos financeiros, como agdes, moedas,

commodities e titulos. Isso propicia sua utilizagdo a fim de criar estratégias de
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investimento que deem énfase na persisténcia a longo prazo nos pregos dos

ativos financeiros.

Fama (1991) abordou que a Hipétese do Mercado Fracionario é marcada
por ser uma reformulagdo da Hipotese dos Mercados Eficientes. Porém, ainda
nao conseguir explicar eventos extremos ou crises financeiras foi abordado pelo

autor, sendo algo necessario a ser trabalhado.

2.1 Teorias Gerais de Portfélio

2.2.1 Teoria Moderna do Portfolio

Desenvolvida em 1952 por Harry Markowitz, € uma das teorias mais
influentes em ramo financeiro. Em principio, todos os investidores sdo avessos
aos riscos, mas de formas diferentes, assim, o foco deve ser em maximizar o

retorno esperado de uma carteira para um certo nivel de risco.

Markowitz (1952) sugeriu que o risco de uma carteira ndo € medido
através do desvio padrao individual de cada ativo, mas sim pela variancia da
carteira em conjunto e também pela sua correlagdo. Assim, o autor demonstrou
a importancia da diversificacdo de ativos no intuito de reduzir o nivel de risco ao

combinar ativos que nao estao altamente correlacionados.

A equacgao desenvolvida por Markowitz esta representada pela figura

abaixo:

Figura 1 — Equacgao Retorno Esperado de um Portfélio (Markowitz)

O Corteira :J{Wj ‘ ‘7,?1)+{W; ‘Gg }+3'(WA'W3‘PAB Gy Og)

Onde:

o = Desvio Padrao

p = Correlagdo entre os dois ativos

W = Peso (%) de cada ativo na carteira

Fonte: https://terracoeconomico.com.br/markowitz-e-teoria-moderna-

de-portfolios/

Além disso, introduziu a concepgéao de fronteira eficiente, um grafico que

representa todas as combinagdes de ativos capazes de oferecer o maior retorno
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esperado para um nivel de risco em especifico. O grafico em questdo esta

representado abaixo:

Grafico 1 — Fronteira Eficiente

" Fronteira Eficlente
Ratonng sty aii

Moden cla —
Cansisa

Franteira de Markowitz

Deevio Padkdo da Catedrn

Fonte: www.hashinvest.com.br

Bodie, Kane e Marcus (2014) observaram que todas as carteiras que se
encontram na fronteira de minima varidncia sdo capazes de proporcionar as
melhores combinagbes de risco em relagdo ao retorno, sendo, portanto,
candidatas a carteira ideal. Assim, pontos que estdo abaixo ndao pode ser
escolhido pelo investidor, uma vez que para 0 mesmo nivel de variancia (risco),
existe uma combinagao de ativos capaz de oferecer retorno maior. Justamente

por isso, estdo abaixo e nao fazem parte da fronteira eficiente.

Assim, a escolha de ativos com alto potencial de retorno ndo é o
preponderante. E preciso realizar a combinacao, de forma apropriada, levando

em consideragao as correlagdes, retornos e diversificacdo dos ativos.

Para Markowitz (1952), um portfélio composto por ativos fortemente
correlacionados entre si deve ser evitado, porque, nesse caso, se houver uma
queda no precgo de um ativo, a carteira como um todo acabaria afetada, uma vez
que existe uma forte correlacdo deste ativo em questdo a todos os outros
presentes na carteira. Por outro lado, esse efeito seria reduzido caso houvesse
uma diversificagao entre ativos que sejam fracamente correlacionados. Ja que a
alta de um acabaria por compensar na queda do outro, reduzindo o risco da

carteira de forma geral.

Ibbotson e Kaplan (2000) em seu estudo observaram que investidores
tém distintos niveis de aversio ao risco e diferentes horizontes de investimento,
o0 que resulta no fato que diferentes investidores podem ter diferentes

combinagdes de ativos 6timas. Alguns investidores podem estar dispostos a
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assumir mais riscos em troca de maiores retornos, enquanto outros podem

preferir minimizar o risco, mesmo que isso signifique retornos menores.

Vale-ressaltar que Benartzi e Thaler (1999), cientistas de viés
comportamental, afirmaram que a volatilidade historica é capaz de subestimar o
risco em momentos de crise. O que fez com que essa teoria, criada em 1952,
fosse desenvolvida, incluindo outras medidas de mensuracao de risco, como o
Value at Risk (VaR) e o Expected Shortfall (ES), com ambos considerando,

agora, a possibilidade de eventos extremos.

2.2.2 O Modelo de Precificagdo de Ativos Financeiros (CAPM)

Marca-se por ser umas das teorias mais importantes na area financeira,
sendo desenvolvida por William Sharpe, John Lintner e Jan Mossin. O modelo
busca definir o retorno esperado de um ativo em comparagdo ao risco de

mercado como um todo.

Conforme Sharpe (1964) o modelo assume que o retorno de um ativo
advém de dois componentes, o retorno livre de risco - que pode ser obtido por
um investidor quando o mesmo investe em um ativo livre de risco como a
poupanca ou um titulo do Tesouro nacional — e o prémio pelo risco de mercado
— marcado pela diferenga entre o retorno esperado do mercado, que inclui risco,

e o retorno livre de risco.

O grafico 2, representado abaixo busca representar o que foi abordado

no paragrafo anterior:

Grafico 2 — Representagcao CAPM
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Fonte: https://www.investopedia.com/terms/c/capm.asp

2 Investopedia

A teoria também sugere que o risco referente a um ativo pode ser
mensurado através de sua sensibilidade as flutuagdes de mercado. Essa
sensibilidade é representada pelo coeficiente beta, que é calculado pela
covariancia entre o retorno de um ativo individual com o retorno de mercado
dividido pela variancia do retorno de mercado. No caso, o beta indica o grau em

que ativo se movimenta juntamente ao mercado.

Conforme Ross (1978), o CAPM conseguiu mostrar como investidores
devem ser beneficiados ao assumir riscos de mercado. No caso, o retorno
aumenta linearmente a medida que o risco cresce, essa concepgao mensurada

pelo coeficiente beta.

Sharpe (1964) afirmou que o retorno esperado de um ativo tende a ser
proporcional a seu risco sistémico, representado pelo beta (f) do ativo. Assim, o

retorno esperado de um ativo pode ser calculado pela seguinte equacgéo:

E(Ri) = Rf + Bi[E(Rm) - Rf]

Onde:

E(Ri): retorno esperado do ativo i

Rf: taxa livre de risco

Bi: coeficiente beta do ativo i

E(Rm): retorno esperado do mercado

E(Rm) - Rf: o prémio pelo risco de mercado
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O CAPM também fornece uma solugao para a questao da precificagao
de ativos financeiros quando propde que o risco nao diversificavel de um ativo
se trata do fator exclusivo na determinagao do retorno esperado. Permitindo
avaliar o desempenho de um ativo financeiro através de sua contribuigdo no risco

sistematico da carteira total.

Por outro lado, Fama e French (1992) afirmaram que o modelo n&o
considera outros componentes que sao capazes de influenciar no retorno de um
determinado ativo, como a liquidez, a relagcdo prego pelo lucro e o proprio
tamanho de uma empresa. Assim, eles acreditam o coeficiente beta ndo é

suficiente para explicar distingdes nos retornos de ativos financeiros.

2.2.3 O Modelo de Fama-French

O Modelo de Fama-French caracteriza-se como uma extensao do
Modelo de Precificagao de Ativos Financeiros (CAPM), sendo desenvolvido por

Eugene Fama e Kenneth French em 1992.

Esse modelo adiciona fatores que impactam o retorno de um ativo
financeiro, além do risco de mercado, o beta na concepgdo CAPM. Segundo
Fama e French (1992), o modelo tem a concepgao de que os retornos das agdes
podem se explicam ndo somente pelo risco de mercado, mas também por fatores

adicionais, como tamanho e valor das empresas.

Silveira & Barros (2008) afirmou que Fama e French elaboraram um
modelo que consiste em trés fatores que visam medir o retorno de agdes. Esse
modelo considera o retorno do mercado, a diferenga de retorno entre agdes de
empresas com alto e baixo valor de mercado e a diferenca de retorno entre agdes

de empresas com alto e baixo indice de prego para livro.

Aprofundando-se na teoria observa-se que empresas menores, com
indices book-to-market superiores tendem a obter retornos mais altos, mesmo
quando controlados pelo risco de mercado. Assim, este modelo, em especifico,

pode ser usado para explicar performances de diferentes tipos de carteiras.

Sugere-se que a efetividade do modelo de Fama e French mostra uma

importante evolucdo na capacidade de explicar as diferengas no desempenho
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de diferentes agdes, quando comparados com modelos de precificagao de ativos

criados anteriormente.

Carhart (1997), nesse sentido, afirmou que o modelo de Fama-French
supera o CAPM ao constatar os retornos de agdes americanas, mesmo inclui-se
fatores de risco adicionais, como momentum, sao incluidos. Segundo ele, este
modelo em questdo também possui capacidade de explicar os retornos de um
grande leque de ativos financeiros, como titulos e fundos, n&o limitando-se em
ativos de renda variavel. Por outro lado, ainda existem dificuldades em explicar

os retornos das empresas que tém altos niveis de investimento em ativos fixos.

Porém, o modelo de Fama e French ndo estabelece em sua analise
determinados fatores que podem influenciar o retorno de um ativo financeiro,
como a liquidez - capacidade de converter um ativo financeiro em meio de troca
- e a volatilidade. Esse fato pode ser agregado pela concepg¢éo de Campbell, Lo
e MacKinlay (1997), que observaram que enquanto o modelo se mostrou eficaz
ao explicar retornos anormais em uma ampla gama de portfélios de acgoes,
porém ele ainda deixou uma quantidade significante de variancia ainda
inexplicada, o que sugere, por consequéncia, na existéncia de outros fatores de

risco ainda nao incluidos no modelo.

2.2.4 A Teoria do Valor de Investimento

Desenvolvida por Benjamin Graham e David Dodd na década de 1930 e
popularizada por Warren Buffett, essa teoria, que também é conhecida como
Value Investing, € marcada como uma estratégia de investimento que procura

identificar empresas que estejam subvalorizadas pelo mercado.

Alves (2001) afirmou que o método dessa teoria se fundamenta na busca
pela identificagcdo de ativos que contenham bons fundamentos econémicos,
porém, por alguma razao, estejam sendo negociadas a pregcos menores do que
seu valor intrinseco. Assim, essa técnica enfatizara a analise fundamentalista
correspondente a determinada empresa, como o fluxo de caixa, o lucro liquido,

a gestao e a posigcdo de mercado da companhia.

O método é formado por trés partes principais, a analise da empresa, a

analise do mercado e o calculo do valor intrinseco da acéo. A analise da empresa
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€ marcada pela avaliacdo dos fundamentos da empresa, assim, serao estudadas
as demonstragdes financeiras, o histérico de pagamento de dividendos e como
ocorre a gestdo da empresa. Por sua vez, a analise do mercado se consiste na
avaliacdo das tendéncias e do cenario econdbmico do setor que determinada
empresa opera. Por fim, o céalculo do valor intrinseco da ag&o sera feito a partir
de uma projecao de fluxos de caixa futuros, no caso, esses valores serao
trazidos a valor presente, determinando-se um valor atual justo, correspondente

ao valor da empresa no dia atual.

Como consequéncia, estudos mostram que empresas que estejam
sendo julgadas como subvalorizadas, cujo pre¢co de mercado seja inferior a seu
valor intrinseco, possuem um retorno superior ao longo do tempo em
comparagao as empresas supervalorizadas, cujo prego de mercado seja

superior a seu valor intrinseco.

Como o Value Investing se baseia por fundamentos, investidores podem
investir com base em dados concretos, nao se limitando em expectativas futuras
ou rumores do mercado. Esse tipo de investimento também tende a reduzir
volatidade, principalmente quando comparado a estratégias como o day-trading,

algo interessante para investidores mais avessos ao risco.

Bodie, Kane e Marcus (2013) observaram que um dos pontos negativos
referentes ao Value Investing se marca pelo fato da exigéncia de paciéncia e
tolerancia para periodos de desempenho reduzidos, inferiores a expectativas,
como ocorre muitas vezes em tempos de turbuléncia no mercado ou em setores
com rapidas mudancas. Além disso, brechas de investimento ndo séo extraidas
de maneira muito simples e agbes podem continuar sendo julgadas como

subvalorizadas por longos periodos, mesmo que possuam indices satisfatorios.

Ou seja, mesmo que Teoria do Valor de Investimento possua uma
estratégia sélida e comprovada ao longo do tempo, ela pode exigir grandes
periodos de tempo para retornar resultados satisfatérios e também pode nao ser
tao eficaz em mercados com muita variagdo de pre¢go ou mesmo em setores com
muitas e rapidas transformacdes — com mudancgas ocorrendo com frequéncia e
rapidamente, pode se alterar todo um cenario analisado anteriormente, tornando

0 mesmo desatualizado e agora ineficaz.
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Capitulo 2

3. Revisao da Literatura

3.1 Métodos e Resultados

Ackermann, Pohl & Schmedders (2016) e Algarvio et al. (2017)
basearam-se na teoria de otimizagcéo de portfélio, criada por Harry Markowitz,
em suas metodologias para otimizagédo de carteiras. permitindo a identificagéo
de uma alocacédo de ativos que equilibra o retorno e o risco do portfélio,
resultando em um portfélio mais eficiente em termos de risco-retorno em

comparagao com outras abordagens.

Os primeiros escolheram pesos de diferentes ativos em um determinado
portfélio no intuito de maximizar o retorno esperado enquanto buscaram também
minimizar o nivel de risco. Em seu particular caso, utilizaram-se de um quadro
de otimizacdo de média variancia que analisava correlagcbes entre os ativos
selecionados e determinadas restricbes. Os segundos, por sua vez, seguindo o
mesmo padrdo, mas com uma complexidade técnica superior, fizeram um
processo de otimizagdo baseado em uma programacao linear inteira mista, que
engloba restricdes como liquidez, limites de investimentos em determinados
ativos individuais e projecdes de médias e covariancias de retornos esperados
que possibilitem identificar qual alocacao de ativos minimize a variancia (nivel de

risco) em um portfélio — o portfélio “6timo”.

Os resultados sugeriram que o uso dessas técnicas sao estratégias
superiores no intuito de diminuir riscos e aumentar retornos esperados
especialmente no mercado atrelado a ag¢des. Ackermann, Pohl & Schmedders
(2016) comentaram que a diversificacdo otimizada é mais efetiva do que a
diversificagdo ingénua quanto a reducgao de risco, principalmente em periodos e
mercados de alta volatilidade. Ja Algarvio et al. (2017) perceberam que a
otimizagao de portfdlio utilizada superou a estratégia “buy and hold” em termos
de retornos e riscos ajustados. Os mesmos descobriram que ao diversificar o

portfélio ocorreu a redugcao do risco dos investimentos, fazendo com que a
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estratégia desenvolvida por Markowitz obtivesse retornos muito mais rentaveis

especialmente em longo prazo.

Com énfase na gestéo de risco do portfolio, Al Janabi (2014) propds um
modelo de otimizagao findado na incerteza, baseado na técnica de otimizagao
de cenarios. Esse modelo busca avaliar o desempenho de um portfélio em
distintos cenarios econémicos, no intuito de estabelecer a melhor combinacéo
de portfolio para cada cenario em especifico. Ayub, Shah & Abbas (2015)
estabeleceram um modelo diferente, com uma analise robusta de risco para gerir
portfélios em mercados volateis, chamando-o de otimizagdo robusta multipla.
Esse modelo, segundo os pesquisadores, é capaz de fornecer solugdes 6timas

a partir de diversos cenarios incertos.

Dessa forma, ambas as abordagens possibilitam uma gestdo mais
eficiente do risco ao criar portfélios em distintos ambientes de mercado,
fornecendo ferramentas para identificar quais sdo ativos mais arriscados e
sensiveis a mudancgas, visando maximizar a eficiéncia do portfélio em termos de

risco-retorno.

Para isso, Al Janabi se utilizou da teoria de Markowitz e das restricdes
de investimento enquanto Ayub, Shah & Abbas focou na analise de volatilidade
e sensibilidade dos ativos do portfélio, como também da otimizacao de portfélio

baseada no método de simulagcdo de Monte Carlo.

Al Janabi (2014) chegou a conclusdo de que a otimizacao de portfélio
ajudou na criagao de portfélios que sdo mais eficientes em termos de risco-
retorno. E além disso, a otimizagao de cenarios foi capaz de melhor alocar ativos
em distintas condigbes de mercado. Segundo o autor, a otimizagdo de cenarios
a otimizacao de cenarios gera uma alocagao de portfélio superior em termos de
risco-retorno quando comparado com o modelo de referéncia. Por fim, segundo
ele, a inclusao de ativos, como imodveis, no portfélio, tem o poder de aumentar a

eficacia da carteira em diferentes cenarios econdmicos.

Segundo Ayub, Shah & Abbas (2015), a anadlise robusta de risco
conseguiu ser utilizada com sucesso a fim de gerir os riscos em portfolios de

mercados de acdes volateis, o que reduziu a exposig¢ao a eventos extremos de
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mercado. Segundo eles, a analise robusta de risco a utilizagdo desse tipo de
andlise melhorou o desempenho do portfélio em comparagdo a outras

abordagens de gestao de risco.

Sepehri e Babaei (2015) com uma metodologia baseada na otimizagao
de portfélios multiobjetivos, considerando, no caso, a dependéncia entre
distribuicdes probabilisticas de retornos de ativos. Empregaram uma técnica de
dependéncia cépula, capaz de modelar a relagao distributiva de probabilidade
dos ativos. O intuito era selecionar coOpulas que otimizavam o portfélio
considerando multiplos objetivos, como a maximizacdo do retorno e a

minimizag¢ao do risco.

Observou-se que a dependéncia entre ativos é fundamental para uma
melhor alocacao de portfélio. Uma vez que a otimizagao de portfélio multiobjetivo
com dependéncia demonstrou ser mais eficaz em relagdo a outras abordagens
tradicionais de otimizacao de portfélio em quesitos relacionados a reducédo do
risco e aumento do retorno esperado. Além disso, a inclusédo de ativos adicionais
na carteira pode melhorar ainda mais a eficiéncia do portfélio em diferentes

cenarios de mercado.

Behr, Guettler e Miebs (2013) com a intencédo de selecionar de forma
adequada restricbes na otimizagao de portfélios criam um processo consistido
em trés etapas: identificagdo, avaliagdo do impacto e selegéo final. Segundo
eles, a correta selecao de restricdes é capaz de aprimorar resultados do portfélio,
ao considerar fatores especificos como restrigdes regulatérias ou de liquidez,

além das preferéncias individuais dos investidores.

Ao mesmo tempo constataram que a inclusao de restricdes inadequadas
ou mesmo excluir determinadas restricdes relevantes pode gerar a resultados
subotimos quanto a otimizagao do portfélio. Além disso, a escolha de restricoes
incorretas pode resultar resultados que violam premissas basicas da teoria

financeira, como a diversificacdo do portfélio.

Benati (2015) adotou uma metodologia de otimizagdo de portfélio
baseada na utilizacdo de medianas como medida de tendéncia central. Essa

abordagem consistiu nos calculos das medianas referentes aos retornos diarios
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de cada ativo e utiliza-las a fim de determinar a participagdo de cada ativo no
portfélio, levando em consideragao restricbes de exposi¢ao setorial e de liquidez.
Segundo o autor, a mediana, se trata de uma medida mais robusta do que a
média, uma vez que apresenta resultados empiricos que indicam que a
metodologia proposta gera portfolios com melhor desempenho em termos de

retorno ajustado ao risco.

3.2 Conclusao da Revisao da Literatura

Através dos artigos analisados nessa revisao da literatura, observou-se
que a diversificagado otimizada criada por Markowitz se marcou por ser uma
estratégia superior no intuito de reduzir o risco, aumentando o retorno, como ja

era esperado.

Também ficou marcado que a escolha adequada a respeito das
restricbes a serem consideradas na gestdo de investimentos € algo marcante

para a otimizagao de investimentos nos dias atuais.

Dessa forma, com o intuito de otimizar carteiras de investimentos nos
dias atuais todos esses aspectos ilustrados acima devem ser considerados a fim

de atingir os melhores resultados.

Capitulo 3
4. Metodologia

Nessa sec¢éo é apresentada a metodologia utilizada neste trabalho, cuja
intencdo marcou-se pelo desenvolvimento e analise de uma das atuais e mais
consagradas formas de otimizacao de portfélio, marcada pela Teoria Moderna
do Portfdlio, focando especialmente no conceito de fronteira eficiente
estabelecido por essa teoria. A esse conceito foram adicionadas as conhecidas

simulagdes de Monte-Carlo.

O objetivo desta secdo se marcou na realizagao de uma analise ampla
e eficiente a respeito de investimentos, em especial, os de renda variavel,
buscando identificar portfélios que atualmente tentem oferecer o maximo de

retorno esperado e um minimo de risco.
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4.1 Coleta de Dados e Calculo das Médias Mensais

A coleta de dados dessa pesquisa ocorreu utilizando-se de dados
referentes aos precos de fechamento ajustados de doze agdes listadas na B3,
que se marcaram pela WEGE3, GGBR3, JBSS3, VALE3, BBSA3, CMIG3,
KLBN3, HAPV3, ECOR3, CSMG3, BBSE3 e PETR3. O periodo de observagao
utilizado nessa analise correspondeu entre o dia 10/09/2018 e 31/07/2023. Para

essa extragao de dados utilizou-se a plataforma Quantum Axis.

Em seguida, foram calculadas as médias mensais de prego de
fechamento para cada uma das agdes. Isso resultou na criagdo de uma série

temporal de médias de pregos mensais para cada acgao individual observada.

4.2 Calculo dos Retornos Esperados

Para cada acao foi calculado o retorno esperado de cada més em
especifico. Isso foi feito comparando o pre¢co médio de determinado més com a

meédia de prego do més anterior.

Os seguintes topicos explicitam a metodologia utilizada na realizagdo do

calculo do retorno esperado:

e Para cada més subsequente, o preco médio mensal de cada agao
foi dividido pelo pregco médio do més anterior.

e O resultado da divisdo teve seu valor subtraido em uma unidade,
isso a fim de se determinar a variagcao percentual.

e Caso o valor seja superior a zero, ou seja, positivo, indica-se que
a determinada acéao valorizagdo em comparagao ao més anterior,
porém, se o valor encontrado seja inferior a zero, ou seja,

negativo, indica-se que a agao sofreu uma desvalorizagéo.

O processo descrito acima foi repetido para cada uma das doze agdes
analisadas. Isso propiciou uma série de dados que contém os retornos
esperados ao longo do periodo. Essa série demonstra uma importancia devido
ao fato que ela caracteriza as flutuagbes mensais dos valores referentes a cada
ativo, constituindo-se como uma base para a analise de performance de cada
ativo para o periodo.

33



34

A Tabela 1 representada abaixo representa o banco de dados utilizado:

Tabela 1 — Retorno esperado mensal para cada agao estudada para

o periodo entre outubro de 2018 e junho de 2023



WEGES

GGBR3

JB553

WVAaLES

BESAT

CMIG3

KLBM3

HAPV3

ECOR3

CEMG T

BESE

PETRT

out /18
nov/18
dez 18
jan /1o
few/1o
mar/19
abrf19

junf19
ulfs

et 19
outf19
now/19
dez (19
janfa
fewf20
mar/a
abrf20

junf20

julf2
o fH
setfan
outf20
nowv/A
dez /20
nfz
fewfn
marfz
abrfA

junfz1
il

setfA
outfA
novfH

infz
fewfzz
marf22
abrfzz
maifZ2
junfz2

plfz
Fgofz
setf2
out/z2
nowvf2

inf=
few/33
marf3
abrf3

jun/z
pl/z

0,041
-0,02544
-0,04561
0078548
0017762
-0,01780
0,004514
-0,007 76
0001818
0131207
0015055
0018548
0038137
0170076
0154858
01236544
0189716
-0, 16041
002826
0010161
0,1BELER
0,301002
0136738
-0,05274
0224511
0023828
+0,0885
0100588
40,74
-0,13252
0028811
0,151
0, 046007
0021273
0027255
0,0B7772
0,002702
-0,0305
-0,03467
-0, 10703
-0,00L66
0,058707
0005168
-0,1814
-0,05037
0059762
0102723
0,0217
0,1474
0128877
-0,04383
0004545
0018552
0,04 TIEE
-0,01238
-0,0B3%
-0,05387
0018858

-0,00257
-0,00535
-0,02075

0,02115
0,023572

-0,00455
-0,DE02E
0,058255
0,102
-0 0ETE
0,004138
-0,0133
0, 157208
0,157223
0197291
-0,03621
-037935
0088498
0,047255
0,528%2
0, 110814
011012
0,0556
0,06T077
-0, 0000
0,096082
0,115215
-0,05048
0, 1DE5A7
0,176
0,085471
-0,05618
002155
-0,03635
-0,10678
0,(B0951
-0,00653
0,121452
-0, 0056
-0,03097
0,062753
-0,01855
-001612
0,057
-0,0856
0, 103555
0,004013
0,065817
0152422
0,075212
0,047253
-0,05072
-0,04335
0,001038
-0,01852
0,057133
0,006366

0,013532
142253
0083628
0132044
0079671
0, 004857
0,245257
0,203314
-0,0017
0130043
0,145303
0,0BEED
-0,019658
_ﬂllm
-0,0858
007826
0,085
-0,20854
0050047
0073111
-0,03387
0020028
0038804
-0,033
-0,05153
0024851
0085552
0,043503
0,083827
0088888
0187725
-0,03784
-0,04643
0031132
0077557
0061045
0131215
-0,00524
-0,00452
-0,00455
013433
-0,01159
0051012
-0,04837
-0, 04454
-0,0714
-0,007E2
-0,11758
-0,07202
-0,01228
-0,12011
0052342
-0,11159
-0,00853
-0,08858
-0,01229
0,06082
0, 0651840

0,010551
-0,04515
-0,08173
0,00745
-0,1231
0,104538
0,085555
_qm
004352
0,015435
-0,12645
0,065047
-0,01425
0,004289
0,074509
0,04908
-0,05841
-0,19133
0,051025
0,119834
0,124500
0,072037
0,004132
-0,00%08
0,051456
01017
0,245544

,
0,118575
-0,00723
0,070128
0,103231
0,055588
-0, 00045
0,0871%6
-0,08101
013515
-0,05722
-0,125%
0,140561
0,08307
0,054015
0, 115885
-0,06290
-0,08388
0,003818
-0,12308
-0,01457
0,011906
0,053808
0,081888
0,108735
0,075035
-0,05812
-0,03934
007455
-0,11785
-0,00735

000677

0,321084
0138243
0023651

0,11329
0080188
-0,02185

-0,04B06
0,01E1D
0070514
0000827
-0,10729
0018527
-0,02055
0,025182
0,085845
0,01501
-0,0284
-0,31073
-0,15154
-0,0085
0,2003
0020074
-0,02852
-0,03384
-0,01484
0071752
0132527
-0,03447
-0,10013
-0,07141
-0,00.74
0065772
0110542
-0,0701
-0,D4554

,
-0,02859
0,034853
-0,00842
0,04E3E
-0,01532
0114208
0039624
0012558
0,03403%
-0,02053
-0,00474
0,201052
0007135
0001577
-0,0885
-0,02881
0092541
0,058
-0,03927
0,098585
0,044504
0,117
-0,00688

]

045535
022347
0, 1151
0,672
0,005306
0,04287
-0,0181
0,053648
0,070E5S
- 0,020
-0,01454
-0,0837
-0,07458
-0,040
0,085208
0,138517
-0,01213
-0,33046
-0,14471
-0,02487
0,293923
0,013
-0,03758
0,01157
0,080358
0,110351
0,152358
0,0B45ES
-0,03235
-0,06772
0,065271
0,120528
0,064853
-0,08281
0,00815%8
0, 114588
0,060400
-0,0158
0,053817
-0,01832
-0,00704
0,065271
0,087531
-0,05818
0,000356
0,05708
0,15E581
-0,05146
-0,01755
0,025847
-0,02245
-0,0106
-0,01758
-0,03151
0,211628
-0,00220
-0,0287
-0,00496

-0,19560
-0,057E3
-0,1E718
0231116
0051173
-0,10628
-0,09726
-0,10413
-0,02043
002832
-0,12005
0,002055
-0,0B11
0121105
0051258
0035214
-0,03042
-0,20655
0041436
0203124
-0, 02085
0048118

0,22193
0,081
-0,0I765
-0,04975
0,043104
01048

0,04101
-0,05573
0,015548
-0,03784
001574
0043751
-0,01381
0,004954

-0,0607
0018453
0,058054
-0,05372
-0,04573
0,058354
-0,10138
-0,05104
-0,07764
-0,11916
0024356
-0,07558
0104565

0,07737
-0,07574
-0,00765
-0,01567
-0,02828
-0,00572
0150852
0,055076
-0,02411

0,@3717
0,068521

009741
0,103337

0,0186%
-0,05022
-0,05282
0, 20845
0,081857
0,082177
0,125314
0,102048
0,0B6515

000172
0,061085

007158
00877
02318
0,113007
0,004211
0,156677
0,4 2856
0,01.0834
0,019758
0,002751
0,083357
0,070777
011376
0,017233
-0,10139
-0,03282

0,01337
0,05107
-0,04088
-0,01154
0,000834
-0,15283
0,018455
-0,12253
-0,018E1
0,12755%8
002648
-0,10655
-0,29382
-0,21004
0,(B6238
0, 196751
0,064

,
-0,04555
-0167

-0,2133
-0,08578
0,061645
-0AT02E

000491
0,338434
0,M77E
0,08433L

0,130604
0116531
0, 050873
0,115258
0055774
-0,10752
-0,10833
-0,03557
0180773
0109155
0057982
0, 105685
0052501
00532154

0,04065
0173756
-0,03102
-0,30156
-0,15736

0,088E2
0211202
0,048035
-0,03561
+0,04571
-0,17351
0024381
0124843
-0,02271
-0,05231
-0,07916
0,038827
0,050151
0,04E714
-0,08577
-0,14324
-0,03429
-0,050964
-0,04536
-0,07058
-0,08141
-0,02513
-0,00259
00658801
-0,13909
-0,00451
-0,15282

0,13002
-0,08841

-0,0533
-0,10022
-0,11508
0055051

-0,0811
0,123388
0,263581
011882

0,05155

)

0, 04045

]

0,3107
0,019625

008124
0,155448
-0,04075
0,021477
0,050505
-0,03845
0,075733
0,225
0,05372
-0,03855
-0,02753

001138
0,010472
0,024724
-0,03525
-0,28553]
0,052
0,00067
0, 1506
00185
-0,08256
-0,05553
-0,03355
0,0875T
0,074256
0,005153
-0,03056
-0,05508
0,114855
0,003082
-0,02478
-0,14306
-0,035638
0,558
-0,01173
-0,05508
-0,00295
-0,06647

0,11556
0,085513
0,015607

-0,0554
-0,03822
-0,05561
0,149288
0,853
0,132856
-0,00682
0,017375
-0,03373
-0,03082
0,0BEE1L
0, 116063
0, 151408
0,007577
0,011273

0100115
0038835
0033721
0071143
0010832
-0,05003
0025852
0025835
0,128
0,0521
0,015258
0,032834
0012173
0,00E224
0072834
Q013822
-0, 02507
-0, 18503
-0,05662
-0,06179
0148047
0,00824
0001018
-0,D4507
-0,04012
0,11811
0053247
-0,01461
-0, 08164
-0,11457
-0,08388
-0,01384
0050588
-0,08773
-0,0735
-0,09119
0,0B553
0058258
-0,06751
-0,01572
0158435
0021773
0113341
+0,01937
-0,00BE5
0057541
0,102052
0005734
40,01135
0074367
0,085058
0073453
0,048345
-0,08809
0025005
-40,05573
-0,05576
0,013888

0255458
-0,01282
-0,05458
0002315

0, 05987
0015068
-0,00234
-0,06571
0045012
-0,00092

-0,0753
0,0B0ETE
0015668
0067295
-0, DO
-0,01423
-0,02252
-0,45101
-0,00754
0147135
0,151135
0,053428
0,005773

0,085
-0, 08854

0,18001
0,153258
0052312
-0, 08064
-0, 16181
0052657
007704
0175255
-0,03507
0,034817
-0,025
0,000533
-0,04107

0,21803
0,100851
0056851
-0,03225
0045512

0, 05605
-0,03773
0,004728
0305811
0007443
0070631
-0,15858
-0,01158
0,025257
0038578
-0,07333
0068611
0082051
0220871
0017068

Fonte: Elaboragao Préopria com dados retirados em:

https://www.quantumaxis.com.br/webaxis/
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Observa-se uma amostra que contém 58 observacdes mensais para
cada uma das doze agbOes escolhidas para a pesquisa, totalizando 696

observacgdes para o conjunto de dados completo.

Ressalta-se que para todas as agbes encontrou-se durante os meses
variagdes tanto positivas quanto negativas, ou seja, uma significante volatilidade,

algo tradicional e ja esperado para ativos de renda variavel.

4.2 Analise de Dados com o R-Studio

A fim da realizagdo, para agdes selecionadas, da Fronteira Eficiente, o
banco de dados explicitado anteriormente foi importado e processo na

plataforma de linguagem de programacao R-Studio.

Esse banco foi aberto no R-Studio utilizando o comando “setwd” e “dir”,
esses comandos permitem criar um diretorio capaz de armazenar os arquivos
que contém os dados a serem trabalhados. Esse diretorio garante a plataforma

encontrar e ler o arquivo CSV armazenador dos dados.
Segue abaixo o cédigo utilizado para estabelecer o diretorio no R-Studio:

o Setwd(“C:\\Users\\carva\\OneDrive\\Documentos\\dadosmono”)
e Dir()

Para realizar a analise foram necessarias algumas determinadas
ferramentas. Nesse sentido, os pacotes “fPortfolio” e “timeSeries” foram
instalados utilizando-se o cdédigo “install.packages”. Em sequéncia, os dois

pacotes foram carregados utilizando a fungao “library”.

Os cdédigos usados no R-Studio para instalar e carregar os pacotes se

marcaram por:

Install.packages(“fPortfolio”)
Install.packages(‘“timeSeries”)
Library(fPortfolio)
Library(timeSeries)

A leitura do banco de dados ocorreu no R-Studio por meio da funcéo

“read.csv2”. Nesse banco, observou-se a existéncia de 58 observagdes — que
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correspondiam aos valores dos retornos esperados atrelados aos meses

observados — e 12 variaveis — que representavam as acgoes.

Figura 2 — Banco de dados obtido no R-Studio

Data
dados K8 obs. of 13 variables

Fonte: Elaboracao Propria com dados retirados em:

https://www.quantumaxis.com.br/webaxis/

Utilizou-se o seguinte codigo para ler o banco de dados:

”

e Dados = read.csv2(‘retornos.csv’, header = TRUE)]

O banco de dados pode ser convertido em uma série temporal utilizando-
se a funcado “as.timeSeries”. Entende-se, nesse contexto série temporal como
um conjunto de dados, no caso retornos esperados mensais, que € organizado
em ordem cronoldgica, onde as observagdes sao registradas em intervalos
regulares ao longo do tempo. Assim, cada dado dentro de uma série temporal
esta condicionado a um especifico momento dentro do tempo, o que possibilita
a realizacdo de uma analise de como uma certa variavel evolui ao longo de

certos periodos.

Ao converter, possibilita-se calcular algumas estatisticas temporais
fundamentais como a média mdvel e a autocorrelagédo, que propiciam observar
certas especificidades quanto comportamentos passados referentes a ativos, o

que pode auxiliar a modelar e estabelecer riscos e retornos futuros.

O cédigo usado para converter o banco de dados em uma série temporal

corresponde a:

e Data = as.timeSeries(dados)
Através do uso da funcdo “colMeans” propiciou-se a realizagdo do
calculo das médias dos retornos esperados ao longo do tempo para cada ativo
individual do portfélio. Esses valores encontrados possibilitam a identificacdo de

uma alocacao de ativos ideal ou mesmo maximizadora.

Abaixo apresenta-se o cdédigo utilizado para realizar a média dos

retornos esperados:
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e ret.esperados = colMeans(data)
Os retornos esperados encontrados para cada ativo estdo

representados pela imagem abaixo:

Imagem 3 — Retornos esperados encontrados no R-Studio:

= ret. esperados

WEGE3 GGBR3 JBSS3 VALE3 BBSA3 CMIG3 KLBN3
0.029603190 0.023902466 0.019244500 0.012706086 ©0.019177103 0.035837000 -0.002238948
HAPV3 ECOR3 CSMG3 BBSE3 PETR3

0.008462121 0.005824103 0.017612552 0.013338586 0.029143663

Fonte: Elaboragao Propria com dados retirados em:

https://www.quantumaxis.com.br/webaxis/

No caso, para o periodo, apenas KLBN3 obteve um retorno negativo
para o periodo. Demais ativos obtiveram tendéncia crescente nesse

experimento.

Obtidas as médias de retorno esperado para o periodo, foi buscado criar
a matriz de covariancia dos ativos, que se trata de uma representacio
matematica capaz de descrever a relagéo entre variaveis dentro de conjunto de
dados multivariados, muitas vezes, é utilizada em analises financeiras no intuito
de mensurar como duas ou mais variaveis se movem juntas, ou mesmo
covariam. Ou seja, busca demonstrar para as variaveis como seus valores
observados variam em relagdo uns aos outros e a eles mesmos durante todo o

periodo analisado.

A funcao capaz de computar a matriz de covariancia entre as agcdes com

base nos retornos da série temporal se caracteriza pela seguinte fungao:

e mat.cov = cov(data)

A matriz de covariancia esta representada pela figura 3 abaixo:

Figura 3 — Matriz de covariancia encontrada no R-studio
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> mat.cov

WEGE3 GGER3 JBSS3 VALE3 BBSA3 CMIG3
WEGEZ 0.0093565962 0.004107830 -0.0001979265 0.0017835832 0.0009%007364 0.0018615580
GGBR3 0.0041078303 0.009398258 0.0011941511 ©.0053287604 0.0037134302 0.0040845879
JBSS3 -0.0001979265 0.001194151 0.0074792202 0.0006830629 0.0006392621 0.0019186134
VALE3S ©.0017835832 0.005328760 0.0006830629 0.0073726717 0.0017014918 0.0017519930
BESA3 0.0009007864 0.003713430 0.0006392621 0.0017014918 0.0086849282 0.0082U30525
CMIG3 ©.0018615580 0.004084588 0.0019126134 0.0017519930 0.0082430525 0.0130935490
KLEN3 ©.0038899004 0.004423499 0.0006800456 0.0027993213 0.0005699664 -0.0005841151
HAPV3Z ©0.00292718038 0.001992415 0.0030327608 0.000U860021 0.0047703510 0.0038147129
ECOR3 0.0024304051 0.004192059 0.0022780624 0.0013675243 0.0064144475 0.0074943590
CSMG3 ©0.00169U7390 0.003268208 0.001687U8l6 0.00208U45639 0.0052415352 0.0066394601
BBSE3Z 0.0016376512 0.001949987 0.0006790199 0.0010100733 0.0039983763 0.0042234752
PETR3 ©0.0011399917 0.004592U488 0.0014228039 0.0034298281 0.0084710137 0.0070945418

KLEN3 HAPV3 ECOR3 CSMG32 EBSE3 PETR2
WEGEZ 0.0038899004 0.0029271808 0.002430405 0.001694739 0.0016376512 0.001139992
GGBR3 0.0044234995 0.0019924154 0.00U192059 0.003268208 ©0.0019499866 ©.00U592U88
JBSS3 0.0006800456 0.0030327608 0.0022728062 0.001687U482 0.0006790199 0.001422804
VALE3S 0.0027993213 0.0004860021 0.001367524 0.00208U564 ©0.0010100733 ©.003429828
BBSA3Z 0.0005699664 0.0047703510 0.0060414447 ©.005201535 ©0.0039983763 0.008471014
CMIG3 -0.0005841151 0.0038147129 0.00749U4359 0.006639U60 0.0042234752 0.007094542
KLBN3 ©.0089025159 0.0030847785 0.002166213 0.001245430 -0.0004213118 ©.0031604133
HAPV3 ©.0030847785 0.0178906266 0.005462971 0.004386157 0.0022099608 ©.005739120
ECOR3 0.0021662125 0.0054629713 0.0112319064 0.005973980 0©0.0033780672 0.006019410
CSMG2 ©.0012454299 0.00U3861574 0.005973980 0.007338879 0.0027629665 0.006090911
BBSE3 -0.0004213118 0.0022099608 0.003378067 0.002762967 0.0043822788 0.003489353
PETR3 0.0031041330 0.0057391195 0.006019410 0.006090911 ©0.0034893528 ©.013080933
>

Fonte: Elaboracao Prépria com dados retirados em:

https://www.quantumaxis.com.br/webaxis/

4.3 Realizacio da Fronteira Eficiente

4.3.1 Portfélio com Maior Relacdo Risco/Retorno — Portfdlio de
Sharpe/Portfélio de Tangéncia

O portfdlio de Sharpe demarca o ponto dentro da fronteira eficiente em
que o retorno € maximizado para um dado nivel de risco, marcado pela
volatilidade. Ele permite a identificagao a respeito de qual alocagao de ativos é
capaz de oferecer o melhor equilibrio entre retorno e risco. Ou seja, mostra como
otimizar a relagéo entre potenciais ganhos e exposi¢cao ao risco. Devido a essa
capacidade, este portfélio serve como base para diversas estratégias de

investimentos.

Na presente pesquisa, na intengao de encontrar o Portfélio de Sharpe, a

fungéo “tangencyPortfolio”, foi utilizada. Com o cddigo correspondendo a:

e p1 = tangencyPortfolio(data, spec = portfolioSpec( ), constraints =

“LongOnly’)

onde:
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e spec trata-se de um argumento que especifica as caracteristicas
do portfélio calculado.

e portfolioSpec() criara um objeto de especificacdo de portfélio
padréo, que incluira detalhes a respeito dos retornos dos ativos e
outros parédmetros necessarios para a otimizagao do portfolio.

e Constraints se de um argumento capaz de definir as restricdes
aplicadas a este portfélio.

e “LongOnly” trata-se de uma restricdo, que estabelece ao portfélio
sO conter posigbes longas, ou seja, possuir investimentos
comprados. Isso impede que o portfdlio inclua posigdes curtas, que

envolvem vender ativos que vocé nao possui.
A figura 4 abaixo representa os dados obtidos para esse portfélio:

Figura 4 — Indicadores do Portfolio de Sharpe

Title:

MV Tangency Portfolio

Estimator: covEstimator
Solver: solveRquadprog
Optimize: minRisk
Constraints: LongOnly

Portfolio Weights:
WEGE3 GGBR3 JBSS3 VALE3 BBSA3 CMIG3 KLEN3 HAPV3 ECOR3 CSMG3 BBSE3 PETR3
©.3770 ©.0000 0.2814 0.0097 0.0000 0.2086 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.1233

Covariance Risk Budgets:
WEGE3 GGBR3 JBSS53 VALE3 BBSA3 CMIG2 KLBN3 HAPV3 ECOR3 CSMG3 BBSE3 PETR3
0.4020 0.0000 0.1950 0.00U45 0.0000 0.2692 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.1294

Target Returns and Risks:
mean Cov  CVaR VaR
©.0278 0.061U ©.1337 0.0638

Fonte: Elaboragao Prépria com dados retirados em:

https://www.quantumaxis.com.br/webaxis/

4.3.2 Portfélio com Risco Minimo:

Este portfélio representa o ponto onde o nivel de risco, ou mesmo, a
volatilidade, € minimizado para um dado nivel especifico de retorno. Dessa
forma, disponibiliza a opgao de investimento mais conservadora para aqueles
que desejam se resguardar ao risco, buscando, ainda assim, especificos

retornos.
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A fim de representar a carteira que proporciona 0 menor risco possivel,
dado o conjunto de ativos disponiveis nessa pesquisa a fungao
“minvariancePortfolio” foi utilizada. Com o cédigo utilizado seguindo o seguinte

padrao:

e p2 = minvariancePortfolio(data, spec = portfolioSpec( ), constraints
= “LongOnly’)

Ressalta-se que os mesmos argumentos e restricdes estabelecidos no
Portfélio de Sharpe foram usados para o portfélio de variancia minima.
A figura 5 abaixo representa os dados obtidos para esse portfélio:

Figura 5 — Indicadores do portfélio de minima variancia

> p2
Title:
MV Minimum Variance Portfolio
Estimator: covEstimator
Solver: solveRquadprog
Optimize: minRisk
Constraints: LongOnly

Portfolio Weights:
WEGE3 GGBR3 JBSS3 VALE3 BBSA3 CMIG3 KLBN3 HAPV3 ECOR3 CSMG3 BBSE3 PETR3
0.062U 0.0000 0.2200 ©.1297 0.0000 0.0000 0.1728 0.0000 0.0000 0.0032 0.4120 0.0000

Covariance Risk Budgets:
WEGEZ GGBR3 JBSS3 VALE3 BBSA3 C(MIG3 HKLBEN3 HAPV3 ECOR3 (SMG3 BBSE3 PETR3
0.062U 0.0000 0.2200 ©.1297 0.0000 0.0000 0.1728 0.0000 0.0000 0.0032 0.4120 0.0000

Target Returns and Risks:
mean Cov  CVaR VaR
6.0129 0.0461 0.0987 0.0d09

Fonte: Elaboracéo Prépria com dados retirados em:
https://www.quantumaxis.com.br/webaxis/

4.3.3 Calculo da Fronteira Eficiente:

A fim de calcular os valores necessarios para formar a fronteira eficiente,
nesse estudo, foi utilizada a fungédo “portfolioFrontier” no R-Studio. O cédigo

utilizado foi marcado por:

e Frontier = portfolioFrontier(data)
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A figura 6 abaixo representa os dados obtidos na construgdo da fronteira

eficiente:

Figura 6 — Indicadores da Fronteira Eficiente

Portfolio Weights:
WEGE3 GGBR3 JBSS3 VALE3 BBSA3 (CMIG3 KLBN2 HAPV3 ECOR3 CSMG3 BBSE3 PETR3

1 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 ©.0000 0.0000 ©.9036 0.0000 0.0964 0.0000 0.0000 0.0000
13 0.0000 0.0000 0.1023 0.0546 0.0000 0.0000 ©.3876 0.0000 0.0009 0.0000 O0.U4545 0.0000
25 0.1776 0.0000 0.2635 0.1443 0.0569 0.0000 0.0548 0.0000 0.0000 0.0041 0.2988 0.0000
37 0.3509 0.0000 0.2926 ©0.0571 0.0000 ©.1799 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0102 0.1092
49 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 ©.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Covariance Risk Budgets:
WEGE3 GGBR3 JB5S3 VALE3 BBSA3 (CMIG3 KLBN3 HAPV3 ECOR3 CSMG3 BBSE3 PETR3

1 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.9622 0.0000 0.0378 0.0000 0.0000 0.0000
13 0.0000 0.0000 0.0565 0.64U2 0.0000 0.0000 0.5417 0.0000 0.0010 0.0000 0.3566 0.0000
25 0.2069 0.0000 0.2707 0.1358 0.0584 0.0000 0.0407 0.0000 0.0000 0.0041 0.2835 0.0000
37 0.3853 0.0000 0.2252 0.0321 0.0000 0.2331 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0059 ©.1183
49 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 1.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Target Returns and Risks:

mean Cov CvVaR VaR
1 -0.0015 0.0880 0.1823 0.1633
13 0.0079 0.0499 0.1091 0.0578
25 0.0172 0.0475 0.1029 0.0367
37 0.0265 0.0589 0.1281 0.0532
49 0.0358 0.1144 ©0.1896 0.0828

Fonte: Elaboragao Prépria com dados retirados em:

https://www.quantumaxis.com.br/webaxis/

4.3.4 Simulagées de Monte-Carlo

A simulagcdo de Monte-Carlo foi criada em 1940 por Stanislaw Ulam e
John von Neumann. Essa simulagao trata-se de uma técnica estatistica que
realiza a geragao de numeros aleatérios para analisar sistemas complexos e

também incertos.

E muito utilizada no ramo de finangas e analise de investimentos pois
permite a analise do comportamento de ativos financeiros e possiveis portfélios
em cenarios futuros. Essa técnica € ainda mais valiosa quando nao é possivel
calcular solugdes devido a grande complexidade do problema ou quando existe

uma falta de informacdes necessarias.

Essa técnica foi incorporada nesse estudo porque possibilita avaliar o

potencial desempenho de distintos portfélios em um dado ambiente financeiro
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incerto. Esse fato é reiterado pelo fato de que o ambiente financeiro para o
periodo que engloba a pesquisa foi muito incerto. Durante o periodo de 2018 a
2023, o Brasil passou por trocas de governos, cujos direcionamentos politicos,
econdmicos e sociais foram completamente antagbnicos, além disso, foi
ressaltado escandalos de corrupgdes, catastrofes ambientais e crises mundiais,
como o COVID-19.

Dessa forma, o uso das simula¢gdes de Monte-Carlo se marca crucial
pois os retornos dos ativos financeiros sdo intrinsicamente incertos, podendo ser
influenciados por fatores macroecondmicos e imprevisiveis eventos. Assim, ao
simular é permitido explorar uma ampla gama de possiveis cenarios, observando
como os diferentes portfélios se comportariam em diferentes contextos de

mercado.

Na presente pesquisa, realizou-se 10.000 simulagcdes de Monte-Carlo.
Um numero grande de simulag¢des, que permite a obtengdo de uma robusta
estimativa das estatisticas de interesse, no caso, os retornos esperados e as
volatilidades (covariancias) de um portfélio, considerando a incerteza presente

no mercado financeiro.

A definicdo das 10.000 simulagées foi definida no R-Studio através do

cbdigo abaixo:

e num_simulations = 10.000

Para realizar as simula¢des de Monte-Carlo, foram gerados dois vetores,
que sao conjuntos de valores ordenados representantes de diversas
informacgdes estatisticas/matematicas, marcados por sequéncias de numeros

organizados em uma estrutura unica.

O primeiro vetor se tratou do simulated returns, esse vetor foi criado
para armazenar possiveis resultados de retornos dos portfélios. Para isso a
funcdo “numeric(num_simulations)” foi usada. Ressalta-se que cada elemento
presente nesse vetor contera um retorno simulado de um portfélio em um dado

cenario especifico.
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O codigo utilizado para definir o vetor de retornos simulados é

representado abaixo:

e simulated_returns = numeric(num_simulations)

O segundo vetor se tratou do simulated_volatilities, esse vetor foi criado
a fim de armazenar os resultados simulados a respeito das volatilidades dos
portfélios. Da mesma forma, a funcdo “numeric(num_simulations)” foi usada.
Assim, cada elemento desse vetor contém uma volatilidade simulada para um

dado portfélio em um cenario de mercado incerto.

O codigo utilizado para definir o vetor de volatilidades simuladas é

representado abaixo:

e simulated_volatilities = numeric(num_simulations)

ApoOs serem criados os vetores que armazenam os resultados das
simulagdes, foi definida uma semente, marcada por ser um numero inicial usado
para iniciar a sequéncia de numeros aleatérios gerados pelas simulagdes. Para

isso utilizou-se o seguinte codigo:

e set.seed(123)

Definida a semente foi criado um loop de simulagdo, controlado pela
variavel i, que varia de 1 a 10.000, realizando simulacdes individuais de

portfélios. Dentro do loop, as seguintes fungdes foram usadas:

e weights = runif(length(ret.esperados)): Fungdo capaz de gerar

numeros aleatérios seguindo uma distribuigao uniforme. Os valores
gerados por essa fungao foram utilizados como pesos para as
acdes no portfélio simulado.

e weights1 = weights/sum(weights): Os pesos gerados foram
normalizados para garantir que ao somar todos obtenha-se o valor
1.
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abaixo:

simulated_return = sum(weights1*ret.esperados): Foi calculado o
retorno simulado do portfélio como a soma dos produtos dos pesos
ja normalizados e os retornos medios esperados das agdes. Isso
representara, portanto, o retorno esperado do portfélio simulado.

Simulated_volatility = sqrt(t(weights1) %*% mat.cov %*%
weights1): A volatilidade simulada do portfélio foi calculada usando
a raiz quadrada da matriz transposta dos pesos normalizados
multiplicada pela matriz de covariancia dos retornos das agdes e
pelos pesos ja normalizados. Isso representara, portanto, a

volatilidade do portfélio simulado.

O cddigo usado para realizar esse loop no R-Studio esta representado

for (i in 1: num_simulations) {

weights = runif(length(ret.esperados))

weights1 = weights/ sum(weights)

simulated_return = sum(weights1*ret.esperados)
simulated_volatility = sqrt(t(weights1) %*% mat.cov %*% weights1)

Dada essas condigbes obteve-se os seguintes valores, representados

pela figura 7 abaixo:

Figura 7 — Valores obtidos dos pesos atribuidos e dos retornos e

volatilidades simuladas

> weights

[1] ©.572u01d ©.5102394 0.7591501 0.8782187 0.0U6U306 0.51661U6 0.93U9664 0.335U160
[9] ©.9085uU57 ©.1109020 0.6332794 0.39U0865

> weightsl
[1] 0.086720u131 0.077306009 0.115018909 0.133058307 0.00703U668 0.078271925 0.1U1656107
[8] 0.0508186U2 0.137653123 0.016802690 0.0959U47718 0.059707770

> simulated_return

[1] ©.01548961

> simulated_volatility
[,1]
[1,] ©.05700108

Fonte:

Elaboracao Propria com dados retirados em:

https://www.quantumaxis.com.br/webaxis/
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Apos a concluséo de todas as simulagdes foi criado um dataframe, que
consiste em uma estrutura de dados tabular que é capaz de organizar os
resultados obtidos, assemelhando-se a uma tabela padrdo. Neste caso, o
dataframe armazenou os resultados de todas as simulacdes, que incluem os
retornos e volatilidades simulados para 10.000 diferentes portfélios em 10.000

situagdes de mercados aleatorios.

Para criar o dataframe a funcdo “data.frame” foi utilizada. O cdégido
inserido para a criagao da estrutura tabular marca-se por:

e simulated _data = data.frame(Return = simulated_returns, Volatility =
simulated_volatilities)

Apos a criacdo do dataframe, com os resultados das simulagdes ja
organizados, foi gerado um grafico que representava a Fronteira eficiente para
os dados em questdo. A geragéo do grafico foi possivel ser feita no R-Studio ao
utilizar a funcao “frontierPlot”. Essa funcdo possibilita a visualizacdo de uma
curva que apresenta todas as combinagdes disponiveis entre risco e retorno que

podem ser alcangadas com certos ativos em uma carteira de investimento.

Segue abaixo o codigo utilizado na pesquisa a fim de gerar a fronteira

eficiente:

L A1)

e frontierPlot(Frontier, col = c(“blue”, “orange”), pch = 19)
O grafico 3 situado abaixo representa a fronteira eficiente para essa

pesquisa:

Grafico 3 — Fronteira Eficiente
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Efficient Frontier

Target Return[mean]
000 001 002 003

I | 1 I I
004 006 008 010 012

Target Risk[Cav]

Fonte: Elaboragao prépria, com dados retirados em:
https://www.quantumaxis.com.br/webaxis/login.jsp

A fronteira eficiente é representada pela curva situada acima, onde cada
ponto ao longo do grafico representada um portfélio com um determinado nivel
de risco e retorno. Na figura em questdo observam-se dois eixos, o eixo X

(horizontal) e o eixo Y (vertical).

O eixo X é nomeado como Target Return Mean, que representa o retorno
esperado médio referente a selecdo de um determinado portfélio. O eixo Y &
nomeado como Target Risk (Cov), que representa o risco esperado, medido pela

covariancia, que se estima ao selecionar um especifico portfélio.

Assim, portfolios situados mais a direita no Eixo X representam maiores
niveis de covariancia e, portanto, maiores niveis de risco, caracterizando assim,
carteiras mais agressivas e dispostas a correr riscos. Por outro lado, portfélios
situados mais a esquerda representam niveis de covariancia menores, 0 que
acarreta em menores niveis de riscos, caracterizando assim, carteiras mais
moderadas, pouco dispostas a correr riscos. Quanto ao eixo Y, portfélios situados
mais abaixo, representam portfélios com baixo retorno esperado, ja portfolios

situados mais acima, caracterizam portfélios com elevado retorno esperado.
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Além disso, vale-se ressaltar que carteiras com alto retorno e alto risco
nao sao ideais, pois nao otimizam, ao mesmo tempo, o nivel de risco e retorno

para o conjunto de ativos.

Ao aplicar o conceito da fronteira eficiente, observou-se uma
consisténcia da teoria académica com a modelagem empirica para os dados
utilizados. Observou-se na analise que os portfolios ideais que, ao mesmo
tempo, minimizam o risco e maximizam o retorno, situam-se no canto superior
esquerdo do grafico, indicados por ponto pontos proximos a extremidade
esquerda do eixo X e na extremidade superior no eixo Y. Por outro lado, carteiras
com alto risco e baixo retorno, para os ativos em questao, situam-se no canto
inferior direito, sendo indicados por ponto pontos proximos a extremidade direita

do eixo X e na extremidade inferior no eixo Y.

No estudo, a fronteira eficiente variou significativamente. Identificou-se
dentre as possibilidades de montagem de portfélios, a possibilidade de um nivel
de aproximadamente 9% de covariancia, que indica um alto risco, capaz de
retornar 0% de retorno esperado no eixo Y, algo extremamente indesejado, uma

vez que nao é devolvido nenhum retorno para uma exposicéo ao risco de 9%.

Observou-se também a possibilidade de se encontrar um nivel préximo
a 12% de covariancia no eixo X, que indica um risco muito alto, que retorna 4%
no eixo Y, um retorno caracterizado como razoavel. Isso ndo pode ser concebido
como algo otimizador, portanto, € indesejado. No caso, existe muita exposi¢cao

ao risco para um retorno atrativo.

Seguindo a légica estabelecida por Markowitz, buscando otimizar o
retorno e risco conjuntamente, a area que mais otimiza os portfélios, de acordo
com os dados da pesquisa se compreende por carteiras que seguem um padrao
de 1 a 2,5% para o nivel de retorno esperado e assumam entre 5 a 8% de

exposicao a volatilidade.

Com a fronteira eficiente ja criada e visualizada, pontos de Monte-Carlo
foram adicionados ao grafico, com cada ponto representando um resultado de

uma dada simulagéo que combinou um determinado nivel de risco e retorno para
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uma carteira de investimento. Assim, cada ponto representa uma carteira

simulada.

A funcéo “points” foi utilizada para agregar as simulagdes ao grafico. O
cédigo utilizado para criar o grafico que contém as 10.000 simulagdes esta
apresentado abaixo:

e points(simulated_data$Volatility, simulated_data$Return, pch = 19, col =
‘red”)
O gréfico 4, situado abaixo, refere-se a inclusdo das simulagdes de

Monte-Carlo na fronteira eficiente apresentada anteriormente.

Grafico 4 — Simulagoes de Monte-Carlo agregadas a Fronteira

Eficiente:

Efficient Frontier

. L ]
-".

Target Return[mean]
000 0.01 002 003

| | | | |
004 006 008 010 012

Target Risk[Cov]

Fonte: Fonte: Elaboracéo propria, com dados retirados em:
https://www.quantumaxis.com.br/webaxis/login.jsp

Os pontos se encontram nesse intervalo devido a distribuicdo dos
resultados das simulagbes. As simulagbes mostram como a maioria dos
portfélios eficientes se encontram, em termos de risco e retorno, para o conjunto

de ativos disponibilizados para essa pesquisa.

Da mesma maneira do que foi visto para a fronteira eficiente, simulagdes

localizadas mais abaixo no eixo Y, indicam simula¢des de portfélios com niveis
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de retornos menores, entretanto, simulagdes situadas mais acima indicam

carteiras com retornos maiores.

Quanto ao eixo X, simulag¢des localizadas mais a esquerda indicam
niveis de volatilidade menores uma vez que as covariancias simuladas para
esses portfolios sdo reduzidas. Ja simulagbes situadas mais a direita indicam
niveis de volatilidade maiores, dado que as covaridncias observadas sao

maiores nesses casos.

Visto isso, as carteiras ideais, capazes de mais otimizar, deveriam se
localizar em um nivel minimo de risco e maximo de retorno. Devendo, portanto,
estar localizadas o mais a esquerda possivel no eixo X e o mais acima possivel
no eixo Y, uma vez que demonstram pouco risco para muito retorno. Por outro
lado, as carteiras que nao sao desejadas de forma alguma, se situariam o mais
a direita possivel no eixo X e 0 mais abaixo possivel no eixo Y, uma vez que

demonstram muito risco para baixo retorno.

Ao agregar as simulagdes de Monte-Carlo na fronteira eficiente também
se observou uma consisténcia da teoria académica com a modelagem empirica
para os dados utilizados. Foi observada uma correlacédo entre o comportamento
da fronteira eficiente e das simulagcdes, no caso as simulagdes tenderam a

acompanhar o que preza Markowitz em sua teoria.

Nesse sentido, a maioria das simulacbes observadas se concentrou
entre 0.01 € 0.025 no eixo Y, ou seja, a maioria das carteiras simuladas tenderam
a ter um retorno esperado médio compreendido entre 1 a 2,5% para o periodo

de analise.

Quanto ao risco, nota-se que a maioria das simulagdes se encontraram
entre 0.05 e 0.08 no eixo X, assim, a maioria das simulagdes assumem-se a uma

covariancia entre 5 a 8%.

Os pontos simulados estdo mais a esquerda da Fronteira Eficiente, ao
invés da direita. Isso indica que, na maioria das simulagdes, os portfélios
eficientes apresentaram menor risco com o mesmo nivel de retorno. Assim, a

alocagao de ativos que minimiza o risco foi preferida na maioria das simulagoes,
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em conformidade com a teoria de Markowitz, que busca maximizar o retorno com

um nivel de risco aceitavel.

5. Analise dos Resultados

Em um dado cenario rodeado de incerteza, como foi o periodo
compreendido no Brasil entre 2018 e 2023, observa-se que simulagdes que
buscam retornar portfélios eficientes e assumam essas condigbes e restricdes
adotadas, na grande maioria das vezes, tendem a se expor a menores niveis

risco, buscando assim, manter baixo os niveis de covariancia entre os ativos.

Além disso, mesmo que seja possivel, como demonstrou a fronteira de
Markowitz, conseguir, para o periodo, um retorno maior que traz juntamente
maior exposi¢cao ao risco, as simulagdes ndo optaram por seguir esse caminho,
preferiram no caso, seguir a teoria académica e criar portfolios equilibrados, que

retornam um ganho moderado e uma exposi¢ao ao risco também moderada.

Essas percepcboes foram importantes pois, através de uma analise
pratica, verificou-se a grande valia da teoria econémica e financeira no intuito de
auxiliar investidores a tomarem suas decisbes em um dado cenario econémico
incerto. No caso, seguir a doutrina de buscar alcangar um equilibrio 6timo entre

risco e retorno sera muito eficaz.

Assim, este estudo acabou por reforgar, com sua metodologia propria, a
importancia da diversificagdo eficaz e da exposi¢do cuidadosa ao risco ao
construir carteiras de investimentos. Sendo assim, em cenarios incertos, é
importante sempre possuir uma grande variagdo de ativos em seu portfélio e
optar, na maioria das situagdes, escolher aqueles que tendam a ter volatilidades
equilibradas, nao tdo muito altas pra cima ou para baixo. Ressalta-se, portanto,
que possuir diversas empresas, de setores diferentes, com poder de monopdlio

pode ser muito eficaz.

Por outro lado, possuir apenas uma empresa, ou poucas empresas de
um mesmo ramo nao se trata de uma boa pratica no intuito de otimizar carteiras
de investimentos. Por fim, observa-se que portfolios com muita volatilidade

podem trazer retornos formidaveis, porém, simulagdes que tentam gerar
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portfélios eficientes ndo optam por essa medida, assim, investir em empresas
Small Caps — marcadas pela alta volatilidade — pode gerar retornos impactantes,
porém em periodos incertos ndao se tratam de estratégias otimizadoras e

recomendadas e utilizadas na maioria das vezes.

6. Consideracdes Finais

A pesquisa em questao forneceu uma analise que permitiu a exploragao
das teorias, modelos e praticas que norteiam o complexo mundo do mercado
financeiro. Ao observar as bases da teoria dos mercados eficientes, financas
comportamentais, anomalias de mercado e tantas outras foi possivel observar
as varias doutrinas de cunho financeiro capazes de influenciar as decisées de

investimentos.

Ressalta-se que uma das conclusdes mais impactantes dessa pesquisa
foi a constatagdao da continua relevancia da Teoria Moderna do Portfélio,
desenvolvida por Markowitz. Portanto, a estratégia voltada pela diversificagao,
continua se destacando como uma pratica preponderante no intuito de mitigar
riscos e fornecer retornos satisfatorios para investidores. Dessa forma, o
presente estudo acaba por ndo apenas confirmar a validade tedrica desses

principios como também confirmar sua aplicabilidade em cenarios incertos.

Também foi observado que, ao realizar as simulacdes de Monte-Carlo,
houve uma consisténcia entre a teoria académica e as praticas empiricas. Isso
se marcou pelo fato de que os portfélios eficientes tenderam a minimizar o risco,
mantendo um nivel aceitavel de retorno. Essa percepcao € muito importante para
investidores, pois, em periodos marcados pela volatilidade e imprevisibilidade,
foi preferido, segundo as simulagdes, optar por portfélios equilibrados, sem

riscos excessivos, voltando-se na adocao de estratégias sensatas e prudentes.

Dessa forma, o estudo reforgcou a importancia do equilibrio ao investir.
Buscar por retornos muito acima da normalidade geram por consequéncia uma
elevacdo altissima nos riscos. E essa situacdo deve ser compreendida pelos
investidores quando decidem buscar por maiores ganhos. Assim, em um cenario
econdmico rodeado pela incerteza, a cautela e prudéncia permanecem como

uma base para otimizar portfélios e alcangar o sucesso em mercados financeiros.
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Foi denotada a importancia da criteriosa selegao de ativos no processo
de diversificacdo, onde deve-se evitar a concentragao de recursos alocados em
poucos e especificos setores e empresas. Sendo assim, a diversificagcdo nao
deve ser apenas horizontal, abrangendo diferentes setores, mas como também
vertical, agregando na selecao de portfolio empresas de tamanhos diferentes

com niveis de volatilidade distintos.

Por fim, foi ressaltada a riqueza do conhecimento teorico adjunto ao
empirico no intuito de orientar decisdes de investimentos. No caso, essa jungéo
se mostrou capaz de gerar estratégias sélidas e fundamentadas. Ficando
evidente, no projeto, a capacidade de resisténcia da teoria presente nas

aplicagdes praticas dos dias atuais.

6.1 Limitagdes do Estudo

Marca-se fundamental reconhecer as limitacbes desse estudo para
contextualizar os resultados obtidos. Primeiramente, destaca-se que a pesquisa
se baseou em precos de fechamento de 12 a¢des no periodo entre setembro de
2018 e junho de 2023, nesse sentido, a escolha especifica desse conjunto de
acdes e esse periodo de tempo especifico selecionada podem nao refletir
totalmente o mercado financeiro, o que pode limitar a generalizagdo dos

resultados para outros periodos ou cenarios.

Alguma falha pode ter ocorrido durante a fase de coleta, modelagem e
organizagao dos dados o que, certamente, influenciaria na percepgéao final dos
resultados. Além disso, o ainda escasso conhecimento do pesquisador a respeito
de linguagem de programacéo na plataforma do R-Studio poderia influenciar nas
observacgdes. Caso houvesse um melhor entendimento a respeito da plataforma,

melhores resultados, ou mesmo percepgdes novas poderiam ser obtidas.

Existiu na metodologia pratica uma auséncia de incorporagcdo de
variaveis macroecondmicas, politicas ou de eventos de mercado que poderiam
impactar significativamente os pregos das agbes. Também nao se levou em
consideragao determinadas flutuagbes monetarias ou mudangas de regulagéo

capazes de interferir nos investimentos.
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O estudo, em sua metodologia, concentrou-se principalmente em dados
e em técnicas de cunho quantitativo. Sendo assim, nota-se uma auséncia de
uma avaliagdo qualitativa, que poderiam propiciar informagdes especiais sobre

o desempenho das acdes analisadas.

A pesquisa se enfatizou no mercado financeiro brasileiro, em especifico,
com um conjunto definido e especifico de agdes, o que limita os resultados a um
alcance geografico e setorial. Possivelmente, em outros setores e mercados

internacionais, percepgdes diferentes poderiam ser observadas.

Uma vez que o estudo englobou o periodo impactado pela crise do
COVID-19, nao fica claro em qual parametro a pandemia foi capaz de interferir
nos dados analisados. Significativas mudancgas nos padrbées de investimentos

ocorridas durante esse periodo poderiam influenciar nos resultados.

No caso, pesquisas futuras poderiam integrar em suas analises certos
fatores macroeconémicos - como taxas de inflagdo, taxas de juros e indicadores
de crescimento econdmicos- no intuito de entender como esses fatores podem
impactar o mercado de a¢des. Também seria interessante a realizacdo de uma
andlise setorial mais detalhada, investigacbes sobre setores especificos
poderiam fornecer percepgoes interessantes para investidores, gestores e

pesquisadores.

A ampliacdo do escopo da pesquisa, incluindo uma variedade mais
ampla de ativos, como titulos, commodities e moedas estrangeiras, também
poderia ser de grande valia, uma vez que no caso desse trabalho o foco limitou-

se apenas a agoes.
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