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Resumo

H& mais de 100 anos, pesquisadores da area financeira e de mercado de capitais vém
desenvolvendo teorias complementares que permitem estudar e entender o risco associado ao
investimento em ativos de empresas, com 0 objetivo de maximizar o retorno e minimizar o
risco assumido. Na tentativa de identificar varidveis que pudessem auxiliar na sele¢do de
ativos para formar uma carteira com capacidade de gerar valor no longo prazo, varios autores
comprovaram que alguns indicadores e alguns multiplos de mercado eram correlacionados
com o retorno dos ativos. Baseada nesta ideia de que existem varidveis capazes de auxiliar a
selecdo de ativos, esta pesquisa tem o seguinte objetivo: elaborar um modelo que permita a
utilizacdo de direcionadores de valor no processo de selecdo de ativos para compor uma
carteira de acbes que apresente um bom desempenho de mercado e que esteja proxima da
fronteira eficiente. Os procedimentos metodoldgicos foram divididos em duas etapas: na
primeira etapa, desenvolveu-se um modelo matematico para o processo de selecdo de
portfélio; na segunda etapa, testou-se este modelo nas bolsas de valores da Argentina, do
Brasil, do Chile e do México e compararam-se 0s resultados obtidos pela carteira formada
pelo modelo proposto com os resultados obtidos pelas carteiras formadas pelo modelo de
Markowitz e pelas carteiras proxies de mercado de cada uma das bolsas. Como resultado,
verificou-se que dos 72 gréaficos analisados, o modelo proposto superou o modelo de
Markowitz em 23 situacfes. Comparando-se com as carteiras proxy de mercado, dos 72
graficos analisados, o modelo proposto superou a carteira de mercado em 20 situacdes e
empatou com a carteira de mercado em 17 situagdes. Com relagéo a avaliacdo do desempenho
da carteira por meio do indice de Sharpe Generalizado, verificou-se que as carteiras formadas
pelo modelo proposto obtiveram um desempenho melhor que as carteiras formadas pelo
modelo de Markowitz em 17 situagdes. Para o caso do teste de Wald, verificou-se que, em 27
casos, 0 modulo do valor do teste ficou dentro do intervalo 0 < W < 0,05 ¢ que em 17

situacdes o mddulo do valor do teste de Wald ficou dentro do intervalo 0,05 <W <0,10.

Palavras-chave: Portfolio. Direcionadores de Valor. Desempenho de Carteiras.



Abstract

For over 100 years, financial and capital markets researchers are developing complementary
theories to study and understand the associated risk in companies’ assets investing with the
objective of maximizing the return and minimizing the assumed risk. In an attempt to identify
variables that could assist the assets selection to create a portfolio capable of generating long-
term value, several authors have shown that some indicators and some market multiples were
correlated with the assets return. Based on this idea that there are variables that can assist the
assets selection, this research has the following objective: develop a model that allows using
value drivers in assets selection processes to compose a portfolio with good market
performance, and be close to the efficient frontier. The methodological procedures were
divided into two stages: the first stage, was the development of a mathematical model for the
portfolio selection process; in the second step, this model was tested in capital markets of
Argentina, Brazil, Chile and Mexico and the results were compared with the results obtained
by the portfolios created by the Markowitz model and by each market portfolio proxies. As a
result, was verified that the proposed model outperformed the Markowitz model in 23
situations of 72 analyzed graphs. Comparing with the market portfolio proxy, the proposed
model outperformed it in 20 situations and drew in 17 situations of 72. Regarding the
portfolio performance evaluation by Generalized Sharpe Index, it was found that the
portfolios created by the proposed model have gotten a better performance than the model
portfolios formed by Markowitz model in 12 situations. In the case of the Wald efficiency
test, it was found that in 27 cases the module of the test value was within the range 0 <W <
0.05 and in 17 cases the magnitude of the value of the Wald test was within the range 0.05
<W <0.10.

Palavras-chave: Portfolio. Value Drivers. Portfolio Performance.



Lista de Figuras

Figura 1 (2): Grafico Representativo da Linha do Mercado de Capitais...........cccocevevervinanns 35
Figura 2 (2): Grafico da representacdo geomeétria do teste de Wald ............ccccovevvevviieinennne 45
Figura 3 (3): Modelo matematico linear com uma variavel independente............c.ccccevevvennnne 67
Figura 4 (3): Modelo matematico linear com o igual @ ZEr0.........cceevvevveieeieiie e 67

Figura 5 (5): Grafico do numero de ativos das carteiras formadas pelo modelo proposto....... 79

Figura 6 (5): Gréficos das carteiras formadas em 1995 nas quatro bolsas............c.ccecerevruennne 82
Figura 7 (5): Gréficos das carteiras formadas em 1996 nas quatro bolsas............c.ccecevevriennne 83
Figura 8 (5): Graficos das carteiras formadas em 1997 nas quatro bolsas............c.cccceevervrennnne 84
Figura 9 (5): Graficos das carteiras formadas em 1998 nas quatro bolsas............c.cccceeverveennnne 85
Figura 10 (5): Graficos das carteiras formadas em 1999 bolsas BCBA e BCS ...........ccccocue.ee. 85
Figura 11 (5): Graficos das carteiras formadas em 1999 nas bolsas BMV e BOVESPA ........ 86
Figura 12 (5): Gréaficos das carteiras formadas em 2000 nas quatro bolsas..........c...cccceevvenene 86
Figura 13 (5): Gréaficos das carteiras formadas em 2001 nas quatro bolsas.............cccceevvenene 87
Figura 14 (5): Graficos das carteiras formadas em 2002 nas quatro bolsas............cc.cceeevrucnee. 88
Figura 15 (5): Graficos das carteiras formadas em 2003 nas quatro bolsas............cc.ccecevrueneee 89
Figura 16 (5): Gréaficos das carteiras formadas em 2004 nas quatro bolsas..............ccccceevvenene 90
Figura 17 (5): Gréaficos das carteiras formadas em 2005 nas quatro bolsas..............ccccevueenene 91
Figura 18 (5): Graficos das carteiras formadas em 2006 nas bolsas BCBA e BCS................. 91
Figura 19 (5): Graficos das carteiras formadas em 2006 nas bolsas BMV e BOVESPA. ........ 92
Figura 20 (5): Gréaficos das carteiras formadas em 2007 nas quatro bolsas..............cccceeueennne 93
Figura 21 (5): Gréaficos das carteiras formadas em 2008 nas bolsas BCBA e BCS.................. 93
Figura 22 (5): Graficos das carteiras formadas em 2008 nas bolsas BMV e BOVESPA ........ 94
Figura 23 (5): Graficos das carteiras formadas em 2009 nas bolsas BCBA e BCS.................. 94
Figura 24 (5): Gréaficos das carteiras formadas em 2009 nas bolsas BMV e BOVESPA......... 95
Figura 25 (5): Gréaficos das carteiras formadas em 2010 nas quatro bolsas..............cccceeveenee 95
Figura 26 (5): Graficos das carteiras formadas em 2011 nas quatro bolsas..........c.ccccvevrvnnnns 96
Figura 27 (5): Graficos dindmicos das carteiras formadas nas bolsas BCBA e BCS .............. 97

Figura 28 (5): Gréaficos dinamicos das carteiras formadas nas bolsas BMV e Bovespa.......... 98



Lista de Tabelas

Tabela 1 (3): Hustracdo do MOdelo ProPOSIO......ccveveiieiieie e 60
Tabela 2 (4): CorrelacGes entre indice de negociabilidade e o volume médio 1994 — 2002....75

Tabela 3 (4): CorrelacGes entre indice de negociabilidade e o volume médio 2003 — 2011....75

Tabela 4 (5): Quantidade de ativos nas carteiras formadas pelo modelo proposto................... 78
Tabela 5 (5): Quantidade de ativos nas carteiras formadas pelo modelo de Markowitz.......... 80
Tabela 6 (5): Quantidade de ativos por bolsa utilizada no modelo de Markowitz................... 81
Tabela 7 (5): indice de Sharpe Generalizado para as bolsas da Argentina e do Chile............. 99
Tabela 8 (5): indice de Sharpe Generalizado para as bolsas do México e do Brasil.............. 100

Tabela 9 (5): Resultados do teste de Wald ............cccoevviieiiiie i 101



Lista de Abreviaturas e Siglas

ADR — American Deposit Receipt

AMEX  — American Stock Exchange

APT — Arbitrage Pricing Theory

BCBA  — Bolsa de Comercio de Buenos Aires
BCS — Bolsa de Comercio de Santiago

BM — Book-to-Market Equity

BM&F — Bolsa de Mercadorias e Futuros
BMV — Bolsa Mexicana de Valores
Bovespa — Bolsa de Valores de Sdo Paulo

CAPM  — Capital Asset Pricing Model

CDI — Certificados de Depdsito Interbancario
CML — Capital Market Line

CRSP — Center for Research in Security Prices
CSRT — Cross-Sectional Regression Test

EBITDA - Earnings Before Interest, Taxes, Depreciation and Amortization
EVA®  —Economic Value Added

GGAL - Grupo Financiero Galicia

HME — Hipdtese dos Mercados Eficientes

INMEX — indice México

A — Independence of Irrelevant Alternatives
IPSA — Indice de Precios Selectivo de Acciones
ISG — Indice de Sharpe Generalizado

LRT — Likelihood Ratio Test



NASDAQ - National Association of Securities Dealers Automated Quotations

NYSE — New York Stock Exchange

OPEP — Organizacéo dos Paises Exportadores de Petréleo
OTC — Over-the-Counter

P&D — Pesquisa e Desenvolvimento

P/L — Razéo entre o Preco e o Lucro por acdo

PNB — Produto Nacional Bruto

SELIC - Sistema Especial de Liquidacdo e de Custddia

SLB — Sharpe, Lintner e Black — referéncia ao modelo CAPM
SML — Security Market Line
USA — United States of America

VM/VP  —Razdo entre Valor de Mercado e Valor Patrimonial



Sumario

L INEFOTUGAD ...ttt bbbt b bbbt bt nn bbbt ene s 14
1.1 TESE PrOPOSTA. ...ttt 18
A T 010 (ST OSSO 18
1.3 JUSHITICALIVA. ...ttt bbbttt bbb ens 18
1.4 ODJEEIVOS. ...ttt bbb bbbt bbb 23

1.4.1 ODJELIVO GEIAL ... 23
1.4.2 ODjJetiVOS ESPECITICOS .....cviivieiiiie ittt 23

2 RETEIENCIAL TEOTICO ..ttt bbbttt bt reeneanes 25
2.1 DIVEISITICAGAD ... ettt bbbt bbbttt b et 27
2.2 A Fronteira EFICIENTE ......coeiieie et nns 33
2.3 DesemMpPenO A8 CartBiraS........ccveieeieiie et ae e e 36

2.3.1 INAICE U8 SNAIPE ...ttt 37
P e o =T g T o o [ O U (-] | SRR SR 41
2.5 Direcionadores 08 ValOr..........ooiiiieieiie et 48

KAV, Lo To (=] [0 T (o] o Lo 1] (o SRS PPPS 59

4 Procedimentos MetOdOIOGICOS .........ccveiuriiiiiecie et 72
4.1 MELOUO 0E PESOUISA .....c.viiveeieeie ettt ettt ettt st et e s be et e e e sreesre e e 72
4.2 Universo, amostra e método de analise de dadosS..........cocvvevveieiiiee i 73

5 Andlise dos dados e interpretacao dos reSultados..........cceveiererereieseseeeeeee e 78
5.1 Analise comparativa doS grafiCoS...........cciveiiiiciieie e 82
5.2 Analise de desempenho das CArteIras ..........ccccevveieeiieiieii e 98
5.3 Andlise de eficiéncia pelo teste de Wald ... 100

G R0 o] 101 T USSR 103

RETEIBICIAS ...ttt ettt ettt e bt e e st e s et estesbenbenreene e 109

APENDICE A — Gréficos dos riscos das carteiras (eixo vertical) versus quantidade de titulos
(BIX0 NOFIZONTAL) ...ttt bbb 118
APENDICE B — COMPOSIGAO 0AS CAIEITAS...........cvvereceeeerceesteeeeseeisseesessesssensesessssessenaesenes 127



14

1 Introducao

H& mais de 100 anos pesquisadores da area financeira e de mercado de capitais vém
desenvolvendo teorias complementares que permitem estudar e entender o risco associado ao
investimento em ativos de empresas, com 0 objetivo de maximizar o retorno e minimizar o
risco assumido.

Um dos primeiros trabalhos a respeito deste tema foi desenvolvido por Bachelier
(1900), que por meio do objetivo de “determinagdo de uma férmula (lei de probabilidade) que
determine o comportamento do mercado em um instante dado™* (BACHELIER, 1900, p. 22),
buscou modelar o comportamento dos precos dos ativos com base nos valores passados de
tais pregos. Bachelier (1900) concluiu, percebendo que tal comportamento € composto de
duas partes: uma probabilistica, regida pela distribuicdo normal, e outra deterministica. Esta
conclusdo deu inicio ao que hoje é conhecido como hip6tese dos mercados eficientes (HME),
que foi desenvolvida e aperfeicoada por Fama (1970; 1991) e tem como defini¢do que o preco
de um ativo é o reflexo de toda informac&o disponivel, inclusive sua série historica de precos.

No inicio da década de 1950, Markowitz (1952) apresentou os conceitos de risco e
covariancia entre ativos, criando uma nova perspectiva na teoria de construcdo de carteiras de
investimentos, chamada Moderna Teoria de Carteiras. Sua maior contribuicdo foi a hipotese
de carteiras eficientes, na qual se busca a melhor relacdo entre retorno e risco, por meio da
diversificacdo dos ativos. A base para a diversificacdo e a matriz de covariancia dos retornos
dos ativos, que se tornou a principal ferramenta da diversificacao e reducéo de risco.

Na sequéncia dos estudos a respeito desta tematica, Sharpe (1964), Lintner (1965) e
Black (1972) desenvolveram um estudo a respeito do retorno esperado de um ativo sob

condicdes de risco, que hoje é conhecido como capital asset pricing model (CAPM). O

! La recherche d'une formule qui I'exprime [la probabilité] ne parait pas jusqu'a ce jour avoir été publiée; elle
sera l'objet de ce travail (BACHELIER, 1900, p. 22). (...) La determination de la loi de probabilité qu'admet le
marché a un instante donné sera Iébjet de cette étude (BACHELIER, 1900, p. 32)
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principal objetivo deste modelo é calcular um valor esperado para o preco de cada ativo,
proporcional ao risco assumido. Desta forma, os investidores podem selecionar, dentre 0s
varios ativos existentes, aqueles que apresentam a melhor expectativa de retorno. No entanto,
pelo fato de “utilizarem apenas a carteira de mercado e 0 S do ativo como variaveis para 0
CAPM, o modelo obteve muitas contradi¢c@es empiricas” (FAMA; FRENCH, 1992, p. 427).

Na tentativa de identificar outras varidveis que pudessem compor um modelo de
precificacdo, Basu (1977) comprovou que o multiplo formado pela razdo entre o Prego e 0
Lucro por acdo (P/L) era correlacionado negativamente com o retorno dos ativos. O trabalho
provou que a¢des com um baixo P/L tendiam a render mais do que a¢des com alto P/L. A
teoria desse autor é que se a relacdo entre preco e lucro de uma agdo é baixa é porque essa
acdo esta mal precificada pelo mercado. A partir desse estudo, a relacdo P/L passou a ser
considerada na selecdo dos ativos que fariam parte de uma carteira. Basu deu continuidade a
sua pesquisa e, em 1983, publicou outro artigo constatando, além da descoberta anterior, que
o efeito do P/L é maior nas a¢des de empresas menores (BASU, 1983).

Stattman (1980) e Rosenberg, Reid e Lanstein (1985) identificaram que o mdltiplo
obtido pela razdo entre Valor de Mercado e Valor Patrimonial (VM/VP) por acdo também
possuia correlacdo com os retornos dos ativos. A ideia subjacente do trabalho foi de que se o
valor de mercado de uma empresa esta baixo em relagdo ao valor que os contadores atribuem
a empresa, é também porque a agdo esta barata. Logo, agdes com baixo VM/VP tendem a ter
um retorno elevado. No inicio da década de 80, Banz (1981) testou o efeito tamanho por meio
do VM (Market Equity — ME). Os seus resultados foram semelhantes aos resultados
encontrados por Stattman (1980) e Rosenberg, Reid e Lanstein (1985), verificando que VM
“contribui para a explicacdo dos retornos médios transversais fornecidos pelo £ de mercado.

Retornos médios em small stocks sdo elevados, dados seus betas estimados e 0s retornos
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médios de large stocks sdo baixos™ (BANZ, 1981, p. 16).

Outra contradicdo para o0 CAPM foi a relacdo positiva entre alavancagem e o retorno
médio, documentada por Bhandari (1988). Em seu estudo, Bhandari (1988) verificou que a
alavancagem financeira pode auxiliar na explicacdo dos retornos médios das acbes em
analises que incluem o efeito tamanho (Market Equity — ME). Fama e French (1992)
ampliaram esses estudos e analisaram, conjuntamente, o efeito dos fatores: S do ativo,
tamanho da empresa, P/L, alavancagem financeira e VP/VVM no rendimento dos precos agdes.
Constataram resultados semelhantes aos estudos anteriores que analisaram as varidveis
isoladamente. Segundo os resultados dos autores, “a evidéncia mais marcante ¢ a forte relacdo
positiva entre retorno meédio e VP/VM. Mas VP/VM ndo substitui os outros efeitos para
explicar os retornos medios” (FAMA; FRENCH, 1992, p. 441).

A partir desses estudos, os modelos contendo mais de uma variavel (fatores) passaram
a ser utilizados na avaliacdo e precificacdo de ativos. Destacam-se, dentre os varios modelos
que surgiram, o modelo multifatorial de Fama e French (1996a), que fornece uma melhor
descricdo dos retornos médios das acGes utilizando: tamanho da empresa; VP/VM; PIL; e
crescimento das vendas (FAMA; FRENCH, 1996b) e o modelo APT (arbitrage pricing
theory) de Ross (1976), que sugere a utilizacdo das variaveis PNB, inflacdo e taxa de juros
para o calculo do risco sistematico, além do uso do risco idiossincratico do ativo.

Copeland, Koller e Murrin (2002) denominam essas variaveis, que tém impacto nos
resultados em termos de criacdo de valor, de direcionadores de valor (value drivres ou value
indicators). Recomenda-se entdo, que gestores e investidores atuem sobre esses
direcionadores de criagédo de valor para tomar suas decisfes (KRAUTER, BASSO; KIMURA,
2004). Uma boa ferramenta para a reducéo do risco das carteiras de agdes pode ser o foco em

empresas capazes de gerar valor no longo prazo (CAMPBELL et al, 2001).

2 adds to the explanation of the cross-section of average returns provided by Market . Average returns on small
(low ME) stocks are too high given their g estimates, and average returns on large stocks are too low (BANZ,
1981, p. 16).
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Em estudo sobre direcionadores de valor, La Porta et al (1997) denominam como
empresas glamour, as acdes de destaque no mercado e das quais geralmente nao se esperam
retornos anormais, mas proporcionam maior seguranca em termos de estabilidade no
mercado. Por outro lado, as acGes denominadas de valor por La Porta et al (1997) sdo capazes
de gerar valor no longo prazo.

O resultado encontrado no estudo de La Porta et al (1997, p. 872) “sugere que 0S erros
excepcionais sobre as perspectivas de lucros futuros desempenham um papel importante no
retorno superior das acOes valor. Informacgdes posteriores de anuncio de lucros sao

),3

substancialmente mais fortes para acdes valor do que para as a¢@es glamour””. Ao final de seu

trabalho, La Porta et al (1997, p. 873) sugerem varias possibilidades para explicar essas

diferencas entre os retornos (desempenhos) das value stocks e das glamour stocks:

Primeiro, os investidores podem simplesmente ter uma preferéncia por investir em
“boas” empresas com altos niveis de rentabilidade e boa gestdo. Investidores pouco
sofisticados podem igualar uma boa companhia a um bom investimento,
independentemente do preco. Eles podem até acreditar que tais agdes sdo menos
arriscadas, como supostamente era 0 caso com a IBM antes dos investidores terem
sido expostos a sua vulnerabilidade. Finalmente, os investidores institucionais
sofisticados podem gravitar em torno de acBes glamour conhecidas, porque essas
acles sdo mais faceis de justificar aos clientes e aos seus superiores hierarquicos,
como investimentos prudentes. Embora uma explicacdo completa e satisfatoria para
o0 retorno superior das agdes valor estd além do escopo do presente artigo, nossa
evidéncia sugere que os fatores comportamentais (e erros de expectativas, em
particular) desempenham um papel importante.

Desta forma, ao utilizar esses indicadores espera-se que, independentemente de ajustes
por risco ou custos de transagdo, acdes de valor tenham seus precos posteriormente ajustados
aos seus fundamentos e, portanto, sejam valorizadas especialmente no longo prazo. Entéo,
baseada nesta ideia de que os direcionadores de valor sdo ferramentas capazes de auxiliar a
selecdo de ativos, esta pesquisa tem o seguinte problema: a utilizacdo de direcionadores de
valor para a formacdo carteira de agdes resulta em uma carteira proxima da fronteira

eficiente e com um bom desempenho de mercado?

¥ suggests that expectational errors about future earnings prospects play an important role in the superior return
to value stocks. Postformation earnings announcement returns are substantially higher for value stocks than for
glamour stocks La Porta et al (1997, p. 872)
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1.1 Tese Proposta

Uma carteira de agOes formada por meio dos direcionadores de valor apresenta um
bom desempenho de mercado & luz do indice de Sharpe Generalizado (SHARPE, 1994) e esta
proxima da fronteira eficiente, quando avaliada por meio do teste de eficiéncia (teste de Wald)

elaborado por Gibbons, Ross e Shanken (1989).

1.2 Hipoteses

Duas hipéteses sdo formuladas para comprovar a tese proposta:

H;: Uma carteira de acOes formada por meio dos direcionadores de valor apresenta um
bom desempenho de mercado & luz do indice de Sharpe Generalizado (SHARPE,
1994);

H,: Uma carteira de a¢des formada por meio dos direcionadores de valor esta préxima da
fronteira eficiente, quando avaliada por meio do teste de eficiéncia (teste de Wald)

elaborado por Gibbons, Ross e Shanken (1989).

1.3 Justificativa

Nos anos 50, quando Markowitz (1952, p. 77) teve a ideia de definir fronteiras
eficientes para selecionar portfolios de agdes, ele admitiu que o processo de selecdo de um
portfolio pode ser dividido em dois estagios. O primeiro estagio inicia com a observacgéo e a
experiéncia do analista e finaliza com opinides a respeito do desempenho futuro dos titulos
disponiveis e definicdo dos titulos que irdo compor as varidveis de decisdo do modelo. O

segundo estagio inicia com defini¢do dos titulos que irdo compor as variaveis de decisdo do
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modelo e finaliza com escolha do portfélio*. Em seu trabalho, Markowitz estava interessado
apenas no segundo estagio, que por meio de uma técnica de otimizagdo, conseguiu minimizar
0 risco de uma carteira de agdes em um dado nivel de retorno esperado. Todavia, € importante
deixar claro que “o portfolio que tem uma expectativa maxima de retorno nao e,
necessariamente, o portfolio que tem a variancia minima” (MARKOWITZ, 1952, p. 79).

Este modelo de selecdo de carteiras de Markowitz é fundamentado em alguns
pressupostos: (a) o risco € o principal conceito para o investidor; (b) o risco esta associado a
volatilidade, isto &, o retorno aleatorio, considerando valores acima e abaixo do valor médio; e
(c) cada investidor decide seu proprio retorno esperado e tenta minimizar o risco. Desta
maneira, o investidor tera um portfélio de risco minimo compativel com sua expectativa de
retorno. No entanto, para a utilizacdo deste modelo, o investidor deve: (a) definir, a priori,
quais os titulos serdo utilizados (b) admitir que o mercado de capitais é eficiente (FAMA,
1970; FAMA, 1991), visto que este modelo ¢ aplicado na série historica dos retornos de cada
ativo; e (c) ter conhecimento do uso de técnicas de otimizacao.

No final de seu trabalho, Markowitz (1952, p. 91) admitiu que “métodos melhores,
que levam em conta mais informacdes para propor uma melhor selecdo de ativos, podem ser
desenvolvidos”. Esta afirmacdo motivou a busca por modelos alternativos que
complementaram o trabalho de Markowitz. Tobin (1958) desenvolveu as condicdes
necessarias para cada funcdo utilidade e para as distribui¢cdes dos retornos de cada ativo, o0 que
melhoraram os resultados da semivariancia do modelo original. Kraus e Litzenberger (1976) e
Lee (1977) ofereceram teorias alternativas de portfolio que incluiram varidveis como a
curtose, para uma descricdo mais realistica da distribuicéo dos retornos.

Porém, somente a utilizacdo de modelos matematicos para selecionar o portfélio de

* The process of selecting a portfolio may be divided into two stages. The first stage starts with observation and
experience and ends with beliefs about the future performances of available securities. The second stage starts
with the relevant beliefs about future performances and ends with the choice of portfolio (MARKOWITZ, 1952,
p. 77).
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investimentos e avaliar desempenho dos titulos, ndo é suficiente para motivar os investidores
a investirem na companhia (ITTNER; LARCKER; RAJAN, 1997; CANIBANO; GARCIA-
AYUSO; SANCHEZ; 2000). Low e Siesfeld (1998) chamam a atencdo para a importancia de
medidas que indiquem a agregacéo de valor. Isto se da porque, além de serem indicadores do
valor, se uma companhia ndo comunicar ao mercado sobre suas areas chaves de desempenho
ndo financeiro, o seu desempenho operacional podera ser avaliado como ndo satisfatorio e o
valor de seus titulos poderdo ser subavaliados, como consequéncias da falta de transparéncia.

Desta forma, um método que auxilie a selecdo de ativos para compor um portfolio
constitui-se em uma importante ferramenta a ser utilizada por investidores, na continua busca
de maximizar o seu retorno esperado. Neste sentido, esta pesquisa se justifica pela sua
importancia e contribuicdo académica, pois, verificard o desempenho de mercado a luz do
indice de Sharpe Generalizado de 1994 e a eficiéncia por meio do teste de eficiéncia
elaborado por Gibbons, Ross e Shanken (1989) de uma carteira de a¢Ges formada por meio
dos direcionadores de valor, complementando a teoria de Markowitz (1952). Isto porque o
objeto de estudo desta pesquisa inicia a partir do primeiro estagio do processo de selecdo de
um portfélio, preenchendo a lacuna existente no processo de sele¢éo de ativos.

Ainda com relagdo a contribuicdo académica, este complemento também se da no item
relativo a parte deterministica do comportamento dos pregcos dos ativos, percebida por
Bachelier (1900). Em seu trabalho, Bachelier (1900, p. 21) sugere que existem variaveis
especificas que influenciam o movimento dos precos dos ativos e, consequentemente, do
comportamento do mercado de capitais.” Além de complementar os estudos que modelaram a

distribuicdo de probabilidade que rege o comportamento dos precos dos ativos, esta pesquisa

® Les influences qui déterminent les mouvements de la Bourse sont innombrables, des événements passé, actuels
ou méme escomptables, ne présentant souvent aucun rapport apparent avec ses variations, se répercutent sur
cours. A coté des causes en quelque sorte naturelles des variations, interviennent aussi des causes factices: la
Bourse agit sur elle-méme e le mouvement actuel est function, non seulement des mouvements antérieurs, mais
aussi de la position de place. La détermination de ces mouvements se subordonne a un nombre infini de
facteurs: il est des lors impossible d'en espérer la prévision mathématique (BACHELIER, 1900, p. 21).
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vai contra a hipdtese dos mercados eficientes (HME) de Fama (1970; 1991).

Contudo, dois questionamentos colidentes a esta justificativa, mas bastante plausiveis,
podem surgir: (a) j& que Bachelier percebeu, em 1900, que o comportamento dos precos dos
ativos € composto, também, por uma parcela deterministica, porque os pesquisadores de
financas e mercados de capitais s6 comecaram desenvolver trabalhos com esta finalidade no
final da década de 60, a partir do estudo de Ball e Brown (1968)?; e (b) porque isto é
importante?

A resposta a essas perguntas pode ser dada de uma forma contextualizada ao ambiente
macroeconémico da época. Até o final dos anos 1960, o foco das empresas era a otimizacao
da producdo, visto que a demanda era muito superior a oferta (LaLONDE; DAWSON, 1969).
Desta forma, os préprios académicos ndo se interessavam em pesquisar algo que ndo fosse
modelo matematico para aumentar a eficiéncia. Em Logistica, por exemplo, foram publicados
os trabalhos de Arch Shaw e Fred Clark em 1912 e 1922, respectivamente, que identificaram
a natureza da distribuicdo fisica e como ela diferia da criacdo de demanda (LaLONDE;
DAWSON, 1969). No entanto, nem a academia nem as empresas deram muita importancia
aos trabalhos.

No campo da estratégia, “a ideia de olhar para as empresas como um amplo conjunto
de recursos retorna ao trabalho seminal de Penrose (1959), mas, somente a partir de Rubin
(1973) que este tema recebeu uma verdadeira atencio” (WERNEFELT, 1984, p. 171).° A area
de financas também acompanhou esta tendéncia apresentando trabalhos relativos a
Governancga, regulacdo do Mercado de Capitais e Finangas Comportamentais ap6s Fama
(1991). Nas conclus@es de seu trabalho, Fama (1991) afirma que “os resultados indicam que
0s precos das acOes se ajustam rapidamente as informacOes a respeito de decisbes de

investimento, mudancas na politica de dividendos, mudancas na estrutura de capital e

® the idea of looking at firms as a broader set of resources goes back to the seminal work of Penrose (1959), but,
apart from Rubin (1973), has received relatively little formal attention (WERNEFELT, 1984, p. 171).
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operagdes com relagdo ao controle societario” (FAMA, 1991, p. 1607). Ou seja, 0s pregos se
ajustam eficientemente as informac@es especificas da empresa.

Logo, percebe-se que esta tendéncia de pesquisas relacionadas a geracdo de valor no
longo prazo ter ganhado forca a partir dos anos 70 é um evento sistémico e ndo idiossincratico
da area financeira. Eventos fundamentais que tentam explicar esta mudanca no objeto de
estudo dos pesquisadores podem ser: (a) o embargo petrolifero; e (b) a subita elevacdo do
preco do petrdleo realizado pela OPEP em 1973 (BALLOU, 1993). A medida que os precos
do petrdleo subiram na década de 70 e o crescimento do mercado comecou a diminuir, a
inflacdo aumentou ao mesmo tempo em que a taxa de crescimento da produtividade diminuiu.
Desta forma, as organizacfes passaram a administrar melhor seus suprimentos, seus recursos
[e seus direcionadores de valor] (BALLOU, 1993). Entdo, além das justificativas anteriores,
este trabalho também se justifica pelo contexto macroeconémico e pela sua originalidade, haja
vista que explora o processo de formacdo de uma carteira de investimentos através dos
direcionadores de valor das empresas.

E, finalizando os argumentos deste tdpico, este trabalho se justifica, também, pelos
proprios objetivos do portfolio selection. De acordo com Markowitz (1959, p. 5), “é
impossivel obter todas as conclusdes sobre carteiras. A analise de portfolio deve ser baseada
em critérios que servem como um guia para 0 que é importante e 0 que ndo é importante, o
que é relevante e o que é irrelevante”. Ou seja, um metodo de analise e sele¢do de portfolio
deve ser um guia para os analistas e investidores, em um contexto de risco e incerteza, sem a
intencdo de se tornar uma solugédo exata do problema. “Somente o clarividente poderia esperar
prever com absoluta certeza. Analistas clarividentes ndo tém necessidade das técnicas desta
monografia” (MARKOWITZ, 1959, p. 4). Claro que o proprio critério de escolha dos ativos

depende da natureza de cada analista / investidor.
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1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo Geral

Elaborar um modelo que permita a utilizacdo de direcionadores de valor no processo
de selecdo de ativos para compor uma carteira de agdes que apresente um bom desempenho
de mercado & luz do indice de Sharpe Generalizado (SHARPE, 1994) e que esteja proxima da
fronteira eficiente, quando avaliada por meio do teste de eficiéncia (teste de Wald) elaborado

por Gibbons, Ross e Shanken (1989).

1.4.2 Objetivos Especificos

Identificar e analisar os principais direcionadores de valor das empresas que sdo

estudados na literatura;

= Elaborar um modelo que permita a utilizacdo de direcionadores de valor no
processo de selecdo de ativos e na formacdo da carteira;

= Constituir carteiras de acdes com base nos direcionadores de valor das empresas;

= Comparar a evolucdo das carteiras com as carteiras formadas pelo modelo de
Markowitz e com as carteiras proxy de mercado;

» Avaliar o desempenho desta carteira por meio do indice de Sharpe Generalizado
(SHARPE, 1994);

= Testar a eficiéncia destas carteiras por meio do teste de eficiéncia elaborado por

Gibbons, Ross e Shanken (1989).

Esta tese esta estruturada em seis se¢des, a comecar por este. Na primeira se¢éo, tem-
se a contextualizacdo do tema. A partir das discussdes iniciais dos trabalhos de Louis

Bachelier em 1900 e Harry Markowitz em 1952, apresenta-se o problema de pesquisa, a tese
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proposta por esta pesquisa, justifica-se esta pesquisa enfatizando-se a sua importancia, a sua
relevancia e a sua contribuicdo académica e pratica e apresentam-se 0s objetivos. Na secdo
dois, apresenta-se o referencial tedrico que serviu de base para o autor e 0 inspirou na busca
de um modelo de selecéo de portfolio por meio de direcionadores de valor.

A terceira secdo é o cerne desta tese. E neste capitulo que sdo apresentados o modelo
proposto e 0 modelo que deve ser seguido para o processo de selecdo de ativos e formacéo da
carteira por meio de direcionadores de valor. Na quarta secdo sdo apresentados o0s
procedimentos metodoldgicos. A quinta secdo apresenta a analise dos dados e interpretam-se
0s resultados obtidos.

A sexta se¢do traz as conclusdes obtidas. Em resumo, o modelo proposto apresentou-
se como viavel, porém, foram identificadas algumas falhas que sugerem estudos futuros. As

referéncias desse trabalho séo apresentadas logo em seguida
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2 Referencial Teorico

Todo investimento apresenta um retorno esperado e uma variancia (risco) de possiveis
resultados em torno deste retorno esperado. Com este conceito, Markowitz (1952) considerou
o0 retorno como desejavel, a variancia como indesejdvel e elaborou um modelo de
programacédo quadréatica (programacao ndo linear) capaz de minimizar o risco de uma carteira
de ativos, dado um determinado retorno esperado.

A Moderna Teoria de Carteiras apresentou o risco e a diversificacdo do portfélio como
fatores inerentes as decisGes de investimentos, contrariando o senso comum da época, que era
a concentragdo dos recursos no ativo de maior retorno esperado (BERNSTEIN, 1997). Para a
evolucdo de seu modelo, algumas consideracfes iniciais tornaram-se necessarias. De acordo
com Sharpe, Alexander e Bailey (1995, p. 262) e Sanvicente e Mellagi Filho (1988, p. 41), as
principais premissas adotadas por Markowitz consistiram em:

e 0s investidores avaliam portfélio apenas com base no valor esperado e na variancia

(ou desvio padréo) das taxas de retorno sobre o horizonte de um periodo;

e 0s investidores nunca estdo satisfeitos. Quando postos a escolher entre dois portfélios
de mesmo risco, sempre escolher&o o de maior retorno;

e 0s investidores sdo avessos ao risco. Quando postos a escolher entre dois portfélios de
mesmo retorno, sempre escolherdo o de menor risco;

e 0s ativos individuais sdo infinitamente divisiveis, significando que um investidor pode
comprar a fracdo de acéo, se assim o desejar;

e existe uma taxa livre de risco, na qual um investidor pode tanto emprestar, quanto
tomar emprestado;

e 0s custos de transacéo e impostos séo irrelevantes;

e 0s investidores estdo de acordo quanto a distribuicdo de probabilidades das taxas de
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retorno dos ativos, 0 que assegura a existéncia de um dnico conjunto de carteiras

eficientes.

Markowitz (1952; 1959) identificou o retorno sobre um investimento como o valor
esperado ou a probabilidade do valor esperado dos retornos futuros de um dado ativo. O valor
esperado € dado pelo somatdério de todos os possiveis retornos multiplicados pela
probabilidade de ocorréncia de cada um destes retornos. E o risco, definiu como a
variabilidade dos retornos possiveis em torno do retorno médio esperado, apresentando,
assim, a reducdo da variancia (ou risco), como fator inerente as decisfes de investimentos.

Como Markowitz considerava que a variancia era indesejavel, ele propds um método
de construcdo de carteiras que tivesse a menor variancia possivel. Também liquidou as
concepcdes ingénuas de diversificacdo, segundo as quais, bastava “colocar 0s ovos em Varios
cestos diferentes e, quanto maior o numero de cestos, maior a seguranca” (CERETTA;
COSTA JR., 2000, p. 19), demonstrando que, se existir uma forte correlacdo positiva entre 0s
retornos dos ativos, 0s Varios cestos imaginarios se comportariam com um Gnico cesto.

De acordo com a sua teoria, ao analisar um determinado ativo, um investidor deveria
preocupar-se ndo com o risco do ativo individual, mas com a sua contribuicdo ao risco total da
carteira. A combinagdo de todos os ativos com risco resultaria numa curva, na qual seria
possivel detectar uma fronteira eficiente, essa fronteia € o conjunto de carteira com a melhor
relacdo entre o risco e retorno. O calculo do risco (variancia ou desvio padréo) envolve, além
dos riscos individuais ponderados pela participacdo de cada ativo na carteira, consideracdes
referentes a covariancia entre os ativos.

Logo, percebe-se que os efeitos da diversificagdo em uma carteira de investimentos
constituem o cerne da Moderna Teoria de Portfélios, originada a partir dos estudos de

Markowitz (1952; 1959).
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2.1 Diversificacao

O conceito de diversificacdo esta relacionado ao fato dos precos dos ativos financeiros
ndo se moverem de modo exatamente conjunto, ou seja, ndo serem perfeitamente
correlacionados. Desse modo, quando se combinam investimentos em diversos ativos
diferentes, uma variagdo em um preco individual pode ser compensada por variagoes
complementares nos outros, reduzindo-se assim a variacdo total do portfolio. Assim, o risco
de uma carteira ndo é uma simples média ponderada dos desvios-padroes dos ativos
individuais, dependendo também das relacbes entre 0s movimentos desses ativos
(MARKOWITZ, 1959).

O risco que pode ser eliminado através da diversificagdo é denominado risco préprio,
ou ndo sistematico (idiossincratico), em contraposicdo com o0 risco sistematico, também
conhecido como risco de mercado ou ndo diversificavel, que influencia o0 comportamento de
todos os precos e, portanto, afeta todos os investidores, ndo importando o nimero de ativos
que possuam.

Se por um lado, como coloca Farrel (1983), acrescentar ativos, especialmente aqueles
com menores covariancias, deve ser um objetivo na construcdo de portfolios, a utilizacdo de
um numero maior de ativos normalmente acarreta custos de transacdo e operagdo maiores.
Isto porque, além de ser mais barato negociar lotes maiores da mesma agéo, 0s custos de
andlise, selecéo e custddia de titulos sdo maiores quanto maior o nimero de papéis diferentes.

Em seu artigo seminal, Markowitz (1952) enfatizou a importancia da diversificacéo
em uma carteira de ativos e mostrou como, “em portfélios envolvendo um grande nimero de
titulos, a variancia perde sua importancia quando comparada com as covariancias”
(MARKOWITZ, 1959, p. 102). A férmula para a variancia de um portfolio com investimento
igual em cada um dos ativos apresentada nesta obra, demonstra isso claramente

(MARKOWITZ, 1959, p. 111). Utilizando-se um nimero muito grande de ativos, o primeiro
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termo da equacéo tende a zero, e a variancia do portfolio tende a média das covariancias entre

os retornos de todos os ativos do mercado:

soma das variancias N -1

variéncia do portfolio= + N x covariancia média

NZ

1)

O desenvolvimento dessa expressdo tambem pode ser visto em Elton e Gruber (1977),

que, ao contrario dos estudos empiricos que os precederam, derivaram uma expressao

analitica para a relagdo entre o tamanho de um portfdlio e seu risco. Partindo da variancia de

um portfolio de N agdes:

N N

o —ZN:x,202+ZZxx cov(A, A) Vi,V

i= i=1 j=1
=i

Onde:

op = variancia do portfolio;

x, = percentual (peso) do ativo i no portfdlio p;
o’ = variancia do ativo i;

X; = percentual (peso) do ativo j no portfdlio p;

Vv = simbolo matematico que significa “para todo” ou “qualquer que seja”;

cov(A;, A;) = covariancia dos retornos dos ativos i € j.

)

Pode-se obter uma carteira diversificada simplesmente escolhendo um N suficientemente

grande e dividindo o capital igualmente entre os titulos, ou seja, fazendo:

X =— Vi

1
"N

Nesse caso, a variancia do portfolio pode ser expressa como:

p=1 i=1

= ZN:(%JZG + ZN:i[ jz cov(A, A)

@)

Lembrando que para N ativos existem N(N-1) pares de covaridncias. Pode-se expressar a

covariancia média esperada (E) por:
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iicov(Ai,Aj)
Elcov(A, A)]= J’E(N T D> cov(A, A) = N(N ~1).Efcov(A.A)] @)

J#1

E a variancia média esperada (E) pode ser escrita como:
N
2

2.0

Elo?]= = ©)
Substituindo (4) e (5) em (3) tem-se:
» 1 2 1
o= Elo: ]+W' N(N —1)-E[cov(A, A))]

0.5 _ E[O'iz]+ (N-J)

< — Elcov(A, A)]

Assim, observa-se claramente que, quando N aumenta, a primeira parcela da variancia
do portfélio (representativa dos riscos proprios dos ativos) tende a zero. Porém a segunda

permanece:

lim

Lol =limy E[Sf] + IimN%{NT_l- E[cov(A,Aj)]} — E[cov(A, A)] (6)

Isto demonstra que mesmo para N muito grande sempre existe uma variancia residual

no portfélio, variancia essa que tende & media das covariancias entre os ativos. Sharpe (1963)

consegue um resultado semelhante utilizando um modelo de indice Unico (CAPM), cujo
retorno de um ativo é dado por:

R=a+5-(Ry—Ri)+s (7

Onde:
R;i = retorno esperado do ativo i;
ai = intercepto vertical da linha de mercado de titulos;

S = sensibilidade do ativo i a movimentos da carteira de mercado;



Rwm = retorno esperado (retorno médio) do mercado;
R¢ = retorno do ativo livre de risco;

& = erro aleatdrio.

Supondo R e ¢; constantes, a variancia do modelo é:

2 p2 2 2
lof —ﬂiO'M+O'8i

Nesse caso, o retorno de um portfélio de N acdes é dado por:

R, = ZN: Xi(e, +B-(Ry —R;)+¢)
1=1

xiai+Zx/3 (R, —R )+Zx

E, novamente assumindo R, e &, constantes tem-se:
2 2_2 2
O, =Py0om +0,

Considerando cov(e;,&;) =0, Vi# j, avarianciade ¢, se reduz a:

=02(§:xigij ZXU +ZZcov(5,,5) ZX

i=1 i=1 j=1
j#1

E, assim, a variancia do portfolio pode ser expressa como:

Admitindo que os ativos sejam distribuidos com pesos iguais, tem-se que:

30

(8)

9)

(10)

(11)

(12)

(13)

(14)
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Z(ij o (15)

Observando que:

W
Elgl==e (16)
>t
E[o?]= = (17)
E, substituindo (16) e (17) em (15) obtém-se:
05 :Ez[ﬂi]+%E[0'§] (18)

Finalmente, assumindo que o limite de N — oo constata-se que a parcela proveniente
dos riscos préprios dos ativos tende a zero. Nesse caso, porém, fica claro que a parcela
remanescente, que nao pode ser eliminada através de diversificacdo, esta intimamente ligada
ao indice de mercado g (sensibilidade do ativo i a movimentos da carteira de mercado), que é
o risco sistematico (SHARPE, 1963; EVANS; ARCHER, 1968). Sobre este aspecto, Evans e

Archer (1968, p. 761) comentam que

se 0 nimero de titulos incluidos em uma carteira se aproximasse do nimero de
titulos no mercado, poder-se-ia esperar que a variagdo do retorno desta carteira se
aproximasse do nivel da variagdo sistematica, isto é, da variacdo do retorno do
mercado, sugerindo uma relagdo que se comporta como uma fungdo decrescente

T
assintotica

Com o objetivo de determinar quantos titulos sdo suficientes para diversificar um
portfélio, de tal forma que este elimine completamente a parcela do risco idiossincratico dos
ativos, o trabalho de Evans e Archer (1968, p. 761) “examinou a taxa na qual a variacdo dos
retornos de portfdlios aleatoriamente selecionados é reduzida em funcdo do nimero de titulos

incluidos no portfolio”.

" i the number of securities included in a portfolio were to approach the numbers of securities in the market,
one would expect the variation of the portfolio return to approach the level of systematic variation — that is, the
variation of the market return, suggesting a relationship which behaves as a decreasing asymptotic function.
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Os resultados de Evans e Archer (1968, p. 766) indicam que “a maior parte da
variacdo ndo sistematica é eliminada apdés a adicdo do oitavo titulo no portfolio”. Esta
observacao foi suportada pelos testes t e F, os quais indicaram que um substancial aumento de
titulos em um portfolio com oito titulos faz-se necessario para se obter uma significante
reducdo tanto na média dos desvios-padrdes quanto nos valores médios das dispersdes
(EVANS; ARCHER, 1968, p. 766).

Em seus testes, Evans e Archer (1968) verificam que, para um portfolio com apenas
dois titulos, a inclusdo de um titulo causa uma significante reducéo, ao nivel de 0,05, na
volatilidade da carteira. Para portfolios com oito titulos, foi necessaria a inclusdo de cinco
titulos para se obter a mesma reducéo na volatilidade da carteira (ao nivel 0,05). Em portfélios
com 16 ac¢des, houve a necessidade de incluir mais 19 titulos diferentes e portfélios com mais
de 19 papéis, “nenhuma reducao significativa foi possivel dentro da amplitude da analise, que
foi de 40 titulos”. (EVANS; ARCHER, 1968, p. 766).

Vaérios estudos complementaram a pesquisa de Evans e Archer (1968). Fisher e Loire
(1970) estudaram o efeito da diversificagio em carteiras formadas aleatoriamente e
estruturadas por meio da combinagdo de acOes de diferentes setores da economia. Wagner e
Lau (1971) associaram o valor do coeficiente R? a0 risco sistematico e estudaram o efeito da
diversificacdo. Em seus resultados, verificaram que em carteiras com mais de 10 acgdes, a
reducdo do risco idiossincratico (1 — R?) é insignificante.

No Brasil, Brito (1989) verificou que os beneficios da diversificacdo poderiam ser
alcancados com uma carteira composta por oito ativos e que, carteira com mais de 15 titulos
ndo obtém reducéo no risco sistematico. Ceretta e Costa Jr. (2000) utilizaram as informagdes
do preco de fechamento de 158 agdes listadas na Bovespa no periodo de janeiro de 1993 a
dezembro de 1997. Em seus resultados, os autores verificaram “com uma carteira igualmente

ponderada de 12 a¢des, o investidor consegue obter excelentes resultados, eliminando mais de
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52% do risco de uma acdo tipica e mais de 83% do risco [diversificavel]” (CERETTA;

COSTA JR., 2000, p. 32).

2.2 A Fronteira Eficiente

Markowitz (1952) introduziu o conceito de eficiéncia de carteira, que € o conjunto de
carteiras que apresentam o menor risco para cada nivel de retorno (ou o maior retorno para
cada nivel de risco), dentro do intervalo entre o0 risco minimo e maximo permitido a um
investidor. A curva é construida sob a suposicdo de que os retornos dos ativos envolvidos
possuem distribuicdo normal, assim como as carteiras resultantes de suas combinagdes.

A matematica por trés das carteiras eficientes € Util para a interpretacdo geométrica do
teste estatistico de Wald usado para o teste de eficiéncia de carteiras da versdo Sharpe-Lintner
do CAPM, a ser descrito posteriormente, e usado neste trabalho.

Definigdo: a carteira m é a carteira de minima varidncia de todas as carteiras com
retorno um, Se 0 seu vetor (Nx1) de pesos w* é a solucdo do seguinte problema de otimizacédo
de Markowitz:

Min w’Qw

Sujeito a:

onde,
Q=matriz (N x N) variancia-covariancia dos retornos dos ativos;
u = vetor (N x 1) dos retornos médios dos ativos e;

e = vetor (N x 1) dos erros.

Usando os multiplicadores de Lagrange encontra-se a solucdo para a carteira 6tima w*
(W, *,..., W *):
w¥=g+hp, (19)

onde, g e h sdo vetores (N x 1),
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1 _ _
g=75 [B(Q7'e) — A(Q )] (20)
1 -1 -1
h=- [c(Q'w) — A e)] (21)
onde,
A=eQ'y;
B=pwQy
C=eQle;
D=BC - A%

O conjunto de carteiras de minima variancia tem uma propriedade importante que
simplifica seus calculos: duas carteiras de minima variancia sdo o suficiente para replicar toda
a fronteira eficiente. Este é o teorema dos dois fundos ou teorema da separacdo (TOBIN,
1958). Qualquer carteira da fronteira de minima variancia pode ser representada pela equacdo
(19) ou pela combinacdo linear convexa entre duas carteiras de minima variancia. Dentre
estas carteiras de minima variancia, sdo eficientes aquelas cujo retorno esperado excede 0
retorno esperado da carteira de minima variancia global.

Para qualquer carteira m localizada na fronteira de minima variancia, exceto para a
carteira de minima variancia global, ha& uma Unica carteira Zm, também na fronteira, que
possui covariancia zero em relagdo a m. Zm é chamada de carteira zero-beta em relacdo a
carteira m. O retorno esperado da carteira zero-beta associada a carteira de mercado substitui
0 ativo livre de risco na verséo Black do CAPM (BLACK, 1972).

A inclusdo de um ativo livre de risco R; implica que os pesos da carteira 6tima de
ativos arriscados ndo tenham mais a restricdo de somar um.

Definicdo: a carteira m € a carteira de minima variancia de todas as carteiras com

retorno p_ se 0 seu vetor de pesos w* € a solucdo do seguinte problema de otimizacdo na

presenca de uma taxa livre de risco Rs:
Min, w’Q w
Sujeito a:
wpt (1-we) Re=p (22)
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Solucionando o problema usando os multiplicadores de Lagrange, encontramos a

solucdo para a carteira 6tima tangente w*:

. 1
B e’Q_l(u — Rre)

w Q' (1 — Rre) (23)

Com a presenga de um ativo livre de risco, no diagrama uxo, a fronteira eficiente sera
uma linha reta que parte da taxa livre de risco e é tangente a fronteira do conjunto factivel dos
ativos com risco, a qual é conhecida como linha do mercado de capitais, conforme Sharpe
(1964). A carteira tangente (m) representa a Unica carteira eficiente composta dos ativos
arriscados (carteira de mercado). Uma vez encontrada esta carteira, qualquer carteira eficiente
pode ser obtida da combinacdo desta com o ativo livre de risco. Este é o teorema de um

fundo.
U- A
Linha do Mercado de Capitais

.

/’F/
Hp %
Rf -

Om Op o

v

Figura 1 (2): Gréafico Representativo da Linha do Mercado de Capitais
Fonte: Sharpe (1964)

A carteira tangente é a carteira que apresenta o valor maximo do indice de Sharpe,
dentre as carteiras factiveis. Na figura, o indice de Sharpe de uma carteira p é a inclinacdo da

reta que parte do ponto (R, 0) e passa pelo ponto (ap, 4p). O indice de Sharpe maximo € a da

carteira tangente representada por m (carteira de mercado). Testar a eficiéncia de uma carteira

equivale a testar se o indice de Sharpe da mesma é a maior dentre as das carteiras factiveis.
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2.3 Desempenho de Carteiras

Por meio de uma avaliacdo de desempenho é possivel verificar se o retorno alcan¢ado
pela carteira estd adequado ao risco incorrido, de maneira satisfatéria (BESSA, 2001).
Adicionalmente, esta avaliagdo pode auxiliar no processo de escolha de ativos para compor
um portfolio e na escolha do gestor de carteiras e de fundos de investimento. Semelhante a
outros tipos processos de medicdo, este processo é realizado em termos relativos, ou seja,
aderente ao contexto de mercado. Para tanto, faz-se necessario comparar o desempenho da
carteira em questdo com aquele oferecido por outras alternativas disponiveis ou ainda com 0s
desempenhos registrado pelos indices de mercado, considerados como benchmarks (BESSA,
2001; CARDQOSO, 2006).

Até fins dos anos 1950 o desempenho era medido pelo retorno obtido em um periodo.
Porém, “retornos ndo devem ser comparados diretamente, antes precisam ser ajustados ao
risco para permitir uma quantificagdo correta. Por este motivo, as medidas de avaliagdo séo
usualmente chamadas de retorno ajustado ao risco” (BESSA, 2001, p. 52).

Os estudos sobre risco e retorno nos anos de 1960 contribuiram para torna-los
varidveis fundamentais em analises de desempenho. A relacdo direta entre o retorno e o risco
no CAPM, existente na relacdo entre o retorno de mercado e o do ativo objeto no célculo do
beta (), formou a base que estruturou a teoria de analise de investimentos e, especificamente,
0s métodos de avaliacdo de desempenho (JONES, 1993). Assim, considerando que retorno e
risco estdo relacionados, a comparacdo entre desempenhos deve ser feita somente entre as
opcoes de investimento que apresentem as mesmas caracteristicas de risco (BESSA, 2001).

A primeira relagdo de equilibrio que proporcionou o ajustamento dos retornos ao risco
surgiu na década de 1960 através do Modelo CAPM. Treynor (1965) analisou o desempenho
global de carteiras de fundos de investimento, incorporando de forma simultanea o

rendimento e o risco através da razdo que considera o retorno em excesso por unidade de risco
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sistematico. Sharpe (1966) propds uma medida semelhante a de Treynor (1965), porém
relacionando o excesso de retorno por unidade de risco total. Contudo ambas as razfes
propostas sdo medidas de desempenho relativo e ex-ante. Alternativamente, Jensen (1968)
desenvolveu uma medida de desempenho absoluta, traduzida pelo o (alfa) da regressdo
baseada na versdo ex-post do CAPM, que ficou conhecida como alfa de Jensen.

Dentre essas trés medidas de desempenho, a que mensura e classifica de forma mais
adequada o desempenho de carteiras concorrentes ¢ o indice de Sharpe Generalizado de 1994
porque mede o desempenho baseado no risco idiossincratico (risco total) dos portfélios em
analise, em termos da capital market line (CML). As medidas de Treynor (1965) e Jensen
(1968) sdo baseadas na security market line (SML), medindo o desempenho em relacdo ao
retorno predito pelo risco sistematico. Por este motivo, esta tese desenvolvera a sua analise de
desempenho por meio do indice de Sharpe Generalizado (1994).

Vale ressaltar que o indice de Sharpe (em qualquer das trés versdes) nao é indicado
para julgar a inclusdo ou exclusdo de novos ativos em carteiras que ja contenham ativos com

risco, haja vista que ndo leva em consideracdo a covariancia entre os ativos (VARGA, 2001).

2.3.1 Indice de Sharpe

O indice de Treynor e Alfa de Jensen, sdo baseadas na security market line (SML).
Elas medem o desempenho em relagdo ao retorno predito pelo risco sistematico. J& o indice
de Sharpe (1966) mede o desempenho baseado no risco total, e ndo no risco sistematico, em
termos da capital market line (CML). Por risco total deve-se entender o desvio padrédo dos
retornos do portfélio sob analise.

Esse indice é calculado pela razdo entre o prémio de risco da carteira e 0 seu desvio
padrdo, medindo, dessa forma, o prémio de risco obtido por unidade de exposi¢éo ao risco. O

seu valor é igual a inclinacdo de uma linha reta ligando a posi¢do do fundo a taxa livre de
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risco, em um plano onde no eixo dos x encontram-se os valores de desvio padréo (op) dos
retornos e no eixo dos y se situam os valores dos retornos dos portfolios (Rp). Um
desempenho superior € obtido quando o indice da carteira € maior que o do mercado, em que
0 indice do mercado € a inclinacdo da linha do mercado de capitais (CML) (SHARPE;

ALEXANDER; BAILEY, 1995). O indice de Sharpe é dado por:

s, =——7L (29)

Onde:

Sp = valor do indice de Sharpe;

Rp = retorno médio da carteira;

R¢ = retorno do ativo livre de risco;

op = desvio padréo da carteira;

A CML, que € a base do indice de Sharpe, pode ser inteiramente definida por apenas
dois pontos: as coordenadas X =0 ey = Rse X = on € Y = Ry, onde Rs é 0 retorno do ativo livre
de risco; o € 0 desvio padrdo da carteira de mercado; e Ry, € 0 retorno médio da carteira de
mercado. Desta forma, a inclinacdo da CML é dada pelo quociente de [(Rm — Rf) / (om — 0)],
que € o mesmo valor calculado para o indice de Sharpe do mercado (BESSA, 2001).

Em termos praticos, o indice de Sharpe “se encaixa na teoria de sele¢do de carteira,
mais especificamente no modelo CAPM, apontando as carteiras 6timas na CML” (VARGA,
2001, p. 229). Em um primeiro estagio da selecdo de carteiras, o investidor deve calcular o
valor do indice para as varias carteiras disponiveis e desprezar carteiras com valor de indice
de Sharpe menor que o do mercado. No segundo estagio, tendo o investidor determinado
guais as carteiras 0timas, este deve selecionar aquela que apresenta o maior valor para o
indice de Sharpe, haja vista que proporciona a relagdo risco-retorno mais adequada as suas
demandas pessoais (VARGA, 2001). Como no caso do indice de Treynor, as retas de maior

inclinacdo irdo tangenciar curvas de indiferenga mais altas, sendo as preferidas.
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Uma relacdo interessante, apresentada por Sharpe, Alexander e Bailey (1999), é que o
retorno do portfolio pode ser estimado pela relagdo entre o risco total deste e do mercado (o, /
om), como mostrado na equacao abaixo. E importante notar que os retornos aqui mencionados,
assim como no caso do indice de Treynor, referem-se aos prémios de risco, ou seja, ao

excesso de retorno em relagédo ao ativo sem risco (Ry).

0.
R, =Ry + (R — Ry) é (30)

O aumento da volatilidade das taxas de juros no mercado americano na década de 70
trouxe perturbacdo ao indice de Sharpe, ja que este considerava em seu denominador o desvio
padrdo apenas do portfélio. Como o retorno do ativo sem risco, por hipotese, era constante, 0s
valores de desvio padrédo calculados a partir dos retornos do portfélio (Rp) seriam iguais aos
calculados para o excesso de retorno sobre o ativo sem risco (Rp — Rf). Para melhor refletir
esta nova realidade, Sharpe lancou uma revisdo de seu indice em 1975, na qual o excesso de
retorno (Rp — Rf) passa a ser descontado ndo mais pelo desvio padrdo do portfélio, mas sim
por aquele calculado a partir do excesso de retorno. Dessa forma o indice de Sharpe passa a

ser calculado como a seguir:

15 = o~ Ry

(R, — Ry) (1)

Onde o(Rp — Rf) é o desvio padrdo do excesso de retorno para uma série de tempo.

A sofisticagdo do mercado fez surgir a partir da década de 1980 no mercado americano
a tendéncia da gestdo segmentada e do asset allocation benchmark. Neste novo contexto,
Sharpe langou em 1994 uma nova versdo de seu indice batizada para o mercado brasileiro, por

Brito (1996) como indice de Sharpe Generalizado (ISG), cuja equagio é:
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_ média (R, — Rf)

ISG
O'(Rp - Rf)

(32)

Onde:

média (Rp — Rf) média dos excessos de retorno do portfélio em relagdo ao ativo livre de
risco para um periodo de tempo;
desvio padrdo dos excessos de retorno do portfélio em relagdo ao ativo

livre de risco para 0 mesmo periodo de tempo.

o(Rp — Rf)

O ISG apresenta vantagens para a avaliacdo de gestdo segmentada, pois permite uma
afericdo de desempenho em relagéo ao objetivo de investimento que se deseja. Para fundos de
investimento com estratégia ativa que desejam superar o benchmark, por exemplo, ele
quantifica o qudo distante o gestor esta do indice de referéncia. Esta avaliacdo pode ser
utilizada também para fundos com estratégia passiva, que desejam perseguir o benchmark,

neste caso, contudo, os menores valores de ISG s&o os preferidos (BESSA, 2001).

2.3.3.1 Desvantagens do indice de Sharpe

A primeira desvantagem do indice de Sharpe é que 0 mesmo néo leva em consideragédo
a correlacdo entre os ativos ou carteiras e, portanto, ndo € indicado quando se deseja avaliar a
inclusdo ou exclusdo de novos ativos em carteiras que ja contenham ativos com risco
(VARGA, 2001). Quanto maior a correlacdo entre o ativo que esta sendo avaliado e a carteira
corrente, maior a importancia do indice como indicador para a selecdo de um investimento.
Porém, se a correlacdo for muito baixa ou negativa, um ativo com valor baixo de indice de
Sharpe pode tornar o valor final do indice de Sharpe de toda a carteira ainda maior. JA um
investidor que ndo tem investimentos com risco deve simplesmente selecionar aquele com
maior valor do indice.

O segundo cuidado na utilizacdo do indice de Sharpe decorre de este ser baseado em
retorno e risco esperados (ex-ante) e retorno ndo-realizado (ex-post). Dada a dificuldade de se

obterem valores esperados, muitos praticantes utilizam estatisticas passadas para avaliar o
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indice de Sharpe. O resultado pode ser muito ruim, levando eventualmente a um valor
negativo do indice, quando o mercado cai. O valor negativo ndo tem sentido em um modelo
de mercado, pois o investidor sempre tem a opc¢do de investir no ativo livre de risco.

O terceiro cuidado € em relacdo a quantidade de observacdes de deve ser utilizada na
série historica que sera utilizada para o calculo do retorno e risco esperado. Uma saida para
essa dificuldade é tomar o numero de observacdes que proporcionam certo nivel de confianca,
0 que leva a uma certa subjetividade na decisdo, haja vista a dificuldade e de estabelecer o que
€ um nimero de observacdes confiavel.

Outro problema que também surge na utilizacdo do indice é sua aplicacdo a ativos que
tém volatilidade muito baixa, como é o caso dos fundos de renda fixa. O valor indice de
Sharpe deste tipo de ativo tende ao infinito quando o riso tende a zero. Sharpe (1994) da uma
interpretacdo muito interessante ao indice. Ele o trata como um instrumento de avaliacdo de
uma estratégia de investimento zero, que corresponde ao retorno da arbitragem entre algum
benchmark e o fundo que esta sendo avaliado. Desta forma, o indice tradicional pode ser
interpretado como uma arbitragem entre a taxa de juros sem risco e o fundo que esta sendo

avaliado.

2.4 Eficiéncia de Carteiras

Desde os trabalhos de Markowitz (1952; 1959) e de Tobin (1958) uma das questdes
fundamentais em Finangas é saber se uma determinada carteira € mais eficiente do que outras
carteiras. Estudos sobre a eficiéncia de uma carteira tém sido tradicionalmente baseados no
modelo CAPM, tanto na versédo Sharpe-Lintner, que considera o ativo livre de risco, quanto
na versdo Black, que ndo considera este ativo. A maioria dos estudos empiricos envolvendo o
CAPM, como o de Shanken (1985), usa regressdes cross-section para testar a relacdo linear

entre 0s betas e o0s retornos esperados (ex-ante), considerando a eficiéncia da carteira de
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mercado.

A eficiéncia de uma carteira tem sido estudada e testada em varios trabalhos
académicos, entre eles, Gibbons (1982), Jobson e Korkie (1982), Kandel (1984), Amsler e
Schmidt (1985), Shanken (1985 e 1986), Gibbons, Ross e Shaken (1989), Zhou (1991),
Nakamura (2001) e Silva e Motta (2002). Gibbons (1982) foi o primeiro a usar a abordagem
da estatistica multivariada para testar o0 modelo CAPM. Em seu trabalho, Gibbons (1982)
utilizou a metodologia do teste LRT (likelihood ratio test) e testou a eficiéncia do indice
CRSP (Center for Research in Security Prices) usando a versdo Black do CAPM. Os testes
resultaram na rejeicdo da hipotese nula de eficiéncia da carteira de mercado em trés dos
quatro subperiodos analisados, entre 1926 e 1975.

Jobson e Korkie (1982) testaram a eficiéncia do indice CRSP e do Ibotson bond index
usando a versdo Sharpe-Lintner do CAPM. O teste indicou que os indices apresentaram
ineficiéncia significante em dois dos quatro subperiodos analisados. Shanken (1985),
implementando o teste multivariado CSRT (cross-sectional regression test) para a versao
Black do CAPM, testou a eficiéncia do indice CRSP. O teste apresentou um resultado similar
ao de Gibbons (1982), rejeitando a hipotese de eficiéncia do indice. Em 1986, Shanken (1986)
derivou um nivel minimo (lower bound) para a funcdo de distribuicdo do LRT. Esta técnica
possibilitou a aplicacdo de um teste para a versdo Black do CAPM (zero-beta) com boas
propriedades para amostras pequenas, adicionando a suposi¢do de retornos normais.

Posteriormente, Gibbons, Ross e Shanken (1989) desenvolveram um teste estatistico
multivariado baseado na “distribuicdo F com T-N-1 grau de liberdade, onde N é o nimero de
ativos ou carteiras e T € 0 nimero de observagdes da amostra” (NAKAMURA, 2001, p. 74).
Este teste foi generalizado para testar a eficiéncia de uma carteira usando a versdo Sharpe-
Lintner do CAPM, ficou conhecido como teste de Wald, e é a principal referéncia para

analises de eficiéncia. Para Hagler e Brito (2007), por meio deste teste, tém-se conclusdes
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mais apropriadas que as inferéncias baseadas em conjuntos de estatisticas univariadas.

“Interpretando geometricamente a estatistica de Gibbons, Ross e Shanken (1989),
podemos entendé-la como sendo baseada na diferenca entre os indices de Sharpe da carteira
estudada e os da carteira tomada como referéncia” (NAKAMURA, 2001, p. 74). Desta forma,
acredita-se que selecionar ativos que apresentam bons desempenhos de mercado, ou ainda,
que apresentam variaveis capazes de indicar que terdo um bom desempenho de mercado
(direcionadores de valor), podem-se formar carteiras eficientes com esses ativos, tomando-se
por base a metodologia de Gibbons, Ross e Shanken (1989).

O detalhamento matematico do teste de Wald pode ser encontrado em Gibbons, Ross e
Shanken (1989, p. 1123-1126). Em primeiro lugar, tem-se o pressuposto de que um investidor
qualquer pode tomar emprestado ou emprestar qualquer quantia a um retorno igual ao da taxa
do ativo livre de risco. Além disso, utiliza-se a versdo Sharpe-Lintner do CAPM, a qual
considera o ativo livre de risco em sua composicéo.

Definindo R, como um vetor N x 1 do excesso de retorno para N ativos ou para um
portfélio, tem-se que para esses N ativos, 0 excesso de retorno pode ser descrito por meio do

modelo de mercado de excesso de retorno, conforme equacao 33:

Ry=a+B " Z + & (33)
Sendo que:

E(g) =0 (34)

E(ge,) =% (35)

E(Zmt) = tme (36)

E[(Zmnt — tm)?] = o, 37)

Cov(Zpmz, £2) = 0 (38)

Onde S é o vetor N x 1 dos betas, Zy; € 0 excesso de retorno da carteira de mercado
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em um dado instante. Z; pode ser definido como (R, — Ry), onde Ry, € 0 retorno da carteira de
mercado e Rs ¢ o retorno do ativo livre de risco. O a € vetor que representa o retorno do ativo
no intercepto vertical (Ry) e ¢ é 0 vetor dos erros.

Aplicando-se a maxima verossimilhanca para calcular os estimadores do modelo em
uma quantidade T de observacdes e desenvolvendo-se de acordo com o que € apresentado em

Campbell, Lo e MacKinlay (1996, p. 189 — 192), tem-se como resultado que:

& =0~ Pim (39)
s X Ze =)o —
p= Zt—1(Tt ) ( rrit lem) (40)
Yit=1@me — i)
1 T
=23 (%= &= fZn) (2 — & = fZme) (1)
t=1
Onde
T
1
p=2 ) @) (42)
t=1
T
) 1
fim = > o) 3)
t=1
As distribuicbes condicionais sao:
A 11 An
a N(a,TI +6%12> (44)
3 N( 1[ . z) 45
B~ (P75 (43)
TS ~Wy(T —2,%) (46)

Onde:

T
1
6o =% ) e = i) @7)
t=1
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A notacdo Wy significa uma distribuicdo de Wishart de uma matriz N x N. Esta
distribuicdo é uma generalizagdo multivariada de uma distribuicdo qui-quadrado (x2). Apos
essas defini¢bes, pode-se desenvolver 0 modelo do teste estatistico de Wald, dado por:

W =a'[Var(@)] ta (48)
A partir da equacéo (48), tem-se que:

W=&'-T[1+“—m 51 (49)

Aplicando-se o desenvolvimento encontrado em Campbell, Lo e MacKinlay (1996, p.

192 — 196), tem-se que o teste de Wald ¢é dado por:

fﬁ_ ]
1lzz t 52 |
W: Iq LY (50)
2
ll 2|
A2
m

Onde o portfélio denotado por q representa o portfolio que esta sendo testado, com N
ativos ex post construido.

O teste de Wald pode ser geometricamente interpretado de acordo com o grafico a
seguir. O valor 6,,, apresentado no grafico, é a carteira que esta na fronteira eficiente de tal
forma que a linha que parte da origem, tangencia a fronteira eficiente no ponto dado por esta

carteira; e 6, € a carteira que esta sendo testada.

L 4

Mo -

Hq

1 e
Figura 2 (2): Gréfico da representacdo geométria do teste de Wald
FONTE: Hagler e Brito (2006)
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Nota-se que, se a carteira que esta sendo testada se encontrar na fronteira eficiente de
Markowitz (1952), o valor do teste de Wald (W) seré igual a zero (ou muito préximo de zero).
Os autores utilizaram o teste Wald para testar a eficiéncia do indice CRSP. Para o periodo de
1926 a 1982, ao nivel de significancia de 5%. O teste ndo rejeitou a hipotese nula de que o
CRSP é eficiente, enquanto que para alguns subperiodos de 10 anos, o teste rejeitou hipotese
nula de eficiéncia. Adicionalmente, Gibbons, Ross e Shanken (1989) mostraram que testar a
nulidade dos interceptos equivale a testar as diferencas entre razdes de Sharpe (ex-post).

Utilizando a mesma metodologia de Gibbons, Ross e Shanken (1989), Zhou (1991)
testou a eficiéncia do indice CRSP usando um teste autovalor da versdo Black do CAPM.
Durante o periodo de 1926 a 1986 e para a maioria dos subperiodos, ao nivel de significancia
de 5%, o teste rejeita a hipotese nula de que o CRSP é eficiente.

Nakamura (2001) também utilizou uma metodologia semelhante a utilizada por
Gibbons, Ross e Shanken (1989) “para avaliar o desempenho da carteira do indice Bovespa,
que é o principal indice de mercado utilizado no Brasil do ponto de vista de risco e retorno”
(NAKAMURA 2001, p. 70) no periodo de abril de 1990 a janeiro de 1998. Em seus
resultados, o autor verificou “que a carteira tedrica do indice Bovespa ndo se baseia ou se
situa muito proxima do denominado conjunto eficiente de Markowitz, havendo, portanto,
carteiras melhor formadas do ponto de vista de média-variancia” (NAKAMURA 2001, p. 79).
Porém, como o proprio autor explica, o valor do indice ISG de 0,2723 leva a ndo rejeicdo da
hipotese nula de eficiéncia do indice Bovespa.

Silva e Motta (2002) realizaram o teste do modelo Black do CAPM no mercado de
capitais brasileiro. Os autores utilizaram o teste LRT (likelihood ratio test) e consideraram o
periodo de 1986 a 2001, dividido em trés subperiodos de cinco anos. Os resultados de Silva e
Motta (2002) néo rejeitaram a hipdtese de eficiéncia dos indices que testaram (o Ibovespa e

um indice de ac6es igualmente ponderado) com 0 modelo CAPM zero-beta, de 1996 a 2001.
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Mostraram, também, que o lbovespa foi o que melhor explicou os dados. Aradjo,
Fajardo e Tavani (2006) testaram o Ibovespa e um indice cuja carteira rende o equivalente ao
PIB. Como o PIB é resultado de todos os fatores em atividade na economia, essa carteira
constituiria uma ampla e legitima aproximacéo da carteira de mercado. Baseados no CAPM e
no CAPM zero-beta, apenas ndo rejeitaram a eficiéncia em média e variancia do Ibovespa, ou
a validade do CAPM zero-beta, no periodo de 1991 a 2002. Hagler e Brito (2007)
encontraram que entre 1998 e 2003, com o0 CAPM como base, o IBrX-50 foi eficiente quando
0s retornos eram separados pelos betas, mas ineficientes quando a ordenacéo das carteiras era
por setor. Quanto aos resultados para 0 CAPM zero-beta, ndo encontraram indices eficientes.

Contrariando a utilizacdo dos testes, Roll (1977) argumentou que, como nao é possivel
conhecer todas as oportunidades de investimento, ndo ha como testar a eficiéncia de uma
carteira em relacdo a todas as possibilidades e, equivalentemente, ndo had como testar o
CAPM. Na tentativa de corrigir esta impossibilidade, Stambaugh (1982) testou 0 CAPM
expandindo a proxy da carteira de mercado. Adicionou as agBes norte-americanas, titulos
publicos e privados, investimentos imobiliarios e outros ativos duraveis. Entretanto, o autor
encontrou que testes do CAPM ndo sdo sensiveis as expansdes da proxy para além das acdes,
haja vista que a volatilidade dos retornos de mercado expandidos foi dominada pela
volatilidade dos retornos das acdes. Entdo, reconhecendo a impossibilidade de se conhecer
todos os ativos existentes, a analise deste estudo se restringira as a¢cdes dos mercados: chileno,
argentino, mexicano e brasileiro, seguindo as evidéncias apresentadas em Stambaugh (1982).

Gibbons (1982), Shanken (1986) e Gibbons, Ross e Shanken (1989) formam a base
literaria e metodologica do teste de eficiéncia em media e variancia, enquanto que Nakamura
(2001), Silva e Motta (2002), Araujo, Fajardo e Tavani (2006) e Hagler e Brito (2007)
compdem o referencial teorico aplicado ao mercado brasileiro, pois, representam 0s raros

esforcos de comparacdes de indices brasileiros através da metodologia desenvolvida por
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Gibbons (1982), Shanken (1986) e Gibbons, Ross e Shanken (1989).

2.5 Direcionadores de Valor

Paula Leite e Sanvicente (1990, p. 30) iniciam a conclusao de seu trabalho afirmando

gue se costuma

atribuir a Janus — o deus romano de duas faces — a prote¢do dos administradores. A
tradicdo nos ensina que as duas faces do deus representavam a sua sabedoria: pelo
conhecimento do passado, ele antecipava o futuro. As previsdes do futuro consistem
na prépria base da atividade profissional dos administradores em geral e dos
analistas financeiros em particular, e tentar fugir do arriscado exercicio da previsao
ndo enriquecerd essas profissdes. Os talentos requeridos para a area de Finangas
necessariamente incluem a sensibilidade e a técnica da andlise do passado para
fundamentar a intuicdo e a técnica da previsdo. Sob esse enfoque, a comparacéo
entre cotagfes de mercado e valores patrimoniais contdbeis das agBes representa
uma fuga do raciocinio projetante e uma super-simplificagdo grosseira da teoria do
valor.

Conforme Van Horne (1995), para as empresas de capital aberto, o conceito de valor é
representado pelo preco da companhia no mercado de acbes. Sobre o preco de acoes,

Sanvicente (1977, p. 26) afirmou que:

O prego das agdes de uma empresa representa a avaliagdo da empresa pelos agentes
de mercado. Leva em conta, tanto o os lucros correntes, como os lucros futuros por
acdo, sua distribuicdo no tempo, suas implicac@es fiscais e tributérias. A politica de
dividendos da empresa e diversos outros fatores. O preco de mercado representa um
indice de desempenho ou progresso da empresa; denota a atuacdo em face dos
interesses dos acionistas.

Como “o preco de mercado representa um indice de desempenho ou progresso da
empresa”, faz-se necessario estudar a relacdo entre varidveis capazes de exercer influéncia no
desempenho dos titulos das empresas. Um dos primeiros trabalhos que se propds a estudar a
relacdo de direcionadores de valor e o desempenho de titulos foi o trabalho de Ball e Brown
em 1968. Segundo os proprios autores, o trabalho deles “é, talvez, a primeira tentativa de
avaliar empiricamente a importancia relativa dos lucros anuais nos precos das acdes®

(BALL; BROWN, 1968, p. 176).

No inicio do trabalho, os autores afirmam que “a limitacdo de uma abordagem

8 ours is perhaps the first attempt to assess empirically the relative importance of the annual income number in
the stock prices (BALL; BROWN, 1968, p. 176)
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completamente analitica para utilidade [das praticas contabeis] é ilustrada com o argumento
de que os numeros dos rendimentos anuais ndo podem ser definidos substantivamente, que
eles ndo tém ‘sentido’ e, portanto, sdo de utilidade duvidosa” (BALL; BROWN, 1968, p.
159).

Na sequéncia de seus argumentos, Ball e Brown (1968) resgatam os trabalhos de Fama
(1965), Samuelson (1965), Fama e Blume (1966) e Jensen (1968) para afirmar que
desenvolvimentos recentes na teoria do Mercado de Capitais apresentam uma justificativa
para utilizar o comportamento dos precos dos ativos como um teste da utilidade das préaticas
contabeis. Segundo 0s mesmos autores, VArios outros sustentam a proposicdo de que 0s
mercados de capitais sdo ao mesmo tempo eficientes e imparciais. Se a informacao € util para
a formacdo dos precos dos ativos de capital, entdo o mercado ird ajustar os precos para esta
informacdo, de forma rapida e sem deixar qualquer possibilidade de ganho anormal®.

Para corroborar esta ideia, que hoje é conhecida como Hipbtese dos Mercados
Eficientes (HME), Ball e Brown (1968, p.161) afirmaram que “uma revisdo da observacao
dos precos das acOes associadas a divulgacdo do relatério de renda anual poderia, assim,
provar que a informacdo refletida nos nimeros de renda é util”. Entdo, baseado na HME, Ball
e Brown (1968) construiram um modelo para analisar a influéncia de informacdes sobre a
receita da empresa (income reports) e andancios publicados pelo The Wall Street Journal
(report announcement), nos precos das acgoes.

Os resultados demonstraram que as informacgdes contidas na receita anual da empresa
influenciam diretamente os precos das a¢des. Ja os anuncios do The Wall Street Journal séo,
apenas, uma das varias informacdes disponiveis aos investidores. Esta concluséo é

consequéncia do alto valor da significancia desta variavel no modelo, o que a torna nédo

% Recent developments in capital theory provide justification for selecting the behavior of security prices as an
operational test of usefulness. An impressive body of theory supports the proposition that capital markets are
both efficient and unbiased in that if information is useful in forming capital asset prices, then the market will
adjust asset prices to that information quickly and without leaving any opportunity for further abnormal gain
(BALL; BROWN, 1968, p. 160).
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significativa. Complementando a reflexdo dos resultados, os autores afirmam que o impacto
de uma nova informacdo sobre um ativo individual pode ser mensurado atraves de seus
retornos residuais. A diferenca entre o retorno realizado e o retorno esperado é aceito,
segundo Ball e Brown (1968), como um indicativo do valor da nova informacédo, iniciando,
assim, as discussdes sobre variaveis que influenciam o preco (ou o valor) das agoes.

Como sugestdo para estudos futuros, Ball e Brown (1968) afirmam que seu trabalho
estimula, por exemplo, mais estudos que tém como foco a identificacdo dos meios de
comunicacdo pelos quais 0 mercado podera antecipar os resultados liquidos das empresas. Ou
ainda, “a relacdo entre a magnitude da mudanca de rendimento inesperado e o reajuste
associado aos precos dos ativos também pode ser investigado” (BALL; BROWN, 1968, p.
177).

Segundo os autores, esta investigacdo pode oferecer um diferente meio de medida do
valor da informagao a respeito de mudangas de resultados além de, “fornecer insights sobre a
natureza estatistica do processo de renda, um processo pouco compreendido, mas de grande
interesse para 0s pesquisadores da area contabil” (BALL; BROWN, 1968, p. 177).

Por influéncia de Ball e Brown (1968), varios trabalhos procuraram detectar a relacao
entre receitas anuais e o retorno das acdes. Hopwood e Mckeown (1985) e Hoskin, Hughes e
Ricks (1986) concluiram que receitas ndo possuem uma grande influéncia no retorno de
acOes. Ao contrario destes, Swaminathan e Weintrop (1991), Rees e Sivaramakrishnan
(2001), Ertmur, Livnat e Martikainen (2003), Court e Loch (1999), Liu, Nissim e Thomaz
(2000) e Jegadesh e Livnat (2004) concluiram que receitas tém poder de explicagdo sobre o
retorno de acGes melhor do que os lucros. Estes estudos verificaram respostas favoraveis entre
receitas e retorno de acdo para empresas com diferentes perfis:

e ciclo de vida: Ertmur, Livnat e Martikainen (2003), destacaram que 0 poder de

explicacdo das receitas nos retornos da acdo € maior em empresas que estdo em fase
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de crescimento;

e empresas com prejuizos: Hayn (1995) constatou que em empresas com prejuizo o
poder de explicacdo das receitas € maior que o de lucros;

e lucros: Kama (2004) mostrou que a capacidade de receitas, como direcionador de
valor, para explicar variagdes no preco das acdes € maior que o lucro e afirmou que
este é fraco indicador de lucros futuros™®. Segundo Kama (2004, p. 1), “As receitas
podem ter uma influéncia incremental além dos lucros nos retornos das acdes porque
geram lucros correntes e fluxos de caixa, além de servirem como uma proxy para o

desempenho futuro”.

Um estudo mais recente, realizado por Jegadesh e Livnat (2004, p. 1), examinou “a
relagdo entre as receitas inesperadas e retornos presentes e¢ futuros”. Em paralelo a este
estudo, Jegadesh e Livnat (2004, p. 7) também examinaram “como 0s analistas revisam suas
previsdes em resposta as receitas inesperadas e se eles incorporam essas informacgdes em suas
revisoes”.

Foram estudadas 10.729 empresas da bolsa de valores de Nova York, entre 1974 e
2003. Um dos resultados apresentado é que a “receita inesperada do trimestre imediatamente
anterior é positiva e significativamente associada ao ganho inesperado atual. Portanto, a
receita inesperada do trimestre anterior pode ajudar a prever o crescimento dos lucros futuros”
(JEGADESH; LIVNAT, 2004, p. 12). Como resultado final, a analise sugeriu receitas e
margens de lucro como os dois direcionadores de valor principais e apresentou um impacto
dos lucros duas vezes maior do que o impacto das receitas sobre o retorno de acGes. Alem
disso, neste estudo foi indicado que margens de lucros inesperadas estdo positivamente

relacionados com retornos acima da média.

19 Overall, this study has important implications for financial management and for financial statement users, in
that it highlights the important role played by revenues as a proxy for future cash flows in contexts in which
current earnings are a weak indicator of future earnings (KAMA, 2004, p. 7).
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No entanto, este estudo mostrou ainda que, como outros estudos levantados, empresas
que possuem altos investimentos em P&D, alta concentracdo de lucros negativos,
apresentaram em receitas um maior poder de explicacao do retorno da acéo.

Com relacdo a revisdo das previsdes dos analistas de mercado, Jegadesh e Livnat
(2004, p. 22) a definem como “a diferenca entre as previsdes de ganhos antes e depois do
anuncio dos lucros divididos pelos precos no dltimo dia do quarto trimestre, imediatamente
anterior ao anancio”.

Os resultados indicam que os analistas antecipam os efeitos de receitas e margens de
lucros inesperadas e que estes efeitos no crescimento do lucro futuro sdo temporarios. Eles
também esperam que estas variaveis tenham um efeito sazonal nos crescimentos de lucros
futuros.

Entre os pesquisadores que estudam varidveis econdmico-financeiras e o retorno das
acdes, existem os que se concentraram nos fluxos de caixa correntes e EVA®. Dado que uma
mudanca no valor de uma empresa é originada pela mudanca dos fluxos de caixa futuros,
parte do fluxo de caixa futuro pode ser influenciada pelos fluxos de caixa corrente, sendo
estes ultimos, influenciadores do preco das acdes.

Ali e Pope (1995) encontraram um alto poder de explicacdo do retorno das a¢Ges pelos
fluxos de caixa correntes. Cheng, Hopwood e Mckeown (1996) destacaram em seu estudo que
os fluxos de caixa correntes sdo bastante Uteis em analises onde os valores contabeis ndo séo
tdo confiaveis. Hall (1999) e Grant (1997) estudaram a relacéo entre o0 EVA® e o valor da
acao e evidenciaram que o valor de mercado de uma companhia esta mais correlacionado com
o valor de seu EVA®,

Em um estudo diferente, Akalu (2002) pesquisou o grau de influéncia dos
direcionadores de valor no fluxo de caixa das empresas. Segundo o autor, “analise da forca de

drivers de valor € crucial para entender sua influéncia no processo de geracdo de fluxo de
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caixa livre” (AKALU, 2002, p. 3). Como meétodo de anélise, Akalu (2002) utilizou os fluxos
de caixa correntes e passados e direcionadores de valor defasados. Estudou 22 inddstrias
holandesas que, juntas, representavam 53% da forca de trabalho industrial e 11% da forca
total de trabalho daquele pais, no periodo de janeiro de 1994 a dezembro de 1999.

Os resultados demonstraram que os direcionadores que mais influenciam seus fluxos
de caixa sdo: os impostos sobre vendas, investimento em capital de giro, investimentos em
ativos fixos e a capitalizacdo do mercado, apresentando assim possiveis direcionadores para o
preco das acoes.

Em outro trabalho, Hall (2002) mostrou quais varidaveis mais contribuiam para o
EVA® das companhias. Este estudo apresentou como resultado que, inicialmente,
direcionadores de valor ligados a margens de lucro possuiam maior influéncia na geracdo de
EVA®. Porém, quanto mais estavel se torna a companhia, menos importancia para a geracdo
de valor esta variavel passa a ter.

Outros estudos sobre variaveis econdémico-financeiras e o retorno das ag¢fes focaram
nos multiplos como direcionadores de valor. Um estudo amplo de Fama e French (1992, p.
428), “avaliou a influéncia conjunta do £ de mercado, tamanho da firma, P/L, alavancagem
financeira e book-to-market equity (VP/VM) em uma andlise do retorno cross-section nas
acoes da NYSE, AMEX, e NASDAQ”. O estudo foi realizado com empresas norte-
americanas, no periodo de 1941 a 1990. Suas conclusdes foram de que as variaveis que mais
explicam o retorno das agdes eram: positivamente, o multiplo valor patrimonial/preco e,
negativamente, a variavel valor de mercado das a¢6es da empresa.

Variaveis como tamanho, L/P e VP/VM sdo versdes dos valores das acOes das
empresas. Estas variaveis podem ser consideradas como diferentes formas de se extrair
informacOes para se precificar os papéis nos retornos transversais esperados. O principal

resultado € que, para o periodo 1963-1990, o tamanho e o book-to-market equity captam a
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variacdo transversal dos retornos medios dos papéis associada com o tamanho, L/P, o book-to-
market equity, e a alavancagem. Ademais, Fama e French (1992, p. 464) afirmam que eles
“sdo forcados a concluir que o modelo SLB nédo descreve os Ultimos 50 anos dos retornos
médios das acbes”, o que fortalece a necessidade de se investigar varidveis capazes de
descrever o retorno das aces e, consequentemente, o desempenho dessas acdes de seus
portfélios.

Kothari, Shanken e Sloan (1995) observaram que os resultados de Fama e French
(1992) foram influenciados pelo viés de sobrevivéncia, principalmente antes de 1978,
encontrado no banco de dados utilizados por esses ultimos autores para extrair as informacoes
contabeis, o Compustat. Esse viés acontece quando um banco de dados inclui em seus
arquivos apenas as empresas que existiram durante todo o periodo considerado, ndo levando
em conta as que foram a faléncia antes do final do periodo. Ao refazerem o estudo, os autores
concluiram que as variaveis fundamentalistas, principalmente o indice valor patrimonial da
acao/preco, ndo apresentavam uma relacdo muito significativa com os retornos esperados das
acoes.

Barbee, Mukherji e Raines (1996, p. 57), analisando o mercado americano durante o
periodo de 1979 a 1991, sugeriram que o indice vendas/preco é um indicador mais confiavel
na avaliagdo de uma empresa e de suas a¢fes do que os indices lucro por acdo/preco e valor
patrimonial da acdo/preco. Segundo esses autores, as variaveis baseadas no lucro tém um
valor limitado para a previsdo do retorno das acdes, isso porque os lucros estdo sujeitos a
influéncias transitorias que diminuem sua confianca de prever lucros futuros no longo prazo.

Amihud e Mendelson (1986a; 1986b), estudaram o efeito da variavel liquidez nos
retornos das ac¢Oes. Segundo os autores, a falta de liquidez pode ser medida através dos custos
incorridos pela execugdo de uma ordem de compra ou venda de um determinado ativo. Dessa

forma, uma medida da falta de liquidez seria o spread (diferenca entre o preco de compra e de
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venda).

No estudo de Amihud e Mendelson (1986b) os investidores avaliariam os ativos
através de seus retornos liquidos de custos de transacdo. Assim, 0s investidores deveriam
requerer um maior retorno esperado de agdes com maior spread para compensar 0S custos
mais altos de transacéo.

Os autores ainda analisaram a influéncia das variaveis valor de mercado, beta e spread
no retorno esperado das acbes negociadas na NYSE (New York Stock Exchange) para o
periodo de 1960 a 1979 e concluiram que a variavel spread tem um efeito positivo e
altamente significativo nos retornos das aces. Dessa forma, Amihud e Mendelson (1986a;
1986b) concluiram que o efeito da varidvel spread ndo significa uma anomalia do efeito
tamanho ou uma indicacéo de ineficiéncia de mercado.

No Brasil, seguindo a metodologia de Amihud e Mendelson (1986a; 1986b), Machado
(2009) desenvolveu uma pesquisa para analisar se existe o prémio de liquidez no mercado
acionario brasileiro e se esta liquidez explica parte das variacbes dos retornos das acdes no
mercado brasileiro. Como método de investigacdo, Machado (2009) utilizou a regressdo em
séries de tempo, o que permitiu verificar se o retorno das ac6es € explicado pelo fator de risco
associado ao mercado (5), pelos modelos de trés e quatro fatores de Fama e French (1993) e
Carhart (1997), respectivamente, e pela liquidez como sugerido por Amihud e Mendelson
(1986a e 1986b).

De acordo com os resultados do estudo, Machado (2009) verificou que a inclusdo dos
fatores tamanho e BM no CAPM, mostrou-se significativa na maioria das carteiras e
melhorou o poder explicativo do retorno de todas as carteiras.

Além desses resultados, Machado (2009) constatou que a inclusédo do fator momento
no modelo de trés fatores se mostrou significativa em todas as carteiras analisadas e melhorou

0 poder explicativo do retorno das carteiras em 1,5%, em média. Por fim, o autor notou que a
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inclusdo da liquidez no modelo de quatro fatores se mostrou significativa na maioria das
carteiras e melhorou a explicacdo do retorno das carteiras analisadas em 1,7%, em média.

Os resultados revelaram uma superioridade do modelo de cinco fatores em relacdo ao
modelo de quatro fatores, em 18 das 24 carteiras analisadas, e em todas as carteiras em
relacdo ao modelo de trés fatores e CAPM, conforme teste de Wald. Observou-se, ainda, que
as carteiras cujos fatores de liquidez ndo eram significativos foram formadas por acdes de alta
liquidez, sugerindo evidéncias de que o fator liquidez é consideravelmente maior para as
carteiras formadas por acdes de baixa liquidez (MACHADO; MEDEIROS, 2011).

Paula Leite e Sanvicente (1990) estudaram a relacdo de multiplos de avaliacdo e o
retorno das acdes no pais. A hipotese nula de Paula Leite e Sanvicente (1990, p. 22) “indicaria
a inexisténcia de ‘conteudo informacional’, pois corresponde a retorno extraordinario igual,
com e sem informacdo. A rejeicdo da hipotese nula € que nos levaria a supor gue o evento
possa ter um impacto significativo”. O estudo constatou que, dentre os multiplos, os Unicos
que apresentaram poder explicativo sobre o retorno da a¢do foram: prego/lucro por agéo,

apresentando uma relacdo negativa, e vendas/preco, apresentando uma relagao positiva.

Os resultados obtidos mostraram duas coisas. Em primeiro lugar, e diretamente, que
o valor patrimonial efetivamente ndo possui contedo informacional significativo
em nosso mercado. Em segundo lugar, e como consequéncia do primeiro resultado,
que a defesa desse indicador irrelevante de valor, no sentido econdmico, ndo é
sequer justificada pelos dados a respeito do comportamento de nosso mercado. Esse
resultado € tranquilizador, porque mostra, efetivamente, a ndo utilizacéo pratica de
um indicador baseado em “ilusdo financeira”, pelos participantes do mercado
(PAULA LEITE; SANVICENTE, 1990, p. 30-31).

Costa Jr. e Neves (2000) estudaram a influéncia de variaveis fundamentalistas (indice
preco/ lucro, valor de mercado, valor patrimonial da ac&o/preco e o beta) nos retornos das
acOes. O trabalho foi realizado com empresas negociadas na Bovespa para o periodo de 1987
a 1996. As conclusdes foram: uma relacdo negativa com o indice preco/lucro e valor de
mercado e uma relagdo positiva com a rentabilidade e o indice valor patrimonial da

acao/preco.
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Os coeficientes negativos do indice preco/lucro e do valor de mercado obtidos nesse
estudo confirmam os resultados de Paula Leite e Sanvicente (1990) e Hazzan (1991) para o
mercado brasileiro. No trabalho de Hazzan (1991) carteiras compostas de acdes de baixo
indice preco/lucro tendem a proporcionar melhor desempenho do que as de preco/lucro alto,
mesmo ap0s ajustadas ao risco.

Contudo, embora as variaveis fundamentalistas analisadas no trabalho de Costa Jr. e
Neves (2000) tenham influéncia nas explicacGes das variacdes das rentabilidades médias das
acOes, 0 beta é fortemente representativo, sendo a variavel que mais se destacou nessa
explicacdo. Assim, baseados nos testes realizados, os autores afirmaram que o CAPM esta
mal especificado, devido a possibilidade de inclusdo de outros fatores no comportamento dos
retornos dos ativos, além do beta.

Nagano, Merlo e Silva (2003) realizaram um estudo para verificar se outras variaveis
fundamentalistas, além do £ do ativo, sdo importantes na explicacdo das variacdes nas
rentabilidades dos ativos. No estudo, eles avaliaram todas as acOes de empresas nao
financeiras (55 acdes) que compuseram a carteira do Ibovespa entre maio de 1995 e maio de
2000. Foram analisadas, com relacdo ao retorno da acdo, as variaveis: f do ativo; ativo total /
valor patrimonial; ativo total / valor de mercado; dividendos / precgo; fluxo de caixa / preco;
indice de liquidez em bolsa; valor de mercado da empresa; valor patrimonial / preco; lucro /
preco; e vendas / preco.

A metodologia de Nagano, Merlo e Silva (2003) foi inspirada naquela que foi utilizada
por Fama e French (1992) a qual “consiste na aplicacdo de técnicas de regressdo linear
simples e multipla em uma abordagem cross-section” (NAGANO; MERLO; SILVA, 2003, p.
18). Os resultados desta analise mostraram que valor de mercado, valor patrimonial / preco,
lucro / preco, beta e vendas / preco apresentavam relacdo com o retorno da acao. Porém estas

variaveis apresentaram baixa aderéncia com o retorno da acao.
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Mais recentemente, Pasin (2004) estudou 1318 empresas nas principais bolsas de
valores do mundo (Canada, EUA, México, Brasil, Reino Unido, Europa Continental e Japao)
e 611 de sete paises latino americanos. O objetivo da pesquisa de Pasin (2004) foi
desenvolver um modelo de estimacdo relativa baseada em direcionadores contabeis de valor
das empresas ndo financeiras negociadas nas principais bolsas de valores.

Através de regressao multipla, foram pesquisados quais direcionadores apresentavam
maior relacdo com o valor das empresas. Em termos gerais, 0s resultados apontam que o valor
da empresa esta fortemente correlacionado com o EBITDA e com o ativo total. Na sequéncia,
aparecem as variaveis: patrimonio liquido, receita bruta, lucro bruto, lucro operacional e lucro
liquido.

De forma geral, percebe-se que pesquisas tém encontrado uma relacdo significativa
entre varidveis econémico-financeiras (direcionadores de valor) e o retorno das acdes,
principalmente os componentes do fluxo de caixa como: margem, receitas, aliquotas de
impostos, investimentos em ativos e custo de capital. Um ponto comum dentre os estudos
pesquisados é a técnica utilizada para a realizacdo das analises, a Analise de Regressdo
Mudltipla. Em todos esses estudos, os pesquisadores buscaram, de uma forma ou de outra,
variaveis capazes de predizer se a empresa terd ou ndo um bom desempenho de mercado,
mesmo que, em Vvarias dessas pesquisas a expressao “desempenho de mercado” ndo estivesse
explicita. Porém, em nenhum desses estudos os pesquisadores buscaram um modelo para

formar carteiras por meio de direcionadores de valor.
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3 Modelo Proposto

O modelo baseia-se em hierarquizar os ativos por meio de seus direcionadores de
valor e escolher os ativos que fardo parte da carteira um a um, em ordem decrescente, até que
0 risco da carteira se estabilize. O risco da carteira é admitido estvel quando a rela¢éo entre o
risco do portfélio com n ativos e o risco do portfélio com n — 1 ativos é igual a 1 + ou — 0,05,
em uma série de, pelo menos, 10 observacBes. Este método de analisar a estabilizacdo do
risco da carteira é diferente do método adotado por Evans e Archer (1968), Statman (1987),
Cereta e Costa Jr. (2000) e Sanvicente e Bellato (2004).

Evans e Archer (1968) executaram dois testes para determinar a reducdo do risco néo
sistematico, os quais foram replicados por Cereta e Costa Jr. (2000): testes t em sucessivas
médias de desvios-padrdo, que indicam em média a significAncia de sucessivos aumentos nos
tamanhos dos portfolios; e testes F em sucessivos desvios-padrdo comparados a média dos
desvios-padrdo, que indicam a convergéncia de observacfes individuais em valores médios.

Sanvicente e Bellato (2004) utilizaram 0 mesmo método de Statman (1987). Nessas
pesquisas 0s autores selecionaram de 1 a n ativos de forma aleatdria para compor de 1 a n
carteiras de investimentos, calcularam seus respectivos desvios-padrdo, e compararam 0S
beneficios da diversificacdo com carteiras de 50 e 500 ativos, respectivamente, com niveis de
risco semelhantes. Para variar os riscos das carteiras de 50 e 500 ativos, os autores utilizaram
0 ativo livre de risco em suas composicoes.

Reconhece-se a importancia, a relevancia e a robustez dos métodos utilizados por
essas pesquisas. No entanto, pelo fato desses métodos serem mais complexos do que uma
simples relacdo entre o risco do portfolio com n ativos e o risco do portfolio com n — 1 ativos,
que causa o mesmo efeito na analise, este modelo adotou a segunda opcao.

O peso dado a cada ativo em cada uma das carteiras varia de acordo com a quantidade

de ativos que a carteira tiver. Se a carteira for formada por apenas um ativo, o peso deste ativo



60

¢ 100%. Para portfolios formados por mais de um ativo, somam-se as notas que cada um dos
ativos obtém na hierarquizacao e o peso de cada ativo sera a razéo entre a sua nota individual
e a soma das notas dos ativos.

Agora, explica-se o modelo de forma detalhada. Dados varios ativos de uma
determinada bolsa de valores, cada um desses apresenta valores especificos de direcionadores
de valor, que podem, por exemplo, ser: indicadores financeiros; multiplos de mercado; o Q de
Tobin; ou indicadores ndo financeiros. Todos esses direcionadores de valor serdo nomeados
como D;.

Cada direcionador de valor apresenta um grau de importancia (peso) com relacdo a
capacidade de indicar a geracdo de valor dos ativos. Baseado nisso, faz-se uma soma
ponderada dos valores obtidos (ou calculados, como € o caso do Q de Tobin) de cada
direcionador de valor pelo seu peso. Apds essa soma ponderada, hierarquizam-se os ativos,
com base nos resultados das somas ponderadas. Na sequéncia, tomam-se 0s ativos para
formar a carteira, um a um, até que o risco da carteira se estabilize.

A Tabela 1, a seguir, ilustra 0 modelo proposto, que serd detalhado em sua forma

matematica posteriormente.

Tabela 1 (3): lustracido do modelo proposto

Dir. Valor  Peso Ativo 1 Ativo 2 Ativo 3 Ativo 4 Ativo i
D, W, Valor D; At; Valor D; At, Valor D; At; Valor D; At, Valor D; At;
D, W, Valor D, At; Valor D, At, Valor D, At; Valor D, At, Valor D, At;
D, W3 Valor D; At;  Valor D3 At, Valor D; At;  Valor D; At, Valor D3 At;
D, W, Valor D; At;  Valor D3 At, Valor D; At;  Valor D; At, Valor D3 At;
D; W; Valor D; At;  Valor D; At, Valor D; At;  Valor D; Aty Valor D; At;
Soma Ponderada (SP) SP At; SP At, SP At; SP At, SP At;

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Onde:
D; = Direcionadores de valor;
Wi = Peso de cada direcionador de valor;

Valor D; At; = Valor de cada direcionador de valor i em cada ativo i;

SP At = Soma ponderada, dada pela soma dos produtos dos W; pelos Valor D; At;.

Desta forma, a carteira serd formada por todos os ativos que estabilizarem o risco.
Observa-se que este modelo ndo propde uma quantidade especifica de ativos para compor o
portfélio. O objetivo € montar uma carteira com base em uma série histérica de ativos, a qual
podera ser desfeita e refeita, sempre que o investidor desejar.

A primeira etapa deste modelo é decidir quais direcionadores de valor deverdo ser
utilizados. A escolha dos direcionadores pode levar em conta a opinido de especialistas, a
expertise do analista ou utilizar um modelo matematico de causa e efeito, como é o caso de
uma Regressdo Logistica, um modelo Probit ou um modelo Multinomial Logit para se
verificar quais direcionadores de valor apresentam maior influéncia no retorno (ou no preco)
dos ativos, por exemplo.

A utilizacdo do preco dos ativos é baseada nas assertivas de Van Horne (1995) e de
Sanvicente (1977). Para Van Horne (1995), o conceito de valor das empresas de capital aberto
é representado pelo preco da companhia no mercado de acGes. Sobre o preco de acdes,

Sanvicente (1977, p. 26) afirmou que:

O prego das acdes de uma empresa representa a avaliagdo da empresa pelos agentes
de mercado. Leva em conta, tanto os lucros correntes, como os lucros futuros por
acdo, sua distribuicdo no tempo, suas implicacdes fiscais e tributéarias. A politica de
dividendos da empresa e diversos outros fatores. O preco de mercado representa um
indice de desempenho ou progresso da empresa; denota a atuacdo em face dos
interesses dos acionistas.

Para esse modelo, foram escolhidos direcionadores de valor financeiros, da seguinte
forma: em primeiro lugar, fez-se uma pesquisa dos trabalhos a respeito variaveis que

influenciam o preco das acdes. O Quadro 1, a seguir, apresenta uma sintese desses trabalhos.



Direcionador

Trabalho

Objetivo

Método

Margem de lucro
Income Reports

Ball e Brown (1968)

Margem de lucros
inesperadas e Retornos
acima da média nas
acoes

Black (1998)

Gul, Leung e
Srinidhi (2000)

Charitou, Clubb e
Andreou (2001)

Margem de lucros e
Retornos das acdes

Regressdo Linear

Margem bruta

Easton e Harris (1991)

Lucros e Retornos das
acoes

Regressdo Multipla

Pasin (2004)

Varidveis contabeis e
Retorno das a¢fes

Regressdo Multipla

Collins e Kotari (1994)

Lucros e Retornos das

Regressdo Multipla

acoes
Ma(ggpeerpagieorl;:lcro Hall (2002) D'ﬁ;'grn:dé\rii de Regressdo Multipla
Court e Loch (1999) Receitas € ~retorno das Regressdo Multipla
acoes
Rees e Receitas e retorno das
Sivaramakrishnan aces Regressdo Multipla
(2001)

Receita Liquida

Ertimur, Livnat e
Martikainen (2003)

Receitas e retorno das
acles

Regressdo Multipla

Paula Leite e
Sanvicente (1990)

Variaveis contabeis e
Retorno das a¢fes

Regressdo Multipla

Liu, Nissim e Thomaz
(2000)

Variaveis contabeis e
Retorno das a¢fes

Regressdo Multipla

Receitas e Lucros

Jegadesh e Livnat
(2004)

Lucros e Receitas e
Retornos das a¢bes

Regressdo Multipla

Kama (2004)

Lucros e Receitas e
Retornos das a¢bes

Correlacéo e Regresséo
Mdltipla

Valor Patrimonial/Valor
de Mercado, Beta,
Tamanho, Alavancagem,

Fama e French (1992)

Varidveis contabeis e
Retorno das a¢fes

Regressdo Multipla

Costa Junior e

Variaveis contabeis e

Regressdo Multipla

Preco/Lucro Neves (2000) Retorno das a¢Bes
Valor Patrimonial/Valor | Nagano, Merlo e Silva | Variaveis contdbeis e x _
de Mercado, (2003) Retorno das a¢Bes Regressdo Mltipla
Preco/Lucro, Paula Leite e Variéveis contabeis e Rearessio Mltiola
Vendas/Preco e Beta Sanvicente (1990) Retorno das a¢des 9 P

Quadro 1: sintese dos trabalhos sobre a relagdo entre direcionadores de valor e 0 pre¢o da acdo
Fonte: Elaborado pelo autor.

Em segundo lugar, analisou cada um dos trabalhos para verificar as variaveis mais
importantes. Observando-se o Quadro 1, verifica-se uma forte incidéncia da variavel Lucro
nos estudos. Além do Lucro, deve-se considerar a importancia do Beta dos ativos, introduzido
na teoria financeira a partir do trabalho de Sharpe (1964) e da Alavancagem Financeira,
estudada por Fama e French (1992).

Além dos indicadores testados nesses trabalhos, vale ressaltar a importancia e a
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relevancia do Q de Tobin. O Q de Tobin é definido como a razéo entre o Market Equity e o
valor de reposicdo dos ativos fisicos de uma determinada companhia. Elaborado por Tobin
(1969), este quociente representa o desembolso tedrico para se adquirir novamente os bens
operacionais da companhia. Se o valor do Q de Tobin > 1, as empresas estdo gerando valor,
visto que o valor do capital a ser investido excederd o seu custo (LINDENBERG; ROSS,
1981).

Desta forma, escolheram-se os seguintes direcionadores de valor: Q de Tobin, Beta,
Alavancagem Financeira, Preco/Lucro, Preco/Vendas. O Q de Tobin substituiu a razdo Valor
Patrimonial/Valor de Mercado, a razdo Preco/Lucro substituiu o lucro, pelo fato de ser uma
medida amplamente utilizada no mercado de capitais brasileiro e a razdo preco/vendas foi
escolhida em virtude dos resultados obtidos por Nagano, Merlo e Silva (2003) e Paula Leite e
Sanvicente (1990).

Como dito anteriormente, o Q de Tobin pode ser conceituado como a relacdo entre o
valor de mercado de uma empresa e o valor de reposi¢do de seus ativos fisicos (REINHART,
1977). A ideia do modelo tedrico de Tobin (1969) é calcular o valor necessario para adquirir,
novamente, todos os ativos que a empresa possui. Desta forma, como se estd analisando o
valor para compra de ativos, faz-se necessario incluir no valor de mercado das ag¢oes o valor
do capital de terceiro que a empresa necessitou contrair para investir em ativos fisicos.

Desta forma, o0 Q de Tobin é calculado de acordo com a seguinte equagao:

0= VME + VMD (51)

VRA
Onde:

VME = valor de mercado das a¢Oes da empresa;
VMD = valor de mercado das dividas;

VRA = valor de reposicdo dos ativos da companhia.

O problema do modelo tedrico do Q de Tobin é a determinacdo do valor da divida da
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empresa e do valor de reposicdo dos ativos, haja vista que se devem utilizar os valores justos e
ndo os valores contabeis. O trabalho de Lindenberg e Ross (1981) apresenta um método para
calcular o valor do Q de Tobin tedrico por meio de dados disponiveis em bancos de dados,
tais como 0 CRSP e o0 Economatica. Apo6s o trabalho de Lindenberg e Ross (1981), vieram 0s
trabalhos de Lewellen e Badrinath (1997) e Lee e Tompkins (1999). O objetivo geral desses
trabalhos foi estimar cada um dos pardmetros do modelo tedrico de Tobin (1969) de tal forma
que permitisse o uso de dados disponiveis no mercado de capitais.

Outro estudo que se destacou foi 0 de Chung e Pruitt (1994). O modelo proposto por

esses autores calcula o Q de Tobin de forma aproximada, por meio da equacao a seguir:

_VMA+D 5
Q=—0 (52)
Onde:
VMA = valor de mercado das a¢Oes da empresa;
D =valor dadivida da empresa;
AT =valor do ativo total da companhia, avaliado pelo seu valor contabil.
Para o célculo do valor da divida da empresa (D), utiliza-se a seguinte expressao:
D =VCP —VCRep + VCos + VCDy, (53)

Onde:

VCP,, valor contabil da divida de curto prazo;

VCRp valor contabil dos recursos atuais;
VCest
VCDy,

valor contabil dos estoques;

valor contabil das dividas de longo prazo.

Com esta solucéo, 0 modelo passou a empregar dados contabeis, além do VMA que é
facilmente obtido em qualquer banco de dados de mercados de capitais. Desta forma, a

equacao a ser utilizada no célculo do Q de Tobin sera:

_ VMA + V(P — VCRp + VG5 + VCDy, (54)
AT
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Os resultados apresentados nos trabalhos de Lindenberg e Ross (1981), Chung e Pruitt
(1994), Kloch e Thies (1995) e McConnell e Servaes (1995) Lewellen e Badrinath (1997),
Lee e Tompkins (1999), interpretaram 0 Q de Tobin como um indicador de oportunidade de
investimento, pois empresas que apresentaram elevado valor de Q de Tobin corresponderam
as empresas com maiores capacidade de crescimento e, consequentemente, geracdo de valor.

O segundo desafio deste modelo é atribuir os pesos de cada direcionador de valor.
Para esta etapa, decidiu-se por realizar uma regressao linear multipla de dados cross-section
com f igual a zero, entre os retornos dos ativos em um determinado ano (variavel
dependente) e os valores dos direcionadores de valor desses ativos no Gltimo pregdo desse
mesmo ano (variaveis independentes).

Sabe-se que ao forgar 0 S para o valor zero, uma matriz baseada na matriz de produto
cruzado é analisada, ao invés da matriz de correlacdo, o que muda a inclinacdo da reta
ajustada e pode afetar os resultados. O primeiro problema que pode aparecer é obter um valor
negativo para o coeficiente de determinacéo R?. Isto pode acontecer, caso o R? seja calculado
por meio de:

R? =1 ¢'e (55)
yly_n.}_]Z

Em uma regressdo com /f igual a zero o valor do R? deve ser ndo centrado, conforme
equacdo (56), o que o torna impreciso e o0 faz deixar de ser uma medida de proporcéo da
variancia explicada do modelo. Logo, o R? n&o pode ser utilizado como medida de ajuste.

!

ee

R2=1- (56)

!

Yy

O objetivo de se forcar o /5 para o valor zero é obter o mesmo valor de S em todas as
regressdes realizadas e evitar que 0 fp seja o coeficiente de maior influéncia em uma

determinada regresséo, por exemplo. O suporte para essa modelagem pode ser encontrado em
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alguns exemplos que utilizam regressdao com /% igual a zero. A funcdo de producdo Cobb-
Douglas, por exemplo, relaciona o output (y) com o capital e o trabalho. Caso exista uma
constante nesse modelo, pode-se ter uma capacidade irreal para a fabricagdo de mercadorias
sem recursos, quando o capital e o trabalho tiverem valor nulo.

Chambers e Dunstan (1986) apresentam uma pesquisa em que utilizam o modelo de
regressdo com constante igual a zero entre safras de cana de agucar e areas plantadas.
Claramente, se nenhuma é&rea for cultivada, nenhuma colheita é realizada. Casella (1983)
aplica o modelo de regresséo linear passando pela origem para estudar o consumo de
combustivel em relacdo ao peso do veiculo. E 16gico que, se o veiculo tiver peso igual a zero
(auséncia de veiculo), ndo haverd consumo de combustivel. Adelman e Watkins (1994)
aplicam regressdo linear com f, igual a zero para avaliacdo de depdsitos minerais. A
inexisténcia de depdsitos minerais implica auséncia de valor.

Partindo desse mesmo principio, a motivacdo para se trabalhar com regressao
passando pela origem € ldgica. Isto é, caso ndo existam direcionadores de valor, implica dizer
gue ndo existe acdo. Se ndo existe acdo, significa dizer que ndo existe preco. Desta forma, se
houver valor para f, significa dizer que ao zerar todos os direcionadores de valor, a variavel
dependente (preco da acdo) serd igual a S, 0 que é impossivel, haja vista que a auséncia de
direcionadores de valor constitui auséncia de ativo.

Para entender, matematicamente, o modelo estatistico de regressdo multipla com
igual a zero, faz-se uma analogia com um modelo matematico linear qualquer de duas
variaveis (sendo uma dependente):

Um modelo matematico linear com uma variavel independente é dado por:

y=PBo+p1x (57)
Onde:

y = variavel dependente;
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[y = intercepto vertical (também chamado de coeficiente linear ou constante);
1 = coeficiente da variavel independente (também chamado de coeficiente angular);

X = varidvel independente.

Graficamente, este modelo é representado da seguinte forma:
y

Po

X
Figura 3 (3): Modelo matematico linear com uma variavel independente
Fonte: Elaborado pelo autor

Forgar o /% igual a zero, significa transladar o eixo horizontal (x) para a posi¢éo do /%,
obtendo-se, desta forma, o seguinte modelo matematico:

y=p1x (58)
Graficamente, este modelo é representado da seguinte forma:

ﬂO S

X
Y Translagdo do eixo x para a posi¢ao S,
N e e e >

X
Figura 4 (3): Modelo matematico linear com f, igual a zero
Fonte: Elaborado pelo autor

Observa-se que, desta forma, tem-se a influéncia direta da variavel independente na
variavel dependente. Para uma regresséo linear multipla com o f igual a zero, o célculo
matricial € o mesmo da regressao linear multipla com /% diferente de zero, porém zeram todos
os elementos da primeira coluna da matriz de variaveis dependentes:

Dado o modelo genérico de regressao linear multipla:

Vi=Po+ P xi+ P xy+Psxs+ -+ Pix+e (59)
Onde:



y; = variavel dependente;

Bo

B; = coeficiente das variaveis independentes estimados;

= intercepto vertical estimado;

x; = varidvel independente.
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Para estimar os valores de £, deve-se executar a seguinte solugdo matricial:

V1 1 x11 X2
Y2 1 X1 g

X31 X32

b/ AL

Xj3 in

X33 .. X3

x13 xll' 180 81
X723 e Xoj ﬁl &y
si | x| By |+ %3]

(60)

\s) \a/

Onde x;i representa o valor da j-ésima observagdo, que no caso do modelo proposto € o

j-ésimo direcionador de valor, da i-ésima variavel, que equivale ao i-ésimo ativo. Para forgar

0 B a ter o valor 0, deve-se zerar todos os valores da primeira coluna da matriz de variaveis

independentes, conforme modelo a seguir:

V1 Hi xq1 X2 X13
Y2 L Xy Xy Xog
}"3 =| ¥ x31 X3 X33
: R : : :
y] 1 le sz Xj3 le'

X1i
X2
X3i | x| By |+ &3

\ () (4

(61)

Bi &

Zerando-se os elementos da primeira coluna da matriz de variaveis independentes,

tem-se a seguinte equacdo matricial (62). A solugdo desta equacdo é a mesma da equacgao

(60), o qual continua sendo alcancado através da minimizacdo da soma do quadrado dos erros.

A Unica diferenca sera no resultado, pois o valor de S, sera zero.

Y1 0 X117 X12 X13 X1i
Y2 0 X317 X3 Xo3 X2i
Y3 |=[ 0 x31 x3, X33

y]/ 0 Xj1  Xj2 Xj3 .. Xjj

X3i | x| By |+ &3

Bo &
B1 €2
(62)

i) \a)



Fazendo:
Y1\ /0 X11
Y2 0 xy
Y= | Y3 |; X= | 0 x5
\)’j \ 0 xj

Temos:

Entéo, o vetor de erros é dado por:

X12 X13 o Xqi )80
X322 X723 e Xog ﬁl
X35 X33 x3i); ﬁ=|,82); E=
Xz Xj3 e Xji \ﬁi
Y=B-X+¢
e=Y-p-X

Pelo método dos minimos quadrados ordinarios, tem-se que:

Zeiz=£’-£=(Y—B-X)’-(Y—B-X)

i=1

Desta forma:

£-e=Y Y-Y B-X-Y-B X+ X B-X

£-e=Y Y-2'Y-B X+ -B-X"-X

Derivando-se em relacdo a g e igualando-se a zero:

a(e' - ¢€)
B

=-2-Y'X+2-8:X-X=0

2-B-X'-X=2-Y-X

B=Y-X -(X'-X)!

69

(63)

(64)

(65)

(66)

(67)

(68)

(69)

(70)

(71)

Apo6s o célculo dos B, utilizar cada um desses 3; como peso de cada direcionador de

valor (W), nas somas ponderadas de cada um dos ativos (SP At;) da seguinte forma:
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n
SP At; = Z W; x Valor D; At; (72)
i=1
Onde:
Di = Direcionadores de valor;
Wi = Peso de cada direcionador de valor i;

Valor D; At; = Valor de cada direcionador de valor em cada ativo i;

SP At; = Soma ponderada de cada ativo i.

Observa-se que, pelo fato de se estar trabalhando com dados reais, existe a
possibilidade de se obterem valores negativos de somas ponderadas. Para a hierarquizacao dos
direcionadores de valor, ndo ha qualquer problema em se obterem valores negativos. No
entanto, para a determinacdo dos percentuais dos ativos que fardo parte das carteiras de
investimento, os valores negativos prejudicardo a determinacdo do peso de cada ativo.

Para sanar este problema, devem-se padronizar as somas ponderadas em relacdo a
amplitude total dos valores das somas ponderadas obtidas, calculando-se o quociente entre o
valor da diferenca da soma ponderada do ativo i para a soma ponderada do ativo n e diferenca

da soma ponderada do ativo 1 para a soma ponderada do ativo n, conforme equacéo a seguir:

_ SP At; — SP At,

SP’ At; =
{7 SP At, — SP At,

(73)

Onde:

SP' At; = valor padronizado da soma ponderada do ativo i;

SP At; =valor ndo padronizado da soma ponderada do ativo i;

SP At, =valor ndo padronizado da soma ponderada do ativo classificado em primeiro lugar;

SP At, =valor ndo padronizado da soma ponderada do ativo classificado em altimo lugar.

Com os valores padronizados das somas ponderadas, segue-se para selecdo do
portfélio. Como dito anteriormente, a quantidade de ativos de cada portfélio ndo sera fixa. Os

ativos deverdo ser incluidos, um a um, até que o risco da carteira, calculado por meio do
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desvio-padrdo dos retornos da carteira, estabilize. Para se determinar o percentual de
participacdo de cada ativo em cada uma das carteiras de investimento deve-se seguir o

seguinte procedimento:

SP' At;
WAt = ———— (74)
-, SP" At;
Onde:
%At; = percentual de participacdo do ativo i na carteira;
SP" At; = valor padronizado da soma ponderada do ativo i;

zi Sp' At = somatorio das somas ponderadas de todos os ativos que compdem o portfélio
i=1 ' de tal forma e j pode assumir valores de 1 até n;

Observa-se que a quantidade de ativos que fardo parte do somatorio Z{=1SP’ At; é
variavel e depende do céalculo de estabilizacdo do risco da carteira. Assim, a aplicacdo do
modelo de selecdo dos ativos, calculo do percentual de cada ativo na carteira e elaboracdo do
portfélio deve ser repetido até que o risco do portfélio, calculado por meio do desvio-padréo
da série historica dos retornos deste portfélio no Gltimo ano, estabilize.

E conveniente lembrar que o risco da carteira é admitido estavel quando a relagéo
entre o risco do portfolio com n ativos e o risco do portfolio com n — 1 ativos é igual 1 + 0,05,

em uma série de, pelo menos, 10 observagdes.
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4 Procedimentos Metodologicos

A metodologia da pesquisa em trabalhos cientificos € essencial, pois clarifica a l6gica
de construcdo do objeto de pesquisa, orienta a definicdo de processos e da suporte para
interpretacdo dos resultados pesquisados (GIL, 1999). A seguir, apresentam-se 0S
procedimentos metodoldgicos desta pesquisa, explicando o método de pesquisa, 0 universo e

a amostra da pesquisa, a estratégia de coleta de dados e como foi feita a analise de dados.

4.1 Método de Pesquisa

Método desta pesquisa foi 0 Hipotético Dedutivo. “O esquema apresentado por Popper

[para o método Hipotético Dedutivo] (...) podera ser expresso da seguinte maneira”

(MARCONI; LAKATOS, 2004, p. 74):

Expectativas ou Lacuna, Conjecturas,
Conhecimento > Contradigéo ou > Solugdes ou > Falseamento
Prévio Problema Hipdbteses

Fonte: Adaptado de Marconi e Lakatos (2004, p. 74)

No caso desta pesquisa, a partir do conhecimento teérico que foi desenvolvido a
respeito de Moderna Teoria de Carteiras, identificou-se uma lacuna nos trabalhos Bachelier
(1900) e Markowitz (1952) até os trabalhos de Fama e French (1993; 1996b) e Machado e
Medeiros (2011). Esta lacuna gerou hipoteses que serao testadas (falseadas). O resultado deste
teste pode rejeitar ou ndo rejeitar a hipdtese testada. Caso ndo rejeite a hipdtese, este resultado
contribui para o surgimento de uma nova teoria (MARCONI; LAKATOS, 2004).

Admite-se que o surgimento de uma nova teoria é o ideal para uma tese de doutorado e
gue esta é consequéncia de um profundo trabalho de pesquisa. Esta tese, no entanto, nao cria
uma nova teoria na area de financas. Ela contribui para o desenvolvimento desta &rea,

complementando os trabalhos j& existentes sobre teoria de carteira, quando se propdem a
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apresentar um modelo de selecéo de portfélio por meio dos direcionadores de valor.
Além disso, esta pesquisa vai de encontro da hipotese dos mercados eficientes (HME)
de Fama (1970; 1991), pois assume que o desempenho dos titulos €, também, consequéncia

de seus direcionadores de valor.

4.2 Universo, amostra e método de analise de dados

Para testar o modelo proposto, utilizaram-se os dados disponiveis no banco de dados
Economatica das principais bolsas de valores da América Latina: do Brasil (Bovespa); da
Argentina; do Chile; e do México.

Ao todo, haviam 5.486 titulos divididos nas seguintes bolsas: 236 da BCBA -
Argentina; 16 ndo listados — Argentina; 1508 da Bovespa — Brasil; 79 da BM&F — Brasil; 68
ndo listados — Brasil; 361 BCS — Chile; 12 ndo listados — Chile; 374 BMV — México; 100 ndo
listados México; 2143 NYSE — USA,; 27 OTC — USA; 529 NASDAQ - USA; 30 AMEX —
USA; 12 néo listados — USA. Desses 5.486 titulos, 3.867 eram titulos ativos e 1.619 eram
titulos que ja haviam sido cancelados. Dos 3.867 titulos ativos, 185 eram titulos ndo listados
em qualquer das bolsas. Desta forma, sobraram 3.682 titulos ativos, divididos da seguinte
forma: 177 da BCBA — Argentina; 933 da Bovespa — Brasil; 44 da BM&F — Brasil; 257 da
BCS — Chile; 239 da BMV — México; 1649 da NYSE — USA,; 16 da AMEX — USA; e 367 da
NASDAQ — USA.

O primeiro filtro utilizado na selecdo dos ativos foi o filtro “tipo de ativo”. Nesta
opcéo, selecionaram-se todos os ativos que apresentaram a classificagdo “acdo e ADR, etc
(empresa estrangeira)”. A quantidade de titulos foi reduzida para 2562 ativos, dos quais: 134
da BCBA - Argentina; 675 da Bovespa — Brasil; 238 da BCS — Chile; 204 da BMV -
México; 962 da NYSE — USA; 10 da AMEX — USA,; e 329 da NASDAQ — USA.

O segundo filtro utilizado foi o filtro de liquidez, o qual é dado pelo indice de



74

negociabilidade, que mensura a participacdo relativa da acdo em negocios na Bolsa de
Valores em que ela é negociada e é calculado pela equacéo a seguir. Essa proxy foi utilizada

por Xavier (2007), Bruni e Fama (1998), Machado (2009) e Machado e Medeiros (2011).

IN=100x2x |[=x~ 75

B P NN"V (73)

Onde:

p =numero de dias em que houve pelo menos um negécio com a agdo dentro do periodo
escolhido

P =numero total de dias do periodo escolhido

n = numero de negdcios com a ac¢ao dentro do periodo escolhido

N =numero de negdcios com todas as a¢des dentro do periodo escolhido
v =volume em dinheiro com a acdo dentro do periodo escolhido

vV = volume em dinheiro com todas as a¢des dentro do periodo escolhido

Apbs a utilizacdo deste filtro, verificou-se que: as bolsas NYSE, NASDAQ e AMEX
ndo presentaram liquidez em qualquer um dos anos analisados. A bolsa do Chile (BCS) s6
apresentou liquidez a partir de 2005. A bolsa do México s6 apresentou liquidez a partir de
1998. As unicas bolsas que apresentaram liquidez a partir de 1994 foram Bovespa e BCBA.
Investigando-se 0 motivo destas bolsas ndo apresentarem liquidez, verificou-se que ndo
existiam informac6es sobre n (nUmero negocios com a acdo dentro do periodo escolhido) e N
(numero de negocios com todas as aces dentro do periodo escolhido). Buscou-se, entdo, uma
proxy para o indice de negociabilidade.

Fez-se entdo, uma analise de correlacdo entre os valores obtidos no indice de
negociabilidade e os valores obtidos no filtro volume médio das bolsas do Brasil (Bovespa) e
Argentina (BCBA) nos anos de 1994 a 2011. O volume médio é representado pelo volume,
em moeda corrente, negociado mensalmente para cada acdo. Essa proxy foi utilizada por
Chordia, Subrahmanyam e Anshuman (2001), Correia, Amaral e Bressan (2008), Jun,
Marathe e Shawky (2003), Keene e Peterson (2007), Machado (2009) e Vieira e Milach

(2008). As Tabelas 2 e 3 a seguir apresentam os resultados dessas correlacgdes.
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Tabela 2 (4): Correlagdes entre indice de negociabilidade e o volume médio 1994 — 2002

Ano 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002
Bovespa 0,99 0,99 0,99 0,99 0,99 0,98 0,97 0,97 0,97
BCBA 0,92 0,99 0,99 0,97 0,99 0,99 0,97 0,98 0,41

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 3 (4): Correlagdes entre indice de negociabilidade e 0 volume médio 2003 — 2011

Ano 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011

Bovespa 0,97 0,98 0,98 0,99 0,99 0,99 0,99 0,98 0,97

BCBA 0,72 0,98 0,98 0,99 0,87 0,95 0,98 0,98 0,99

Fonte: Elaborada pelo autor.

Verifica-se que os valores, em geral, sdo altamente correlacionados. O Unico destaque
é o valor obtido na correlacdo do ano de 2002 na BCBA, que foi de 0,41. Como este foi o
unico resultado de correlacdo entre fraca e moderada em um total de 18 analises (5,55%),
tem-se que em 94,45% das andlises efetuadas, obtiveram-se fortes correlagdes entre os valores
obtidos do indice de negociabilidade e os valores obtidos do filtro volume médio das bolsas
do Brasil (Bovespa) e Argentina (BCBA) nos anos de 1994 a 2011. Desta forma, o segundo
filtro aplicado para selecionar os ativos foi o volume médio.

Aplicando-se o volume médio nos anos de 1994 — 2011, verificou-se que os ativos da
NASDAQ ndo obtiveram valores para o volume médio no ano de 1994. Decidiu-se entdo,
utilizar dados a partir de dezembro de 1995. Para os casos em que houve mais de um ativo de
uma mesma empresa, selecionou-se o ativo de maior liquidez.

O ponto de corte utilizado no filtro volume médio foi a mediana dos valores. Entdo,
extrairam-se 0s ativos que apresentaram valores de volume médio maiores ou iguais a
mediana. Como a AMEX apresentou, apenas, 10 ativos no total e uma média de 3,22 ativos

com valor de volume médio acima da mediana dos valores dos volumes médios de cada ano
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estudado, decidiu-se retirar a AMEX do conjunto de dados analisados por ndo ter grau de
liberdade suficiente.

Ap0s a aplicacéo dos filtros para a selecao dos ativos, extrairam-se os valores de cada
um dos direcionadores de valor financeiros que foram utilizados no modelo proposto. Como o
Economatica ndo tem os dados da alavancagem financeira das bolsas de valores dos Estados
Unidos (NYSE e NASDAQ), retiraram-se 0s ativos dessas bolsas das analises.

Para a aplicacdo do modelo proposto e do modelo de Markowitz (1952), utilizaram-se
séries historicas anuais dos retornos diarios das aces dos anos de 1995 a 2011. Logo, foram
realizadas 18 analises, uma para cada ano, em cada uma das quatro bolsas (Brasil, Argentina,
Chile e México) para cada um dos dois modelos (0 modelo proposto nesta tese e 0 modelo de
Markowitz). No caso do modelo proposto nesta tese, a quantidade de ativos de cada carteira
foi variavel e dependente da quantidade necessaria de acGes para estabilizar o risco.

Como esta é uma andlise académica, optou-se por construir 20 carteiras, sendo a
primeira com um ativo, a segunda com dois e assim sucessivamente até a vigésima com 20
ativos, para cada uma das quatro bolsas, mesmo que o risco tenha se estabilizado com menos
ativos. Desta forma, foram construidas um total de 1.440 carteiras com modelo proposto, além
das 18 carteiras construidas com o modelo de Markowitz.

Na construcdo das carteiras por meio do modelo proposto no ano de 1995, por
exemplo, utilizaram-se os dados dos direcionadores de valor em 31 de dezembro de 1995,
como variaveis independentes na regressao cross-section, e os valores dos retornos anuais
desses mesmos ativos, como varidveis dependentes desta regressao. Apos a aplicacdo do
modelo proposto, selecionaram-se 0s 20 ativos de cada uma das quatro bolsas e montaram-se
as carteiras. O calculo dos riscos de cada uma dessas carteiras foi feito por meio do calculo
dos desvios-padrdo dos retornos diarios dessas carteiras, no ano de 1995.

No caso do modelo de Markowitz, para 0 mesmo ano (1995), utilizaram-se 0s retornos
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diarios dos ativos no ano de 1995 para cada uma das quatro bolsas. A funcdo objetivo do
modelo de Markowitz foi o retorno da carteira, calculado por meio do logaritmo natural da
relacdo do preco da data t pelo preco da data t-1, e a restricdo imposta foi a de que o risco da
carteira otimizada fosse igual ao risco da carteira formada pelo modelo proposto. Uma
condicdo que foi imposta para a aplicacdo do modelo Markowitz (1952) foi a de que 0s ativos
selecionados tivessem tido, pelo menos, um negocio em cada um dos dias em que ocorreram
pregoes.

Na sequéncia, montaram-se as carteiras com dados de janeiro do ano seguinte (no caso
1996) a dezembro de 2012 e compararam-se 0s desempenhos. Este mesmo processo foi
repetido em todos os outros anos, até o ano de 2011. As carteiras formadas em 2011
aplicaram-se os dados de janeiro de 2012 a dezembro de 2012.

Para se comparar os desempenhos das carteiras, utilizaram-se: andlise grafica
comparativa da evolugdo de uma aplicagdo de $ 1 (uma unidade monetéaria) entre a carteira
formada pelo modelo proposto, carteira formada pelo modelo de Markowitz e a carteira proxy
de mercado de cada uma das respectivas bolsas; Indice de Sharpe Generalizado; e o teste de
Wald para analisar a eficiéncia das carteiras formadas pelo modelo proposto. No caso
especifico da Bolsa de Valores da Argentina (MERVAL), a analise por meio do indice de
Sharpe so foi possivel a partir de 2002, pois ndo existem informagdes da taxa livre de risco da

Argentina para os anos inferiores a 2002.
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S5 Analise dos dados e interpretaciao dos resultados

Seguindo o proposto nos procedimentos metodoldgicos, apresentam-se os resultados
das andlises realizadas de acordo com a seguinte ordem: primeiro, verificou-se a quantidade
de ativos em cada uma das carteiras que foram formadas por meio do modelo proposto por
essa tese. A partir desses resultados, verifica-se se ha algum padrdo, ou algum viés; em
segundo lugar, faz-se uma analise grafica comparativa da evolucdo de uma aplicacdo de $1
(uma unidade monetaria) entre a carteira formada pelo modelo proposto, a carteira formada
pelo modelo de Markowitz e a carteira proxy de mercado de cada uma das respectivas bolsas;
na sequéncia, apresentam-se os resultados do indice de Sharpe Generalizado; e por ultimo, o
teste de Wald para analisar a eficiéncia das carteiras formadas pelo modelo proposto.

A Tabela 4 apresenta o resultado da quantidade de ativos em cada uma das carteiras
formadas pelo modelo proposto. Os graficos que mostram a estabilizacdo dos riscos sdo

apresentados no Apéndice A e a composicao dessas carteiras encontram-se no Apéndice B.

Tabela 4 (5): Quantidade de ativos nas carteiras formadas pelo modelo proposto

Ano de Formacéo

da Carteira BCBA BCS BMV BOVESPA
1995 4 8 8
1996 5 12 9 8
1997 9 9 7 5
1998 8 5 9 14
1999 11 5 7 8
2000 10 10 8 6
2001 6 6 6 9
2002 4 11 8 8
2003 5 12 15 11
2004 14 8 9 10
2005 6 7 9 10
2006 12 9 12 10
2007 13 10 7 7
2008 5 10 12 4
2009 8 5 10 7
2010 5 6 5 8
2011 5 5 10 7

Fonte: Elaborada pelo autor.
A Figura 5 apresenta um histograma da Tabela 4. No eixo horizontal do gréfico
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encontram-se as informacdes a respeito da quantidade de ativos em cada carteira. No eixo

vertical, tem-se a quantidade de carteiras formadas.

12

10

Quantidade de carteiras

4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Quantidade de ativos na carteira

Figura 5 (5): Gréfico do nimero de ativos das carteiras formadas pelo modelo proposto

A primeira constatacdo € a inexisténcia de um padrdo. De um total de 67 carteiras, 11
carteiras foram formadas por cinco ativos e por oito ativos, nove carteiras por 10 ativos, oito
carteiras por nove ativos, sete carteiras por sete ativos e seis carteiras por seis ativos. Evans e
Archer (1968) verificaram que a maior parte do risco idiossincratico € eliminada ap6s a
adicdo do oitavo titulo no portfélio. Wagner e Lau (1971) constataram que em carteiras com
mais de 10 ac¢des, a reducdo do risco idiossincratico é insignificante.

No Brasil, Brito (1989) verificou que os beneficios da diversificacdo poderiam ser
alcancados com uma carteira composta por oito ativos e que em carteiras com mais de 15
titulos a reducdo do risco diversificavel € imperceptivel. Ceretta e Costa Jr. (2000)
constataram carteiras com 12 a¢6es eliminam mais de 83% do risco ndo sistematico.

Logo, percebe-se que esses resultados sdo convergentes aos resultados de estudos
prévios que buscaram identificar quantos ativos sdo necessarios para a eliminagdo do risco
idiossincratico. Isto é o primeiro indicador de que o modelo desenvolvido nesse trabalho pode
ser utilizado como uma alternativa a selecéo de portfolio.

Para as carteiras formadas pelo modelo de Markowitz (1952), tém-se os resultados
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apresentados na Tabela 5. E importante destacar que a selecdo prévia dos ativos utilizados
neste modelo, 0 que representa o “primeiro estagio” (MARKOWITZ, 1952, p. 77), levou em
consideracdo, apenas, a liquidez diaria. Isto significa que todas as acdes que tiveram, pelo
menos, um negécio por dia fizeram parte do rol utilizado. Sabe-se que na pratica os
interessados em utilizar este modelo realizam uma selecdo prévia mais rigorosa com a

utilizacdo de alguns critérios mais robustos.

Tabela 5 (5): Quantidade de ativos nas carteiras formadas pelo modelo de Markowitz

Ano de Formagéo

da Carteira S BCS BMV BOVESPA
1995 2 7 3 Z
1996 3 8 9 12
1997 3 5 7 7
1998 4 3 . 6
1999 4 5 8 ;
2000 4 9 10 13
2001 5 6 o
2002 5 4 1 1
2003 6 6 15 20
2004 4 14 13 12
2005 6 12 17 20
2006 8 16 10 16
2007 9 12 14 20
2008 13 9 9 40
2009 8 14 1 37
2010 10 25 14 44
2011 8 9 1 a1

Fonte: Elaborada pelo autor.

A primeira observacdo é a inexisténcia de carteira formada pelo modelo de Markowitz
para a bolsa da Argentina. Isto ocorreu porque apenas a acdo do Grupo Financeiro Galicia
(GGAL) foi negociada em todos os dias de pregdes. Optou-se, entdo, por ndo formar uma
carteira com, apenas, um ativo.

Analisando-se a Tabela 5, verifica-se que no geral a quantidade de titulos em cada
carteira aumenta com o tempo. Calculando-se as correlagcdes entre os anos e quantidade de
titulos, tem-se que a correlacdo na bolsa da Argentina foi de 0,83, na bolsa chilena de 0,65, na

bolsa mexicana foi de 0,65 e na bolsa brasileira foi de 0,86. Na bolsa da Argentina
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desconsiderou-se 0 ano de 2001, por consequéncia da auséncia de carteira. A Tabela 6

apresenta quantidade de ativos por bolsa utilizada no modelo de Markowitz.

Tabela 6 (5): Quantidade de ativos por bolsa utilizada no modelo de Markowitz

Ano de Formacéo

da Carteira BCBA BCS BMV BOVESPA
1995 12 13 3 12
1996 13 13 15 12
1997 6 8 15 17
1998 7 5 15 10
1999 11 5 19 16
2000 5 9 20 29
2001 1 5 13 31
2002 6 6 18 35
2003 11 10 21 38
2004 10 20 24 43
2005 8 25 24 50
2006 12 27 32 60
2007 14 36 38 93
2008 14 27 37 125
2009 13 32 44 138
2010 19 44 41 158
2011 27 43 48 162

Fonte: Elaborada pelo autor.

As correlagdes entre as quantidades de ativos da bolsa versus a quantidade de titulos
em cada carteira foi a seguinte: a correlacdo na bolsa da Argentina foi de 0,56, na bolsa
chilena de 0,78, na bolsa mexicana foi de 0,57 e na bolsa brasileira foi de 0,93. A correlagéo
geral entre a quantidade de ativos na bolsa versus a quantidade de titulos na carteira foi de
0,91. Na bolsa da Argentina desconsiderou-se o ano de 2001, por consequéncia da auséncia de
carteira.

Isto comprova a necessidade de um método para o que Markowitz (1952) chamou de
primeiro estagio na escolha de um portfolio, o que é uma decisdo deliberada do investidor. Ja
0 modelo desenvolvido nesta tese comporta os dois estagios definidos por Markowitz (1952).
Desta forma, independentemente da quantidade de titulos existentes, o0 modelo selecionara

aquela necessaria a estabilizacéo do risco, eliminando o risco idiossincratico.
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5.1 Analise comparativa dos graficos

A seguir apresentam-se os graficos da evolugdo da aplicacdo de $1 em cada uma das
carteiras. Ressalta-se que esta evolucdo foi calculada até dezembro de 2012 para todas as
carteiras formadas em cada um dos anos. As informac6es detalhadas das carteiras encontram-
se no Apéndice B.

A primeira sequéncia de gréaficos mostra o comportamento das carteiras formadas para

0 ano de 1995. Observando-se os quatro graficos apresentados, verifica-se a superioridade do

modelo de Markowitz sobre 0 modelo proposto neste trabalho.
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Figura 6 (5): Gréficos das carteiras formadas em 1995 nas quatro bolsas

E importante destacar que na Bolsa de Valores de Sdo Paulo e na BCBA a carteira
formada pelo modelo proposto acompanhou as carteiras proxies de mercado, como mostrado
nos graficos. Dois fatos interessantes nesses graficos sdo: ndo houve formacéo de carteira pelo
modelo proposto na Bolsa de Valores do México e a carteira formada pelo modelo de

Markowitz obteve uma forte correlacdo com a carteira de proxy de mercado em todas as
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quatro bolsas (0,75 na BCBA, 0,88 na BCS, 0,88 na BMV e 0,87 na Bovespa), mesmo tendo
a carteira de mercado sido modificada ao longo dos anos.

Né&o se formou carteira por meio do modelo proposto na bolsa de valores do México
porgque o Economatica nao disponibilizou os dados relativos a alavancagem financeira e nem
aos Betas dos ativos para 0 ano de 1995.

Para as carteiras que foram formadas no ano de 1996, tém-se os graficos a seguir.
Nesses graficos verifica-se que o modelo proposto obteve um desempenho melhor que a
carteira formada pelo modelo de Markowitz em trés das quatro bolsas analisadas. Além disso,
observando a Bolsa do Chile, verifica-se que a carteira formada pelo modelo proposto
superou a carteira de mercado, no longo prazo. O desempenho da bolsa do México nédo foi
considerado como superior ao da carteira proxy de mercado pelo fato de o modelo proposto s6

té-la superado nos ultimos dois anos.
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As carteiras formadas pelo modelo proposto para o0 ano de 1997 tiveram um

desempenho melhor que o portfolio formado pelo modelo de Markowitz nas bolsas do Chile e
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do México e um desempenho superior a carteira proxy de mercado nas bolsas da Argentina e

do Chile, como mostram os gréafico a seguir.
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Figura 8 (5): Gréaficos das carteiras formadas em 1997 nas quatro bolsas

O gréfico da bolsa chilena mostra que a carteira formada pelo modelo de Markowitz
apresenta um valor final superior ao de todas as carteiras. Mas, esta carteira s superou a
carteira formada pelo modelo proposto nos dois ultimos anos da série. Por isso foi
considerado que o modelo proposto superou 0 modelo de Markowitz.

O mesmo raciocinio foi utilizado para a bolsa do México na comparacdo do modelo
proposto com a carteira de mercado. Apesar da carteira formada pelo modelo proposto ter
superado a carteira de mercado, este resultado s6 ocorreu nos ultimos dois anos, o que faz ndo
considerar este desempenho como superior.

Em 1998, a carteira formada pelo modelo proposto superou a carteira formada pelo
modelo de Markowitz em todas as bolsa e superou a carteira proxy de mercado em trés das
quatro bolsas analisadas: Argentina, Chile e Brasil. Um fato interessante que aconteceu foi

que as carteiras que utilizaram o modelo de Markowitz tiveram um retorno praticamente nulo
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em toda a série historica que sucedeu a sua formacao.
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Figura 9 (5): Gréficos das carteiras formadas em 1998 nas quatro bolsas

O procedimento utilizado para a formacdo das carteiras foi

0 mesmo descrito nos

procedimentos metodoldgicos, que foi 0 mesmo utilizado em todos os outros anos. No

entanto, para as carteiras formadas para 1998, os comportamentos foram estes apresentados

nos graficos. Este resultado pode ser um indicador de que o modelo de Markowitz pode

apresentar falhas e que o modelo proposto por esta tese pode apresentar resultados superiores.

Os graficos das carteiras formadas para 1999 séo apresentados a seguir.
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Figura 10 (5): Gréficos das carteiras formadas em 1999 bolsas BCBA e BCS
As carteiras formadas pelo modelo proposto superaram as carteiras formadas pelo

modelo de Markowitz e as carteiras proxy de mercado nas bolsas da Argentina, do Chile e do
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México. Na bolsa brasileira, além da carteira formada pelo modelo proposto ter sido superada

pelas outras duas carteiras, o seu retorno final foi quase nulo.
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Figura 11 (5): Gréficos das carteiras formadas em 1999 nas bolsas BMV e BOVESPA

Mais uma vez, esses resultados podem indicar que o modelo desenvolvido nesta

pesquisa pode resultar em carteiras com bons desempenhos de mercado. Claro que ainda é

prematuro afirmar que o modelo apresentado é sustentavel e que é capaz de gerar carteiras

com 6timos desempenhos de mercado.

Para as carteiras formadas para 2000, tém-se os graficos apresentados abaixo.
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Figura 12 (5): Gréficos das carteiras formadas em 2000 nas quatro bolsas

Verifica-se que as carteiras formadas pelo modelo

de Markowitz superaram as
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carteiras formadas pelo modelo proposto nesta tese em trés das quatro bolsas estudadas, a
saber: Chile, México e Brasil. Nas bolsas mexicana e brasileira, além do modelo aqui
elaborado pelo autor ter obtido um desempenho inferior ao desempenho da carteira proxy de
mercado e da carteira que se utilizou do modelo de Markowitz, obteve um retorno negativo.

Porém, comparando o desempenho da carteira formada pelo modelo proposto com a
carteira proxy de mercado, verifica-se que o seu desempenho foi melhor nas bolsas da
Argentina e do Chile, com destaque para a bolsa chilena onde o seu retorno foi o dobro do
retorno do Indice de Precios Selectivo de Acciones (IPSA).

Com as carteiras formadas para 2001 (graficos apresentados a seguir) aconteceram
algumas situacdes interessantes. Como dito anteriormente, ndo houve carteira formada pelo
modelo de Markowitz para a bolsa da Argentina. Isto aconteceu porque s6 houve uma acao
que tivesse sido negociada em todos os dias de pregdes, que foi a do Grupo Financeiro Galicia
(GGAL). Esta condicdo foi uma das restri¢cbes do processo de selecdo de ativos para 0 modelo

de Markowitz. Desta forma, optou-se por ndo formar a carteira com um Unico ativo.
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Figura 13 (5): Graficos das carteiras formadas em 2001 nas quatro bolsas
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Em segundo lugar, observando-se a bolsa chilena, verifica-se que o modelo proposto
neste trabalho superou as outras duas carteiras até meados de 2005. A partir deste ponto, as
carteiras rivais superaram a carteira do modelo proposto pelo autor, até meados de 2008,
época em que ocorreu a crise do sub-prime americano. A partir desta data, a carteira que
utilizou o modelo de Markowitz perdeu valor e teve um desempenho inferior ao da carteira
que utilizou o modelo proposto e, a carteira proxy de mercado, também perdeu valor mas
obteve um desempenho final praticamente igual ao desempenho da carteira elaborada pelo
modelo proposto.

As carteiras formadas pelo modelo proposto para o ano de 2002 ndo obtiveram um

desempenho tdo bom quanto as carteiras formadas nos trés anos anteriores, com pode ser visto

nos graficos a seguir.
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. Gréficos das carteiras formadas em 2002 nas quatro bolsas

O desempenho obtido pela carteira formada pelo modelo proposto em cada uma das

quatro bolsas foi inferior ao desempenho obtido pela carteira proxy de mercado e pela carteira

formada pelo modelo de Markowitz.
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Isto mostra, em primeiro lugar, a superioridade do modelo de Markowitz e, em
segundo lugar, que o modelo matematico concebido por esta tese ainda pode ser melhorado.
As carteiras formadas pelo modelo proposto, para o ano de 2003, voltaram a ter um

bom comportamento, quando comparadas aos seus resultados para o ano de 2002. O destaque

vai para as bolas chilena e brasileira.
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Figura 15 (5): Gréficos das carteiras formadas em 2003 nas quatro bolsas

Analisando-se essas duas bolsas, verifica-se que a carteira formada pelo modelo
proposto superou a carteira superou o desempenho da carteira proxy da carteira de mercado.
Para o caso da Bovespa, além de ter superado o desempenho do Ibovespa, obteve um
desempenho igual ou superior ao desempenho da carteira elaborada pelo modelo de
Markowitz, até meados de 2010. A partir deste ponto a carteira elaborada pelo modelo de
Markowitz superou as outras duas carteiras e fechou a série histérica com um montante
superior a 3,5 vezes o capital investido.

As carteiras formadas pelo modelo proposto para o0 ano de 2004 também nédo

obtiveram um desempenho muito bom, como é visto nos graficos a seguir.
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Figura 16 (5): Gréficos das carteiras formadas em 2004 nas quatro bolsas

O pior desempenho obtido pelo modelo elaborado neste trabalho foi na bolsa de
valores de Sdo Paulo. Neste caso, além do desempenho da carteira ter sido inferior ao
desempenho das carteiras rivais, ela fechou dezembro do ano de 2012 com um montante
inferior ao capital investido, o que indica prejuizo.

Na bolsa da Argentina, a carteira formada pelo modelo proposto apresentou um
desempenho superior ao desempenho do indice MERVAL. Com relacdo a bolsa mexicana,
além da carteira proposta ter tido um desempenho superior ao indice INMEX, ela obteve um
desempenho igual ou superior ao desempenho da carteira formada pelo modelo de Markowitz,
até meados de 2012.

Ja no ano de 2005, as carteiras formadas pelo modelo proposto nas bolsas de valores
da Argentina e do México superaram os indices MERVAL e INMEX, que sdo as carteiras
proxies da carteira de mercado. Com relacdo a carteira formada pelo modelo de Markowitz,
obteve-se um desempenho muito parecido na bolsa mexicana. Porém, quando se verificam 0s

gréaficos das bolsas chilena e brasileira, esta carteira teve um desempenho inferior as outras
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duas carteiras. O pior desempenho foi na bolsa chilena, onde o indice IPSA obteve um

desempenho duas vezes melhor e a carteira formada pelo modelo proposto obteve um

desempenho quatro vezes melhor.

BCBA - 2005 BCS - 2005
3,00 3,50
2,50 3,00 /\/
/‘\ 2,50 /M
2,00 A /
200 44— — W N SN
1,50 - = Markowitz 100 V4 == Markowitz
f  =Alg.Prop. 150 1 7 = Alg. Prop.
100 B\ SaA MEEEELLA L p
MERVAL 1,00 IPSA
0,50 0,50
0,00 —— ; ; 0,00 ; . . .
o i3 ~ ~ 0 o] (2] (2] o o - - o~ o~ i%=3 o ~ ~ =] =] fo2} (o2} o o - - o~ o~
2L L8LL8L8ZTgggdg 2LLeLgeeLeeggsgddd
5825282525828 25§8%2 5252525825252 532
BMV - 2005 BOVESPA - 2005
3,50 2,50
3,00
A/ 2,00 -
2,50 /
2,00

1,50

, 1,50 7%‘/‘ A
—— Markowitz J / —— Markowitz
- v/

——Alg. Prop. 1,00 o ——Alg. Prop.
1,00 4= : INMEX 1BOV
0,50
0,50
0,00 — T T T 0,00 T T T
ggssgggegzsggdd ggssggegegzsgzgdd
Figura 17 (5): Gréficos das carteiras formadas em 2005 nas quatro bolsas

Em 2006, o modelo proposto por esta tese formou carteiras que tiveram bons

desempenhos, quando comparadas aos desempenhos das carteiras formadas pelo modelo de

Markowitz e das carteiras proxy de mercado.
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Figura 18 (5): Graficos das carteiras formadas em 2006 nas bolsas BCBA e BCS

Na bolsa argentina, a carteira formada pelo modelo de Markowitz obteve um

desempenho melhor que o da carteira formada pelo modelo proposto até o fim do ano de

2000. A partir desta data, a carteira formada pelo modelo proposto superou as duas carteiras
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rivais e fechou a série analisada com um desempenho melhor. Na bolsa chilena, o
desempenho da carteira formada pelo modelo proposto foi duas vezes melhor que o

desempenho da carteira proxy de mercado e 1,33 vezes melhor que o desempenho da carteira

formada pelo modelo de Markowitz.
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Figura 19 (5): Gréficos das carteiras formadas em 2006 nas bolsas BMV e BOVESPA

O pior desempenho obtido ocorreu para a bolsa mexicana, onde a carteira formada
pelo modelo proposto foi superada pelas duas carteiras rivais. Com relacdo a bolsa brasileira,
a carteira formada pelo modelo proposto s6 conseguiu superar o Ibovespa no Gltimo ano da
série e sO foi melhor que a carteira formada pelo modelo de Markowitz entre maio de 2008 e
maio de 2010, o que foi bom, pois foi o periodo de perda da série. Isto indica que a carteira
perdeu menos valor.

Para o ano de 2007, o que se verifica € que a carteira formada pelo modelo proposto s6
foi melhor que as carteiras formadas pelos modelos rivais na bolsa da Argentina. Nesta bolsa,
além dela ter obtido uma menor perda entre janeiro de 2008 e setembro de 2010, obteve o
maior ganho, no final deste mesmo ano. Comparando-se o desempenho final da série
historica, esta carteira foi a Unica que fechou a série com desempenho positivo.

Na bolsa chilena, a carteira formada pelo modelo proposto obteve um desempenho
quase duas vezes maior que o desempenho da carteira proxy de mercado, porém um
desempenho 50% inferior ao desempenho da carteira formada pelos modelo de Markowitz. O

pior desempenho ocorreu para a bolsa brasileira. Enquanto que a carteira formada pelo
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modelo de Markowitz obteve um ganho de 40%, a carteira formada pelo modelo proposto

obteve uma perda de 60% do seu
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Figura 20 (5): Gréficos das carteiras formadas em 2007 nas quatro bolsas

Os graficos do comportamento das carteiras formadas no ano de

apresentados a seguir. Para esse ano, a carteira formada pelo modelo proposto

desempenho inferior ao das duas carteiras rivais.

2008 sao

obteve um

O pior desempenho ocorreu para a bolsa da Argentina, pois, além de ter sido superada

pelas outras carteiras, ndo obteve ganho de valor na série de janeiro de 2009 até dezembro de

2012. A melhor estratégia para o investidor teria sido vender todos 0s papéis em janeiro de

2011, quando a carteira obteve um ganho de 50% do seu valor inicial.
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Figura 21 (5): Gréficos das carteiras formadas em 2008 nas bolsas BCBA e BCS
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Figura 22 (5): Graficos das carteiras formadas em 2008 nas bolsas BMV e BOVESPA

94

Analisando a carteira formada pelo modelo de Markowitz, se o investidor tivesse

utilizado este modelo ele teria tido um ganho de 250% em janeiro de 2011 (dois anos apds o

inicio da série). No final da série este ganho teria caido para 100% do capital investido.

Com relacdo as outras bolsas, o destaque fica para a bolsa do México, onde 0 modelo

de Markowitz construiu uma carteira que obteve um ganho de quase 300%, enquanto que a

carteira formada pelo modelo proposto obteve um ganho de, apenas, 50% do capital investido.

Para as carteiras formadas para o ano de 2009, tem-se que, com excecdo da bolsa do

México, em todas as outras bolsas 0 modelo proposto construiu carteiras que perderam valor,

enquanto que as carteiras construidas pelo o modelo de Markowitz obtiveram ganhos na série

histérica analisada.
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Figura 23 (5): Gréficos das carteiras formadas em 2009 nas bolsas BCBA e BCS

O pior desempenho foi na bolsa de valores do Chile, onde a

modelo proposto perdeu mais de 60% do seu valor inicial.

carteira formada pelo
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Figura 24 (5): Graficos das carteiras formadas em 2009 nas bolsas BMV e BOVESPA

Para as carteiras formadas para o ano de 2010, a situacdo € um pouco diferente. Na
bolsa da Argentina, apesar de ter havido uma perda de valor de, aproximadamente, 20% do

capital investido, esta perda foi inferior a perda da carteira formada pelo modelo de

Markowitz e da carteira do indice MERVAL.
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Figura 25 (5): Graficos das carteiras formadas em 2010 nas quatro bolsas

Na bolsa chilena, a perda de valor da carteira formada pelo modelo proposto foi
superior a 60% do seu capital investido, diferente do que aconteceu com a carteira formada
pelo modelo de Markowitz que obteve um ganho de valor na ordem de 10%. Este ganho

percentual pode ndo parecer significativo, mas, quando comparado com a carteira formada
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pelo modelo proposto, ela apresentou um valor final quase 200% maior.
Na bolsa mexicana, o modelo proposto formou uma carteira que obteve um
desempenho, aproximadamente, 3 vezes maior, o que é um bom resultado. Na Bovespa, 0

desempenho foi semelhante ao desempenho da bolsa do Chile, porém, com uma perda um

pouco menaor.

O gréfico das carteiras formadas para 0 ano de 2011 € apresentado a seguir. Nas bolsas
da Argentina e do Brasil as carteiras formadas pelo modelo proposto obtiveram um

desempenho superior ao desempenho das carteiras formadas pelo modelo de Markowitz.
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Figura 26 (5): Gréficos das carteiras formadas em 2011 nas quatro bolsas

No caso da bolsa da Argentina, ambas as carteiras perderam valor. Mas, a carteira
formada com base nos direcionadores de valor perdeu, aproximadamente, 20% do seu valor

inicial, enquanto que a carteira formada pelo modelo de Markowitz perdeu,

aproximadamente, 30% de seu valor.

Na bolsa brasileira 0 patamar da perda de valor da carteira formada pelo modelo

proposto foi, aproximadamente, 0 mesmo. A carteira formada pelo modelo de Markowitz e a
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proxy de mercado tiveram um rendimento aproximado de 10% e 5%, respectivamente.

Na bolsa chilena a situacdo foi favordvel a carteira formada pelo modelo de
Markowitz. Observando-se o gréafico, verifica-se que esta carteira obteve um acréscimo de
valor duas vezes maior que o acréscimo obtido pela carteira formada pelo modelo proposto
nessa pesquisa. Ja na bolsa mexicana, o0 modelo proposto nessa tese foi superado pelas duas
carteiras rivais.

Para finalizar, fez uma anélise dindmica das carteiras, balanceando-as anualmente. Em
janeiro de cada ano a carteira foi desfeita e foi reconstruida, utilizando-se os dados do ano

anterior. Os gréaficos dessas carteiras sdo apresentados a seguir.
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Figura 27 (5): Graficos dindmicos das carteiras formadas nas bolsas BCBA e BCS

Para a bolsa da Argentina, tanto a carteira formada pelo modelo proposto, quanto a
carteira formada pelo modelo de Markowitz, obtiveram um desempenho inferior a
desempenho da carteira proxy de mercado, além de terem perdido 25% e 45% do valor
investido. Mas, analisando-se apenas as carteiras de Markowitz e do modelo proposto,
verifica-se que a 0 modelo proposto foi superior ao modelo de Markowitz em quase toda a
série analisada.

Na bolsa chilena a situacdo foi bem interessante. A carteira formada pelo modelo
proposto foi superior as outras duas carteiras rivais no periodo de meados de 2001 até o inicio
de 2008. Apoés esta data esta carteira passou a perder valor e, em 2010, foi superada pela
carteira proxy de mercado e pela carteira formada pelo modelo de Markowitz. Apés esta data,

esta carteira entrou em um forte declinio, levando-a a fechar a série com, praticamente, 0
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mesmo valor do capital inicial que foi investido.

No caso das bolsas mexicana e brasileira, as carteiras formadas pelo modelo proposto
foram superadas pelas carteiras formadas pelo modelo de Markowitz e pelas carteiras proxy
de mercado. Para o caso do Brasil, especificamente, a carteira formada pelo modelo proposto
perdeu valor em um declinio quase constante. A carteira que foi construida por meio do

modelo de Markowitz obteve um rendimento de 500%, mesmo com a crise econdmica de
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Figura 28 (5): Gréficos dindmicos das carteiras formadas nas bolsas BMV e Bovespa

Apds essas analises, verifica-se que o modelo proposto nessa tese pode ser uma boa
alternativa para o processo de selecdo de portfélio. Claro que é importante considerar a
superioridade do modelo de Markowitz, haja vista que dos 72 graficos analisados, este
modelo superou 0 modelo proposto em 49 situacdes. Comparando-se com as carteiras proxy
de mercado, o desempenho visual do modelo proposto obteve um resultado melhor que o
resultado da comparacdo com o modelo de Markowitz. Dos 72 graficos analisados, o modelo

proposto por essa tese superou a carteira de mercado em 20 situagOes e empatou com a

carteira de mercado em 17 situagdes.

5.2 Analise de desempenho das carteiras

A seguir, discutem-se os resultados das analises de desempenho pelo indice de Sharpe

Generalizado. O indice de Sharpe mede o desempenho baseado no risco total. Em 1994
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Sharpe langou uma nova versdo de seu indice batizada por Brito (1996) como indice de
Sharpe Generalizado (ISG). Os resultados do I1SG estdo apresentados nas tabelas a seguir.

Na Tabela 4 apresentam-se os resultados do ISG para as bolsas de valores da
Argentina e do Chile. A andlise do indice de Sharpe é muito simples: o0 melhor desempenho é

dado pelo maior valor do indice de Sharpe.

Tabela 7 (5): Indice de Sharpe Generalizado para as bolsas da Argentina e do Chile

Ano de Formacao Bolsa de Valores da Argentina Bolsa de Valores de Chile
da Carteira Markowitz Alg. Proposto Markowitz Alg. Proposto
1995 1,55 1,37
1996 1,60 1,49
1997 1,68 1,53
1998 0,68 1,71
1999 1,69 1,67
2000 1,84 1,75
2001 1,75 1,64
2002 1,18 1,08 1,78 1,71
2003 1,15 0,99 1,78 1,73
2004 1,05 0,87 1,73 1,67
2005 0,95 0,71 1,76 1,50
2006 0,89 0,62 1,70 1,77
2007 0,96 0,74 1,71 1,71
2008 0,91 0,16 1,71 1,46
2009 0,67 0,41 1,78 1,45
2010 -0,18 0,36 1,38 1,19
2011 -0,08 -0,50 1,39 0,84
Balanceada 1,46 1,46 1,52 1,48

Fonte: Calculo do autor.

Seguindo esta orientacdo, verifica-se que a carteira formada pelo modelo proposto
obteve um desempenho melhor que a carteira formada pelo modelo de Markowitz em, apenas,
cinco situacOes. Isto indica que a carteira formada pelo modelo proposto apresenta uma
volatilidade maior que aquela formada pelo modelo de Markowitz.

Mais uma vez, a superioridade do modelo de Markowitz foi comprovada. Desta vez,
verifica-se que o modelo de calculo do risco da carteira desenvolvido por Markowitz (1952),
mostrou-se como a melhor alternativa no processo de selecdo de portfolio.

Na tabela 5, verificam-se os resultados do ISG para as bolsas do México e do Brasil.
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Neste caso, as carteiras formadas pelo modelo proposto obtiveram um desempenho melhor

que as carteiras formadas pelo modelo de Markowitz em 12 situacdes.

Tabela 8 (5): Indice de Sharpe Generalizado para as bolsas do México e do Brasil

Ano de Formacéo da Bolsa de Valores do México Bolsa de Valores de Sao Paulo
Carteira Markowitz Alg. Proposto Markowitz Alg. Proposto
1995 1,12 0,60 0,44
1996 0,45 1,08 -0,33 0,39
1997 1,20 1,06 0,55 0,33
1998 0,26 0,99 -0,75 0,30
1999 1,22 1,16 0,35 0,26
2000 1,09 0,93 0,42 0,47
2001 1,28 1,02 0,25 0,16
2002 1,12 1,01 0,42 0,40
2003 1,21 1,05 0,44 0,38
2004 1,10 1,16 0,67 0,62
2005 1,18 1,19 0,62 0,57
2006 1,33 1,13 0,49 -0,01
2007 1,42 1,12 0,81 0,84
2008 1,65 1,06 0,09 -0,23
2009 1,31 1,41 -0,34 0,11
2010 1,22 1,36 -0,01 0,18
2011 1,31 1,16 1,02 0,30
Balanceada 1,04 0,95 0,46 0,34

Fonte: Calculo do autor.

O modelo de Markowitz formou carteiras que obtiveram desempenho melhores que o
modelo proposto por esta tese. No entanto, deve-se considerar que esta é a primeira tentativa
de se formar carteiras com este modelo. Os resultados obtidos durante este trabalho fizeram

eclodir ideias para estudos futuros, apresentadas no capitulo das conclusdes.

5.3 Analise de eficiéncia pelo teste de Wald

Para finalizar a andlise dos resultados, utiliza-se o teste de Wald para testar a
eficiéncia das carteiras formadas pelo modelo proposto por essa tese. O pressuposto para a
utilizacdo deste teste € de que a carteira de Markowitz esta localizada na fronteira eficiente. O
resultados dos teste de Wald para as 72 carteiras formadas pelo modelo proposto séo

apresentados na Tabela 9.
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Antes de analisar os resultados apresentados nessa tabela, vale ressaltar que nao
existem resultados do teste de Wald para a bolsa de valores da Argentina, entre 0s anos de
1995 a 2001, pelo fato de nédo existir informacgdes do ativo livre de risco para esses anos.
Como o teste de Wald ¢é baseado na versdo Sharpe-Lintner do modelo CAPM, que considera o
ativo livre de risco, ndo foi possivel calcular os seus valores. Alem dessas ocorréncias, ndo
existe, também, resultado do teste de Wald para o ano de 1995, na bolsa de valores do
México. Isso ocorreu, pelo fato do Economatica nédo ter disponibilizado os dados relativos a

alavancagem financeira e Beta dos ativos para o ano de 1995.

Tabela 9 (5): Resultados do teste de Wald

Ano de Formagdo  Bolsa de Valores Bolsa de Valores Bolsa de Valores Bolsa de Valores

da Carteira da Argentina de Chile do México de Séo Paulo
1995 -0,07 -0,07
1996 -0,04 0,35 0,34
1997 -0,05 -0,07 -0,09
1998 0,59 0,41 0,48
1999 -0,01 -0,03 -0,04
2000 -0,02 -0,07 0,03
2001 -0,03 -0,12 -0,04
2002 -0,05 -0,02 -0,05 -0,01
2003 -0,07 -0,01 -0,08 -0,03
2004 -0,09 -0,02 0,03 -0,02
2005 -0,11 -0,08 0,01 -0,03
2006 -0,13 0,02 -0,09 -0,19
2007 -0,10 0,00 -0,13 0,01
2008 -0,29 -0,08 -0,23 -0,12
2009 -0,12 -0,10 0,05 0,19
2010 0,25 -0,09 0,07 0,08
2011 -0,14 -0,24 -0,07 -0,29

Balanceada 0,00 -0,02 -0,04 -0,05

Fonte: Calculo do autor.

Os valores do teste de Wald foram favoraveis ao modelo proposto. A carteira
balanceada da bolsa de valores da Argentina obteve um valor igual a zero para o teste de
Wald. Isto significa que esta carteira estd na fronteira eficiente. Com relacdo a esse célculo,
destaca-se que a série historica utilizada foi de 2002 a 2012, pois, como explicado

anteriormente, ndo existem informacdes do ativo livre de risco da bolsa de valores da
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Argentina até o ano de 2001.

Para os outros valores calculados, verifica-se que em 27 casos, 0 modulo do valor do
teste de Wald ficou dentro do intervalo 0 < W < 0,05 e que em 17 situagdes o modulo do
valor do teste de Wald ficou dentro do intervalo 0,05 < W < 0,10. Este resultado indica que,
em 28 de 64 valores calculados (43,75%) os valores do teste ficaram dentro de uma variacao
de até 0,05, e que em 45 de 64 (70,31%) observacdes, os valores do teste ficaram dentro de
uma variacdo de até 0,10, indicando uma proximidade da fronteira eficiente.

Este resultado ndo rejeita a hipotese H, desta tese, a qual diz que uma carteira de acdes
formada por meio dos direcionadores de valor esta proxima da fronteira eficiente, quando
avaliada por meio do teste de eficiéncia elaborado por Gibbons, Ross e Shanken (1989).

Os resultados apresentados mostram que o modelo de Markowitz formou carteiras que
tiveram um melhor resultado absoluto, a partir de uma aplicacdo de uma unidade monetéaria ($
1), e um melhor desempenho de mercado & luz do indice de Sharpe Generalizado (1994).
Porém, pelos resultados obtidos no teste de Wald e nas analises graficas, verifica-se que este

modelo pode ser melhorado e pode ser uma alternativa no processo de selecéo de portfélio.
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6 Conclusao

A Moderna Teoria de Carteiras teve seu inicio na década de 1950. Um dos trabalhos
que contribui para a evolugédo dos estudos das Financas foi o trabalho de Harry Markowitz,
em 1952, o qual desenvolveu um modelo de selecdo de portfélio por meio da minimizagéo do
risco da carteira. O grande mérito de Markowitz foi o desenvolvimento de um modelo
matematico para calcular o risco de uma carteira, considerando as covariancias entre 0s ativos
que a formam. Desta forma, Markowitz conseguiu combinar ativos, de tal forma que a entrada
ou saida de um titulo no portfélio influenciava todos os outros titulos.

Na conclusédo de seu trabalho, Markowitz (1952, p. 91) afirma que “métodos que
levem em conta mais informagdes, podem ser encontrados”. Para Markowitz, o que se
“necessita ¢, essencialmente, uma reformulagdo ‘probabilistica’ dos titulos analisados”, os
quais ele considera que fazem parte do que ele chama de primeiro estagio no processo de
selecdo de portfélio*. No final de seu trabalho, ele reafirma que a sua pesquisa focou o
segundo estagio e que ndo considerou o primeiro estagio* Markowitz (1952, p. 91).

Na tentativa de desenvolver um modelo para selecionar os titulos (primeiro estagio)
que poderiam fazer parte do segundo estagio do processo de sele¢do de carteiras do modelo de
Markowitz, iniciou-se um estudo de indicadores financeiros que fossem capazes de predizer a
capacidade de geracdo de valor das empresas, 0s quais sdo denominados de direcionadores de
valor. A crenga que se tinha era de que os titulos que tivessem em sua idiossincrasia a
capacidade de gerar valor, seriam as melhores opc¢des para serem utilizadas no modelo de
Markowitz. No decorrer dessa pesquisa, percebeu-se que estudos dessa natureza existem héa

mais de 40 anos e ainda continuam existindo.

1| believe that better methods, which take into account more information, can be found. | believe that what is
needed is essentially a “probabilistic” reformulation of security analysis. I will not pursue this subject here, for
this is “another story” Markowitz (1952, p. 91).

12 In this paper we have considered the second stage in the process of selecting a portfolio. This stage starts with
the relevant beliefs about the securities involved and ends with the selection of a portfolio. We have not
considered the first stage: the formation of the relevant beliefs on the basis of observation.
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Além disso, verificou-se que ao inves de se propor um filtro para selecédo de ativos que
seriam utilizados no modelo de Markowitz, poder-se-ia desenvolver um modelo para
selecionar os ativos e montar o portfolio, por meio da determinacdo de seus pesos e da
quantidade de ativos que fariam parte da carteira, criando assim um modelo rival ao modelo
de Markowitz. Desta forma, esta tese teve como principal objetivo utilizar os direcionadores
de valor na selecdo de ativos para compor uma carteira de acoes.

A questdo subjacente a este objetivo era a de que uma carteira de acGes formada por
meio dos direcionadores de valor apresenta um bom desempenho de mercado & luz do indice
de Sharpe Generalizado (SHARPE, 1994) e estd proxima da fronteira eficiente, quando
avaliada por meio do teste de eficiéncia elaborado por Gibbons, Ross e Shanken (1989).

Para se chegar a este objetivo geral, primeiramente identificaram-se os principais
direcionadores de valor, estudados hd mais de 40 anos. Em seguida, desenvolveu-se um
modelo para selecionar os ativos e montar as carteiras. Na sequéncia, comparou-se a evolugao
das carteiras com as carteiras formadas pelo modelo de Markowitz, que foi 0 modelo rival
desta tese, e com as carteiras proxy de mercado. Nao obstante, avaliou-se o desempenho
destas carteiras por meio do indice de Sharpe Generalizado (SHARPE, 1994) e comparou-se
com o desempenho obtido pelas carteiras formadas pelo modelo de Markowitz. Para finalizar,
testou-se a eficiéncia destas carteiras por meio do teste de eficiéncia elaborado por Gibbons,
Ross e Shanken (1989), conhecido como teste de Wald.

Com relagéo ao primeiro objetivo especifico, verificou-se que desde o trabalho de Ball
e Brown, em 1968, muitos outros trabalhos surgiram com o objetivo de estudar a relacéo entre
variaveis capazes de exercer influéncia no desempenho dos titulos das empresas. Além do
trabalho de Ball e Brown (1968) os trabalhos de Black (1998), Gul, Leung e Srinidhi (2000) e
Charitou, Clubb e Andreou (2001) também buscaram analisar as margens de lucros

inesperadas e 0s retornos acima da média nas acOes. Ja os trabalhos de Easton e Harris (1991),
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Pasin (2004) e Collins e Kotari (1994) focaram na influéncia da margem bruta.

Para complementar essas pesquisas, pode-se destacar os estudos de Court e Lock
(1999), Rees e Sivaramakrishnan (2001), Ertimur, Livnat e Martikainen (2003) e Paula Leite
e Sanvicente (1990) que verificaram a influéncia da receita liquida nos retornos dos ativos.
Finalizando, ressaltam-se os trabalhos de Fama e French (1992) e Costa Junior e Neves
(2000) que estudaram a influéncia do Valor Patrimonial/Valor de Mercado, Beta, Tamanho,
Alavancagem e Preco/Lucro no retorno das acfes e as pesquisas de Nagano, Merlo e Silva
(2003) e Paula Leite e Sanvicente (1990) que verificaram se o retorno dos ativos era
influenciado pelas seguintes varidveis: Valor Patrimonial/Valor de Mercado, Prego/Lucro,
Vendas/Preco e Beta.

A construcdo das carteiras de acBes com base nos direcionadores de valor das
empresas, que foram o segundo e terceiro objetivos especificos dessa tese, so foi possivel por
meio da elaboracdo de um modelo. O modelo proposto objetivou hierarquizar os ativos por
meio de seus direcionadores de valor e escolher os ativos, em ordem decrescente, até que o
risco da carteira se estabilizasse. O peso dado a cada ativo em cada uma das carteiras variou
de acordo com a quantidade de ativos que a carteira teve. Se a carteira fosse formada por
apenas um ativo, o peso deste ativo seria de 100%. Para portfélios formados por mais de um
ativo, somaram-se as notas que cada um dos ativos obteve no processo de hierarquizacgéo e o
peso de cada ativo foi a razdo entre a sua nota individual e a soma das notas dos ativos.

Desta forma, foram formadas 1.440 carteiras com o modelo proposto. Para a
construcdo das carteiras no ano de 1995, por exemplo, utilizaram-se 0s dados dos
direcionadores de valor em 31 de dezembro de 1995, e os valores dos retornos anuais desses
mesmos ativos. Apés a aplicacdo do modelo proposto, selecionaram-se os 20 ativos de cada
uma das quatro bolsas e montaram-se as carteiras. O célculo dos riscos de cada uma das

carteiras foi feito por meio do calculo dos desvios-padrdo dos retornos diarios dessas
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carteiras, no ano de 1995. Para os anos seguintes, obedeceu-se a mesma ldgica.

O terceiro objetivo especifico, que foi comparar a evolucdo das carteiras com as
carteiras formadas pelo modelo de Markowitz e com as carteiras proxy de mercado foi
alcamcado por meio de uma andlise grafica comparativa da evolucéo de uma aplicacdo de $ 1
(uma unidade monetéaria) entre a carteira formada pelo modelo proposto, carteira formada
pelo modelo de Markowitz e a carteira proxy de mercado de cada uma das respectivas bolsas.

Como resultado destas analises, verificou-se que dos 72 gréficos analisados, 0 modelo
proposto superou 0 modelo de Markowitz em 23 situa¢fes. Comparando-se com as carteiras
proxy de mercado, o desempenho do modelo proposto obteve um resultado melhor que o
resultado da comparacdo com o modelo de Markowitz. Dos 72 graficos analisados, 0 modelo
proposto por esta tese superou a carteira de mercado em 20 situagdes e empatou com a
carteira de mercado em 17 situacdes.

A avaliacdo do desempenho da carteira por meio do indice de Sharpe Generalizado
(1994) e o teste de eficiéncia destas carteiras por meio do teste de Wald foi realizado. Como
resultado, verificou-se que as carteiras formadas pelo modelo proposto obtiveram um
desempenho melhor que as carteiras formadas pelo modelo de Markowitz em 17 situagdes.
Para o caso do teste de Wald, verificou-se que em 27 casos, 0 médulo do valor do teste ficou
dentro do intervalo 0 < W < 0,05 e que em 17 situagdes o mddulo do valor do teste de Wald
ficou dentro do intervalo 0,05 <W <0,10.

Este resultado indica que, em 28 de 64 valores calculados (43,75%) os valores do teste
ficaram dentro de uma variacdo de até 0,05, e que em 45 de 64 (70,31%) observacdes, 0s
valores do teste ficaram dentro de uma variacao de até 0,10, indicando uma proximidade da
fronteira eficiente.

Diante desses resultados, verifica-se que a hipotese 1, a qual afirmam que uma carteira

de acdes formada por meio dos direcionadores de valor apresenta um bom desempenho de
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mercado a luz do indice de Sharpe Generalizado (1994) e uma baixa volatilidade, pode ser
rejeitada, pelo menos por enquanto. Ja a hipotese 2, a qual diz que uma carteira de acbes
formada por meio dos direcionadores de valor esta proxima da fronteira eficiente, quando
avaliada por meio do teste de Wald, ndo pode ser rejeitada.

No decorrer deste estudo, algumas limitacdes, dificuldades, constatacbes e ideias
surgiram. Como limitacéo, tentou-se utilizar os dados da Bolsa de Valores de Nova lorque e
da NASDAQ, mas o Economatica ndo disponibiliza os dados de quantidade de titulos
negociados, que é fundamental para o calculo do indice de negociabilidade; e ndo tem os
registros da alavancagem financeira das empresas, que foi um dos direcionadores de valor
utilizado. Desta forma, preferiu-se por descartar esses dados.

A partir das ideias que surgiram, sugerem-se proposicdes para estudos futuros. Estas
proposicdes podem ser dividas em trés categorias: proposicdes de cunho tedrico; proposicdes
de cunho empirico; e proposic¢des de cunho aplicado.

As proposi¢des de cunho tedrico encontram-se diretamente ligadas ao modelo
proposto e exige um conhecimento mais profundo do pesquisador. Uma sugestdo € a
utilizacdo de regressdes multiplas com intercepto diferente de zero ou o uso de modelos
lineares generalizados ao invés de uma regressdao multipla com intercepto igual a zero, como
foi realizado neste trabalho. A vantagem dos modelos lineares generalizados € que o
pesquisador tem a liberdade de determinar (ou testar) a distribui¢do dos erros aleatorios, o que
ndo foi possivel com o uso da regressao linear. Desta forma, os betas das regressdes poderédo
ser mais bem estimados, o que podera ocasionar em um melhor resultado.

Outra sugestdo de cunho teorico € o uso de um modelo de causa e efeito para a
determinacdo dos direcionadores de valor a serem utilizados. O uso de um modelo Logit
parece ser uma boa opcdo, haja vista que este modelo é estocastico e uma das propriedades

dos modelos estocasticos é Independéncia das Alternativas Irrelevantes (I1A). Além disso,
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este modelo é multivariado e tem como objetivo identificar a importancia relativa de um
conjunto de variaveis independentes em uma variavel dependente.

Com relacdo as sugestbes de cunho empirico, sugere-se a utilizacdo de outros
direcionadores de valor, tanto em qualidade quanto em quantidade. O termo qualidade refere-
se aos outros diferentes direcionadores de valor que ndo foram testados nesta tese. Ja o termo
quantidade, diz respeito a quantidade de variaveis independentes utilizadas no modelo de
regressdo que estimou os pesos dos direcionadores de valor. Desta forma, podem-se fazer
varias combinacGes com varios direcionadores de valor na busca de um melhor modelo de
regressao.

No que se refere a proposicdo de cunho aplicado, sugere-se replicar este estudo em
outros mercados, principalmente os mercados maduros e dos paises desenvolvidos. Esta tese
tentou utilizar dados das bolsas de valores dos Estados Unidos. Mas, por uma limitacdo do
banco de dados, ndo foi possivel testar as hipdteses na bolsa de valores de Nova lorque € na
NASDARQ. Entdo, caso haja acesso ao banco de dados dessas bolsas, aconselha-se testar este
modelo para verificar o resultado que ocorre.

Ainda dentro da sugestdo de cunho aplicado, pode-se testar a quantidade de vezes que
0 modelo proposto apresenta um desempenho melhor que o desempenho do modelo de

Markowitz, ao longo do tempo.
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APENDICE A — Graficos dos riscos das carteiras (eixo
vertical) versus quantidade de titulos (eixo horizontal)
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Carteiras formadas pelo modelo proposto em 2011
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APENDICE B — Composicio das carteiras

BCBA - 1995
Alg. Proposto
Ativo Peso
PERK 35,9%
LEDE 11,0%
ALPA 44,6%
COME 8,4%
BCBA - 1996
Alg. Proposto
Ativo Peso
PERK 27,1%
GARO 15,0%
CARC 24,3%
IRSA 18,2%
INDU 15,5%
BCBA - 1997
Alg. Proposto
Ativo Peso
FERR 6,0%
CAPU 5,6%
PATA 19,8%
CRES 15,3%
MOLI 8,1%
IRSA 9,3%
TECO 11,6%
TEAR 11,5%
PESA 13,0%

Markowitz
Ativo Peso
IRSA 23,33%
TGSU 18,10%
YPFD 54,00%
PESA 4,56%
Markowitz
Ativo Peso
IRSA 41,57%
TGSU 28,83%
YPFD 29,60%
Markowitz
Ativo Peso
INDU 2,31%
YPFD 61,02%
PESA 36,67%
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BCBA — 1998
Alg. Proposto
Ativo Peso
CAPU 10,8%
PERK 12,2%
PATA 13,7%
CRES 10,9%
MOLI 15,1%
CECO 11,5%
TECO 11,3%
YPFD 14,5%

BCBA — 1999
Alg. Proposto
Ativo Peso
FIPL 8,0%
PATA 6,9%
LEDE 9,0%
CADO 7,0%
POLL 7,7%
METR 12,2%
CEPU 8,1%
CRES 9,9%
JMIN 10,9%
CITI 9,4%
YPFD 10,8%
BCBA - 2000
Alg. Proposto

Ativo Peso
PATA 8,3%
LEDE 9,2%
ALUA 9,5%
METR 10,7%
APSA 8,5%
CEPU 8,9%
CECO 9,5%
YPFD 10,6%

CITI 12,1%
TGSU 12,7%

Markowitz
Ativo Peso
CAPX 55,21%
INDU 0,53%
CRES 34,07%
YPFD 10,19%
Markowitz
Ativo Peso
COME 3,56%
MOLI 14,66%
IRSA 41,32%
YPFD 40,47%
Markowitz
Ativo Peso
INDU 25,58%
TGSU 17,83%
FRAN 11,65%
IRSA 44,94%
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Markowitz

Ativo

Peso

Né&o houve formacéo de carteira

BCBA - 2001
Alg. Proposto
Ativo Peso
PATA 14,2%
ALUA 16,8%
METR 17,6%
YPFD 16,8%
APSA 15,8%
TGSU 18,7%
BCBA - 2002
Alg. Proposto
Ativo Peso
TEAR 19,0%
GARO 29,9%
ALUA 21,8%
ERAR 29,2%
BCBA - 2003
Alg. Proposto
Ativo Peso
GBAN 29,2%
JMIN 16,0%
ERAR 19,5%
INDU 14,5%
TECO 20,9%
BCBA - 2004
Alg. Proposto
Ativo Peso
OEST 6,1%
PATA 6,2%
GARO 6,8%
APSA 6,4%
SAMI 6,3%
METR 7,5%
GBAN 6,4%
YPFD 8,1%
CRES 7,3%
IRSA 6,1%
JMIN 6,9%
ERAR 7,0%
ALUA 8,9%
TECO 9,9%

Markowitz
Ativo Peso
FRAN 21,30%
ERAR 11,97%
MOLI 43,58%
TECO 11,80%
INDU 11,35%
Markowitz
Ativo Peso
ERAR 31,88%
ALUA 37,21%
TGSU 0,42%
TS 17,11%
TECO 1,23%
BMA 12,16%
Markowitz
Ativo Peso
MOLI 25,45%
INDU 14,89%
ALUA 23,31%
TS 36,35%
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BCBA - 2005
Alg. Proposto
Ativo Peso
TEAR 12,2%
CADO 31,8%
YPFD 15,0%
ALUA 13,4%
ERAR 14,2%
TECO 13,4%
BCBA - 2006
Alg. Proposto
Ativo Peso
ROSE 7,8%
DYCA 7,9%
PATA 7,5%
GBAN 7,8%
TEAR 8,8%
YPFD 8,7%
CEPU 8,5%
IRSA 7,6%
COME 10,1%
ALUA 8,7%
TECO 8,9%
ERAR 7,8%
BCBA - 2007
Alg. Proposto
Ativo Peso
GRIM 6,9%
PATA 6,9%
LONG 7,9%
JMIN 6,8%
TEAR 7,7%
METR 7,4%
CEPU 7,8%
PATY 7,9%
COME 9,5%
MOLI 8,4%
ERAR 7,3%
TECO 8,3%
TS 7,1%

Markowitz
Ativo Peso
MOLI 13,70%
ALUA 45,51%
ERAR 0,60%
BMA 7,06%
TECO 13,82%
TS 19,32%
Markowitz
Ativo Peso
MOLI 13,05%
COME 1,68%
ALPA 21,37%
ALUA 27,52%
TRAN 12,29%
FRAN 4,21%
TECO 8,17%
BMA 11,70%
Markowitz
Ativo Peso
MIRG 21,52%
INDU 19,31%
IRSA 7,65%
ALPA 9,15%
MOLI 1,11%
ALUA 15,34%
ERAR 15,03%
PAMP 2,90%
TS 8,00%
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BCBA - 2008
Alg. Proposto
Ativo Peso
SALO 18,2%
ROSE 20,5%
PATA 16,9%
CADO 24,1%
YPFD 20,3%
BCBA - 2009
Alg. Proposto
Ativo Peso
PSUR 14,0%
CARC 13,7%
METR 12,7%
CECO 11,5%
CRES 11,9%
IRSA 12,2%
INDU 10,9%
TS 13,1%
BCBA —-2010
Alg. Proposto
Ativo Peso
COME 23,7%
MOLI 17,3%
YPFD 18,2%
TECO 19,4%
TS 21,4%

Markowitz
Ativo Peso
TGSU 7,13%
LEDE 10,80%
ALUA 7,13%
MIRG 7,27%
BPAT 7,13%
FRAN 6,91%
ERAR 7,18%
EDN 11,28%
GGAL 7,05%
TECO 6,94%
PAMP 7,10%
BMA 7,09%
TS 6,99%
Markowitz
Ativo Peso
MOLI 22,91%
FRAN 9,19%
ALUA 6,39%
BPAT 26,31%
EDN 0,31%
TECO 14,08%
BMA 5,97%
PAMP 14,85%
Markowitz
Ativo Peso
STHE 1,31%
GAMI 26,33%
CRES 6,41%
MOLI 4,08%
PESA 21,45%
EDN 5,44%
ALUA 2,18%
BPAT 22,59%
PAMP 7,12%
TS 3,09%
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BCBA - 2011
Alg. Proposto
Ativo Peso
PERK 20,6%
DGCU 21,9%
GBAN 20,2%
PATA 18,6%
MOLI 18,7%
BCS - 1995
Alg. Proposto
Ativo Peso
IQUIQUE 29,6%
PUERTO 9,3%
NAVARINO 12,2%
SIPSA 8,0%
SIEMEL 10,1%
MINERA 12,0%
CAMPOS 11,2%
ENDESA 7,5%
BCS - 1996
Alg. Proposto
Ativo Peso
INDISA 8,9%
PUERTO 8,8%
SINTEX 8,7%
NAVARINO 8,1%
EDELMAG 8,4%
CCT 7,1%
VENTANAS 7,6%
MINERA 6,9%
CONCHATORO 8,8%
SAN PEDRO 9,4%
VAPORES 7,0%
AESGENER 10,2%

Markowitz
Ativo Peso
BOLT 0,54%
CRES 22,66%
GAMI 14,61%
IRSA 17,49%
CEPU 9,64%
PAMP 17,69%
YPFD 5,36%
TECO 12,02%
Markowitz
Ativo Peso
SM-CHILE B 7.17%
COLBUN 8,13%
CMPC 44,75%
IANSA 5,58%
ENTEL 6,79%
CTC-A 10,70%
ENDESA 16,89%
Markowitz
Ativo Peso
INVERCAP 0,60%
SM-CHILE B 5,75%
CALICHERAA 1,34%
CMPC 9,10%
IANSA 18,30%
AESGENER 28,28%
CTC-A 34,25%
ENDESA 2,37%
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BCS - 1997
Alg. Proposto
Ativo Peso
EDELMAG 11,9%
CCT 10,8%
ELIQSA 11,8%
ENAEX 11,5%

NORTEGRAN 10,5%
SANTARITA 10,2%
CONCHATORO 12,3%
SAN PEDRO 11,2%
CCU 9,9%

Markowitz
Ativo Peso
SM-CHILE B 28,22%
COLBUN 16,42%
CMPC 26,92%
CTC-A 3,00%

AESGENER 25,43%

BCS — 1998
Alg. Proposto

Ativo Peso

INDISA 21,0%

SINTEX 18,1%

EDELMAG 23,0%

ENAEX 18,8%

VAPORES 19,0%

BCS — 1999

Alg. Proposto

Ativo Peso

EDELMAG 17,9%

CCT 18,1%

CONCHATORO 22,1%

CCuU 20,3%

AESGENER 21,6%

BCS - 2000

Alg. Proposto

Ativo Peso

SINTEX 8,1%

EDELMAG 11,6%

AGUAS-A 7,7%

SANTARITA 7,8%

CCT 9,7%

MINERA 9,0%

BANMEDICA 7,7%

ENAEX 8,3%

ALMENDRAL 20,3%
AESGENER 9,8%

Markowitz
Ativo Peso
COPEC 33,42%
AESGENER 27,32%
ENDESA 39,27%
Markowitz
Ativo Peso
CMPC 51,69%
COPEC 8,22%
ENTEL 13,41%
AESGENER 11,76%
CTC-A 14,91%
Markowitz
Ativo Peso
BESALCO 15,49%

FALABELLA 15,84%
ALMENDRAL 15,58%

SQM-B 5,65%
ENERSIS 2,01%
COPEC 15,87%
ENTEL 7,43%
ENDESA 20,03%
AESGENER 2,10%
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BCS - 2001
Alg. Proposto Markowitz

Ativo Peso Ativo Peso
EDELMAG 20,4% IANSA 21,32%
ENAEX 15,7% CMPC 25,19%
DETROIT 13,9% COPEC 15,78%
AGUAS-A 15,2% ENDESA 22,60%
CCT 20,5% CTC-A 15,11%

CONCHATORO 14,2%

BCS - 2002
Alg. Proposto Markowitz
Ativo Peso Ativo Peso
SIPSA 8,4% COLBUN 32,51%
CIC 8,9% COPEC 62,73%
NORTEGRAN 8,2% ENDESA 0,68%
DETROIT 9,8% CTC-A 4,09%
FOSFOROS 8,3%
CCT 11,6%
SANTARITA 9,0%
ENAEX 10,2%

ALMENDRAL 8,8%
CONCHATORO 8,2%

AGUAS-A 8,7%
BCS -2003
Alg. Proposto Markowitz
Ativo Peso Ativo Peso
AESGENER 7,7% BSANTANDER 29,43%
CCT 7,6% SQM-B 14,51%
MASISA 8,1% CCcu 15,60%
ANDINA-B 8,1% COLBUN 35,90%
LAN 8,4% ENDESA 1,65%
CAP 9,0%
WMTCL 8,6%
FALABELLA 9,3%
MADECO 10,4%
ENTEL 7,6%
CCcu 7,7%

CTC-A 7,5%




Markowitz
Ativo Peso
BCI 16,19%
CMPC 6,43%
ANDINA-B 6,40%

ANTARCHILE 1,17%
BSANTANDER 11,65%

BCS - 2004
Alg. Proposto
Ativo Peso
CAMPOS 11,2%
CCT 11,2%
CINTAC 11,2%
ECL 15,3%
CAP 14,0%
MADECO 12,4%
LAN 12,6%
CTC-A 12,1%
BCS - 2005
Alg. Proposto
Ativo Peso
SANTANGRUP 16,2%
PUERTO 13,9%
CURAUMA 12,5%
SIEMEL 15,0%
CCT 14,4%
SECURITY 13,5%
AGUAS-A 14,4%
BCS - 2006
Alg. Proposto
Ativo Peso
INVERCAP 13,6%
AGUAS-A 10,2%
CONCHATORO 10,1%
ANDINA-B 11,3%
FALABELLA 10,9%
CAP 11,6%
WMTCL 10,3%
LAN 11,1%
SQM-B 10,8%

CHILE 9,16%
CAP 2,07%
ENTEL 0,44%
MADECO 1,07%
COPEC 7,37%
CORPBANCA 23,41%
COLBUN 0,79%
ENDESA 7,24%
LAN 6,60%
Markowitz
Ativo Peso
SM-CHILE B 9,92%
BCI 8,46%
ANDINA-B 0,80%
BSANTANDER 4,88%
IANSA 6,69%
CHILE 16,31%
CORPBANCA 23,99%
ENTEL 4,95%
CCuU 17,94%
COLBUN 0,28%
WMTCL 0,02%
ENDESA 5,76%
Markowitz
Ativo Peso
SK 2,95%
BCI 20,26%
ALMENDRAL 3,14%
CHILE 20,73%
CORPBANCA 0,09%
VAPORES 1,24%
CMPC 6,42%
MASISA 3,81%
ANDINA-B 12,42%
CCuU 6,65%
RIPLEY 3,19%
CAP 1,58%
WMTCL 0,41%
IANSA 0,14%
COLBUN 14,72%

ENDESA 2,26%
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BCS - 2007
Alg. Proposto
Ativo Peso
CCT 10,2%
AGUAS-A 7,5%
INVERCAP 18,5%
BANMEDICA 8,7%
CONCHATO
RO 8,4%
ANDINA-B 8,3%
CAP 9,3%
SQM-B 12,7%
FALABELLA 7,7%
COPEC 8,7%
BCS - 2008
Alg. Proposto
Ativo Peso
PACIFICO 9,9%
SANTARITA 9,3%
ELECMETAL 9,9%
FOSFOROS 11,3%
AGUAS-A 10,2%
MINERA 9,3%
CGE 9,4%
ANDINA-B 10,8%
ENTEL 9,5%
SQM-B 10,4%
BCS - 2009
Alg. Proposto
Ativo Peso
SCHWAGER 25,0%
VAPORES 18,2%
MASISA 18,9%
NUEVAPOLAR 17,1%
CAP 20,8%

Markowitz
Ativo Peso
SCHWAGER 0,04%
SECURITY 23,70%
AGUAS-A 14,03%
SK 13,96%
ECL 0,87%
BCI 4,78%
IAM 17,55%
CORPBANCA 5,75%
CHILE 2,33%
ANDINA-B 1,14%
BSANTANDER 6,16%
COLBUN 9,70%
Markowitz
Ativo Peso
ALMENDRAL 1,44%
CONCHATORO 27,63%
CORPBANCA 24,10%
MASISA 1,15%
CTC-A 9,65%
IAM 24,59%
COLBUN 0,30%
CMPC 5,98%
COPEC 5,16%
Markowitz
Ativo Peso
SCHWAGER 2,66%
SM-CHILE B 10,65%
MULTIFOODS 1,01%
CGE 2,53%
ECL 9,49%
IANSA 1,98%
CORPBANCA 20,72%
CONCHATO
RO 0,98%
SONDA 14,37%
CHILE 2,63%
IAM 18,04%
AESGENER 3,99%
COLBUN 9,80%

ENDESA

1,15%




BCS -2010

Alg. Proposto

Ativo Peso
MASISA 17,2%
IANSA 17,4%
SALFACORP 16,2%
VAPORES 16,9%
NUEVAPOLAR 16,2%
CENCOSUD 16,0%

Markowitz
Ativo Peso
CUPRUM 8,96%
SM-CHILE B 4,36%
ECL 3,92%
ANTARCHILE 0,13%
PROVIDA 5,16%
BESALCO 3,62%
IAM 7,36%
HITES 0,87%
ORO
BLANCO 3,90%
MASISA 2,18%
CGE 5,64%
NORTNEGRA 0,24%
MULTIFOODS 4,14%
IANSA 3,35%
PARAUCO 0,48%
SONDA 12,04%
CONCHATORO 0,26%
ANDINA-B 8,53%

SALFACORP 0,72%
CORPBANCA 2,07%

BCS — 2011
Alg. Proposto

Ativo Peso
TRICAHUE 18,4%
PACIFICO 19,1%
DETROIT 18,0%
PEHUENCHE 25,1%
COLBUN 19,4%

BMYV — 1995

Alg. Proposto

Ativo Peso

N&o houve formacéo de carteira

COLBUN 4,12%
ENTEL 11,02%
ENDESA 3,61%
CENCOSUD 0,16%
LAN 3,18%

Markowitz

Ativo Peso
HABITAT 4,59%
CGE 12,98%
PROVIDA 7,09%
IAM 22,85%
ANDINA-B 8,05%
AESGENER 7,68%
CCuU 19,11%
ENTEL 16,45%
ENDESA 1,20%

Markowitz

Ativo Peso
WALMEXV 46,28%
CEMEXCPO 9,71%

FEMSAUBD 44,01%




BMV - 1996

Alg. Proposto

Markowitz
Ativo Peso
GCC 2,45%
PE&OLES 11,75%
ELEKTRA 0,08%
GMODELOC 3,40%
GMEXICOB 6,23%
MASECAB 4,32%
WALMEXV 1,60%
KIMBERA 48,50%
ALFAA 21,67%
Markowitz
Ativo Peso
GFINBURO 7,41%
CIEB 10,94%
GMEXICOB 22,41%
MASECAB 10,99%

GMODELOC 10,47%
WALMEXV 10,81%

ALFAA 26,97%
Markowitz

Ativo Peso
MASECAB 18,31%
COMERCIUBC 20,95%
ICA 8,57%
VITROA 4,79%
GMODELOC 27,53%
KIMBERA 7,06%

WALMEXV 12,78%

Ativo Peso
GIGANTE 7,8%
SORIANAB 12,3%
BIMBOA 11,1%
COMERCIUBC 8,6%
MASECAB 15,9%
WALMEXV 10,3%
FEMSAUBD 10,0%
KIMBERA 13,2%
GCARSOA1 10,8%
BMV - 1997
Alg. Proposto
Ativo Peso
BEVIDESB 12,9%
GIGANTE 10,1%
BIMBOA 12,9%
SORIANAB 18,7%
WALMEXV 18,5%
KIMBERA 12,3%
FEMSAUBD 14,6%
BMV - 1998
Alg. Proposto
Ativo Peso
AUTLANB 9,2%
CERAMICD 10,1%
BEVIDESB 9,5%
POSADASA 10,4%
LIVEPOLC-1 11,3%
PE&OLES 10,1%
BIMBOA 11,1%
GMODELOC 15,5%
KIMBERA 12,7%
BMV - 1999
Alg. Proposto
Ativo Peso
KOFL 10,5%
GCC 11,7%
ELEKTRA 12,0%
GMODELOC 12,0%
TLEVISACPO 32,1%
FEMSAUBD 10,9%
GCARSOA1 10,7%

Markowitz
Ativo Peso
GCC 8,96%
VITROA 11,41%
BIMBOA 18,85%

COMERCIUBC 16,49%
GMEXICOB 13,70%
GMODELOC 22,62%
WALMEXV 4,52%
CEMEXCPO 3,45%




Markowitz

Ativo Peso

ARA 16,20%
COMERCIUBC 2,18%
GFINBURO 28,84%

BMV - 2000
Alg. Proposto
Ativo Peso
AUTLANB 10,4%
BEVIDESB 13,2%
KOFL 9,6%
LIVEPOLC-1 10,5%
TMMA 17,8%
POSADASA 11,3%
GMODELOC 15,8%
KIMBERA 11,4%
BMV - 2001
Alg. Proposto
Ativo Peso
RCENTROA 17,4%
POSADASA 12,4%
TMMA 16,6%
KUOB 27,9%
KIMBERA 11,7%

TLEVISACPO 14,0%

BMV - 2002
Alg. Proposto

Ativo Peso
EDOARDOB 10,5%
LIVEPOLC-1 14,7%
KOFL 11,4%
VITROA 15,6%
ARA 11,3%
KIMBERA 12,0%
AZTECACPO 10,8%
GMODELOC 13,7%

BIMBOA 12,93%
GSANBORB-1 1,93%
GMEXICOB 2,97%
GMODELOC 15,01%
KIMBERA 9,98%
WALMEXV 1,46%
CEMEXCPO 8,51%
Markowitz
Ativo Peso
COMERCIUBC 5,74%
BIMBOA 16,01%
SORIANAB 5,45%
KIMBERA 22,31%
GMODELOC 12,64%
CEMEXCPO 37,84%
Markowitz
Ativo Peso
COMERCIUBC 2,57%
BIMBOA 12,99%
GEOB 3,22%
ARA 7,95%
GMEXICOB 0,74%
GFINBURO 1,96%
GCARSOALl 4,94%
KIMBERA 27,49%
FEMSAUBD 0,13%

GMODELOC 28,65%
CEMEXCPO 9,38%
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BMV - 2003
Alg. Proposto

Ativo Peso
SIMECB 6,2%
RCENTROA 6,7%
PE&OLES 8,3%
GSANBORB-1 5,8%
CIEB 6,4%
SORIANAB 5,6%
ELEKTRA 7.1%
GEOB 6,4%
ARA 6,3%
AZTECACPO 8,7%
KIMBERA 5,9%
GMODELOC 5,8%
TLEVISACPO 8,3%
CEMEXCPO 6,0%
WALMEXV 6,3%
BMYV - 2004
Alg. Proposto
Ativo Peso
SIMECB 9,1%
ALSEA 10,7%
PE&OLES 9,6%
AZTECACPO 10,7%
KIMBERA 13,4%
GEOB 8,9%
GMODELOC 9,3%
TLEVISACPO 10,8%
WALMEXV 17,5%
BMYV - 2005
Alg. Proposto

Ativo Peso
FRAGUAB 8,6%
ALSEA 8,9%
VITROA 11,8%
BIMBOA 8,6%
KIMBERA 11,9%
GMODELOC 10,8%
TLEVISACPO 11,1%
WALMEXV 15,3%
AMXL 12,9%

Markowitz
Ativo Peso
CIEB 6,06%
BIMBOA 6,13%
GFINBURO 2,91%
ELEKTRA 0,86%
COMERCIUBC 6,51%
GCARSOAL1 13,79%
GEOB 14,70%
ARA 0,13%
GMEXICOB 2,56%
AZTECACPO 3,45%
KIMBERA 25,29%
ALFAA 6,05%
FEMSAUBD 1,42%
GMODELOC 9,16%
AMXL 0,96%
Markowitz
Ativo Peso
GSANBORB-1 5,82%
AC 4,39%
BIMBOA 2,37%
GFINBURO 6,03%
ELEKTRA 2,11%
GCARSOA1 7,74%
KIMBERA 30,46%
GEOB 2,27%
FEMSAUBD 4,80%
GMODELOC 18,66%
GFNORTEO 9,83%
TLEVISACPO 0,41%
CEMEXCPO 5,12%
Markowitz
Ativo Peso
VITROA 0,03%
AC 14,35%
SORIANAB 3,42%
COMERCIUBC 2,17%
AZTECACPO 6,31%
BIMBOA 1,00%
GFINBURO 1,47%
GCARSOAL1 10,77%
KIMBERA 7,00%
ELEKTRA 0,01%
URBI 4,82%
GMODELOC 15,01%
FEMSAUBD 19,45%
ICA 2,57%
GFNORTEO 1,18%
TLEVISACPO 5,65%

WALMEXV

4,80%
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BMV - 2006
Alg. Proposto Markowitz
Ativo Peso Ativo Peso
CYDSASAA 11,4% MEXCHEM 15,81%
HOGARB 7,1% ALSEA 10,12%
CIDMEGA 7,6% ASURB 10,71%
ALSEA 9,0% AC 21,49%
AC 6,7% GFINBURO 7,61%
KIMBERA 7,1% IDEALB-1 2,47%
ARA 7,5% ELEKTRA 2,50%
FEMSAUBD 7,0% KIMBERA 18,75%
GEOB 6,7% FEMSAUBD 8,85%
TLEVISACPO 7,5% TLEVISACPO 1,69%
WALMEXV 12,0%
AMXL 10,2%
BMYV - 2007
Alg. Proposto Markowitz
Ativo Peso Ativo Peso
HOGARB 14,4% AC 40,03%
CMOCTEZ 14,1% SAREB 3,76%
ASURB 16,2% OMAB 5,43%
KIMBERA 13,3% GRUMAB 7,39%
TLEVISACPO 11,6% MEXCHEM 2,48%
WALMEXV 13,2% BIMBOA 1,24%
AMXL 17,2% ASURB 11,30%
GFINBURO 7,50%
ELEKTRA 9,15%
SORIANAB 2,09%
AXTELCPO 4,64%
KIMBERA 2,40%
TLEVISACPO 1,35%
CEMEXCPO 1,24%
BMYV - 2008
Alg. Proposto Markowitz
Ativo Peso Ativo Peso
HILASALA 8,4% AC 64,64%
CIDMEGA 7,9% ASURB 7,85%
CMRB 8,8% AZTECACPO 11,17%
CULTIBAB 9,6% OMAB 4,66%
GIGANTE 7,9% SORIANAB 1,66%
FRAGUAB 8,0% GFINBURO 2,65%
CMOCTEZ 8,3% ELEKTRA 2,51%
ASURB 8,1% GMODELOC 3,35%
AZTECACPO 8,3% WALMEXV 1,51%
KIMBERA 8,3%
MEXCHEM 8,1%

ELEKTRA 8,3%
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BMV - 2009
Alg. Proposto
Ativo Peso
VITROA 9,8%
SAREB 9,1%
ALSEA 8,4%
COMERCIUBC 14,1%
GRUMAB 10,8%
ARA 8,1%
ALFAA 9,2%
PE&OLES 8,5%
HOMEX 9,5%
CEMEXCPO 12,5%
BMV - 2010
Alg. Proposto
Ativo Peso
VITROA 22,2%
GCARSOA1 15,4%
KIMBERA 19,7%
PE&OLES 21,5%
WALMEXV 21,3%
BMV - 2011
Alg. Proposto
Ativo Peso
GIGANTE 8,9%
GCC 8,9%
CMOCTEZ 9,4%
IDEALB-1 11,1%
PINFRA 9,6%
ASURB 9,9%
GAPB 10,4%
KIMBERA 11,4%
GMODELOC 9,7%
ELEKTRA 10,8%

Markowitz
Ativo Peso
FINDEP 0,60%
KOFL 4,89%
IDEALB-1 7,90%
AC 40,41%
AZTECACPO 9,94%
COMERCIUBC 2,82%
GAPB 1,26%
ALFAA 2,23%
KIMBERA 13,17%
GMODELOC 8,52%
WALMEXV 8,27%
Markowitz
Ativo Peso
MAXCOMCPO 0,19%
OMAB 5,29%
ALSEA 2,45%
BOLSAA 6,05%
AZTECACPO 9,47%
ARA 2,73%
AC 31,13%
KIMBERA 3,85%
ALFAA 6,88%
ELEKTRA 3,96%
FEMSAUBD 6,64%
GFNORTEO 1,10%
WALMEXV 10,55%
AMXL 9,71%
Markowitz
Ativo Peso
SPORTS 22,86%
MEGACPO 7,81%
SIMECB 1,50%
PINFRA 1,29%
HERDEZ 24,91%
ICHB 3,81%
CHDRAUIB 1,40%
KOFL 2,39%
GAPB 14,36%
LIVEPOLC-1 14,30%
AC 2,26%

GMODELOC

3,12%




BOVESPA - 1995

Alg. Proposto

Ativo Peso
DOCA3 12,9%
BRGE3 20,7%
SUZB5 11,4%
KLBN4 9,0%
CRUZ3 10,8%

AMBV4 11,0%
VALES 14,5%
ELET6 9,6%

BOVESPA - 1996

Alg. Proposto

Ativo Peso
BRGE3 10,7%
RPAD5 11,3%
ESTR4 16,1%
MGEL4 9,7%
CTNM4 14,2%
VIVT4 14,0%
VALES5 10,2%
ELET6 13,9%

BOVESPA - 1997

Alg. Proposto

Ativo Peso
MLFT4 20,8%
CTNM4 24,1%
AMBV4 17,1%
VIVT4 17,6%
ELET6 20,4%

Markowitz
Ativo Peso
KLBN4 6,16%
ITUB4 52,69%
AMBV4 20,37%
USIM5 20,79%
Markowitz
Ativo Peso
INEP4 5,22%
KLBN4 8,86%
BRKM5 8,17%
LIGT3 8,44%
ITUB4 6,37%
CSNA3 6,87%
BBDC4 1,87%
VIVT4 3,98%
CMIG4 1,38%
AMBV4 34,69%
USIM5 11,45%
ELET6 2,71%
Markowitz
Ativo Peso
UNIP6 7.77%
CBEE3 17,66%
KLBN4 9,94%
BMTO4 3,71%
CSNA3 30,84%
ITUB4 0,33%

AMBV4

29,75%
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BOVESPA - 1998

Alg. Proposto

Ativo Peso
JBDU4 9,6%
BRGE3 8,0%
MTSA4 6,7%
FESA4 7,6%
RPAD5 7,8%
clQu4 6,6%
PNVL3 6,5%
FITA4 6,8%
ALPA4 6,4%
BDLL4 7,3%
POMO4 6,8%
ETER3 7,1%
BOBR4 6,4%
LAME4 6,4%

BOVESPA - 1999

Alg. Proposto

Ativo Peso
PMETG6 11,8%
TEKA4 11,8%

ITEC3 14,3%
OIBR4 10,0%
GGBR4 11,4%
VIVT4 11,4%
ELET6 14,2%
PETR4 15,0%

BOVESPA - 2000

Alg. Proposto

Ativo Peso
JBDU4 26,1%
BRGE3 16,9%
RPAD5 14,9%
ClQu4 11,2%
BOBR4 19,5%

ITSA4 11,3%

Markowitz
Ativo Peso
INEP4 12,06%
USIM5 4,06%
AMBV4 33,01%
ITUB4 24,19%
BBDC4 7,78%
VALE5 18,90%
Markowitz
Ativo Peso
TBLE3 12,32%
GOAU4 18,67%
OIBR4 12,48%
LIGT3 9,44%
ITUB4 7,19%
BBDC4 24,39%
VALE5 15,51%
Markowitz
Ativo Peso
TELB4 1,51%
BBAS3 12,12%
TBLE3 12,13%
GOAU4 14,70%
BRKM5 11,31%
KLBN4 5,52%
CRUZ3 1,18%
GGBR4 1,43%
LIGT3 2,00%
CSNA3 11,34%
ITUB4 3,59%
VIVT4 7,34%

PETR4

15,82%
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BOVESPA - 2001

Alg. Proposto

Ativo Peso
CBEE3 10,9%
GUAR3 12,6%
SGAS4 11,1%
BDLL4 10,8%
BRKM5 10,8%
GGBR4 11,0%
CMIG4 10,9%
OIBR4 11,0%
ELET6 11,0%

BOVESPA - 2002

Alg. Proposto

Ativo Peso
PMET6 14,6%
TEKA4 13,3%
CEPE5 12,1%
SUZB5 11,9%
BRKM5 12,0%
PCAR4 12,1%

AMBV4 12,0%
VALES5 12,0%

BOVESPA - 2003

Alg. Proposto

Ativo Peso
PMET6 9,2%
EKTR4 7,7%
ITEC3 7,0%
LIPR3 17,8%
INEP4 7,5%
TIMP3 7,9%
LAME4 8,5%
NETC4 10,8%
GGBR4 6,8%
USIM5 6,7%
EBTP4 10,2%

Markowitz
Ativo Peso
UNIP6 17,70%
GOAU4 10,79%
BRKM5 3,69%
CSNA3 7,89%
ITSA4 3,10%
AMBV4 9,89%
VALE5 31,09%
PETR4 15,85%
Markowitz
Ativo Peso
BOBR4 2,88%
CTNM4 9,56%
GOAU4 16,97%
CLSC4 10,38%
EMBR3 1,59%
CRUZ3 11,13%
VIVT4 0,56%
SBSP3 5,13%
NETC4 0,51%
AMBV4 11,34%
VALE5 29,94%
Markowitz
Ativo Peso
FITA4 0,66%
BOBR4 1,38%
UNIP6 8,47%
POMO4 8,10%
TBLE3 3,92%
LAME4 12,76%
CTNM4 6,26%
CGAS5 0,55%
GOAU4 4,46%
PCAR4 2,81%
CRUZ3 10,20%
KLBN4 4,36%
VIVT4 1,01%
SBSP3 0,23%
ITSA4 8,30%
USIM5 0,55%
AMBV4 9,33%
CSNA3 0,50%
ITUB4 0,32%

VALES

15,82%
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BOVESPA - 2004

Alg. Proposto

Ativo Peso
CAFE4 8,6%
JBDU4 9,6%

ITEC3 8,2%
CBEE3 10,5%
PMETG6 17,8%
PTBL3 10,8%
LAME4 10,1%
CRUZ3 8,2%
OIBR4 8,0%

AMBV4 8,4%

BOVESPA - 2005

Alg. Proposto

Ativo Peso

SGAS4 9,5%
MWET4 8,6%

RSID3 12,2%
BOBR4 11,0%
GUAR3 12,4%
PCAR4 9,8%
LAME4 8,6%

EBTP4 8,8%
AMBV4 10,1%
NETC4 8,9%

Markowitz
Ativo Peso
SAPR4 24,61%
COCE5 16,68%
FESA4 25,27%
RAPT4 4,65%
POMO4 3,41%
CTNM4 7,29%
PCAR4 2,03%
CRUZ3 0,27%
CCRO3 8,81%
SUZB5 2,65%
AMBV4 4,17%
VALE5 0,15%
Markowitz
Ativo Peso
EMAE4 1,29%
TELB4 0,07%
MGELA4 3,72%
FITA4 4,45%
FESA4 12,94%
POMO4 5,52%
RAPT4 9,89%
CTNM4 2,84%
PSSA3 10,27%
TBLE3 0,42%
GRND3 3,70%
EMBR3 1,66%
CPFE3 5,43%
GOLL4 4,92%
DASA3 10,14%
NATU3 3,82%
PCAR4 2,77%
LAME4 0,04%
CCRO3 4,98%

AMBV4

11,15%
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BOVESPA - 2006

Alg. Proposto

Ativo Peso
CMGR3 11,4%
SCAR3 10,7%
LIGT3 9,1%
TIMP3 9,0%
EBTP4 9,2%
CPLEG6 9,8%
ELET6 9,8%
NETC4 11,6%
CMIG4 8,9%
USIM5 10,6%

BOVESPA - 2007

Alg. Proposto

Ativo Peso
CMGR3 10,2%
MENDG6 24,0%
PMETG6 12,5%
AELP3 10,3%
TEKA4 13,5%

IDNT3 21,4%
ELET6 8,0%

Markowitz
Ativo Peso
BOBR4 4,49%
FITA4 5,81%
CTNM4 7,84%
ETER3 10,67%
SLED4 3,90%
POMO4 11,16%
GRND3 2,51%
UNIP6 4,08%
ARTR3 3,39%
GETI4 4,58%
VIVT4 9,44%
sSuUzB5 4,88%
CRUZ3 3,34%
EMBR3 9,83%
EBTP4 9,48%
AMBV4 4,59%
Markowitz
Ativo Peso
MGELA4 5,20%
RNAR3 1,86%
JFEN3 2,87%
COCE5 5,84%
SLED4 7,09%
ALPA4 12,35%
CTAX4 18,56%
GRND3 4,68%
TAEE11 0,82%
MDIA3 7,85%
CSMG3 0,95%
BISA3 0,22%
RAPT4 1,33%
GUAR3 3,81%
GETI4 4,95%
ODPV3 2,30%
CGAS5 2,68%
SBSP3 0,09%
SUZB5 2,48%
EMBR3 14,06%
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BOVESPA - 2008

Alg. Proposto

Ativo Peso
IGUAG 26,4%
BRGE3 24,9%
RPAD5 25,2%
VIVT4 23,5%

Markowitz
Ativo Peso
IGBR3 0,08%
RNAR3 12,24%
RCSL4 0,09%
COCE5 3,46%
CTNM4 6,96%
PRVI3 5,16%
IMBI4 0,02%
GRND3 5,34%
RDNI3 1,28%
TGMA3 0,01%
WSON11 4,22%
BEMA3 1,05%
SFSA4 1,07%
IGTA3 3,54%
MDIA3 3,35%
VLID3 3,93%
BISA3 0,14%
AMAR3 0,28%
LPSB3 1,82%
PLAS3 2,79%
UNIP6 0,01%
ETER3 1,27%
TOTS3 6,18%
ODPV3 2,07%
CLSC4 1,85%
CGAS5 6,56%
GETI4 3,90%
VIVT4 6,38%
TELB4 0,51%
MRFG3 0,74%
PSSA3 2,16%
ENBR3 0,01%
TRPL4 1,08%
TBLE3 3,06%
CRUZ3 1,29%
CPFE3 0,01%
NATU3 2,90%
EMBR3 2,37%
AMBV4 0,83%
CMIG4 0,01%
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BOVESPA - 2009

Alg. Proposto

Ativo Peso
RCSL4 13,6%
GUARS3 15,1%
INEP4 13,4%
IDNT3 15,2%
PMAMS3 14,3%
RSID3 14,2%
GGBR4 14,1%

Markowitz

Ativo Peso
ESTR4 0,39%
BMTO4 2,76%
IGBR3 0,27%
MLFT4 0,56%
HBORS3 1,74%
BAZA3 2,30%
PINE4 0,65%
CARD3 2,51%
WSON11 15,20%
ROMI3 1,38%
ETER3 6,81%
INEP4 1,74%
TGMA3 2,25%
GRND3 4,53%
KEPL3 0,40%
KROT11 2,21%
COCE5 7,18%
LPSB3 0,07%
LOGN3 0,09%
ARTR3 2,08%
IGTA3 3,95%
BICB4 1,37%
ODPV3 1,77%
VLID3 0,42%
EQTLS3 4,84%
MILK11 0,88%
SULA11 4,53%
VIVT4 9,03%
DTEX3 2,14%
GETI4 6,38%
AGEN11 1,83%
TRPL4 1,30%
HYPE3 1,25%
TBLE3 1,17%
VAGR3 0,44%
ELPL4 0,26%

NATU3

3,31%
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BOVESPA - 2010

Alg. Proposto

Ativo Peso
MEND6 15,3%
SGEN4 10,2%
MOAR3 10,5%
PMET6 14,9%
RCSL4 9,0%
CBMA4 17,9%

IGBR3 13,7%

RSID3 8,5%

Markowitz
Ativo Peso
BMTO4 2,15%
JFEN3 7,58%
PINE4 2,63%
PRVI3 0,88%
CARD3 3,32%
BEMA3 7,49%
CLSC4 2,93%
PFRM3 2,68%
GRND3 0,01%
GSHP3 2,13%
EUCA4 0,00%
CGAS5 16,87%
CREM3 0,04%
COCE5 5,23%
WSON11 0,71%
TGMA3 0,00%
SLED4 0,00%
KROT11 0,02%
CTAX4 2,46%
VLID3 1,18%
ALPA4 3,34%
GPIV11 0,04%
FLRY3 0,91%
MDIA3 1,62%
EQTL3 1,49%
VIVT4 4,68%
IGTA3 1,91%
CSMG3 1,09%
TRPL4 2,96%
SULA11 0,75%
PSSA3 1,56%
AMIL3 0,01%
GETI4 4,34%
ENBR3 0,05%
TBLE3 5,28%
TOTS3 0,02%
CPFE3 6,68%
DASA3 0,74%
LIGT3 0,80%
CRUZ3 2,54%
CPLE6 0,02%
NATU3 0,00%
BRFS3 0,01%
AMBV4 0,86%
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BOVESPA - 2011

Alg. Proposto

Ativo Peso
REDE3 14,9%
CEEB3 12,9%
SOND5 13,3%
PMET6 13,6%
UCOP4 12,9%
TELB4 18,9%
VIVT4 13,6%

Markowitz
Ativo Peso
RNAR3 2,56%
FRIO3 1,36%
BEMAS3 3,15%
BHGR3 7,43%
CARD3 2,26%
MNPR3 0,29%
NETC4 3,73%
ETER3 3,87%
PLAS3 2,53%
TEMP3 0,79%
JSLG3 0,37%
SMTO3 2,63%
VIVR3 0,13%
COCE5 4,38%
CGAS5 3,44%
EQTL3 4,61%
GSHP3 1,97%
VLID3 6,17%
ARTR3 8,84%
TRPL4 8,25%
MULTS3 0,21%
GETI4 12,18%
CPFE3 1,69%
TOTS3 0,01%
TBLE3 1,80%
ECOR3 2,18%
ENBR3 3,08%
ELPL4 2,67%
NATU3 1,01%
CIEL3 1,24%
AMBV4 5,18%

151



