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RESUMO

A década de 1950 marcou uma revolucdo nas pesquisas em financas, com a éarea alcangando
um carater universal, com a formalizacdo de um arcabouco tedrico. Neste periodo, Harry
Markowitz publica no periddico Journal of Finance seu artigo “Portfolio Selection”, criando a
Teoria da Carteira (Portfolio). Nele, o autor demonstra matematicamente como a
diversificacdo do investimento, com a compra de diversas agdes ou outros ativos (carteira),
pode ser usada de forma a reduzir os riscos de a¢des isoladas, além de fornecer projecGes do
retorno esperado para uma dada carteira. Desde entdo, diversos outros modelos para a selecéo
de carteiras tem sido desenvolvidos, como o modelo de indice Unico e o modelo de Elton-
Gruber. Este trabalho tem como objetivo estudar o modelo de formacdo de carteiras 6timas
com a utilizagdo de cotacdes historicas das acoes, verificando se, com a utilizacdo do modelo
de selecdo de carteiras de Elton-Gruber obter-se-ia um retorno maior que o Indice Bovespa. E
conduzida uma pesquisa de natureza aplicada e descritiva, abordada de forma quantitativa,
com o uso do método de modelagem e simulacdo. Foram utilizados dados historicos mensais
do periodo compreendido entre os anos de 2009 e 2010, ajustados aos proventos distribuidos,
sem, contudo, considerar efeitos inflacionarios. Embora o modelo ndo tenha sido capaz de
obter retorno superior ao do indice Bovespa, foi eficaz na reducdo do risco. Este modelo é
uma ferramenta indispensavel na gestdo de investimentos, de facil utilizacdo, mas deve ser

combinada com outras técnicas de analise de investimentos.

Palavras-chave: Engenharia financeira. Selecdo de carteiras. Modelo de Elton-Gruber.



ABSTRACT

The 1950°s marked a revolution in research in finance. It have reached a universal character,
with the formalization of a theoretical framework. During this period, Harry Markowitz
published in the Journal of Finance his article "Portfolio Selection”, creating the Theory of
Portfolio. The author demonstrates mathematically how the diversification of the investment
with the purchase of various stocks or other assets (portfolio) can be used to reduce the risk of
isolated actions, and provides forecasts of expected return for a given portfolio. Since then,
several other models for portfolio selection have been developed, as the single index model
and the Elton-Gruber model. This work aims to study the model of formation of optimal
portfolios using historical stock quotes, verifying if the model of portfolio selection from
Elton-Gruber would get a higher return than the Bovespa index. It conducted a survey of
descriptive and applied nature, discussed in a quantitative manner, using the modeling and
simulation's method. Monthly historical data from the period between the years 2009 and
2010 where used, adjusted for any gains distributed without, however, consider inflation
effects. Although the model has not been able to get higher returns than the Bovespa index, it
was effective in reducing risk. This model is an indispensable tool for investment

management, easy to use, but must be combined with other techniques of investment analysis.

Keywords: Financial engineering. Portfolio selection. Elton-Gruber model.
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1. INTRODUCAO

1.1  CONSIDERACOES INICIAIS

O estudo das financas iniciou-se no comego do século XX, a partir dos trabalhos de
economistas, como um ramo da economia institucional. Estes pesquisadores se utilizavam de
suas experiéncias praticas para descrever o comportamento dos diversos agentes atuantes no
mercado e, a partir disso, criar um conjunto de regras a serem utilizadas pelos gestores
financeiros. Estas, por sua vez, destinavam-se a descrever, ndo explicar o funcionamento do
mercado, 0 que tomava suas pesquisas ndo universalmente aplicaveis (IQUIPAZA,
AMARAL e BRESSAN, 2009). Dentre os primeiros trabalhos, verifica-se uma énfase na
analise da estrutura de capitais da empresa e politicas de dividendos. Na década de 1940,
desenvolveu-se também o estudo de analise de valor, pelo engenheiro Lawrence Dellos Miles
na empresa General Eletric (LIMA e MATHIAS, 2003).

Contudo, a década de 1950, marcou uma revolucdo nas pesquisas em finangas. A
area tomou um carater universal, com a formalizagao de um arcabougo tedrico. A “moderna
teoria das finangas” formou-se com base na teoria econdémica neoclassica e na preocupacao
em torna-la quantificavel. Diversos estudos na area foram desenvolvidos por pesquisadores do
periodo, como Markowitz, Modigliani, Miller, Sharpe, Black, Scholes, entre tantos outros
(IQUIPAZA, AMARAL e BRESSAN, 2009).

Alem do desenvolvimento da teoria da carteira, em 1952, considerada um marco no
estudo das financas, existem diversas outras contribuicdes importantes, que sao utilizadas até
hoje, como o modelo de formacdo de precos de ativos financeiros (CAPM), na década de
1960, ou 0 modelo de precificacdo de derivativos, em 1973, por Black e Scholes. Nesta época,
iniciaram-se também os trabalhos na area de financas comportamentais (Behavioral Finance),
ampliando o campo das finangas com a aplicacdo de conceitos da psicologia e sociologia
(LIMA e MATHIAS, 2003).

E importante considerar ainda o desenvolvimento de computa¢do como apoio para o
estudo das financas modernas. Conforme artigo de Lima e Mathias (2003), a crescente
complexidade dos mecanismos de calculos utilizados nos estudos financeiros exige poder
computacional que ndo existia na década de 1950, e suas melhorias nas ultimas décadas

difundiram conceitos e técnicas financeiras ao publico.
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Contudo, diversos obstaculos dificultaram o desenvolvimento e aplicagdo das
ciéncias financeiras. Dentre estas dificuldades, uma das principais foi a necessidade de
delimitar legalmente os mercados financeiros, de modo a caracteriza-los como distintos dos
jogos de azar, conforme lquipaza, Amaral e Bressan (2009). Outro ponto de impedimento foi
a dificuldade encontrada para a classificacdo desta area como campo de conhecimento, que
por vezes era agrupado dentro das ciéncias econdmicos; em outros casos, integrava as escolas
de negdcios. Também ocorreram barreiras a utilizacdo destes conhecimentos nos préprios
mercados, em funcdo da ndo compreensdo dos conceitos basicos das finan¢as modernas pelos
agentes do mercado. Contudo, com a superacdo destes aspectos, as finangas passaram a
possuir uma importancia crescente e, com o desenvolvimento da informatica, uma aplicacdo

cada vez mais difundida.

1.2 JUSTIFICATIVA

A presenca da incerteza como fator preponderante das decisdes de investimento,
tanto em mercados financeiros como investimentos de capital, tornou a area financeira um
campo propicio para a aplicacdo de técnicas da area de pesquisa operacional, em particular
aquelas quantitativas. Segundo Fensterseifer, Galesne e Ziegelmann (1987) é uma tendéncia a
percepcao da importancia do risco na analise de investimentos, com cada vez mais 0 emprego
de técnicas oriundas da pesquisa operacional. Embora sua utilizacdo total ainda seja baixa,
possivelmente concentrada em setores mais dindmicos da economia, ha uma conscientizacdo
dos gestores para sua importancia.

Outro ponto é o crescimento do valor negociado no mercado de agdes. Segundo
dados da Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros de Sao Paulo (2010b), o crescimento
médio foi de 38,5% ao ano, entre 1993 e 2009, passando de 375,5 pontos no indice Bovespa
anual para 68.588,40 pontos. Isso reflete a importancia crescente deste mercado na economia
brasileira, e consequente demanda por profissionais com conhecimentos na area e por

pesquisas académicas sobre sua dinamica.

1.3 ESCOPO DO TRABALHO

Estudou-se 0 modelo de formacdo de carteiras 6timas com a utilizacdo de cotacdes

historicas das agdes. Foram utilizados dados passados das cotacdes das acGes da Bolsa de
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Valores, Mercadorias e Futuros de S&o Paulo (BM&FBovespa), ajustadas de acordo com 0s
proventos distribuidos. 1sso permitiu uma anélise do retorno obtido pelo investidor, o que é
necessario para a precisdo dos resultados a serem obtidos. N&do houve nenhum tratamento dos
dados quanto as taxas de inflacdo brasileiras presentes no periodo considerado.

Estes dados foram coletados do site Guialnvest (www.guiainvest.com.br), para
periodo compreendido entre 05/07/2007 e 05/07/2010. Os valores obtidos foram utilizados
para o calculo do retorno mensal das ac¢des, visando minimizar valores extremos obtidos na
cotacdo diaria (outliers), que poderiam distorcer os resultados.

Utilizou-se como universo de titulos aqueles que comp&em o calculo do Ibovespa na
data de 05/07/2007 (Anexo 1). Dentre estas 59 acgdes, duas delas (ITAU4 e UBBR11) se
fundiram em uma Unica (ITUB4). Outras 11 acbes nao foram encontradas ou ndo
apresentavam dados durante o periodo completo desta analise. Logo, para o trabalho foram
consideradas 47 agdes no total (Quadro 1).

PETR4 |BBAS3 | AMBV4 | LREN3
VALE5 | ELET6 CPLE6 | ELPL6
USIM5 NETC4 NATU3 KLBN4
BBDC4 | ALLL11 | GOAU4 | TMARS
ITAB4 TAMM4 | CCRO3 TCSL3
TNLP4 TNLP3 CYRE3 CRUZ3
GGBR4 | BRAP4 BRTO4 LIGT3
PETR3 ELET3 TCSL4 TRPL4
VALE3 | VIVO4 EMBR3 | CLSC6
CSNA3 | BRKM5 | CPFE3 TLPP4
CMIG4 | CSAN3 CESP6 CGASS
ITSA4 GOLL4 SBSP3

Quadro 1 — Agdes utilizadas para sele¢do da carteira
Fonte: Souza, 2010 (Adaptado)

Outro ponto a ser considerado foi o foco na modelagem dos investimentos sem
consideracdo de vendas a descoberto. Este processo consiste na venda de ativos que o
investidor ndo tem posse, para compra-lo em data futura. Caso ocorra reducdo em seu valor, 0

investidor obtera lucros na negociacao.
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14  FORMULACAO DE HIPOTESES

Considerou-se um universo de agdes formado pelos titulos que compdem a “carteira”
utilizada para o calculo do indice Bovespa (lbovespa), da Bolsa de Valores, Mercadorias e
Futuros de Séo Paulo (BM&FBovespa). Procurou-se verificar se, com a utilizacdo do modelo
de selecéo de carteiras de Elton-Gruber, dentro do universo de agdes considerado, obter-se-ia

um retorno maior que o proprio Ibovespa.

1.5 ELABORACAO DOS OBJETIVOS

Este trabalho estudou a selecdo de carteiras pela aplicacdo do modelo de Elton-
Gruber, com o uso de dados historicos, analisando o desempenho da carteira obtida e
comparando-a quantitativamente com o Indice Bovespa. Comparou-se também a precisdo
entre duas técnicas distintas para estimativa do beta das agdes, determinando qual apresenta

maior acuracia para o periodo.

1.6 DEFINICAO DA METODOLOGIA

O trabalho apresentou uma pesquisa de natureza aplicada e objetivos descritivos,
utilizando-se de conhecimentos anteriores para aplicacao pratica. Nao se pretende desenvolver
ou detalhar nenhuma relacdo causal para a selecdo de carteiras, apenas descrever o
comportamento destas ao longo do periodo estudado. E utilizada uma abordagem quantitativa,
com o uso do método de modelagem e simulacdo, com foco principal no processo de
simulacéo.

Conforme Morabito e Pureza (2010), os modelos quantitativos sdo representacoes da
realidade, desenvolvidos para auxiliar sua andlise de modo sistematico, descritos em
linguagem matematica e computacional. Estes modelos devem ser simples o suficiente para
poderem ser determinados pelos métodos de resolucédo conhecidos, mas sem excluir aspectos
importantes que interfiram de maneira contundente nos resultados reais.

A simulacdo pode ser definida como o processo de conducdo de experimentos
utilizando um modelo pré-estabelecido, visando compreender e, posteriormente, otimizar o
comportamento do sistema real. Conforme Bazzo e Pereira (2005), o processo de simulagédo

consiste em submeter modelos a diversas condigdes, com objetivo de avaliar seu
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comportamento. Eles o classificam em trés formas principais: iconica, analégica e matematica.
Este trabalho emprega especificamente a simulagdo matematica, servindo-se de varidveis que,
submetidas a disturbios através dos dados de entrada, representam o modelo real. Entre as
principais vantagens da simulacdo citadas, temos o baixo custo associado, replicagéo precisa
da simulacdo e melhor controle sobre as variaveis.

Para o desenvolvimento de um estudo de simulacdo, é necessaria a utilizacdo de
programas computacionais (softwares), visando recriar computacionalmente o sistema real,
utilizando-se de modelos para isso. Serdo utilizadas planilhas eletrénicas do aplicativo

Microsoft Office Excel® versio 2007.

1.7 ESTRUTURA DO TRABALHO

O primeiro capitulo do trabalho apresenta as considerac@es iniciais acerca do tema,
justificativas para a pesquisa. Engloba também aspectos como escopo, hipoteses e objetivos,
alem da metodologia a ser empregada. Por fim, é apresentada a forma como a monografia esta
estruturada.

O segundo capitulo é destinado a revisdo bibliografica do tema selecionado,
registrado o referencial tedrico necessario para o desenvolvimento posterior.

O terceiro capitulo envolve o protocolo de pesquisa e a descricdo das unidades de
pesquisa.

O quarto capitulo relata os resultados obtidos no trabalho e discute os mesmos.

O quinto capitulo fecha o trabalho com as conclusbes obtidas durante o

desenvolvimento da pesquisa.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1  INVESTIMENTOS

Um investimento pode ser caracterizado como um empenho (sacrificio) monetario,
ou de qualquer outro recurso, com a finalidade de se obter algum ganho futuro. Estes
investimentos podem ocorrer tanto em ativos reais como nos financeiros. Os ativos reais
compreendem recursos que podem ser utilizados para a produgdo de bens e servigos, como
terra, imoveis, maquinario e conhecimento (BODIE, KANE E MARCUS, 2000).

Os ativos financeiros, por outro lado, compreendem o direito de exigibilidade sobre
0s ativos reais e a renda gerada por eles. Eles sdo geralmente classificados em trés grupos
(BODIE, KANE E MARCUS, 2000): titulos de renda fixa, patriménio (a¢Ges ordinarios) e
titulos derivativos.

Os titulos de renda fixa correspondem a ativos que geram um fluxo fixo (ou
determinado por alguma formula), desde que o emissor deste titulo ndo seja declarado falido.
Existem titulos de renda fixa variando desde riscos de inadimpléncia quase nulos, como
titulos do tesouro, até aqueles com riscos moderados (obrigacdes de rendimento alto) (BODIE,
KANE E MARCUS, 2000). Posteriormente neste trabalho, titulos de renda fixa com riscos
baixos serdo referidos como ativos livres de risco, pois se configuram nos investimentos em
ativos financeiros mais seguros presentes no mercado.

Ja os investimentos em patriménio (a¢des), segundo Bodie, Kane e Marcus (2000)
representam uma participacdo de propriedade da empresa. O retorno deste investimento
ocorre pelo proprio desempenho da organizacdo em que se investe: se ela apresentar bom
desempenho, as suas acOes valorizardo, garantindo retorno de suas a¢es. Ndo ha garantia de
fluxo de renda direta, embora a empresa possa distribuir parte de seu lucro (dividendos).

Por fim, os titulos derivativos tém pagamentos determinados pelo preco de outros
ativos, como ac0es, obrigacfes, contratos de mercadoria e taxas de cAmbio. Como principais
titulos, temos as opc¢des e os contratos futuros, que sao utilizados principalmente como forma
de transferéncia de riscos, embora possibilitem investimentos especulativos (BODIE, KANE
E MARCUS, 2000).

Os ativos financeiros sdo negociados no mercado financeiro. O mercado de capitais €
uma das quatro subdivisfes estabelecidas, compreendendo o financiamento de médio e longo

prazo para o investimento dos agentes econdmicos, por meio da aproximagdo com aqueles
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que ofertam dinheiro no mercado, ou seja, que apresentam capacidade de poupanca (NETO,
2005).

Segundo Neto (2005), uma das principais formas de financiamento ocorre pela oferta
publica de a¢des, na qual uma empresa constituida como sociedade anénima pode, segundo 0s
tramites legais, ofertar parcelas do seu capital social (a¢cdes). Com a venda, a organizagédo
obtém a verba necessaria para sua operagdo ou novas expansdes. Para 0s investidores, as
acOes sdo instrumentos de propriedade da empresa e seu retorno (rentabilidade) est& associado
ao desempenho da propria empresa, do mercado em que ela atua e do mercado financeiro
como um todo (REIS e TRICHES, 2007).

A interligacdo existente entre mercado de capitais com o0s demais mercados do
sistema financeiro € elevada, seja internamente no Brasil ou com os sistemas financeiros de
outros paises. O capital se move rapidamente entre diversas nagdes, ampliando o volume,
liquidez e diversificacdo dos investimentos (REIS e TRICHES, 2007).

2.2  RISCO E RETORNO

Para se avaliar alternativas de investimentos, € usual a utilizacdo de duas medidas: o
retorno e o risco daquele investimento. Um investidor sempre buscard minimizar a
probabilidade de perdas, maximizando, simultaneamente, o retorno do capital investido
(MOTTA JUNIOR, OLIVEIRA e GUTIERREZ, 2007).

O retorno de uma acgéo é definido como o percentual da remuneracdo obtida por seu
preco inicial. Segundo Samanez (2007), a remuneracdo é composta pelos ganhos de capital (o
preco final menos o preco inicial) e os beneficios obtidos durante este periodo de tempo,
como bonificacdes, dividendos, desdobramentos e direitos de subscrigéo.

O risco, de maneira geral, é a probabilidade de algum acontecimento desfavoravel
ocorrer, como, por exemplo, retornos sobre o capital menores que o esperado.
Tradicionalmente, o risco ¢ quantificado com o emprego do desvio padrdo (o), como
representacdo da divergéncia dos resultados em funcdo do retorno esperado. Contudo,
conforme Elton et al.(2004), diversas outras medidas tem sido utilizadas. Como exemplos,
podemos citar o desvio absoluto, semivaridncia e a medida de “valor sujeito a risco”.

Considerando uma Unica acéo, o retorno e o risco esperados tendem a apresentar uma
correlacdo positiva: quando o risco do investimento aumenta, o investidor tende a exigir
maiores retornos (MONTEVECHI, PAMPLONA e GONCALVES JUNIOR, 2002). Por isso,
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um investidor racional sempre escolheria, para um mesmo valor de retorno esperado do ativo,
a alternativa que apresente menor desvio padré&o.

O risco de uma agdo se divide em duas partes principais, o risco diversificavel (ndo
sistematico) e o risco de mercado (sistematico). O risco diversificavel, também chamado de
especifico, é composto por eventos aleatorios que afetam somente a empresa ou seu setor de
atuacdo (os exemplos cléassicos sdo mudancas de normas para o0 setor ou queda no preco de
determinado produto). Ja os riscos de mercado afetam toda a economia, estando todos 0s
setores produtivos expostos a eles.

2.3 HIPOTESE DE MERCADOS EFICIENTES

Para se obter os valores numéricos acerca do retorno e dos riscos das acoes, € usual a
utilizacdo de dados historicos como estimativa destes valores futuros. Porém, é necessario
analisar como os pregos das acdes refletem verdadeiramente as informagdes econdmicas sobre
a empresa. Tal campo de estudos formalizou-se na decada de 60, com a Hipdtese de Mercados
Eficientes (HME).

Bodie, Kane e Marcus (2000) consideram trés formas de mercados, de acordo com a
eficiéncia destas informacdes: fraca, semi-forte e forte. Na forma fraca da HME, a cotagédo
atual das acOes reflete todas as informacGes histdricas, como cotacbes passadas, volumes
negociados, vendas a descoberto, entre outras. Logo, ndo haveria nenhuma informacéo
presente na analise da série historica de cotacGes que pudesse gerar um ganho anormal no
mercado; caso contrario, os investidores ja teriam compreendido e utilizado tais padrdes.

Na forma semi-forte, os precos atuais de mercado refletiriam tanto as informacdes
histéricas como aquelas tornadas puablicas sobre perspectivas futuras da empresa (como
demonstrativos financeiros, patentes e outras publicacbes) (BODIE, KANE E MARCUS,
2000).

Ja a forma forte do HME, de acordo com Bodie, Kane e Marcus (2000), o preco das
cotacBes reflete todas as informacdes, histdricas, publicas ou privadas. Geralmente, esta
hipdtese é considerada extrema, pois se acredita que gestores internos de uma organizacdo,
com informacdes restritas a organizacdo, podem obter retornos extraordinarios, antes que
estas informacdes sejam tornadas publicas.

Conforme lquiapaza, Amaral e Bressan (2009) resumem, o preco de uma agéo, em

um mercado eficiente, reflete toda a informacéo disponivel sobre ela e seu valor so se alterara
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caso novas informagdes sejam disponibilizadas. Assim, como a ocorréncia destes eventos é
imprevisivel, o preco das agdes descreve o chamado “modelo de passeio aleatorio”, ao longo
do tempo.

Santos, Coroa e Bandeira (2008) estudaram a eficiéncia de mercado brasileiro,
considerando agbes de empresas que compunham o indice de Sustentabilidade Empresarial
(ISE), no periodo de entre 2006 e 2007, comprovando a eficiéncia na forma fraca. Camargos e
Barbosa (2003), compilando o resultado de 24 estudos no pais sobre o tema, desenvolvidos
entre 1973 e 2001, obtiveram que destas, somente 10 concluiram sobre a eficiéncia do
mercado. Contudo, 70% das pesquisas que consideraram a forma fraca de eficiéncia a
confirmaram, sendo a maioria destas de trabalhos recentes. 1sso levou os autores a conclusdo

de que o mercado de capitais no Brasil apresenta-se atualmente na forma fraca de eficiéncia.

24  MODELO DE MARKOWITZ

Em 1952, Harry Markowitz publica no periodico Journal of Finance seu artigo
“Portfolio Selection”, criando a Teoria da Carteira (Portfolio). Neste estudo, o autor
demonstra matematicamente como a diversificacdo do investimento, com a compra de
diversas acdes ou outros ativos (carteira), pode ser usada de forma a reduzir os riscos de acoes
isoladas, alem de fornecer projecdes do retorno esperado para uma dada carteira.

Ribeiro e Ferreira (2005) consideram que a principal contribuicdo deste trabalho foi
analisar o retorno obtido em carteiras como variaveis aleatdrias, sendo sua variabilidade o
proprio risco da carteira. Logo, ele forneceu a compreensdo de como a diversificacdo dos
investimentos reduz o risco.

Markowitz (1952) e Santos, Coroa e Bandeira (2008), apresentam 0s pressupostos
utilizados para orientar seus estudos:

a) Os investidores aceitariam os valores de retornos de cada ativo, de acordo com a
distribuicdo de probabilidade de seus retornos;

b) Os investidores decidiriam os investimentos com base somente no valor esperado
e variancia dos retornos;

c) Custos de transacdo e impostos seriam desprezados;

d) Para certa taxa de retorno, os investidores tenderiam a minimizar o risco do

investimento;
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e) Existe uma taxa sem risco na qual os investidores podem aplicar ou captar
recursos;

f) Os ativos seriam infinitamente divisiveis, podendo assim comprar qualquer valor
de a¢des, e ndo somente maltiplos do valor minimo negociado.

O retorno esperado de uma carteira (R;) é dado por (SAMANEZ, 2007):

N
i=1

Onde:
N = nGmero de ativos na carteira;
Ri = retorno esperado do ativo i;
= porcentagem do valor da carteira aplicado no ativo i.

Ja o risco da carteira, avaliado em termos da variincia (ccz), ¢ definido como
(SAMANEZ, 2007):

sz of + ZZ}: X o

i=1j=
]-—l

Onde:

oi> = variancia do ativo i;

oij = covariancia entre os ativos i € j.

O problema de otimizacdo de carteiras pode ser resolvido com o uso de programacao
matematica, mais especificamente programacdo quadratica. Considerando vendas a
descoberto ndo permitida e buscando minimizar o risco para um retorno de carteira dado (Ry),
temos que (MORETTI, 2004):

N

Minimizar U‘— ZX U + ZZK X]U

i=1 Llj

Restrito a:
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Samanez (2007) apresenta uma abordagem alternativa, com a presenga de um ativo

sem riscos na carteira.
N

Minimizar U‘— ZX U + ZZK X]U

i=1 i

Restrito a:

N N
R.= ZX‘ R+ |1— in R¢
i=1 i=1
Este dois casos configuram-se como problemas de programacdo ndo linear, com
variaveis X; (porcentagem a ser investida em cada acgdo). Dentre as técnicas de resolucéo,
temos o método dos multiplicadores de Lagrange. Sendo L a funcdo lagrangeana, composta
pela func¢ao objetivo, subtraida das restricdes multiplicadas pelo operador lagrangeano A.

N
7 _in ne (1= Y,

i=1

N

ZXf GE+ZZX X 0+ A

i=1 Llj

Conforme Samanez (2007), deve-se derivar a funcdo L em funcédo das variaveis X; e
em fung¢do do operador A. Igualando-se estas derivadas a zero e resolvendo o sistema de

equacdes resultantes, obtém-se o ponto de minimo risco da funcao obtida.

aL
—=0,¥vi=12,...N
d X;

aL_,

ar

Considerando como exemplo uma carteira com dois ativos (N = 2) e 0s seguintes
dados, conforme tabela 1 (SAMANEZ, 2007):

Tabela 1 — Exemplo de dados para 0 modelo de Markowitz

Retorno Esperado do ativo 1 R, | 12%
Retorno Esperado do ativo 2 R, | 10%

Risco (variancia do ativo 1) o? 4

Risco (variancia do ativo 2) o3 3

Covariancia entre os ativos 1 e 2 Oy1 0
Retorno esperado para a carteira R, 9%
Retorno esperado para os ativos semrisco | Ry 6%

Fonte: Samanez, 2007 (Adaptado)

Temos como funcdo objetivo entéo:
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L= X}ol+ Xlo} + 2X,X,0,,+ AR, — X,R,— X,R,— (1— X, — ijp.f]

Derivando esta fungéo objetivo, obteremos trés equacoes:

;—é—u = 2Xje? + 2X,0,,+ A[Rf— R |=0
oL _o5 2x303 + 2X;01, + A|[R;— B =0
ax, * .

oL _

5 =0= R — XiRi— %R — (1= Xy — X)R; = 0

Substituindo os dados e resolvendo o sistema resultante, teremos a porcentagem a ser
investida em cada acao:

2%,(4)+ 2x,(0)+AM6—12)=0
2X,(3)+ 2x,(0)+M6—12)=0
9— X4(12)— X5(10)— (1— X, — X;)R; =0

X, =0313953=31,3953%
X, =0279070=27,90700q
A=0418

Para se obter a fracdo a ser alocada ao ativo sem risco (Ry):
N

Ry= 1-— ZXL- =1—-X,— X, =1-0,313953—-0,279070
i=1

Ry = 0,406977 = 40,6977%

Samanez (2007) também observa que a Unica restricdo para o ultimo problema € a
taxa de retorno desejada. Neste caso, poder-se-ia obter variaveis X; com valores negativos,
caracterizando vendas a descoberto. Para evitar esta possibilidade, adicionam-se restricoes
adicionais, forcando as variaveis a assumirem valores ndo negativos (X; = 0). Isso forcaria a
utilizacdo das técnicas de Karush-Kuhn-Tucker (KKT), para garantir que a solucao obtida seja
a solucdo Otima global, mas aumentaria a complexidade computacional da resolucdo do
problema.

Para andlise da forma como a diversificacdo reduz a variabilidade, iremos considerar
gue cada ativo tem participacao igual do total aplicado na carteira (X; = 1/N). Desenvolvendo
a formula, temos que (SAMANEZ, 2007):

% = (%)Z%FJF ( )iiN(N—l)

i=1]

QOu
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Onde:
5. = variancia média da carteira;

Gy; = covariancia media da carteira.

Percebemos entdo que o fator da variancia média da carteira se reduz com o aumento
do numero de acles, enquanto a covariancia média permanece estavel. No limite, com N
tendendo ao infinito, teriamos que a variancia da carteira seria igual a covariancia de seus
titulos.

Por isso, é considerado que & representa o risco diversificavel da carteira, enquanto
G;; € 0 risco de mercado, pois ndo se reduz com o aumento do tamanho da carteira. Isso pode
ser visto no grafico comparativo entre o tamanho das carteiras e 0 risco correspondente

(Figura 1).

50
45 -\
40 \
35 \
30 \
25 \

20 \
15 \

Risco
10 + Diversificavel

Variancia esperada da carteira

5 -
‘t Risco de Mercado
0

1 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 25 30 35 45 50 75 100125150175200

Numero de titulos

Figura 1 — Efeito do nimero de titulos sobre o risco da carteira (Estados Unidos)
Fonte: Elton et al., 2004 (Adaptado)

Outro ponto importante do trabalhado de Markowitz foi a definicdo de Fronteira
Eficiente. Considerando o pressuposto de que para dada taxa de retorno, os investidores
tenderiam a minimizar o risco do investimento, ou, alternativamente, para um risco fixo, estes
investidores buscariam o retorno maximo, observou-se que haveria um limite no grafico entre
retorno esperado e variancia da carteira. Este representaria 0 maior retorno possivel para
qualquer taxa de risco, e seu perfil dependeria principalmente do coeficiente de correlacao

entre os ativos (Figura 2).
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Analisando uma carteira composta por somente dois ativos, A e B, seu retorno (R¢) e
risco (o¢) (no caso, utilizando o desvio-padréo) séo representados por:
R_= X,R,+ X R,

! 2 2
o, = |(XicrA + KECFE + 2K, Xg crﬁcrEpAJE)

Onde:
pag = coeficiente de correlacdo entre os ativos A e B.
O coeficiente de correlacdo é a forma normalizada da covariancia, para apresentar 0s

valores entre -1 e 1. E obtido segundo a equacao:

0. = Oy
o g0
Risco e Retorno de Uma Carteira de Dois Ativos em Funcéo da Correlacéo
35%
30%
—+—Correl 1
258, —a— Correl 0,8
=]
Carrel 0,6
o Carrel 0,2
e —#—Correl 0
S 20%
@ —e—Correl -0,2
e —+—Correl -0,6
. —=—Caorrel -0.8
% = Carrel -0,95
Correl -1
10%
5% ;
0.00% 5,00% 10,00% 15.00% 20,00% 2500% 30,00% 35.00%
Risco

Figura 2 — Retorno esperado e risco para uma carteira com duas agoes
Fonte: Montevechi, Pamplona e Gongalves Junior, 2002.

Percebe-se, pela figura, que, quando os ativos apresentam coeficiente de correlacédo

igual a um (pag = 1), a fronteira eficiente é formada por uma reta, conforme a proporgéo de
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cada ativo incluido na carteira. Isso representa uma combinacdo linear entre os retornos e
desvios-padréao das a¢des (SAMANEZ, 2007).

Quando o coeficiente de correlagdo ¢ perfeitamente negativa (pag = -1), 0 nivel de
risco, para um dado retorno, é o minimo possivel. Neste caso, haverd uma determinada
proporcio na qual o risco da carteira sera nulo, representada por o. = 0. E importante notar
que, na figura acima, o segmento de reta delimitado entre os retornos de 10% e 15% néo
representa a fronteira eficiente desta combinacdo de dois ativos, pois havera outras proporc¢des
que apresentam retornos superiores para 0 mesmo nivel de risco.

Para valores intermediarios da correlacdo (-1 < pag = 1), a fronteira eficiente
apresenta-se como ndo linear, gerando reducdes de risco inferiores ao obtido com a correlacéo
perfeitamente negativa. Quanto menor o valor da correlagdo entre as acdes consideradas,
maior sera a reducdo do risco e maior o ganho obtido com a diversificacao.

Analisando a figura 2, percebemos o efeito obtido pela selecdo apropriada de titulos.
Considerando um retorno de 15%, temos uma taxa de risco de também 15%. Considerando
titulos com correlagdo inferiores, podemos reduzir este risco, mantendo o retorno constante,
até o limite da correlagdo perfeitamente negativa (pag = -1), na qual ndo haveria risco neste
investimento. Alternativamente, podemos considerar a variacdo dos retornos esperados, dada
determinado risco constante. Neste caso, obteriamos o maior retorno quando a correlacao
fosse perfeitamente negativa e o retorno minimo para a correlacdo perfeitamente positiva.

Considerando a presenca de um ativo livre de riscos (oi? = 0), com retorno esperado
igual a Rf compondo a carteira, a fronteira eficiente se altera (Figura 3). Neste caso, conforme
Samanez (2007), os coeficientes de correlacdo entre os titulos com risco e aquele titulos sem
risco sdo nulos. Assim, com uma carteira formada pelo ativo com risco A e um ativo sem

risco, o retorno e o risco esperados serdo:

Desta forma, a fronteira eficiente é formada por uma reta, com coeficiente linear

igual a rentabilidade do ativo sem risco, conforme a equacéo:

O _ T,
Ta Ta
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Figura 3 — Retorno esperado e risco para um ativo sem risco e um ativo com risco
Fonte: Montevechi, Pamplona e Gongalves Junior, 2002.

Desta forma, a carteira se situara sobre a fronteira eficiente, com investidores mais
conservadores selecionando portfélios com menor risco, e conseqlentemente, maiores
participacdo de ativos sem risco. Por outro lado, investidores que buscam maiores retornos
tendem a aumentar a participacdo dos ativos com risco em suas carteiras.

Embora a proposta de Markowitz fosse essencialmente préatica, Elton, Gruber e
Padberg (1976) discorrem sobre os motivos da ndo utilizagdo dos metodos expostos em seu
artigo. As causas citadas séo as dificuldades de estimacdo dos dados (principalmente a matriz
de correlacdo), a dificuldade computacional de resolucdo da programacdo quadratica do
modelo e a resisténcia dos gestores de fundos de investimento em compreender o préprio

modelo corretamente.

2.5 MODELO DE INDICE UNICO

Para simplificar o modelo de Markowitz, que exigia um grande esforco
computacional para a época e grande equipe de analistas financeiros, foi desenvolvido o
modelo de indice Unico por Sharpe, em 1963. Este utiliza, ao invés da correlacdo entre as
diferentes acdes, uma correlacdo (beta) entre cada acdo e um indice que represente o retorno
médio das a¢bes no mercado (SANTOS, COROA E BANDEIRA, 2008).

Para uma Unica acdo i, 0 modelo de indice unico considera sua rentabilidade (R;) e
varidncia (o;°) como (ELTON et al., 2004):

R;= o; + B,R,, + &
0f = B;0% + 0%
Onde:

a; = Componente do retorno da acéo independente do mercado;
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Rm = taxa de retorno do indice de mercado escolhido;

Bi = constante que relaciona o retorno do titulo i a taxa de retorno do mercado Rp;

ei = componente aleatorio do pre¢o da acéo;

om’ = variancia da taxa de retorno do indice Ryp;

oei” = variancia do componente aleatério do preco.

Sdo usadas as seguintes premissas para 0 modelo de indice Unico (SAMANEZ,
2007):

a) O retorno de um ativo é dado por uma equacdo de regressao linear relacionado-o
com o retorno do mercado;

b) O erro aleatdrio de um ativo apresenta distribuicdo normal e média zero;

g, =0
c) O erro aleatdrio e; ndo é correlacionado a taxa de retorno do mercado Rp;
cov (e, ,R,, — R,)=0

d) A covariancia entre os erros aleatorios entre dois ativos é nula; assim, dois titulos

somente variam de maneira similar € em funcéo da correlacdo com o indice de mercado.
Cotv [:ei,e}-) =0
Assim, o retorno médio de cada acdo pode ser dado por:
R;= a;+ B,Rn
E a covariancia entre dois titulos por (ELTON et al., 2004):
oy = B, B;0%
Desta forma, o problema de selecdo da carteira 6tima pode ser definido para o

modelo de indice unico. O retorno esperado da carteira (R;) € dado por (ELTON et al., 2004):

Entdo, a variancia da carteira € (ELTON et al., 2004):

N

2 _ 2 2 2 2

o; = pB_ on+ E X; oz
—
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26  CAPITAL ASSET PRICING MODEL (CAPM)

Para uma carteira ser perfeitamente diversificada, esta devera conter todos os ativos
que compdem o mercado. Ela representara o proprio mercado, com retorno Rp € risco on?,
sendo geralmente aproximada pelos indices das bolsas de valores, como o IBOVESPA no
Brasil. Conforme Samanez (2007), considerando um mercado eficiente em condicdes de
equilibrio, o excesso de retorno obtido (considerando como referéncia o retorno do ativo sem
risco) para cada unidade de risco devera ser igual para todos os ativos. Assim, temos que:

c

) )

c ™M

O Modelo de Precificacdo de Ativos Financeiros, ou Capital Asset Pricing Model
(CAPM), foi desenvolvido por Sharpe, Lintner e Mossin, na década de 1960, com base na
igualdade entre os excessos de retorno. O modelo quantifica o retorno esperado das acdes de
forma linear, considerando que o retorno é funcdo da rentabilidade dos investimentos sem
risco e também do retorno exigido para assumir o risco do ativo (chamado de prémio de risco)
(SAMANEZ, 2007). Conforme este modelo, o risco diversificavel ndo devera ser remunerado
pelo mercado, em funcdo da possibilidade de sua eliminacdo em uma carteira; por isso,
somente o risco sistematico seria recompensado:

R; = Ry + B[[Em_ Rf]

Para Samanez (2007), o modelo CAPM apresenta as seguintes premissas:

a) Os investidores apresentam expectativas iguais quanto aos retornos e riscos;

b) O retorno dos investidores € igual, pela auséncia de impostos e outros custos;

c) Né&o existem limites para 0s investimentos e empréstimos;

d) Existe uma taxa sem risco na qual os investidores podem aplicar ou captar
recursos;

e) Os investidores sdo avessos ao risco;

f) O Unico risco presente € o risco de mercado (por considerar as carteiras
diversificadas);

g) O mercado é perfeito, ndo apresentando custos de transacao e de informacao; aléem
disso, nenhum investidor isolado pode modificar o preco dos ativos.

Embora o CAPM tenha difundido a utilizacdo das ferramentas de avaliacdo de titulos
e projetos de investimento, ele se baseia na analise de titulos com somente um periodo de

duracdo (modelo uniperiodico). Diversos outros modelos, com capacidade para analises
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multiperiddicas, foram desenvolvidos, como o arbitrage price theory (APT) e uma versdo
mais abrangente do CAPM, conhecida como CAPM Intertemporal (ICAPM) (SAMANEZ,
2007).

Observam-se também, na literatura, diversas anomalias relacionadas ao CAPM.
Segundo Samanez (2007), as principais anomalias sdo: o efeito tamanho, observado em acdes
de empresas de pequeno porte, que apresentam retornos maiores que o valor esperado obtido
pelo modelo; e o efeito valor, no qual empresas com valor contébil do patriménio liquido
baixo em relagdo ao valor de mercado proporcionaram retornos também superiores ao

previsto.

2.7  ESTIMATIVAS DO BETA

O beta é pardmetro fundamental para a utilizacdo do aprecamento de ativos pelo
CAPM e para a selecdo de carteiras utilizando indice unico. Ele representa a volatilidade de
determinada acdo em resposta a alteracbes do mercado (representado geralmente por seu
indice) (SAMANEZ, 2007). Desta forma, é fundamental a precisdo de sua estimativa para 0s
resultados do modelo.

Para estabelecer essa relacdo entre o retorno de determinada acdo e o indice do
mercado, € utilizada a técnica de regressdo linear entre estas duas variaveis. Considerando as
séries temporais dos ativos e do indice de mercado, se expressa a relacao entre eles de acordo
com a seguinte equacdo (SAMANEZ, 2007):

Ri,= o; + PR, + €,

Samanez (2007) explica a utilizacdo do processo de regresséo linear para o célculo
dos alfas (o) e betas (B). A técnica consiste em ajustar uma reta ao conjunto de valores
observados, de forma a minimizar o somatério do quadrado dos erros aleatérios. Elton et al.

(2004) utiliza das seguintes formulas para o célculo, com T observacdes para cada acéo:

B, = (i[[&,r Bye) (Ryne = ﬁmxﬂ)/ (Z[RM_ E”“):)

t=1
@ = Ry —B; Ry

O coeficiente a representa o ponto mais provavel de interseccdo da reta com o eixo

das ordenadas. O beta () representa seu coeficiente angular, indicando a volatilidade da agdo

em resposta as oscilacdes de mercado; um beta inferior a um (B < 1) representa que a agéo

aumenta proporcionalmente menos quando ha um aumento no indice de mercado, por outro
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lado, em uma eventual reducdo no valor do indice de mercado, esta acdo terd o valor
diminuido em uma razdo menor do que a do mercado.

A acdo com beta acima de um ( > 1) apresenta comportamento inverso. Seu valor
ird se reduzir mais quando houver reducdo do indice, e aumentara proporcionalmente mais,
quando este se elevar.

Contudo, a utilizacdo do método de regressdo linear supde que 0s parametros do
modelo, alfa e beta, sejam constantes ao longo do tempo. Uma complicagdo ocorre quando se
percebe que estes ndo apresentam valores perfeitamente estacionarios ao longo do tempo
(ELTON et al., 2004). Isso leva a erros na estimagcdo dos valores, mas que podem ser
corrigidos, visando minimizar as distor¢des provocadas.

Para o0 ajustamento dos betas das ac¢des, estdo disponiveis na literatura varias técnicas.
Recentes desenvolvimentos de novas metodologias, aliadas a melhorias de precisdo das
antigas, ampliaram o leque de escolhas para previsdo de carteiras o0timas. Elton, Gruber e
Urich (1978) comparam a acuracia entre as técnicas de ajustamento dos betas (betas histéricos,
técnica de Blume, técnica de Vasicek, betas iguais a 1), 0 modelo de média global e a matriz
de correlacdo historica.

A matriz de correlagdo histérica consiste em calcular cada par do coeficiente de
correlacdo entre as acOes, usando dados historicos e utilizar aquele valor como estimativa.
Esta & a mesma técnica utilizada no modelo de Markowitz. Embora esta técnica ndo estime o
valor do beta (ndo correlaciona o valor da acdo ao indice de mercado), ela é utilizada neste
trabalho como parametro de comparacdo (ELTON, GRUBER E URICH, 1978).

A técnica dos betas histdricos consiste em uma regressdo (método dos minimos
quadrados) realizada entre o retorno do ativo e um indice de mercado durante o periodo
analisado, sem a realizacdo de nenhum ajustamento adicional (ELTON, GRUBER E URICH,
1978).

Segundo Elton, Gruber e Urich (1978), a técnica de Vasicek utiliza uma média
ponderada entre o beta histérico de cada acdo e a média dos betas de toda a amostra. Os pesos
dependem do desvio padrdo de cada um dos betas utilizados e do beta médio. Ja na técnica de
Blume, é realizada uma regressdo entre o beta histdrico calculado para um periodo e o beta
historico do periodo anterior. A partir dai, esta regressao é utilizada para a previsao, ajustando
0 beta histdrico do periodo considerado.

Por outro lado, o0 modelo de betas iguais a 1 foi proposto ao comparar sua precisao

com outros modelos, obtendo resultados bastante satisfatorios em relagdo a outras técnicas
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(Elton, Gruber e Urich, 1978). E por ultimo, o modelo de média global assume que dados
historicos para cada acdo sdo instaveis e aleatorios demais. Desta forma, busca-se uma
agregacdo destes valores, sendo utilizada a média de todos os coeficientes.

Cada técnica foi analisada de acordo com a acurdria das previsdes acerca das
correlagdes no periodo subseqliente, ao longo de cinco anos. Considerando que os diferentes
modelos tendem a prever a média dos coeficientes de correlagdo em valores desviados dos
dados historicos, o trabalho de Elton, Gruber e Urich (1978) estuda a precisdo dos modelos
tanto ajustando as previsdes para 0 mesmo valor médio e quando ndo sdo ajustados. A

classificacdo das técnicas utilizadas nos dois casos esta ilustrada na tabela 2.

Tabela 2 — Classificagdo das técnicas de previsao dos betas

Modelo Coeficientes Coeficientes
nao ajustados ajustados

Média global 1° 1°
Técnica de Vasicek 3° 20
Técnica de Blume 2° 40
Betas historicos 40 3°
Matriz de correlacdo historica 50 50
Betas iguais a 1 6° 6°

Fonte: Elton, Gruber e Urich, 1978 (Adaptado)
Samanez (2007) reflete em relacdo as técnicas utilizadas para o calculo dos betas.

Conjetura-se gque os betas sejam constantes ao longo do tempo, mas se modificam pelos riscos
de negadcios e riscos financeiros da empresa. Desta forma, a utilizacdo de uma série historica
curta para prever os betas pode significar uma alta variabilidade do valor obtido. Contudo,
séries longas tendem a englobar periodos nos quais a empresa, com base em decisdes
estratégicas, modificou seus riscos, 0 que leva o beta, conseqiientemente, a se alterar, 0 que

invalida as técnicas utilizadas, baseadas na regressao linear.

2.8 MODELO DE ELTON-GRUBER

Elton, Gruber ¢ Padberg (1976), em seu artigo “Simple Criteria for Optimal Portfolio
Selection”, buscando simplificar o processo de otimizacdo da carteira de investimentos,
demonstraram matematicamente um procedimento de obtencdo da carteira Gtima, sem a
utilizacdo de programacdo matematica. A simplicidade deste modelo em relacdo aos

anteriores, do mesmo modo que melhorou a eficiéncia computacional na resolucdo destes
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problemas, facilitou a compreensdo da propria teoria das carteiras pelos analistas e gestores
financeiros, difundindo sua utilizacéo.

Partindo do modelo de indice, este método se inicia na classificacdo, em ordem
decrescente, de cada ag¢ao de acordo com seu “excedente de retorno sobre o beta”, (R/V);, que
é definido como (ELTON et al., 2004):

®/Y), = 25

Este valor identifica-se com a diferenca entre o retorno esperado da acdo e o retorno
do titulo sem risco, que o investidor recebe por incorrer em risco (ELTON et al., 2004).
Assim, percebe-se que, se um determinado titulo participa da carteira, todos que apresentarem
excedentes de retorno sobre o beta maiores também deverdo compor a carteira.

Seguindo a classificacdo obtida, calculam-se os valores C;, que considera que a
carteira deve ser composta pelos i primeiros titulos, de acordo com a classificacdo das acoes
com base no excedente de retorno sobre o beta (SAMANEZ, 2007). Exemplificando, para
calcular o valor de C; usariamos somente a primeira acao da lista (aquela que obteve o maior
(R/V)i). A seguir, o valor de C; incluiria os dois primeiros titulos. Teriamos entdo o valor de
Ci utilizando em seu célculo os “i” primeiros titulos, até o valor de C,, que compreenderia

(1344

todo o universo das “N” ac¢des. Na formula, o indice *j” representa todas essas agdes que

(1344
1

seriam abrangidas pela carteira composta dos primeiros titulos, utilizado neste caso por

facilidade matematica.

2 i {Ej - Rf}ﬁj
) =
moLj=1 C‘g-
C;= JBZ Vi=12,..,N
1+ 0% i

&
A seguir, devem-se comparar 0s excedentes de retorno sobre o beta com os valores
calculados de C;. Havera um “i” para o qual todos os valores de (R/V) dos titulos
compreendidos entre “1” ¢ “i” serdo superiores ou iguais a C; e, simultaneamente, todos 0s
valores de (R/V) dos titulos entre “i” e “N” serfo inferiores ao valor de C;. Esta sera a carteira
6tima e o valor de C; seré a taxa de corte (C*).
(R/V), =C" V1 <k<i
(R/V), <C".WVi<k <N
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Definidas as a¢bes que compordo o portfdlio, calcula-se a participacdo (X;) que cada
uma tera no total do investimento. Para as demais, teremos que sua participacdo serd zero (X
=0) (SAMANEZ, 2007):

V.
X == v¥i=12,...N
L EJ[“::I.}I[

Onde,

B. {R.— R
v=— |2 _ lvi=12...N

z
Ty B;

2.9 DESEMPENHO DE CARTEIRAS

Diversos métodos foram desenvolvidos para comparagdo entre diferentes carteiras,
objetivando auxiliar o analista financeiro na tomada de decisdo. Segundo Samanez (2007),
estes métodos auxiliam na identificacdo dos pontos fortes das carteiras, e areas passiveis de
melhorias. Além disso, é importante na analise da gestdo da carteira. Existem diversas
técnicas, como o indice de informacdo, indice de Sortino, indice de Sharpe generalizado, entre
outros. Entre os principais, temos o indice de Sharpe e o indice de Treynor.

O indice de Sharpe (IS) ordena as carteiras de acordo com a chamada recompensa
pela variabilidade (reward-to-variability), que é definida pelo excesso de retorno por unidade
de risco:

RG_ Rf

IS =
T

c

O numerador é denominado prémio de risco. Um IS maior significa melhor
desempenho da carteira, com um retorno esperado maior por unidade da taxa de risco
assumida.

Contudo, o IS ndo deve ser utilizado quando se obtiver valores negativos, que sdo
decorrentes de um retorno da carteira menor (R¢) que o retorno livre de riscos (Ry). Outro
ponto, levantado por Vinod e Morey (2001) se refere a impossibilidade de se definir o risco da
propria estimacdo do indice de Sharpe; para isso, sdo recomendadas técnicas mais avancadas.

O indice de Treynor (IT) utiliza o coeficiente beta (risco sisteméatico) como medida
de risco, ao contrario do IS, que tem como base o desvio-padréo da prépria carteira (SANTOS,
COROA e BANDEIRA, 2008). Conforme Samanez (2007), esta medida tem como
pressuposto que a carteira € diversificada, o que justifica a utilizacdo do beta como risco do

investimento.
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B.
Em seu trabalho, Eid Jr., Rochman e Taddeo (2005) concluem que devido as
dificuldades computacionais para a utilizacdo de medidas mais sofisticadas de desempenho de
carteiras, sé haveria necessidade de seu uso quando se desejasse calcular o risco de estimagédo

ou quando este risco ou a volatilidade da carteira fossem muito elevados.
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3. DESENVOLVIMENTO

3.1 DESCRICAO DO PROTOCOLO DE PESQUISA

Para a escolha da carteira de investimento, utiliza-se neste trabalho dados de mercado
disponiveis no periodo compreendido entre 01/01/2009 e 31/12/2009, considerados
mensalmente. Posteriormente a selecdo das carteiras, sera avaliado o retorno obtido pelo
investidor durante o ano subsequente, entre 01/01/2010 e 05/07/2010 (carteira 2009/2010).
Nos anexos, foi aplicada a mesma metodologia dos trabalho para os dados disponiveis entre
01/01/2008 e 31/12/2008, com retorno calculado para os periodos de 01/01/2009 até
31/12/2009 (carteira 2008/2009).

E importante a consideracdo da utilizacdo de dados médios, tanto das cotagbes das
acdes consideradas como do proprio indice Bovespa. Pretende-se, com esta medida, reduzir a
influéncia de movimentos especulativos no mercado, que, embora importantes para avaliagoes
de curto e médio prazo, pode interferir na selecdo de carteiras, que objetiva investimentos em
prazos mais longos.

Foi realizada uma pesquisa aplicada usando um modelo pré-existente, no caso, 0
modelo de Elton-Gruber. Buscou-se verificar a aderéncia destes com a utilizacdo de dados
reais, coletados e ajustados em funcdo de todo o retorno obtido pelos investidores, como
valorizagdes, dividendos distribuidos e outras alteracGes no valor nominal da acdo. Somente
com a utilizacdo destes, € possivel realizacdo comparacdes das acdes ao longo do tempo.

O proprio modelo apresenta abordagem puramente quantitativa, baseando-se no
valor passado das cotacfes para a tomada de decisdo. Logo, é certo que pesquisas baseadas na
aplicacdo deste modelo tomem deste a mesma caracteristica.

Serdo realizadas simulacdes, para a selecdo da carteira 6tima no ano de 2009, e
comparacdes de seu retorno esperado em 2010 com o retorno obtido no mercado pelas acdes
que a compdem. Com isso, estudar-se-a 0 comportamento do modelo utilizado, analisando
assim a viabilidade de utilizacdo deste no mercado financeiro do Brasil. Assim, o estudo
desenvolvera com carater descritivo, simplesmente expondo seu desempenho, sem propostas
de explicacdo de seus fenbmenos ou criacdo de preceitos a serem seguidos.

Realizar-se-4 também a comparacdes entre duas técnicas distintas de calculo do beta

das agdes, a dos “betas historicos” e o da “média global”. Assim, busca-se comprovar as
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classificagdes obtidas por Elton, Gruber e Urich (1978), avaliando qual possui maior

adequacéo para sua utilizagéo.

3.2 DESCRICAO DAS UNIDADES DE ANALISE

Foram considerados dois cenarios para a selecdo da carteira de investimentos. No
primeiro, foi considerada a técnica dos “betas historicos”, com o valor do beta individualizado
para cada titulo. No segundo caso, foi utilizada a média de todos os betas considerados,
procurando reduzir a variabilidade dos betas por meio de sua agregacgéo, segundo o modelo da
“média global”.

Os dois cenéarios foram comparados com o retorno obtido pela carteira tedrica do
indice Bovespa durante o ano de 2010. Foram avaliados inicialmente os retornos totais obtido

durante o ano, e posteriormente os retornos mensais médios das carteiras.
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4. RESULTADOS

41 RESULTADOS ALCANCADOS

Os valores utilizados para o retorno das agdes (R;.) do universo de selecdo foram
calculados pela variagédo percentual entre a cotagdo média mensal do més atual (C;.) e do

anterior (C;.—_4).

Roe = =2

O proéprio Indice Bovespa também teve seu retorno mensal (R,,.) calculado
conforme os mesmos principios. O valor do indice Bovespa, assim como as cotagdes das
acOes, estdo disponiveis nos anexos 2, 3 e 4, para 0s anos de 2008, 2009 e 2010,

respectivamente.

A partir destes dados, foram determinados 0s seguintes parametros necessarios para a

definicdo da carteira, como B;, «; e o=, segundo as seguintes formulas.

B, = (i[[&-,t— B) (Bs = ﬁmxﬂ)/ (Z[RM_ E”“):)

=1
o; = Ri,r - Bz’ Rm,r

T

o5 = (%) Z[Ri,r - [“z‘ + B Rmr)]z
t=1

Os retornos das agdes durante o ano de 2009, além dos B, @; e 0Z; calculados para
elas, sdo apresentados no anexo 5 deste trabalho.

Para a definicdo das acbGes que irdo compor a carteira selecionada, foi utilizada a
técnica de Elton-Gruber, conforme detalhado na secdo ‘2.8 MODELO DE ELTON-
GRUBER”. Para isso, ¢ necessaria a definigdo do retorno do titulo sem risco (Rg); neste
trabalho, foi considerado uma taxa de retorno sem risco de 12 % ao ano, que corresponde a
aproximadamente 0,95 % ao més. Este valor foi definido a partir da taxa Selic (Sistema
Especial de Liquidacdo e Custodia) vigente na época do inicio da série histdrica das cotagdes.
Na data de 06/06/2007, ela foi fixada pelo Copom em 12% ao ano.
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R =12% a.a.= 0,948879 % a.m.

O valor do beta utilizado para o modelo de “média global” corresponde a média de
todos os betas calculados segundo o modelo do “beta historico”. Considerando os dados
constantes do anexo 5, seu valor para a carteira de 2009/2010 foi:

B,.cqio = 0070277484

As férmulas matematicas, citadas abaixo, sdo utilizadas no modelo de selecdo de
carteiras de Elton-Gruber. Na tabela 3, sdo mostrados os célculos realizados para a sele¢do de
carteiras com 0 beta determinado conforme a técnica dos “betas historicos” e na tabela a

seguir (tabela 4), os mesmos céalculos para o modelo de “média global”.

R/V) = R, — Ry
[: Vj[_ B[

2 i {Ej - Rf}ﬁj
o5, E}.le

C;= EJBZ Vi=12,..,N

1+ CFEH E_.E'::[ GLZ

&

R, — R
g = P (l_f— c*),w= 1,2,..,N

] 2
L Ty B;



Tabela 3 — Composigdo da carteira para 2009 utilizando “betas historicos”
(R/V); C; ¥i X;
LIGT3 2895,64 0,000221 0,0471 0,018819
GOLL4 | 464,5079 | 0,014194 | 0,034828 | 0,013916
NETC4 | 225,6769 | 0,074363 | 0,174163 | 0,069588
ELET3 | 132,2179 | 0,082389 | 0,025299 | 0,010108
PETR4 | 120,0373 0,22376 0,166445 | 0,066504
PETR3 109,424 0,310986 | 0,108458 | 0,043335
TAMMA4 | 106,042 0,347905 | 0,036187 | 0,014459
TNLP4 | 98,03531 0,35717 0,02495 0,009969
CESP6 | 97,57834 | 0,454384 | 0,120116 | 0,047993
TNLP3 | 85,99391 | 0,466842 | 0,028518 | 0,011395
NATU3 | 80,88789 | 0,627956 | 0,129115 | 0,051589
LREN3 | 70,72727 | 0,878397 | 0,099671 | 0,039824
CMIG4 | 67,96563 0,90151 0,063724 | 0,025462
BBAS3 | 65,73581 | 1,110301 | 0,103067 | 0,041181
AMBV4 | 60,57158 | 1,342591 | 0,164517 | 0,065734
CCRO3 | 55,76398 | 1,530259 | 0,110946 | 0,044329
BRAP4 | 53,35372 | 1,748556 0,08832 0,035289
VALE3 | 50,92267 | 1,909517 | 0,079341 | 0,031701
VALES | 49,25004 | 2,088271 | 0,092115 | 0,036805
ITSA4 | 49,03541 2,21765 0,085885 | 0,034316
CSNA3 | 47,33917 | 2,413515 | 0,065223 0,02606
CSAN3 | 46,44425 | 2,619461 | 0,073676 | 0,029438
USIM5 | 45,01417 | 2,781544 | 0,061043 0,02439
ELET6 | 43,73756 | 2,794159 | 0,019403 | 0,007753
ITUB4 40,3071 2,914028 | 0,072761 | 0,029072
CPLE6 | 39,51116 | 2,987873 | 0,048323 | 0,019308
CYRE3 | 38,44079 | 3,155128 | 0,032137 | 0,012841
BRKM5 | 37,42079 | 3,310612 | 0,038041 0,0152
ALL11 | 36,51576 | 3,378355 | 0,037274 | 0,014893
BBDC4 | 33,5644 3,501963 | 0,064573 | 0,025801
GGBR4 | 30,32284 | 3,643793 | 0,038912 | 0,015547
KLBN4 | 28,48685 | 3,717448 | 0,034765 | 0,013891
TCSL4 | 25,61495 | 3,754816 | 0,023248 | 0,009289
GOAU4 | 24,59018 | 3,874081 | 0,032459 | 0,012969
SBSP3 | 19,13417 | 3,952011 | 0,043149 0,01724
CPFE3 | 14,46064 | 3,959853 | 0,012152 | 0,004856
BRTO4 | 11,75167 | 3,964719 | 0,006077 | 0,002428
TMARS | 9,636898 | 3,967526 | 0,004137 | 0,001653
CLSC6 | 9,414237 | 3,973478 | 0,012654 | 0,005056
Fonte: Organizado pelo autor.




Tabela 4 — Composigio da carteira para 2009 utilizando “média global”
(R/V); C; ¥i X;
CYRE3 |135,1648| 0,054613 | 0,034186 | 0,01188
GOLL4 |119,1005| 0,109041 | 0,033969 | 0,011805
LREN3 |111,0592]| 0,270963 | 0,101019 | 0,035107
BRKMS5 |104,2828 | 0,335443 | 0,040226 | 0,01398
CSNA3 | 92,8199 | 0,443558 | 0,067281 | 0,023382
CSAN3 |85,50159 | 0,565492 | 0,075835 | 0,026355
BRAP4 |84,01069| 0,709749 | 0,08994 | 0,031256
BBAS3 |83,61391| 0,875395 | 0,103643 | 0,036018
USIM5 | 79,3473 | 0,97557 | 0,06276 | 0,021811
GGBR4 |77,11929| 1,041815 | 0,041547 | 0,014439
TAMM4 | 67,84087| 1,098261 | 0,035279 | 0,01226
VALE3 | 66,2068 | 1,22608 | 0,080029 | 0,027812
GOAU4 | 64,6018 | 1,282391 | 0,035321 | 0,012275
PETR4 |63,95458| 1,538032 | 0,161084 | 0,055981
NATU3 |63,04203| 1,737556 | 0,12658 | 0,04399
VALE5 |61,61895]| 1,882991 | 0,092715 | 0,032221
CCRO3 |59,72633| 2,055584 | 0,110509 | 0,038405
PETR3 | 55,1706 | 2,217775 | 0,104204 | 0,036214
VIVO4 |54,65551| 2,428449 | 0,136275 | 0,047359
AMBV4 |53,91888| 2,676577 | 0,16187 | 0,056254
CESP6 |49,47351| 2,851513 | 0,114867 | 0,039919
NETC4 |49,46433| 3,097962 | 0,163294 | 0,056749
ELPL6 |49,10565| 3,330886 | 0,155924 | 0,054188
ITSA4 |47,93208 | 3,456693 | 0,084865 | 0,029493
ALL11 |45,54884| 3,512225 | 0,0376 | 0,013067
BBDC4 | 44,3777 | 3,608708 | 0,065558 | 0,022783
ITUB4 |44,35137| 3,714935 | 0,072539 | 0,025209
KLBN4 |42,50072| 3,767231 | 0,03585 | 0,012459
CPLE6 |40,52978| 3,83679 | 0,04784 | 0,016626
CRUZ3 |30,42146| 3,918533 | 0,05654 | 0,019649
TCSL4 |29,19132| 3,951994 | 0,023253 | 0,008081
ELET3 |26,34627| 3,983878 | 0,022238 | 0,007728
SBSP3 | 25,21514 | 4,047196 | 0,044381 | 0,015424
TNLP3 | 23,46455| 4,082506 | 0,024898 | 0,008653
TNLP4 |22,78308| 4,112948 | 0,021552 | 0,00749
ELET6 |18,94768| 4,136516 | 0,016818 | 0,005845
TRPL4 |15,91757| 4,280451 | 0,1048 0,03642
CMIG4 |15,44293| 4,348618 | 0,050646 | 0,017601
LIGT3 | 8,72833 | 4,381677 | 0,026802 | 0,009314
BRTO4 |7,182368| 4,386279 | 0,004023 | 0,001398
CPFE3 |6,972364 | 4,394408 | 0,007245 | 0,002518
TMARS |5,142536 | 4,395681 | 0,001685 | 0,000586
Fonte: Organizado pelo autor.
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A seguir, os retornos das duas carteiras durante o ano de 2009 sdo comparados com 0
aumento do Indice Bovespa no mesmo periodo (tabela 5), utilizando-se sua variagio mensal e
0 retorno total obtido durante o ano. S0 analisados também o desempenho obtidos para as
duas carteiras, utilizando-se os Indices de Sharpe e de Treynor.

Tabela 5 — Retornos atuais das carteiras 2009 e do indice Bovespa durante 2010

Bovespa | "Be-tas "Média
historicos" | global"
Retorno mensal (%) | -0,7956 | -1,0224 -0,7259
Retorno anual (%) -6,1519 | -7,3670 -5,3402
R; (%) 0,7296
B, 1,0000 0,0729 0,0702
o2, 22,1073
O 4,7018 1,3098 1,2039
Sharpe -0,3243 | -1,3375 -1,2089
Treynor -1,5252 | -24,0101 | -20,7112

Fonte: Organizado pelo autor.

4.2  DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A aplicacdo do modelo de selecdo de carteiras gerou resultados bastante proximos
dos obtidos pela propria carteira que compdem o indice Bovespa. O retorno observado no
indice Bovespa foi de -0,7956% ao més, enquanto a carteira que utilizou os “betas historicos”
apresentou retorno de -1,0224% ao més e a carteira selecionada com o modelo da “média
global” teve retorno mensal de -0,7259%. Em comparacdo, o ativo sem risco apresentou
retornos de 0,7296 % ao més, superior as duas carteiras e ao Indice Bovespa.

Para a técnica de “betas historicos”, o “excedente de retorno sobre o beta” minimo
(C*) foi de 3,973478, enquanto para a técnica de “média global”, este valor foi de 4,39568]1.
Observa-se também que, a carteira formada utilizando-se da técnica dos “betas historicos”
apresentou 39 acdes (82,98% do total), e o outro modelo utilizou 42 titulos (89,36%).

Embora os indicadores de desempenho tenham sido calculados, eles apresentam
valores negativos, ndo devendo entdo ser utilizados como critério de comparacdo entre
carteiras. Sua aplicacdo levaria a decisdes nao racionais. Como exemplo, observamos que a
carteira utilizando a “média global” apresenta retorno superior ao indice Bovespa (-0,7259%

contra -0,7956%, respectivamente), e apresenta um risco menor (menor desvio padrdo), de
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1,2039 para a carteira e de 4,7018 para a carteira de mercado (Bovespa). Isso demonstra um
melhor desempenho do modelo de “média global” em relagdo a Bovespa. Contudo, a carteira
de mercado teria um desempenho superior de acordo com o indice de Sharpe, com um valor
de -0,3243, superior ao da “média global”, com -1,2089.

Avaliando-se as carteiras, nota-se que apresentaram betas proximos de zero (0,0730 e
0,0703), o que significa que tiveram retornos independentes daquele observado pelo indice
Bovespa, sem correlacdo estatistica significativa entre os retornos. Outro ponto a ser
observado € a significativa reducdo da variabilidade da carteira, comparada a seus titulos
individuais. Enquanto o desvio padrdo do erro aleatério médio do mercado foi de 4,7018, a
carteira formada com os “betas historicos” obteve o valor de 1,3098; ja no modelo de “média
global” a reducao foi ainda mais significativa, para 1,2039. Neste ponto, embora nao tenha
ocorrido retornos significativamente superiores ao mercado, as carteiras mostraram reducao
expressiva dos riscos incorridos pelos investidores.

A tabela a seguir (tabela 6) mostra a evolucao dos retornos obtidos para as carteiras
durante os sete primeiros meses de 2010, comparando-0s com o retorno do indice Bovespa e

com o ativo sem risco.

Tabela 6 — Retornos mensais e acumulados das carteiras durante 2010

] Ativo
"Betas "Media )
I. Bovespa o sem risco
historicos" global"
(12% a.a.)
Ret. Ret. Ret. Ret. Ret. Ret. Ret. Ret.

Més
médio acum. médio acum. médio acum. médio | acum.

jan/10 052% | 052% | 061% | 0,61% | 081% | 0,81% | 0,95% | 0,95%
fev/10 -4,00% | -3,50% | -3,59% | -3,00% | -293% | -2,15% | 0,95% | 1,91 %
mar/10 495% | 1,286% | 3,98% | 0,86% | 359% | 1,37% | 0,95% | 2,87 %
abr/10 101% | 231% | 0,31% | 1,18% | 0,17% | 1,55% | 0,95% | 3,85%
mai/10 | -10,22% | -8,15% | -7,83% | -6,74% | -7,11% | -5,68 % | 0,95% | 4,84 %
jun/10 1,30% | 6,95% | 1,23% | -560% | 1,89% | -3,89% | 0,95% | 5,83 %
jul/10 086% | -615% | -1,88% | -7,37% | -1,51 % | -5,34% | 0,95% | 6,83 %
Media -0,80 % -1,02 % -0,73 % 0,95 %

Fonte: Organizado pelo autor.
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5. CONCLUSOES

Durante o periodo analisado, observa-se que somente uma das duas carteiras
selecionadas obteve um retorno ligeiramente superior ao do préprio indice Bovespa, embora
tenha havido uma queda acentuada da variabilidade destas carteiras, reduzindo o risco do
investidor.

E importante considerar a ndo utilizagio de técnicas estatisticas para a analise dos
dados deste trabalho. Nao foram realizados testes para verificagdo da aleatoriedade das séries
temporais das cotagdes, nem um tratamento de erros e propagacdo de incertezas durante os
calculos realizados. Além disso, ndo foi analisada a significancia dos resultados obtidos. Por
IS0, ndo é possivel afirmar que o modelo de “média global” apresenta resultados melhores do
que com a utilizagdo dos “betas historicos”, embora neste estudo especificamente a “média
global” tenha obtido desempenho superior.

Outro ponto importante refere-se ao préprio horizonte das séries temporais utilizadas.
Para a previsdo de tendéncias com base em dados passados, € necessario estabilidade dos
padrdes a serem observados, permitindo maior eficacia dos modelos utilizados.

Neste estudo, foram consideradas séries temporais bastante curtas e, somado-se a isto,
0 periodo estudado foi bastante atipico, com fortes desvalorizacGes das acdes no segundo
semestre de 2008, em decorréncia de uma crise mundial. Em consequéncia, ocorreram
repercussdes desta nos periodos seguintes, como fortes valorizages das cota¢des durante o
ano de 20009.

Para fins de comparacdo, foi aplicado o modelo de Elton-Gruber com base nas
cotacbes de 2008, tendo o retorno das carteiras avaliado para o ano de 2009. Os
procedimentos foram os mesmos utilizados para as carteiras de 2009/2010. No anexo 6 temos
os célculos de retorno, alfa, beta e do erro para cada agdo, durante 2008. As carteiras
formadas sdo apresentadas nos anexos 7 e 8, utilizando os modelos de “betas historicos” e
“média global”, respectivamente. Abaixo, a tabela 7 resume os desempenhos observados para

estas carteiras.
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Tabela 7 — Retornos atuais das carteiras 2008 e do indice Bovespa durante 2009
"Betas "Média

historicos" | global"

Bovespa

Retorno mensal (%) 5,1892 2,6315 2,4475
Retorno anual (%) 72,9632 | 45,1297 | 42,5147
R; (%) 0,7296
B, 1,0000 [ 0,0304 [ 0,0272
= 11,5691
o, 3,4013 1,6222 1,5644
Sharpe 1,3111 1,1724 1,0981
Treynor 4,4596 62,5625 | 63,1581

Fonte: Organizado pelo autor.

Embora o modelo de selegcdo de carteiras também nédo tenha superado a valorizagao
do indice Bovespa durante o ano de 2009, os dados mostram que o periodo na selegdo das
acOes foi atipico. Em 2008, a Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros de S&o Paulo teve uma
forte desvalorizacdo, com a cotagdo média mensal caindo em 36,8%, passando de 59.518,38
em janeiro para 37.614,14 no ultimo més do ano.

AcBes com forte participacdo na composicdo do indice Bovespa apresentaram
desvalorizacdo no periodo de 2008. A tabela 8 lista a seguir a¢Bes com participagédo
acumulada de aproximadamente 50% no indice Bovespa em 05/07/2007, e suas respectivas

valorizagdes médias mensais nos anos de 2008 e 2009.

Tabela 8 — Valoriza¢bes em 2008 e 2009 e participacOes nas carteiras

] ] Carteira Carteira

) Valoriz. | Valoriz.
Cad. Acao/tipo “betas “média

2008 2009

historicos” global”
PETR4 PETROBRAS PN -4,46 5,44 0,00% 0,00%
VALES5 VALE R DOCE PNA -5,33 5,27 0,00% 0,00%
USIM5 USIMINAS PNA -4,28 6,52 0,00% 0,00%
BBDC4 BRADESCO PN EDJ -3,13 4,06 0,00% 0,00%
ITUB4 ITAUUNIBANCO PN -1,77 4,06 0,00% 0,00%
TNLP4 TELEMAR PN 1,24 2,55 6,28% 6,26%
GGBR4 GERDAU PN -2,44 6,36 0,00% 0,00%
PETR3 PETROBRAS ON -4,35 4,82 0,00% 0,00%
VALE3 VALE R DOCE ON -5,53 5,60 0,00% 0,00%
CSNA3 SID NACIONAL ON -2,86 7,47 0,00% 0,00%

Fonte: Organizado pelo autor.



43

Este periodo exemplifica a implicacdo de eventos ndo habituais sobre previses
baseadas em dados histdricos. As carteiras formadas apresentaram poucas ac¢des selecionadas
(6 e 7 acdes), o que ndo definiria uma boa diversificacdo dos ativos. Também os dados
utilizados ndo apresentavam indicativo correto dos retornos que foram observados no periodo
subsequente, conforme tabela acima.

Portanto, percebe-se a necessidade da utilizacdo de periodos maiores para fins de
analise das carteiras, buscando reduzir o efeito da variabilidade na determinacdo da carteira.
Desta forma, com periodos mais longos, o impacto de eventos ndo habituais tende a se diluir,
tornando as estimativas mais precisas.

Assim, embora a aplicacdo do modelo de selecdo de carteiras ndo tenha conseguido
atingir os objetivos previamente tracados (superar o retorno do indice Bovespa), foi alcangado
um forte indicativo da eficcia do modelo, que busca maximizar o retorno do investimento em
funcéo do risco incorrido. Ele configura-se, entdo, em uma ferramenta indispensavel na gestao
de investimentos, com resultados positivos, de facil utilizagéo e baixo esfor¢co computacional,
mesmo considerando as limitacGes expostas acima.

Porém, a utilizacdo de métodos de selecdo de carteiras ndo possibilita, de maneira
geral, obter retornos extraordinarios. Sua principal funcdo consiste na reducdo da
variabilidade da carteira e conseqiientemente, de seu risco. Por isso, esta ferramenta deve ser
utilizada de maneira conjunta com outras técnicas financeiras, como analise de balancos,
previsdes econdmicas, analises técnicas (graficas), as quais possibilitam uma previsdao mais
acurada dos retornos futuros.

Observando os aspectos limitantes do trabalho, recomenda-se, para trabalhos futuros,
a analise detalhada de diversos cenarios na selecdo de carteiras, buscando identificar e
quantificar a influéncia destas varidveis na decisdo de investimento. O objetivo seria
determinar diretrizes normativas para a utilizacdo do modelo de Elton-Gruber, que produzam

melhores resultados.
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ANEXO 1 - CARTEIRA PARA O CALCULO DO IBOVESPA EM 05/07/2007

Tabela 9 — Carteira para o calculo do IBOVESPA em 05/07/2007 (Parte 1)

Cad. Acéoltipo Quant. Teorica |Part. rel.% |Part. acum.%
PETR4 PETROBRAS PN 151,9810098 14,721 14,721
VALES5 VALE R DOCE PNA 69,04883072 9,421 24,142
USIM5 USIMINAS PNA 20,55654643 4,190 28,332
BBDC4 BRADESCO PN EDJ 47,42967895 4,036 32,368
ITAU4 ITAUBANCO PN ED 20,0457554 3,109 35,477
TNLP4 TELEMAR PN 44,23312533 3,109 38,586
GGBR4 GERDAU PN 31,72539082 2,885 41,471
PETR3 PETROBRAS ON 23,59681505 2,599 44,070
VALE3 VALE R DOCE ON 15,63228671 2,520 46,590
CSNA3 SID NACIONAL ON 13,43976222 2,432 49,022
UBBR11 UNIBANCO UNT 49,11960714 1,967 50,989
CMIG4 CEMIG PN 26,05724254 1,960 52,949
ITSA4 ITAUSA PN 87,35872175 1,894 54,843
BBAS3 BRASIL ON 36,60340602 1,885 56,728
ELET6 ELETROBRAS PNB* 18.161,74 1,808 58,536
NETC4 NET PN 29,08045646 1,733 60,269
ALLL11 ALL AMER LAT UNT 35,0920496 1,701 61,970
TAMM4 TAM S/A PN 15,16323205 1,693 63,663
TNLP3 TELEMAR ON 11,62955625 1,544 65,207
BRAP4 BRADESPAR PN 10,70939595 1,486 66,693
ELET3 ELETROBRAS ON * 14.753,43 1,480 68,173
VIVO4 VIVO PN 80,30067905 1,446 69,619
BRKMS BRASKEM PNA 43,9201216 1,427 71,046
CSAN3 COSAN ON 23,11015819 1,334 72,380
GOLL4 GOL PN EDJ 12,16570188 1,329 73,709
AMBV4 AMBEYV PN * 534,1739495 1,320 75,029
CPLEG6 COPEL PNB* 21.218,41 1,249 76,278
PRGA3 PERDIGAO S/A ON EJ 18,21676453 1,222 77,500
NATUS3 NATURA ON 25,55515389 1,220 78,720
SUBA3 SUBMARINO ON 7,987441558 1,200 79,920

Fonte: Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros de Sdo Paulo, 2010a.

47



Tabela 10 — Carteira para o calculo do IBOVESPA em 05/07/2007 (Parte 2)

Cad. Acéoltipo Quant. Teorica |Part. rel.% | Part. acum.%
GOAU4 GERDAU MET PN 9,421375734 1,148 81,068
CCRO3 CCR RODOVIAS ON 17,48421823 |1,098 82,166
CYRE3 CYRELA REALT ON 23,44143757 1,042 83,208
BRTO4 BRASIL TELEC PN 38,32109028 1,032 84,240
TCSL4 TIM PART S/APN EG 82,53006426 1,004 85,244
ARCZ6 ARACRUZ PNB EJ 42,39534621 0,983 86,227
EMBR3 EMBRAER ON 21,44439088 0,901 87,128
SDIA4 SADIA S/A PN EJ 55,32290966 | 0,897 88,025
CPFE3 CPFL ENERGIA ON 12,50272434 0,888 88,913
VCPA4 VCPPN 10,38847266 | 0,843 89,756
PCAR4 P.ACUCAR-CBD PN * 6.324,39 0,835 90,591
CESP6 CESP PNB* 12.907,48 0,827 91,418
SBSP3 SABESP ON 10,27247695 0,822 92,240
LREN3 LOJAS RENNER ON 12,64301913 0,817 93,057
BRTP4 BRASIL T PAR PN 15,28251283 0,702 93,759
ELPL6 ELETROPAULO PNB* 2.908,22 0,652 94,411
KLBN4 KLABIN S/A PN 46,31937294 0,600 95,011
TMARS TELEMAR N L PNA 5,670262928 0,577 95,588
TCSL3 TIM PART S/AON EG 27,093892 0,539 96,127
CRUZ3 SOUZA CRUZ ON EJ 6,109270255 0,528 96,655
BRTP3 BRASIL T PAR ON 4,956177865 0,476 97,131
LIGT3 LIGHT S/AON * 8.563,22 0,473 97,604
TRPL4 TRAN PAULIST PN * 6.544,35 0,454 98,058
CLSC6 CELESC PNB 5,489819103 0,388 98,446
TLPP4 TELESP PN 3,120474317 0,364 98,810
TMCP4 TELEMIG PART PN * 40.963,97 0,364 99,174
PTIP4 IPIRANGA PET PN 7,372713212 0,362 99,536
CGASS COMGAS PNA* 312,6506562 0,250 99,786
ACES4 ACESITAPN 1,453814086 0,183 99,969

Quantidade Tedrica Total:
134.600,82876764300

* Cotacdo em lote de mil agBes

Fonte: Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros de Sdo Paulo, 2010a.
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ANEXO 2 - COTACOES AJUSTADAS DAS ACOES EM 2008

Tabela 11 — Cotacg6es ajustadas das a¢cdes em 2008

49

dez/08 | nov/08 | out/08 | set/08 |ago/08 |jul/08 |jun/08 | mai/08 | abr/08 mar/08 | fev/08 jan/08
BOVESPA | 37614 | 35960 | 38122 |50586 |55608 |59944 |67332 | 71075 64111 61595 62485 59518
ALL11 9,974 |9,740 10,587 | 16,404 | 19,066 | 20,106 | 21,997 | 22,989 |19,054 |18,169 |20,317 |20,346
AMBV4 96,833 | 95,163 | 89,506 | 95,151 | 93,040 |87,813 | 99,011 | 114,834 | 118,648 | 122,561 | 122,381 | 113,326
BBAS3 13,529 | 12,447 | 13,991 | 19,375 | 20,013 | 21,289 | 25,311 | 25,353 21,409 22,261 24,820 24,911
BBDC4 21,365 | 20,198 | 21,180 | 25,184 | 26,247 | 28,019 | 30,400 | 32,917 29,762 28,932 27,642 28,418
BRAP4 17,926 | 17,771 | 17,921 | 26,988 | 29,140 | 34,169 | 41,004 | 46,597 42,717 39,284 38,921 37,634
BRKM5 5771 7,275 8,655 10,585 | 12,698 | 12,885 | 13,570 | 13,515 14,169 14,177 12,921 12,985
BRTO4 14,983 | 12,397 | 12,679 | 14,750 | 17,242 | 17,558 | 18,516 | 19,131 19,766 17,286 16,327 15,544
CCRO3 21,781 | 20,124 | 19,454 | 25,096 | 27,819 | 27,328 | 30,228 | 28,548 24,960 24,145 25,859 23,362
CESP6 13,796 |12,954 | 11,183 | 19,193 | 27,786 | 30,278 | 31,121 | 29,244 26,730 41,225 45,968 44,574
CGAS5 29,636 | 29,264 | 28,969 | 34,655 | 37,658 | 38,753 | 39,518 | 39,308 |37,466 |33,816 [31,939 |29,652
CLSC6 32,366 | 31,459 | 32,607 | 39,651 |42,397 | 43,259 |43,705 | 41,707 |40,580 |[37,593 |35,694 |34,782
CMIG4 21,963 | 23,270 | 21,803 | 21,855 | 23,625 | 25,612 | 25,369 | 23,757 |20,557 |[19,079 |18,653 |19,166
CPFE3 29,373 | 28,515 | 28,248 | 28,937 | 30,757 | 31,515 | 30,727 | 34,070 |33,414 |31,260 |28,084 |26,648
CPLE6 24,323 | 23,652 | 22,184 | 24,025 | 28,304 | 30,288 | 28,883 | 27,650 |26,973 |25688 |24,491 |23540
CRUZ3 41,135 | 40,305 | 35,940 | 36,651 | 37,748 | 37,038 | 39,440 | 41,913 [39,110 [38,820 40,217 |39,836
CSAN3 10,540 | 10,777 | 11,295 | 18,015 | 28,138 | 30,506 | 26,487 | 27,286 |25,913 |[27,569 |27,049 | 23,468
CSNA3 12,446 | 11,030 | 13,301 | 21,322 | 24,612 | 27,730 | 33,024 | 35,703 30,470 27,822 27,061 21,867
CYRE3 8,301 |7,991 |[11,978 |18,466 | 20,530 | 20,262 | 22,501 | 25905 |23,620 |[24,386 |23,974 |21,790
ELET3 18,359 | 17,226 | 15,837 | 17,800 | 19,563 | 19,506 | 19,695 | 17,216 17,071 17,592 15,973 14,931
ELET6 22,567 | 20,956 | 19,059 | 20,293 | 22,143 | 22,829 | 23,065 | 22,066 |21,431 |21,955 |20,568 |18,960
ELPL6 18,620 | 19,441 | 17,747 | 19,020 | 23,133 | 24,995 | 25,789 | 25,687 |23,647 |21,902 |22,752 |22,434
EMBR3 9,164 |8,723 |10,369 |13,140 | 12,185 | 10,688 | 12,049 | 15,798 |16,694 |16,625 |18,068 | 18,221
GGBR4 14,849 | 13,427 | 14,302 | 24,103 | 28,906 | 32,667 | 38,059 | 36,716 |29,233 |[25,851 |24,107 |22570
GOAU4 19,693 | 18,463 | 19,870 | 32,729 | 38,916 |43,987 | 51,526 | 48,089 |38,606 |34,901 [31,484 |29,778
GOLL4 9,781 |8,257 |[9,239 |13,970 |15,109 | 14,880 | 20,578 | 25,684 |25169 |26,507 |30,897 | 34,658
ITSA4 7,095 |6574 |5961 |7592 |8,094 |[8180 |8,932 |9,088 8,144 7,868 7,565 7,746
ITUB4 24,342 | 21,617 | 20,657 | 25,716 | 26,907 | 27,423 | 30,232 | 32,055 |28,640 |27,830 |27,078 |27,420
KLBN4 3,309 3,308 3,172 4,093 | 4,658 5,121 5,719 6,374 5,951 5,152 5,421 5,471
LIGT3 19,184 | 17,583 | 15,719 | 17,128 | 17,943 | 17,774 | 18,122 | 19,369 17,533 17,891 17,658 18,255
LREN3 14,374 | 14,487 | 18,130 | 24,688 | 29,031 | 28,693 | 33,514 | 37,239 32,846 32,083 28,994 28,803
NATU3 19,324 | 19,034 | 16,329 | 16,798 | 17,414 | 15,646 | 15,851 | 17,238 17,179 16,237 14,484 14,447
NETC4 14,201 | 12,638 | 13,212 | 17,144 | 18,423 | 19,520 | 20,795 | 23,630 20,404 18,706 20,543 20,791
PETR3 24,088 | 24,003 | 28,658 | 36,969 | 38,714 | 44,627 | 51,350 | 53,061 46,311 42,602 46,768 43,488
PETR4 19,960 | 19,698 | 23,281 | 29,893 | 31,280 | 36,321 | 42,368 | 44,095 |37,706 |34,946 |38,471 |36,187
SBSP3 24,224 | 22,794 | 21,148 | 29,828 | 35,437 | 36,610 | 38,232 | 41,185 |36,732 |35,869 |34,609 | 35,866
TAMM4 18,554 | 17,112 | 26,581 | 34,465 | 31,407 | 28,478 | 30,363 | 34,851 34,029 31,595 35,309 35,572
TCSL3 6,346 5,559 6,449 6,270 5,470 5,537 6,305 7,044 7,538 7,852 8,977 8,310
TCSL4 3,502 3,028 3,201 3,515 3,486 3,922 4,344 | 4,813 5,153 5,435 6,203 5,640
TLPP4 41,596 | 40,637 | 40,055 | 35,477 | 38,283 | 35,487 | 36,735 | 37,113 35,202 35,408 38,044 35,171
TMARS 56,296 |47,174 | 47,587 | 53,455 | 63,147 | 62,678 | 64,165 | 64,634 63,250 63,651 59,844 52,361
TNLP3 30,681 | 24,820 | 24,728 | 27,096 | 29,698 | 28,949 | 35,905 | 37,164 41,695 43,887 47,312 46,440
TNLP4 25,939 | 21,687 |22,001 | 23,090 | 25,089 | 24,468 | 27,903 | 27,076 29,119 28,290 28,744 26,457
TRPL4 38,182 | 38,182 | 37,494 | 37,898 | 42,420 | 43,657 | 40,336 | 38,245 34,049 33,039 34,238 31,651
USIM5 24,134 | 21,786 | 26,870 | 42,441 | 53,005 | 64,285 | 76,123 | 79,690 65,908 61,088 57,809 47,096
VALE3 26,271 | 26,222 | 26,872 | 37,548 | 39,938 | 45,843 | 55,432 | 63,869 58,622 53,506 53,819 49,549
VALES 23,161 | 23,548 | 24,007 | 32,685 | 34,515 | 39,073 | 46,078 | 51,896 47,987 44,681 45,067 42,911
VIVO4 29,039 | 22,049 |23,122 | 29,529 | 30,945 | 33,964 | 37,454 | 41,509 38,904 37,412 37,798 32,042

Fonte: Guialnvest, 2010 (Adaptado).



ANEXO 3 - COTACOES AJUSTADAS DAS ACOES EM 2009

Tabela 12 — Cotagdes ajustadas das a¢gdes em 2009

50

dez/09 | nov/09 | out/09 set/09 ago/09 | jul/09 jun/09 mai/09 | abr/09 mar/09 | fev/09 | jan/09
BOVESPA | 68214 | 65917 64030 | 59118 | 56572 52001 | 52049 |50792 |45141 |39466 | 40243 |39438
ALL11 15528 | 14,919 |13,164 |13,187 13,292 11,480 | 12,282 12,016 |10,947 9,078 8,517 8,883
AMBV4 166,61 | 163,60 |155,20 |137,32 132,78 | 125,40 |122,30 |120,25 |110,27 |[96,813 |94,254 | 93,342
BBAS3 28,987 29,284 |29,018 |[27,016 |23,805 |20,685 |[19,980 |18,980 | 16,847 |13,777 |12,690 | 13,206
BBDC4 33,573 [31,748 |32,153 |28,998 |26,920 |25,523 |26,022 |25300 |22,598 |19,253 | 19,040 | 19,667
BRAP4 38,253 | 37,708 |34,915 [30,550 |28,371 |25406 |26,998 |[28,091 |24,270 |21,470 | 23,166 | 21,038
BRKM5 13580 | 11,663 |12,094 |10,892 |9,854 7,436 7,185 7,521 5,686 4,871 |5710 |5,926
BRTO4 17,163 |16,971 |15,856 |[14,554 |13,304 |12,832 13,002 13,964 | 13,479 |12,335 | 11,553 | 12,557
CCRO3 38,948 |[36,431 |33,234 [30,020 |30,105 |29,910 |28,407 |[27,000 |23,279 |20,705 |21,856 | 22,692
CESP6 22,836 | 21,472 |21973 |[21,801 19,494 19504 |18,424 |16,661 |15,010 |[13,575 |13,519 | 13,981
CGAS5 30,843 |[29,607 |30,537 [30,306 |31,017 |30,780 |31,404 |[31,071 |27,596 |25,327 |26,016 | 27,465
CLSC6 37,042 |34,418 |[34,292 |33,631 [33,794 [32534 |31,612 |31,410 |29/452 |29,152 |29,895 |31,611
CMIG4 27,707 | 25,106 |24,054 |[23522 |23865 |[22606 |[23382 |[22675 |22,762 |21,431 |20,910 |21,134
CPFE3 34,241 |31,044 [31514 |31,098 |[31,665 |29,608 |29500 |30513 |31,373 |27,796 |27,148 |27,227
CPLE6 36,858 |[32,597 |[31,379 |29,659 |[27,904 |27,032 |27,281 |26526 |24,965 |20,891 |20,341 |22,450
CRUZ3 58,137 |61,800 |63,168 |59,150 |58,276 |56,320 |[51,269 |45373 |41,584 |43,783 |41,810 | 40,316
CSAN3 22,648 |20,337 |19,851 |20,004 |18,948 |15624 |15221 |15,060 |13,062 |10,324 |10,629 | 10,910
CSNA3 28,034 | 28,667 |28,272 |[25049 |23,964 |21,113 |[22,159 |20,855 |18,329 |14,965 | 16,242 | 15,735
CYRE3 23,793 | 23,470 | 24,104 |22,884 | 21,101 16,004 | 13,549 13,937 11,449 | 7,559 8,962 9,113
ELET3 24,640 | 19,452 19,190 |19,608 19,745 | 20,157 18,989 18,507 18,638 | 16,656 | 17,619 | 17,724
ELET6 28,607 |22,975 |23,016 |[23,404 |23557 |24,073 |[23562 |[23971 |23,929 |20,992 |21,598 | 22,094
ELPL6 30,866 |30,938 |32,389 |32,110 |30,076 |28,678 |26,712 |25129 |24,587 |22,486 | 19,838 | 18,993
EMBR3 8,885 8,502 9,667 10,091 | 9,799 7,871 8,201 9,278 8,555 6,631 |8,159 |9,523
GGBR4 28,779 | 27,582 |26,825 |[22,927 |22,074 |20,309 |[20,490 |17,893 |14,633 |11,929 |14,914 |16,182
GOAU4 34,565 |33,131 |33,251 [28,469 |27,309 |25219 |25766 |[23,290 |19,125 |15,609 | 19,523 | 21,280
GOLL4 25,142 | 20,682 |17,884 |[17,796 |17,0652 |12,738 |[10,089 |8,437 7,070 7,875 9522 |10,623
ITSA4 11,530 | 10,772 |10,477 [9,669 9,427 8,692 8,377 8,310 7,633 6,526 |6,242 |6,513
ITUB4 38,344 |36,493 |35123 [32,322 |30,539 |28,125 |27,443 |26,779 |24,695 |21,132 |20,891 | 22,140
KLBN4 5,024 4,535 4,362 3,993 3,541 2,930 2,990 3,179 2,946 2,703 3,023 3,256
LIGT3 22,931 | 22,274 |23,078 [22,380 |22,0657 |23185 |[22,736 |21,971 |20,885 |20,469 |20,369 | 18,735
LREN3 37,728 | 34,607 |[31,757 |29,816 |[28564 |23503 |21,610 |21,159 |17,182 |14,382 | 13,658 | 15,396
NATU3 35,560 |[32,272 [31,828 |30,217 |[28,230 |25,609 |24,714 |26,193 |22564 |20,555 |19,279 | 18,580
NETC4 23,620 | 24,000 |22,277 |[19,729 19,905 |19,783 |18,475 |18516 |17,010 |16,087 | 14,906 | 14,793
PETR3 41596 |42,363 [41,035 |38,954 |[38,280 |37,254 |39,695 |39,750 |36,065 |33,352 |31,158 | 28,026
PETR4 37,158 |[37,032 |[35,186 |32,886 |31,712 |30,315 |31,936 |31,606 |28,667 |26,688 |25359 |23,240
SBSP3 32,718 [32,633 |33,937 |[33,051 |[30,650 |27,999 |28,102 |28,667 |25919 |22,725 |23,195 | 24,940
TAMM4 33,701 | 26,757 |23,789 |[23,131 |[23539 |21574 |18,424 |17,294 |14557 |14,085 | 15,462 |18,232
TCSL3 6,812 5,966 6,328 5,728 5,578 6,035 7,247 7,142 6,365 6,154 6,678 5,616
TCSL4 4,763 4,284 4,568 4,203 3,988 3,617 3,577 3,550 3,027 2,908 3,192 2,960
TLPP4 39,604 |40,829 |40,933 |[40,152 |39,022 |38,959 |40,835 |41,760 |42511 |39,195 |38,011 | 37,461
TMARS 63,500 |62,409 |58,965 |55389 |49,839 |48,763 |49,829 |52,491 |[50,998 |46,503 |43,472 | 47,008
TNLP3 40,375 |39,014 |37,149 |35,001 (31,134 |31,067 |33,261 |36,083 |33,658 |31,945 |29,209 | 26,755
TNLP4 33,786 |32,771 |30,298 |29,156 |26,471 |25562 |27,060 |28,904 |28,303 |25,768 |23,227 |21,660
TRPL4 48,580 |48,493 |48,811 |[45,714 |44,687 |45075 |43,376 |42,786 |41,889 |40,834 | 38,353 | 36,901
USIM5 49,104 | 48,304 |48,795 |45,150 |45,883 |39,543 |39,222 |34,005 |31,413 |25,051 |27,412 | 28,050
VALE3 48,884 | 47,743 | 43,763 |38,580 |36,805 |34,207 |36,203 |37,806 |33510 |30,409 |33,498 | 29,715
VALES 41,809 |41,837 |38,833 (34,171 |[32,292 |29,715 |31,125 |31,862 |28,588 |26,091 |28,412 | 26,037
VIVO4 50,175 | 46,358 |43,862 |40,550 |40,202 |37,001 |35,030 |35106 |31,049 |33,071 |32,706 |29,714

Fonte: Guialnvest, 2010 (Adaptado).




ANEXO 4 - COTACOES AJUSTADAS DAS ACOES EM 2010

Tabela 13 — Cotacdes ajustadas das a¢des em 2010

jul/10 jun/10 mai/10 | abr/10 mar/10 | fev/10 | jan/10
BOVESPA | 64017 63469 | 62654 | 69788 | 69088 | 65827 | 68568
ALL11 14,355 14,719 [14,203 |15,670 |16,358 | 15556 |16,347
AMBV4 178,86 181,51 | 173,69 168,62 168,84 | 171,96 |176,84
BBAS3 26,143 | 26,958 | 26,727 |29,666 |29,192 |28,825 |28,044
BBDC4 29,045 |30,010 |30,325 |32,369 |31,727 |31,357 |32,858
BRAP4 32,633 | 35505 |35524 |43118 |41,794 |[38,847 |[40,234
BRKM5 12,863 11,923 11,287 12,718 13,048 13,105 14,197
BRTO4 11,763 12,139 10,835 11,424 12,420 12,961 15,457
CCRO3 37,358 | 36,683 |37,571 |39,020 |39,023 |38373 |[41,315
CESP6 24,463 | 23,846 |22,996 |24,080 |23,704 |23,839 |24,460
CGAS5 34,768 | 33,439 |[33593 |32,754 |32,405 |32,381 |31,920
CLSC6 33,795 |33,793 |[34,138 |35197 |36,291 |34,965 |35673
CMIG4 26,083 | 25,335 |26,899 |26,057 |25988 |26,077 |26,431
CPFE3 39,470 |38,699 |36,366 |35952 |36,403 |35829 |35144
CPLE6 36,640 |34,181 |34,567 |35860 |37,597 |38,107 |37,928
CRUZ3 68,335 | 67,669 |66,583 |64,430 |61,211 |60,734 |59,914
CSAN3 22,893 | 21,470 |20,128 |22,333 |22,776 |23,954 |23,301
CSNA3 26,583 | 27,079 |27,858 |33,485 |32,150 |27,582 |27,354
CYRE3 19,408 | 20,221 | 19,554 |20,719 |21555 |22,156 |22,484
ELET3 23,280 | 23542 |22,630 |25077 |25220 |24,686 |26,788
ELET6 27,880 | 27,823 |26,883 |29,554 |29,881 |28572 |30,730
ELPL6 35,950 |34,050 |31,453 |34,415 |34,661 |33,252 |31,347
EMBR3 9,265 9,635 9,924 10,225 |10,211 |9,729 9,610
GGBR4 23,478 | 24,776 | 25,227 |29,951 |27,288 |25594 |28,215
GOAU4 29,380 |31,110 [30,796 |36,702 |34,062 |31542 |34,243
GOLL4 21,378 21,948 |21595 |22917 |22,719 |23535 |25,165
ITSA4 11,138 11,305 | 11,259 12,168 |11,698 |11,110 |11,466
ITUB4 33,600 |34,450 |35,120 |38,489 |37,418 |36,029 |37,264
KLBN4 4,963 5,086 4,945 5,441 5,161 4,820 5,142
LIGT3 20,685 |21,114 |21,961 |23,756 |24,737 |23908 |[22,615
LREN3 47,978 | 46,534 |42,152 |40,780 |40,093 | 36,808 | 37,053
NATU3 39,760 |38,867 |37,388 |[35913 |34,950 |33,196 |34,799
NETC4 17,513 18,267 | 18,797 |21,620 |23,397 |21,959 |22,847
PETR3 30,515 |[33,500 |32,930 |[38,060 |39,702 |37,231 |39582
PETR4 26,758 | 28,970 |28,978 |33,893 |35582 |33,201 |35474
SBSP3 36,195 |34,951 |33,508 |34,009 |[31,245 |31,299 |32510
TAMM4 24,670 |25,718 |26,798 |29,882 |29,499 |32,499 | 37,399
TCSL3 7,255 7,191 6,439 6,476 7,293 7,272 7,235
TCSL4 4,853 4,945 4,645 4,567 4,988 4,909 4,987
TLPP4 36,583 | 37,306 | 34,637 |35,069 |36,623 |37,803 |39,542
TMARS 48,793 | 52,038 | 46,202 |49,148 |51,413 |52,988 |59,501
TNLP3 37,763 |38,110 |31,481 |33561 |[35175 |35,049 |38,471
TNLP4 26,998 |28,670 |26,650 |28,398 |28,956 |29,102 |31,794
TRPL4 46,053 | 45,810 |44,965 |46,387 |47,093 |47,226 |48,771
USIM5 48,945 |46,899 |48,866 |59,760 |55,606 |48,319 |49,408
VALE3 43,540 | 47,759 |48,875 |57,001 |53,785 |49,406 |51,846
VALES 38,085 | 41,295 |42,152 |49,457 |46,956 |42,892 |44,453
VIVO4 47,735 | 50,536 | 47,722 | 46,647 |49,107 |49,664 |50,752

Fonte: Guialnvest, 2010 (Adaptado).

51



ANEXO 5 - CALCULOS PARA AS ACOES NO ANO DE 2009

Tabela 14 — Calculos para as aces no ano de 2009 (Parte 1)

=
£

Rie B o Ui
BOVESPA 5,189201| 1,000000| 0,00000| 22,1073
ALL11 4,149938| 0,087662| 3,69504| 78,09352
AMBV4 4,738163| 0,062559| 4,413533| 21,77387
BBAS3 6,825054 | 0,089391| 6,361188| 54,14201
BBDC4 4,067632| 0,092918| 3,58546| 43,53431
BRAP4 6,85294 | 0,110659| 6,278709| 62,70066
BRKM5 8,277613| 0,195847| 7,261326| 175,6076
BRTO4 1,453638| 0,042952| 1,230751| 59,66038
CCRO3 5,146296 | 0,075271| 4,755699| 35,58693
CESP6 4,425753| 0,035632| 4,240854| 27,96384
CGAS5 0,479759| 0,071187| 0,110352| 27,65921
CLSC6 1,194999 | 0,026143| 1,059336| 12,61045
CMIG4 2,03417| 0,015968| 1,951307| 16,2014
CPFE3 1,43888| 0,033885| 1,263043| 31,09008
CPLES®6 3,79721| 0,072089| 3,423125| 54,00489
CRUZ3 3,086823| -0,01999| 3,190554| 33,13051
CSAN3 6,957716| 0,129377| 6,28635| 75,74422
CSNA3 7,472028 | 0,137796| 6,756977| 93,01817
CYRE3 10,44792| 0,247108| 9,165626| 270,1217
ELET3 2,800429 | 0,014004| 2,72776| 71,35502
ELET6 2,280474| 0,030445| 2,122489| 63,43281
ELPL6 4,399901| -0,01182| 4,461236| 20,43475
EMBR3 0,701775| 0,204417| -0,35898| 180,4944
GGBR4 6,368629 | 0,178735| 5,441138| 124,0771

Fonte: Organizado pelo autor.
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Tabela 15 — Calculos para as acdes no ano de 2009 (Parte 2)

=

Rie B o Ogi
GOAU4 5,488931| 0,184629| 4,530856 121,04
GOLL4 9,318962 | 0,018019| 9,225457| 238,6107
ITSA4 4,317425| 0,068696| 3,960947| 36,57346
ITUB4 4,065782| 0,077329| 3,664507| 39,31903
KLBN4 3,935723| 0,10485| 3,391636| 75,92996
LIGT3 1,562284 | 0,000212| 1,561185| 13,00865
LREN3 8,753844 | 0,110353 8,1812| 74,64177
NATU3 5,379315| 0,054773| 5,095089| 32,90953
NETC4 4,425108| 0,015404| 4,345175| 19,66687
PETR3 4,82613| 0,035433| 4,64226| 34,66744
PETRA4 5,443446 | 0,037443| 5,249146| 26,2585
SBSP3 2,720936 | 0,092612| 2,240353| 33,9628
TAMMA4 5,716565| 0,04496| 5,483257| 127,6373
TCSL3 1,166283 | 0,062054| 0,84427| 113,5622
TCSL4 3,000372| 0,08009| 2,58477| 76,83901
TLPP4 -0,31043| 0,025753| -0,44406| 18,9528
TMAR5 1,310284 | 0,037502| 1,115678| 57,35401
TNLP3 2,597909| 0,019176 2,4984 | 55,59791
TNLP4 2,550017 | 0,016332| 2,465265| 62,00643
TRPL4 2,067526| -0,00775| 2,107731| 8,147892
USIM5 6,525208 | 0,123879| 5,882373| 84,63271
VALE3 5,601727| 0,091371| 5,127585| 54,8312
VALE5 5,279304 | 0,087927| 4,823032| 43,8511
VIVO4 4,789931| -0,00025| 4,791204| 26,24317

Fonte: Organizado pelo autor.
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ANEXO 6 — CALCULOS PARA AS ACOES NO ANO DE 2008

Tabela 16 — Calculos para as acdes no ano de 2008 (Parte 1)

Rit B; ot O
BOVESPA | -3,84291| 1,000000| 0,00000| 80,65009
ALL11 -5,63856| 0,109015| -5,11962| 136,4343
AMBV4 -1,47139| 0,017669| -1,40349| 42,48153
BBAS3 -4,64111| 0,089989| -4,29529| 108,9932
BBDC4 -3,13221| 0,059814| -2,90235| 49,13855
BRAP4 -6,44378| 0,103833| -6,04475| 123,8658
BRKM5 -7,06138| 0,029389| -6,94844| 79,51985
BRTO4 -0,12368| 0,062758| 0,117488| 90,56744
CCRO3 -1,13903| 0,084837| -0,81301| 98,30934
CESP6 -5,02683| 0,076128| -4,73428| 405,8628
CGAS5 -0,51084 | 0,058346| -0,28662| 48,85429
CLSC6 -0,64074| 0,050735| -0,44577| 38,3818
CMIG4 0,349522 | 0,025582| 0,447831| 57,08006
CPFE3 0,211557| 0,024907| 0,307271| 36,20533
CPLE6 -0,06045| 0,03202| 0,062597| 43,1626
CRUZ3 -2,9E-05| 0,018884| 0,07254| 26,53732
CSAN3 -4,06194| 0,087614| -3,72524| 254,1699
CSNA3 -2,86105| 0,14575| -2,30095| 240,1852
CYRE3 -7,70019| 0,104046| -7,30035| 182,6109
ELET3 1,415846 | 0,033943| 1,546284 | 57,69224
ELET6 1,105255| 0,030943| 1,224167| 35,85558
ELPL6 -1,26893| 0,036082| -1,13027| 53,37358
EMBR3 -5,31327| 0,038464| -5,16546| 118,021
GGBR4 -2,44691| 0,150127| -1,86999| 235,815

Fonte: Organizado pelo autor.
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Tabela 17 — Calculos para as acdes no ano de 2008 (Parte 2)

Ryt Bs a; O
GOAU4 -2,48329 | 0,141379| -1,93999| 223,737
GOLL4 -10,6318 | 0,090418| -10,2843| 169,0448
ITSA4 -1,61984 | 0,070629| -1,34842| 84,25506
ITUB4 -1,77039| 0,072376| -1,49226| 75,70345
KLBN4 -4,6133| 0,075885| -4,32168| 87,1901
LIGT3 -0,23044| 0,03511| -0,09551| 46,44481
LREN3 -6,63902 | 0,092509| -6,28351| 138,9761
NATU3 1,795313| 0,013032| 1,845392| 61,92752
NETC4 -3,46475| 0,086531| -3,13222| 98,09059
PETR3 -4,35807 | 0,086045| -4,02741| 98,48021
PETR4 -4,46106| 0,088628| -4,12047| 102,2291
SBSP3 -3,15073| 0,083566| -2,8296| 102,461
TAMM4 -5,66505 | 0,060217| -5,43364| 191,0503
TCSL3 -2,54375| 0,004458| -2,52662| 96,92985
TCSL4 -3,96276 | 0,032439| -3,8381| 66,92207
TLPP4 1,068902 | -0,00584| 1,046471| 39,16669
TMARS5 2,374038| 0,052899| 2,577323| 93,92066
TNLP3 -1,94002 | 0,028399| -1,83089| 114,6166
TNLP4 1,246841| 0,02937| 1,359709| 75,93136
TRPL4 1,836119| 0,024435| 1,930019| 34,28213
USIM5 -4,28638 | 0,152369| -3,70084| 261,6016
VALE3 -5,5347| 0,097241| -5,16101| 110,4038
VALE5 -5,33037| 0,084389| -5,00607| 81,98287
VIVO4 -0,56418 | 0,100419| -0,17828| 165,6366

Fonte: Organizado pelo autor.
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ANEXO 7 - CARTEIRA PARA 2008/2009 UTILIZANDO “BETAS HISTORICOS”

Tabela 18 — Carteira para 2008/2009 utilizando “betas historicos”

(R/V); C; ¥i X;
NATU3 | 64,95259| 0,014362| 0,014304| 0,17626
TRPL4 36,31085| 0,065261| 0,028036| 0,345459
TMARS | 26,94117| 0,129582| 0,016877| 0,207962
ELET3 13,75757| 0,151407| 0,009873| 0,121658
TNLP4 10,14496| 0,160504| 0,005094| 0,062766
ELET6 5,053663| 0,170951| 0,006971| 0,085896

Fonte: Organizado pelo autor.



ANEXO 8 —- CARTEIRA PARA 2008/2009 UTILIZANDO “MEDIA GLOBAL”

Tabela 19 — Carteira para 2008/2009 utilizando “média global”
(R/V); C; ¥i A

TMARS | 21,83417| 0,079588| 0,016905| 0,174445
TRPL4 13,59298| 0,213202| 0,030622| 0,315998
NATU3 | 12,96782| 0,282636| 0,016293| 0,168132
ELET3 7,154179| 0,322556| 0,010912| 0,112601
TNLP4 4,564928 | 0,341199| 0,006065| 0,062585
ELET6 2,395762| 0,360144| 0,008895| 0,091788

TLPP4 1,838809| 0,372521| 0,007215| 0,074451
Fonte: Organizado pelo autor.
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ANEXO 9 - TERMO DE AUTENTICIDADE

UNIVERSIDADE FEDERAL DE JUIZ DE FORA
FACULDADE DE ENGENHARIA

Termo de Declaracado de Autenticidade de Autoria

Declaro, sob as penas da lei e para os devidos fins, junto a Universidade Federal de Juiz de
Fora, que meu Trabalho de Conclusao de Curso do Curso de Graduacao em Engenharia de
Producao é original, de minha Unica e exclusiva autoria. E ndo se trata de copia integral ou
parcial de textos e trabalhos de autoria de outrem, seja em formato de papel, eletronico,
digital, audio-visual ou qualquer outro meio.

Declaro ainda ter total conhecimento e compreensao do que é considerado plagio, nao
apenas a copia integral do trabalho, mas também de parte dele, inclusive de artigos e/ou
paragrafos, sem citacao do autor ou de sua fonte.

Declaro, por fim, ter total conhecimento e compreensao das punicoes decorrentes da
pratica de plagio, através das sancées civis previstas na lei do direito autoral' e criminais
previstas no Coédigo Penal?, além das cominacdes administrativas e académicas que
poderao resultar em reprovacao no Trabalho de Conclusao de Curso.

Juiz de Fora, de de 20
NOME LEGIVEL DO ALUNO (A) Matricula
ASSINATURA CPF

"LEI N° 9.610, DE 19 DE FEVEREIRO DE 1998. Altera, atualiza e consolida a legislacao sobre direitos autorais e
da outras providéncias.

2 Art. 184. Violar direitos de autor e os que lhe sao conexos: Pena - detencdo, de 3 (trés) meses a 1 (um) ano,
ou multa.



