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Resumo:

O presente trabalho tem como objetivo aplicar Analise Envoltoria de Dados — DEA junto ao modelo
de Sharpe, para otimizar o portfolio de agdes da bolsa de valores de Siao Paulo, entdo serd realizada
uma andlise incluindo novos indicadores, comparando-os ao uso de outros indicadores identificados na
literatura. O método de pesquisa utilizado foi a modelagem matematica, as possiveis variaveis a serem
testadas foram selecionadas com base na revisdo da literatura. Foram utilizados os softwares MaxDea
e MS Excel com sua ferramenta solver, ¢ os dados foram obtidos por meio de consultas ao banco de
dados Economatica. Como conclusdo foi observado que a melhor carteira composta foi a que utilizou
volatilidade como variavel de entrada para os trés periodos de tempo analisado e por sua vez a que
obteve a melhor relagdo risco/retorno.

Palavras chave: Abordagem de Sharpe; Selegdo de portfolios; Analise Envoltoria de Dados; Ativos.

Data Envelopment Analysis associated to Sharpe approach for
optimizing stock portfolios

Abstract

This study aims to apply data envelopment analysis - DEA associated to the Sharpe approach to
optimize the stock portfolio of the Sdo Paulo Stock Exchange, then, an analysis including new
indicators will be compared to the use of other indicators identified in the literature. The research
method used was mathematical modeling; the possible variables to be tested were selected based on
literature review. The MaxDea and MS Excel software with your tool solver were used, and data were
obtained by querying the Economatica database. As a conclusion it was observed that the best
portfolio composed was the one that used volatility as an input variable for the three time periods
analyzed and in turn achieving the best return / risk ratio.

Key-words: Sharpe Approach; Portfolio Selection; Data Envelopment Analysis; Assets.

1. Introduciao

Visto que os fundos de renda fixa bem como a poupanga geram baixissimos rendimentos, o
investimento em acdes ¢ uma excelente alternativa para investidores que almejam
potencializar seus ganhos em longo prazo. Apesar de o Brasil nas duas ultimas décadas
apresentar taxas de juros extremamente altas, ativos de diversas empresas obtiveram
rendimento superior aos demais investimentos de renda fixa, porém fazer aplicacdes neste
segmento financeiro ¢ bastante arriscado devido a incerteza presente nele, este fato desperta o
interesse dos pesquisadores da area. Outro fato importante a ser considerado ¢ o aumento
significativo dos valores negociados em agdes no mercado de valores mobilidrios. Segundo
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dados da BM&Fbovespa (2014), o crescimento médio ,foi 16,30% ao ano entre 1994 a 2011,
passando de praticamente 4.300 para 57.000 pontos no Indice Bovespa anual.

Desde o descobrimento da teoria das carteiras por Markowitz (1952) varios outros modelos
matematicos foram criados com o objetivo de montar uma carteira de a¢des eficiente como o
modelo de Precificagdo de Ativos (CAPM), Sharpe (1963) e de Elton e Gruber (1995).
Paralelo a isso houve o avanco da pesquisa operacional com a evolugdo computacional. Com
relacdo a isso, a Andlise Envoltéria de Dados (DEA), que ¢ uma técnica de pesquisa
operacional, vem sendo pesquisada e obtendo resultados positivos nesta area de pesquisa.

O objetivo deste trabalho ¢ aplicar Analise Envoltoria de Dados (DEA) em conjunto com
modelo de Sharpe para otimizar um portfélio de acdes da bolsa de valores de Sdo Paulo, entdo
serd realizada uma andlise incluindo novos indicadores, comparando-os ao uso de outros
indicadores identificados na literatura. Este trabalho ¢ de natureza aplicada, o objetivo da
pesquisa ¢ axiomdtica normativa, utilizando a modelagem matematica como método de
pesquisa. As possiveis variaveis a serem testadas serdo selecionadas com base na revisdo da
literatura, serdo utilizados os softwares MaxDEA e MS Excel com sua ferramenta Solver, os
dados serao obtidos por meio do banco de dados do software Economatica.

2. Referencial tedrico
2.1. Mercado de acoes

Segundo Assaf Neto (2010) agdes sdao valores de uma determinada parcela do capital de uma
sociedade andonima. Estas sdo negociadas em bolsa de valores que tem por finalidade
proporcionar liquidez aos titulos no menor tempo possivel.

O mercado de acdes esta dividido em dois: primario e secundario. Mercado primario, quando
novas agodes sdo lancadas no mercado, agdes que estdo sendo negociadas pela primeira vez, ¢
valido dizer que esse processo deve ser estrategicamente avaliado, pois um niimero excessivo
de ativos de uma empresa pode refletir na queda de seu valor. J4 o mercado secundario,
quando as acgdes ja estdo sendo negociadas no mercado através de pregdes de bolsas de
valores. Estes ativos do mercado secundério sdo de suma importancia, pois sdo eles que ditam
o valor de mercado refletindo assim no valor da empresa (GITMAN, 2006).

Para Assaf Neto (2010) existem dois tipos basicos de acdes que sdo: ordindrias (ON) e
preferenciais (PN). As acgdes ordinarias oferecem aos acionistas o direito de voto em
assembleias para escolha de novos diretores para a empresa e participagdo nos lucros da
companhia através de dividendos. As ag¢des preferenciais por sua vez ndo oferecem direito ao
voto, mas em contrapartida, oferece prioridade no recebimento de dividendos, muitas vezes
com percentual maior que as a¢des ordindrias, e em caso da faléncia da empresa estes serdo os
primeiros a receber reembolso.

2.2. Riscos no investimento em ac¢oes

Assim como as tecnologias vém em constante evolucdo desde a revolucdo industrial, os
estudos da administracdo financeira também estdo melhorando e se aperfeigoando desde os
ultimos tempos. A exemplo disso Markowitz (1952) em sua tese de doutorado desenvolveu
um trabalho sobre a composi¢ao de um portfolio eficiente analisando risco e retorno.

Segundo Assaf Neto (2010) as decisdes financeiras sdo tomadas em um cenario de tamanha
incerteza com relagdo aos seus resultados, 0 mesmo ocorre no mercado de acdes onde o risco
de um investimento nao ser rentavel e ndo trazer um retorno almejado esta ligado com o fator
de incerteza.

Risco ¢ ndo conhecer a consequéncia das saidas, ou seja, risco € a possibilidade de perda, de
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fracasso. O risco pode ser definido de maneira diferente dependendo do contexto onde esta
sendo aplicado (ASSAF NETO, 2010).

Para Gitman (2006) o risco dos ativos consiste em dois componentes que sdo: Risco
sistematico e risco ndo sistematico. O risco sistematico € proprio dos ativos comercializados
no mercado e tem grande influéncia por episddios de natureza politica, econdmica e social. O
comportamento de cada ativo ¢ distinto perante o seu estado conjuntural estabelecido. Nao ha
como evitar totalmente o risco sistematico e a diversificacdo da carteira de ativos como
medida preventiva para reducdo desse risco, que atua somente sobre o risco diversificavel
(ndo sistematico). Ja o risco ndo sistematico ¢ definido por ser identificado nas caracteristicas
do proprio ativo, ndo se alastrando aos demais ativos da carteira. E um risco intrinseco,
proprio de cada investimento realizado, e sua eliminagdo de uma carteira ¢ possivel pela
inclusdo de ativo que ndo tenham correlagdo positiva entre si (ASSAF NETO, 2010).

2.3. Diversificacio do risco

Por meio da teoria da diversificacdo, pesquisada por Markowitz em seus trabalhos, ¢ possivel
dizer que ativos com riscos também podem compor uma carteira desde que seja um risco
menor que o projetado para cada integrante do portfolio. Para Assaf Neto (2010) isso
acontece desde que os retornos ndo possuam correlagdo perfeita e positiva e assim havera
reducdo do risco pela diversificagao.

A teoria dos portfolios permite uma significativa redu¢do ou até mesmo a exclusio do risco
diversificavel, quando esta teoria for aplicada com o objetivo de reducdo do risco devem ser
analisadas as correlagdes com o objetivo de montar uma carteira de ativos o mais eficiente
possivel. A diversificagdo sobre o risco de uma carteira ¢ muito importante, na maioria dos
mercados financeiros. No mercado aciondrio a diversificacdo tem o poder de baixar mais de
50% o risco de uma carteira (ASSAF NETO, 2010).

Segundo Casarotto Filho e Kopittke (2010) o modelo de Markowitz (1952) ¢ embasado
somente na variabilidade e no rendimento de agdes, tais resultados sdo provenientes da analise
de um determinado periodo em uma série histérica. E obvio que a previsibilidade para ativos
com baixa variabilidade em seu historico ¢ maior que os ativos com alta variabilidade.

Rotela Junior, Pamplona e Salomon (2014) acreditam que as técnicas de composicdo de
carteiras de acdes vém evoluindo e sendo amplamente estudadas tanto no meio académico
quanto no proprio mercado financeiro. A exemplo disso ¢ sabido que varios outros trabalhos
foram desenvolvidos com base na teoria de Markowitz.

2.4. Pesquisa Operacional (PO) e Analise Envoltoria de Dados (DEA)

Para Silva et al. (1995), a pesquisa operacional ¢ um método cientifico de tomada de decisdes
que através de um modelo matematico ¢ possivel descobrir a melhor maneira de operar um
sistema.

Para Bronson (1985), a pesquisa operacional ¢ tanto uma arte como uma ciéncia. A arte esta
na capacidade de apresentar através de modelos mateméticos um método eficiente. A ciéncia
esta ligada a apresentacio de métodos computacionais para solucionar os modelos
formulados.

Todos os recursos de uma empresa sao finitos e bastante limitados, entdo surge a necessidade
de utilizar os recursos da melhor maneira possivel, para que uma empresa possa crescer no
mercado e ser competitiva, todavia ¢ observado que a pesquisa operacional ndo esta limitada
somente ao ambiente industrial, em todos os casos que se tenham varidveis de entrada um
sistema e varidveis de saida ¢ possivel desenvolver uma modelagem com o objetivo de
minimizar ou maximizar determinados elementos componentes do sistema. (SILVA et al.
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1995)

Para Andrade (2009) uma aplicacdo de pesquisa operacional geralmente envolve seis fases
que sdo elas: Formulaciao do problema, constru¢do do modelo do sistema, calculo da solugao
através do modelo, teste do modelo e da solucdo, implementagdio do modelo e
estabelecimento de controle da situagao.

Segundo Ceretta e Costa Junior (2001) o resultado da aplicacio de DEA mostra a
classificacdo dos objetos avaliados, que no caso do presente trabalho sdo acdes da bolsa de
valores de Sdo Paulo, e as classifica em eficientes e ineficientes. Para Markowitz (1952) um
portfolio de carteiras eficientes ¢ um portfolio que traz o maximo de retorno esperado para um
indice aceitavel de risco ou vice-versa.

A DEA vem se mostrando uma poderosa ferramenta para avaliacdo de eficiéncia, pois os
métodos econométricos oferecem somente a possibilidade de analisar dados que possuem nao
mais que um produto, ja que as fronteiras estocésticas sdo por sua vez de dificil aplicacao
(LOPES, CARNEIRO E SCHNEIDER, 2010).

Segundo Lopes, Carneiro e Schneider (2010), a DEA ¢ uma técnica de pesquisa operacional
proposta por Charnes, Cooper ¢ Rhodes (1978) e se propde a medir o desempenho de
determinada aplicacdo, seu principal objetivo ¢ definir a curva de eficiéncia levando em
consideragdo a relagdo otima dos dados de entrada/ dados de saida. Existem dois modelos
basicos de DEA que sdo o CCR e o0 BCC. No modelo CCR proposto por Charnes, Cooper e
Rhodes (1978) avalia a eficiéncia total e obtém retorno constante em escala a partir da
fronteira de eficiéncia. J4 no modelo BCC proposto por Banker, Charnes e Cooper (1984) o
retorno ¢ variavel em escala e em sua formulagdo foi incluido duas novas varidveis para dar
este efeito de mudancga de caracteristica. No presente trabalho sera usado o modelo BCC, ja
que o problema pode ser considerado com retorno varidvel de escala, cuja formulagdo ¢
apresentada por (1)-(5):

S

w, =max Y u,.y,, +c, (1)
Sujeito a:

2vixl.0 =1 2)
Euryro - Zvixio +c,<0 j=12,...,n (3)
r=1 i=

u, =0, r=12,..,s. 4)
v, =20, i=12,..,m. (5)

Sendo que j representa o indice da DMU, j=I,..., n; r representa o indice de saida, com r =
1,..., s; 1 se refere ao indice da entrada, i = 1,..., m; yrj € o valor da r-ésima saida para a j-ésima
DMU, xi j € o valor da i-ésima entrada para a j-ésima DMU, ur representa o peso associado a
r-ésima saida; vi representa o peso associado a i-ésima entrada, co variavel irrestrita, wo ¢ a
eficiéncia relativa de DMUo, que ¢ a DMU sob avalia¢do; e yro e xio sdo os coeficientes
tecnologicos das matrizes de dados de saidas e entradas, respectivamente (ROTELA
JUNIOR, PAMPLONA ¢ SALOMON, 2014).
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2.5. Teoria das Carteiras

O embasamento da selecdo das carteiras comegou com Markowitz (1952) na sua tese de
doutorado, onde a selecdo de portfolios usa um modelo quadratico e almeja-se que um
investidor a0 compor uma carteira maximize a sua utilidade.

Introduzido por Markowitz (1952) a sua teoria quantitativa ¢ conhecida como modelo
média/variancia. Por considerar que o risco seja o desvio padrdo dos rendimentos e o retorno
esperado dos ativos ¢ a média dos proprios rendimentos. Propondo minimizar a consequéncia
entre risco e retorno, ressaltando a relevancia da diversificacao dos ativos.

Sharpe (1963) posterioremente estendeu o trabalho de Markowitz, na teoria de equilibrio e
retorno, conhecida como Modelo de Precificacdo de Ativos de Capital (CAPM), apresentando
um modelo simplificado das relacdes entre ativos, oferecendo evidéncias sobre custos, bem
como a conveniéncia de usar o modelo para aplicagdes praticas, conforme (6)-(10) (SHARPE,
1963):

maxZ=E-V (6)

Sujeito a: X, >0 paratodoidelaN.

N
EXiBi = Xn+i (7)
i=1
X =1 )
i=1
No qual:
N+l
E=YXA4
i=1
)
N+l
V=yX0 (10)
i=1

Esta formulacdo indica a razdo para o uso dos pardmetros An+1 e Qn+1 para descrever a
variancia e valor esperado do futuro valor de I. O fato também indica a razdo para chamar isto
de modelo diagonal. A matriz de variancia e covariancia, que ¢ completa quando N ativos sao
considerados, pode ser expressa como uma matriz com valores diferentes de zero apenas ao
longo da diagonal, incluindo uma (n+1)-ésimo ativo, definido como indicado (SHARPE,
1963). Isto reduz drasticamente o nimero de célculos necessarios para resolver o problema de
andlise de portfolio, e permite que o problema seja reconhecido diretamente em termos dos
parametros basicos do modelo diagonal. As equacdes (9) e (10) representam o retorno
esperado e a variancia do portfolio, respectivamente.

Para Lopes, Carneiro e Schneider (2010) a teoria de Markowitz (1952) e Sharpe (1963)
persiste em contribuir para o desenvolvimento de pesquisas relacionadas a gestao das carteiras
de portfolios, mesmo decorridos mais de 30 anos.
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3. Método de pesquisa

Segundo Bertrand e Fransoo (2002) as pesquisas quantitativas sdo classificadas tendo como
base quatro tipos de modelos: empirica descritiva, empirica normativa, axiomatica descritiva
e axiomadtica normativa. Pelo seu desenvolvimento esta pesquisa ¢ de natureza aplicada,
classificada como axiomadtica normativa, no qual os pesquisadores buscam aplicar modelos e
acdes para melhorar e comparar resultados estudados na literatura, propondo uma nova
solugdo. Ainda para Bertrand e Fransoo (2002) os pesquisadores ndo conduzem o
experimento e adentram diretamente para a solu¢do da modelagem matematica como método
de pesquisa.

Nesta pesquisa foram montadas trés carteiras, que foram comparadas entre si, utilizando para
selecdo das agdes eficientes um modelo de Analise Envoltoria de Dados (Data Envelopment
Analysis — DEA), por meio do software MaxDEA. Aplicando o modelo BCC, proposto por
Banker, Charnes e Cooper (1984). E posteriormente para escolha do portfolio de ag¢des para
investimento, utilizou-se o conceito sugerido por Markowitz. Ambos os modelos comentados
na sec¢ao anterior.

Os dados utilizados sdo compostos por acdes negociadas na Bolsa de Valores de Sao Paulo —
BOVESPA. Foram selecionadas as empresas de capital aberto, com ativos do tipo ON e PN.
Foram consideradas apenas as empresas com participa¢ao no indice IBOVESPA.

A amostra inicial ocorreu no periodo dos Ultimos trés anos, de setembro de 2012 a agosto
2014. Foi formada por um grupo de 58 empresas, pesquisadas por consultas através do banco
de dados Economatica. A Figura 1 ilustra os passos que serdo adotados no desenvolvimento
da pesquisa.

[ Busca de dados no Economatica ]
!

[ Filiro das agdes ON e PN da carteira IBOVESPA ]
!

[ Escolha dos indicadores ]
1

[ Aplicagdo da condig¢do de ndo negatividade nos dados ]
1

[ Aplicagio de DEA-BCC através do MaxDEA ]
!

[ Identificagdo das DMUs eficientes de cada carteira ]
1

[ Aplicagio de Sharpe nas carteiras eficientes ]
1

[ Comparagio e anilise dos resultados ]

Figura 1 — Fluxograma da pesquisa

Concluido o levantamento e definicdo das amostras, utilizaram-se entdo os indicadores
propostos por Powers e McMullhen (2000), Lopes, Carneiro e Schneider (2010), Rotela
Junior, Pamplona e Salomon (2014), para formac¢ao das carteiras pelos seguintes indicadores
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de entrada (inputs), Beta (60 meses), preco por lucro (P/L) e volatilidade de 36 meses.
Indicadores de saida (outputs), retorno 1, 2 e 3 anos e lucro por agao.

Na primeira carteira (Carteira 1) tomada como referéncia os autores Lopes, Carneiro e
Schneider (2010), utilizou-se o indicador de retorno acumulado de 12, 24 e 36 meses. Para
segunda carteira (Carteira 2) utilizou-se os autores Rotela Junior, Pamplona e Salomon
(2014), no qual foi proposta a utilizagdo dos indicadores de entrada: volatilidade ano 1, 2 e 3,
e preco sobre lucro; e para indicadores de saida: retorno ano 1, 2 e 3, e lucro por agdo. Para a
terceira carteira (Carteira 3), proposta por esta pesquisa utilizou-se o indicador de retorno
acumulado de 36 meses. Devido a complexidade da formacdo da carteira, acredita-se que
desta forma possiveis variagdes ocorridas nos dados no periodo da coleta, sejam absorvidas.

Sao apresentados no Quadro 1 os indicadores de entrada e saida utilizados em cada uma das
carteiras.

CARTEIRA 1 CARTEIRA 2 CARTEIRA 3
Entradas Entradas Entradas

Volatilidade — V Volatilidade Ano 1 - VA1 Volatilidade — V
Beta— B Volatilidade Ano 2 - VA2 Beta— B
Prego/Lucro - P/L Volatilidade Ano 3 - VA3 Prego/Lucro - P/L
- Preco/Lucro-P/L -

Saidas Saidas Saidas
Retorno (36 meses ) - R36 Retorno Anol - RA1 Retorno (36 meses ) - R36
Retorno (24 meses) - R24 Retorno Ano2 - RA2 Lucro / agdo - LPA
Retorno (12 meses) - R12 Retorno Ano3 - RA3 -
Lucro / agdo - LPA Lucro / agdo - LPA -

Quadro 1. Indicadores de entrada e saida das trés carteiras

CARTEIRA 1| R36 R24 RI12 LPA V P/L B
CARTEIRA 2 RA3 RAl1 RA2 LPA VAl VA2 VA3 P/
CARTEIRA 3 | R36 LPA V P/L B
DMU’s S S S S S S E E E E E E
ITUB4 6,71 7,84 10,19 441 749 1,69 6,64 740 6,52 6,07 3791 1,95
PETR4 599 6,82 9,62 436 6,02 142 861 748 8,09 10,18 37,57 2,10
BBDC4 6,55 733 984 5,04 681 1,73 573 510 472 7,32 37,86 1,85
ABEV3 705 737 7,08 6,53 966 1,16 546 7,33 555 3,65 50,89 1,18
PETR3 551 638 925 381 550 1,42 999 8,16 995 11,71 3743 2,15
VALE3 479 634 6,77 159 792 148 635 549 740 6,09 99,81 1,81
BRFS3 701 8,73 7,74 345 11,72 1,27 587 6,02 548 6,11 67,06 1,45
ITSA4 6,48 7,60 9,74 423 746 1,23 6,19 7,11 594 5,60 36,55 1,90
CIEL3 871 893 11,02 841 883 1,41 589 579 691 495 4525 1,33
BBAS3 6,52 8,11 10,04 3,24 817 1,98 827 581 924 9,55 33,25 222
BVMF3 6,73 734 839 558 828 1,14 697 7,74 695 6,27 48,31 2,07
UGPA3 7,19 737 795 6,99 879 1,51 487 502 565 4,07 51,92 1,37
PCAR4 7,19 731 832 7,11 831 2,03 638 8,65 535 533 52,50 1,62
BBDC3 7,15 824 883 496 965 1,73 599 473 595 7,18 3749 181
EMBR3 7,21 832 845 496 10,19 1,22 753 8,03 743 7,19 74,06 1,31
CCRO3 6,52 646 798 6,83 695 1,18 441 4,14 3,772 535 53,05 1,26
CMIG4 7,44 7,18 11,16 8,19 520 1,73 827 6,28 12,05 6,33 33,99 1,21
JBSS3 856 8,62 936 8,60 988 1,06 12,00 14,72 13,63 7,89 14,21 2,36
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GGBR4 533 494 475 634 7,04 122 845 9,16 732 894 44,17 2,15
VIVT4 533 659 7,02 275 8,17 1,99 496 463 542 482 3937 1,13
TIMP3 632 786 899 3,14 873 1,15 748 7,12 984 546 4323 1,32
BRML3 562 564 872 575 457 1,61 651 560 551 834 3859 147
LREN3 641 658 902 622 615 1,77 7141 921 632 686 49,66 1,97
ESTC3 10,13 10,40 11,17 9,73 11,63 1,18 834 997 812 7,05 5260 1,79
CTIP3 629 725 10,03 436 648 132 641 745 749 439 4976 143
CRUZ3 581 538 6,08 693 668 127 656 658 678 631 5125 146
CSNA3 548 785 10,51 050 7,20 1,06 11,66 9,03 1038 1535 69,25 2,43
TBLE3 6,53 682 783 608 782 1,52 429 351 490 440 42,58 1,13
SBSP3 6,59 516 797 988 436 1,68 722 620 609 928 3670 1,56
NATU3 615 544 651 789 637 148 649 811 576 572 4988 1,72
LAME4 675 721 892 594 750 1,09 677 815 691 535 6534 2,00
HYPE3 7,58 7,90 849 7,08 931 1,00 11,11 17,00 808 875 13,38 225
CPFE3 559 636 807 4,10 665 128 491 460 519 492 4546 1,19
RENTS3 6,69 6,78 919 669 637 1,40 563 745 471 488 4934 1,69
QUALS3 7,19 7,59 10,55 649 6,63 1,01 604 655 539 652 50,59 145
FIBR3 673 797 574 4,19 1221 080 856 850 934 7,85 1497 2,02
BRAP4 459 597 675 1,75 720 135 726 575 8,09 7,82 2919 1,86
GOAU4 524 483 456 630 7,00 1,30 855 895 7.86 889 42,56 2,18
BRPR3 581 554 833 658 476 1,58 488 501 445 520 50,12 1,42
CSAN3 661 6,72 641 655 904 133 529 48 571 524 5538 1,77
OIBR4 1,41 013 041 439 1,85 126 12,08 945 12,01 14,56 3225 1,68
ALLL3 526 607 645 3,69 7,68 1,04 781 746 7,78 8,17 71,66 1,69
HGTX3 504 4,16 535 7,14 498 148 955 11,66 9,06 812 4569 2,13
ECOR3 563 586 7,02 532 660 121 521 606 422 540 47,18 0,98
ENBR3 540 620 836 3582 605 121 521 359 378 8,14 42,08 1,19
MRFG3 592 427 7,72 9,70 2,82 0,72 16,13 22,33 14,14 12,43 17,64 1,97
CYRE3 574 537 582 674 692 142 7,19 11,74 492 528 3736 221
MRVE3 567 548 721 625 575 131 1419 1555 1429 1285 3513 2,72
LIGT3 584 690 1044 3,71 537 1,58 6,68 562 543 891 3873 147
DTEX3 630 6,12 600 689 824 1,17 830 954 821 725 42,01 191
PDGR3 1,68 2,16 296 081 335 082 1330 13,88 13,36 12,70 23,83 2,66
ELET3 401 501 11,17 2,01 085 021 1125 648 11,86 15,02 2838 1,60
GOLL4 6,99 854 11,97 3,79 7,00 0,14 1550 16,74 15,02 14,83 23,68 2,94
EVEN3 587 540 506 7,06 775 127 7,77 1110 6,76 572 34,18 2,20
GFSA3 509 6,15 966 294 464 093 1567 1502 18,73 1321 23,69 2,99
ELPL4 348 4,70 10,65 099 0,75 1,25 11,93 934 13,67 12,57 0,17 1,69
RSID3 063 0,17 1,05 1,84 128 096 1409 1572 1566 11,04 4944 293
BISA3 2,56 281 656 220 1,06 079 1306 13,69 1452 11,03 2635 2,66

Tabela 1. Indicadores de entrada (E) e saida (S)

Depois da coleta de dados, a pesquisa tem por finalidade identificar quais agdes sdo eficientes.
Além disso, para aplicacdo do modelo BCC, os dados negativos foram ajustados conforme
propdem Cook e Zhu (2008) e Rotela Junior, Pamplona e Salomon (2014). Para tornarem-se
positivos os dados negativos, identifica-se o valor mais negativo de cada varidvel, e soma-se
em todos os valores da cada série o valor que torna positivo o item mais negativo, sem
comprometer o estudo em analise.

Na Tabela 2 sdo apresentados os valores de eficiéncia encontrados na aplicagdo do modelo
DEA- BCC, citados anteriormente pela formula¢do (1)-(5). Também sdo apresentados os
pesos que devem ser aplicados em cada ag¢do, conforme proposto pela formulagdo de Sharpe
mencionada anteriormente (6)-(10). Nesta aplicacdo a somatoria do montante a ser aplicada ¢
igual 100% e cada acdo deve receber no minimo 1% deste. O retorno esperado deve ser maior
ou igual a taxa média Selic de 0,77% ao més.
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Partic. Partic. Partic.
DMU'’s AC()ES CARTEIRA 1 Carteira CARTEIRA 2 Carteira CARTEIRA 3 Carteira
Eficiéncia % Eficiéncia % Eficiéncia %
DMU1 ABEV3 0,98 - 1,00 6,72% 0,97 -
DMU2 ALLL3 0,62 - 0,58 - 0,62 -
DMU3 BBAS3 1,00 4,02% 1,00 1,85% 1,00 4,49%
DMU4 BBDC3 1,00 8,29% 1,00 4,20% 1,00 9,17%
DMUS5 BBDC4 1,00 8,48% 1,00 3,93% 0,99 -
DMU6 BISA3 0,65 - 0,37 - 0,65 -
DMU7 BRAP4 0,93 - 0,61 - 0,93 -
DMUS8 BRFS3 0,98 - 1,00 4,63% 0,81 -
DMU9 BRML3 0,91 - 0,84 - 0,88 -
DMU10 | BRPR3 0,96 - 1,00 4,15% 0,90 -
DMU11 | BYMF3 0,78 - 0,74 - 0,76 -
DMU12 | CCRO3 0,99 - 1,00 6,18% 0,97 -
DMU13 CIEL3 1,00 10,05% 1,00 5,94% 1,00 10,94%
DMU14 | CMIG4 1,00 4,88% 1,00 2,56% 1,00 5,38%
DMU15 CPFE3 0,95 - 0,92 - 0,93 -
DMU16 | CRUZ3 0,78 - 0,72 - 0,78 -
DMU17 | CSAN3 0,82 - 1,00 4,29% 0,82 -
DMU18 | CSNA3 0,56 - 0,60 - 0,50 -
DMU19 CTIP3 0,88 - 1,00 3,28% 0,80 -
DMU20 | CYRE3 0,84 - 0,93 - 0,84 -
DMU21 | DTEX3 0,74 - 0,61 - 0,74 -
DMU22 | ECOR3 1,00 7,46% 0,95 - 1,00 8,46%
DMU23 ELET3 0,94 - 1,00 1,00% 0,84 -
DMU24 ELPL4 1,00 1,10% 0,59 - 1,00 1,34%
DMU25 | EMBR3 0,96 - 0,75 - 0,89 -
DMU26 | ENBR3 0,96 - 1,00 2,22% 0,95 -
DMU27 ESTC3 1,00 6,67% 1,00 4,32% 1,00 7,19%
DMU28 | EVEN3 0,84 - 0,78 - 0,84 -
DMU29 FIBR3 1,00 4,77% 1,00 2,28% 1,00 5,32%
DMU30 GFSA3 0,61 - 0,35 - 0,58 -
DMU31 | GGBR4 0,71 - 0,56 - 0,71 -
DMU32 | GOAU4 0,72 - 0,55 - 0,72 -
DMU33 | GOLL4 1,00 1,53% 1,00 1,00% 0,66 -
DMU34 | HGTX3 0,66 - 0,58 - 0,66 -
DMU35 | HYPE3 1,00 4,76% 0,67 - 1,00 5,24%
DMU36 ITSA4 0,99 - 0,91 - 0,92 -
DMU37 ITUB4 0,99 - 1,00 3,80% 0,93 -
DMU38 JBSS3 1,00 2,83% 0,70 - 1,00 3,09%
DMU39 | LAME4 0,71 - 0,83 - 0,66 -
DMU40 LIGT3 0,98 - 1,00 2,13% 0,88 -
DMU41 | LREN3 0,77 - 0,82 - 0,76 -
DMU42 | MRFG3 0,84 - 0,57 - 0,84 -
DMU43 | MRVE3 0,58 - 0,34 - 0,58 -
DMU44 | NATU3 0,77 - 0,98 - 0,77 -
DMU45 OIBR4 0,78 - 0,38 - 0,78 -
DMU46 | PCAR4 1,00 10,80% 1,00 5,50% 1,00 11,95%
DMU47 | PDGR3 0,66 - 0,35 - 0,66 -
DMU48 PETR3 0,72 - 0,55 - 0,70 -
DMU49 PETR4 0,80 - 0,64 - 0,76 -
DMUS5S0 | QUAL3 0,94 - 1,00 4,57% 0,83 -
DMUS51 | RENT3 0,88 - 1,00 5,83% 0,83 -
DMUS52 RSID3 0,51 - 0,36 - 0,51 -
DMUS53 SBSP3 0,92 - 1,00 2,33% 0,92 -
DMU54 TBLE3 1,00 15,16% 1,00 7,00% 1,00 16,93%
DMUS55 TIMP3 0,94 - 0,79 - 0,87 -
DMU56 | UGPA3 0,99 - 1,00 7,11% 0,99 -
DMUS57 | VALE3 0,68 - 0,71 - 0,68 -
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DMUSS | VIVT4 1,00 9,20% 1,00 3,19% 1,00 10,51%

Tabela 2. Resultado da avaliagdo da eficiéncia e peso das trés carteiras

A Tabela 2 apresenta os valores encontrados para formagao das 3 carteiras, onde os valores de
eficiéncia iguais a 1,00 representam as acdes eficientes que irdo compor o portfolio. Das 58
DMU's, de acordo com os indicadores selecionados, a Carteira 1 foi composta por 15 acdes, a
Carteira 2 por 25 agdes e a Carteira 3 por 13 agdes.

4. Comparacio e analise dos resultados

Apos a aplicacdo do DEA-BCC em conjunto com o modelo de Sharpe foram montadas trés
carteiras de agdes, na primeira carteira foi utilizado varidveis de entrada e saida proposta por
Lopes, Carneiro e Schneider (2010), na segunda carteira utilizou se os parametros propostos
por Rotela Junior, Pamplona e Salomon (2014) e para a terceira carteira foi utilizado varidveis
propostas pelos proprios autores. Depois de identificar as DMU’s eficientes através do
software MaxDEA, aplicou se o modelo de Sharpe pelo software Microsoft Excel para definir
em quais agdes seriam feito investimentos e em que proporcao isso se daria. Os resultados
encontrados na Carteira 1 estdo apresentados na Figura 2.

BBAS3; 4,02%

VIVT4; 9,20%

TBLE3; 15,16%

PCAR4; 10,80%

IBSS3; 2,83%
HYPE3; 4,76%

GOLL4; 1,53% ELPL4; 1,10%

Figura 2 — Formagao da Carteira 1

Ja na Figura 3 estdo os resultados encontrados na Carteira 2.
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Figura 3 — Formag@o da Carteira 2
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A Figura 4 mostra os resultados obtidos na Carteira 3.

VIVT4; 10,51%

ELPL4; 1,34%
IBSS3; 3,09%

Figura 4 — Formagao da Carteira 3

CARTEIRA 1 CARTEIRA 2 CARTEIRA 3
Retorno esperado - E 2,07 1,92 2,10
Variancia - V 3,69 1,80 4,11
FO Sharpe = E-V -1,62 0,13 -2,01
Numero de Agdes 15 25 13

Tabela 3 — Resultados encontrados

Sao apresentados na Tabela 3, os resultados obtidos do retorno esperado, variancia das trés
carteiras e a fun¢do objetivo (FO) da formulacdo de Sharpe e também a quantidade de ativos
que compdem cada uma das carteiras.

A Carteira 1 apresentou E de 2,07 e V de 3,69, resultando em um valor negativo de -1,62 para
a Funcao Objetivo FO, dada por E-V, sendo composta por 15 ativos diferentes.

Ja na Carteira 2 apresentou o E de 1,92 e V de 1,80 e o resultado de 0,13 para FO, a carteira ¢
composta por 25 ativos.

Na Carteira 3 formada por 13 ativos, encontrou-se E de 2,10 e V de 4,11, o resultado da FO
para esta carteira também ¢ negativo igual a -2,01.

Ao comparar os valores encontrados na formagdo das trés carteiras observou-se que os
retornos encontrados para as carteiras 1 e 3, respectivamente, s3o maiores que a carteira 2, no
entanto isso faz com que a FO seja negativa, pois as mesmas apresentam valores de variancia
maiores que os valores de retorno. Para a carteira 2 isso ndo ocorre ja que o valor de retorno ¢
maior que a variancia.

5. Conclusao

Avaliou-se neste trabalho a formag¢do de um portfolio de agdes para investimento. Montaram-
se trés carteiras, todas utilizando o modelo DEA-BCC, sendo duas propostas na literatura e
uma pelos autores. Em seguida aplicou-se a teoria de Sharpe para encontrar a carteira que
tenha a melhor relagao risco/retorno.
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Com relagdo ao risco/retorno a Carteira 2 se apresentou melhor nos seus resultados, devido ao
fato de apresentar uma variancia menor que as demais, e isso diminuem o seu risco. Logo ela
¢ a proposta mais indicadas para a formacao do portfélio, neste periodo histérico.

Ainda, foi observado que a Carteira 2, a melhor carteira analisada, foi a inica que utilizou
como varidveis de entrada a volatilidade para os trés periodos historicos. Isso certamente a
levou a ter a menor variabilidade entre as demais. A Carteira 2 também foi a que apresentou o
maior numero de ativos para sua composi¢do, fato considerado normal, ja que, como citado
no presente trabalho, um ativo com risco pode compor um portfélio desde que o mesmos nao
apresente correlagdo positiva entre si.
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