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RESUMO

Uma crescente quantidade de pessoas aplica seus recursos, em investimentos, na qual
esperando agregar um maior valor, ou pelo menos protegé-lo dos riscos de perda do poder
aquisitivo. Nos ultimos tempos a nimero de opgdes de investimentos ampliouse muito, sendo

gue o investimento no mercado de a¢les constitui-se uma dessas opgoes.

Paraelamente, nos Ultimos anos houve uma ampliagdo nos estudos sobre o
comportamento do mercado de capitais, com a finalidade de prever quais seriam as melhores
opcoes de investimentos em ages. A fim de auxiliar este estudo observa-se uma ampliagéo
de estudos quantitativos baseados na teoria econdmica e financeira, afim de elaborar model os
para tomada de decisdo dos investidores. O trabalho demonstra como o processo de criacdo de
uma carteira de agdes pode ser elaborado, partindo da teoria de Markowitz, a com objetivo de
minimizar o risco do conjunto de investimento, mediante um retorno esperado, utilizando a

programagao linear.

Por fim, trabalho serd concluido mostrando os resultados, de uma forma geral, as
limitacBes dos célculos feitos e como fazer para se chegar ao percentua de aocacéo idea de
um portfélio em renda varidvel. O trabalho ainda discutird o niUmero étimo de agdes que
permite se obter carteiras diversificadas para a populacéo de estudo (as agbes mais negociadas

no mercado acionario de S&o Paul o).

Palavras-chave: Carteira eficiente, Selecdo de Carteira, Programacéo

Linear, Analise Risco.



ABSTRACT

An increasing amount of people applies its resources, in investments, the which wait
to link a great value, or at least to protect it of the risks of loss of the purchasing power. In the
last times the number of options of investments was extended very, being that the investment

in the action market consists one of these options.

Pardlely, in the last years it had an enlargement in the studies on the behavior of the
stock market, with the purpose to foresee, which would be the best options of investments in
shares. In order to assist this study a magnifying of based quantitative studies in the economic
and financial theory is observed, in order to elaborate models for taking of decision of the
investors. The work demonstrates as the construction of a portfolio can be elaborated, from of
the theory of Markowitz, with objective to minimize the risk of the set of investment, by
means of a waited return, using the linear programming. These is a form the user can be

helped by the softwares and to continue incriseasing hers apllies by these compensation.

Finally, work will be concluded showing the results, of a general form, about
limitations of the done calculations and as to make to arrive itself at the ideal percentage of
allocation of a portfélio in changeable income. The work still will argue the excellent number
of action that allows to get wallets diversified for the study population (the negotiated actions
more in the shareholding market of S&o Paulo).



1 INTRODUCAO

Um elevado nimero de opcles de investimento € oferecido atualmente no mercado de
capitais, mas o investidor ainda decide a sua tomada de decisdo com base na dicotomia risco-
retorno. Uma destas opgdes investimentos sdo as agOes negociadas na Bolsa de Valores de
Sé0 Paulo, e que podem se tornar uma Otima opcdo para aqueles que possuem tal
possibilidade. Porém, o investidor espera que o risco de sua carteira sgja minimizado pela
diversificacdo, e que nao comprometa o retorno esperado. A diversificacdo perfeita é aquela
em que o risco é minimizado, sem prejuizo ao retorno, e pode ser bem dimensionado através
da programacdo linear, que além de determinar o investimento otimizado, também possibilita
a andlise da sensibilidade de variaveis restritivas, que através desta andlise o investidor pode

determinar a sua carteira baseado nos seus critérios de risco e de retorno esperado.

Em 1990, Harry M. Markowitz ganhou o prémio Nobel por ter desenvolvido a teoria
de escolha de portfélio. O prémio foi um reconhecimento do trabalho desenvolvido em 1952,
publicado no artigo “Portfolio Selection” e posteriormente, de forma mais extensa, no livro
“Portfolio Selection: Efficient Diversification” (1959). O artigo sobre selecéo de carteira
(portfdlio) escrita por Markowitz foi o primeiro passo para a moderna teoria de portfdlio e
andlise de investimentos como € chamado atualmente, o conjunto de algumas das mais

utilizadas técnicas que permeiam as decisdes de investimentos.

Apesar de suas limitacoes, esta teoria foi extremamente utilizada, com destaque paraa
época em que 0 microcomputador foi popularizado. Atualmente, os investidores possuem
diversas formas de escolher seu portfélio, porém a que ganhou o prémio Nobe ainda é
utilizada por muitos (Michaud, 2002). Este trabalho mostra a aplicabilidade desta ao Brasil,
gual o resultado alcancado ao utilizar dados histéricos e como ela pode ser Util para analisar
investimentos alternativos, neste caso renda variavel. O mercado de renda variavel possui um
histérico de volume de operagbes bastante curto, mais precisamente desde a década de

sessenta quando poucos investimentos podiam ser caracterizados como renda variavel.

Com a crescente procura, nos dias de hoje, por ativos com maior lucratividade, os
titulos de renda varidvel se tornaram uma opcdo de investimento para investidores que
buscam novas alternativas. Porém, no momento da tomada de decisdo de investir ou ndo em
determinado ativo, a escolha esta diretamente relacionada ao retorno proporcionado pelo

investimento. Contudo, o investidor deve levar em conta que, quanto maior o retorno maior o



risco agregado a sua carteira de investimento. Diante disto, na maioria das vezes, o investidor
procura diversificar seus ativos, de formaa minimizar riscos buscando maior retorno possivel
gue uma carteira possa gerar para cada percentual de risco agregado a estes. Porém, sua
duvida estd em quanto devo investir em cada ativo, quais ativos que poderdo gerar 0 maior

retorno possivel para cada percentual de risco agregado.

A metodologia proposta por Markowitz para selegdo de portfélio pode ser uma boa
aternativa na obtencdo de uma distribuicdo de ativos com o objetivo de reduzir riscos e
aumentar retornos. Os insumos utilizados ser@o os retornos, historicos, de ativos de renda
variavel. Neste trabalho a série de retornos utilizada reflete 0 comportamento passado de
ativos de renda varidvel do Brasil, portanto, cabe observar que, por tratar-se de retornos

passados, ndo permite que se tenha certeza de que o percentual achado sgja o ideal.

Embora o modelo de Markowitz tenha um maior nivel de precisdo, o modelo de
Sharpe(esta introduzido nas tabelas) tornou-se o mais utilizado, devido a sua simplicidade.
Porém, este Ultimo pode incorrer em alguns erros sutis devido a fatores tais como, escolha de
um indice que represente o mercado e a andlise da covariancia entre os retornos de diversos
ativos que compdem uma carteira de investimentos. Este ultimo fator € mencionado, pois o
modelo de Sharpe ao estimar a variancia de uma carteira de ativos financeiros, considera,
como sendo nulas as covariancias entre os residuos das regressdes dos retornos dos ativos
com os retornos do mercado. Embora este termo sgja chamado de “residual”, acredita-se que
este numero possa influenciar de maneira expressiva o calculo de risco de carteiras compostas
por acles negociadas na Bolsa de Valores de Sdo Paulo. Baseado nisto, utilizar-se-a neste
trabalho, a teoria de distribuicdo de carteiras pelo cllculo de risco de Markowitz (Assaf,
2001).

Com base neste problema, este trabalho, procura utilizar-se de andlises estatisticas, que
auxiliam na escolha por determinado ativo ou ndo, na formacdo de uma carteira de
investimentos, com base em séries histéricas de retornos, através da teoria de distribuicéo de
carteira elaborada por Markowitz, que busca dentro de um universo previamente selecionado,

responder a seguinte questdo, qual a composi¢ao que melhor relacionarisco e retorno?

Justifica-se a elaboracéo deste trabalho, com a inten¢éo de se compor uma carteira de
acOes que atenda a expectativa de retorno sobre o capital investido com menor risco possivel
dentre os titulos previamente sel ecionados.



Durante o desenvolvimento serdo gresentadas etapas onde sera explicado como é
feito o célculo da distribuicéo linear de Markowitz. Ja tendo criado bases para se entender os
calculos feitos, os capitulos seguintes mostrardo como eles se deram e quais foram seus
resultados e as interpretagdes mais adequadas aos nimeros apresentados, tendo 0s seguintes

objetivos durante sua el aboracéo:
- Objetivo Gerd
Definir uma carteira com base na teoria de Markowitz;
- Objetivos especificos
Selecionar ativos para andlise, dentre os que compdem o indice da Bovespa;
Calcular os retornos médios mensais destes ativos;
Calcular o desvio padréo, variancia, covariancia;

Analisar as proporcdes dos ativos selecionados que minimizam o risco da

carteira, dado o retorno esperado;

Determinar as proporcdes dos ativos selecionados que minimizam o risco da

carteira, dado o retorno esperado;

Demonstrado esses objetivos o trabalho primeiramente fara o referencial tedrico
analisando a teoria de Markowitz, posteriormente realizar-se-4 a selegdo dos ativos, objeto

deste estudo, analise e conclusdo dos resultados obtidos.



2 REFERENCIAL TEORICO

21 RISCOE RETORNO

A mensuragdo e a gestéo do risco assumem cada vez mais importancia no mercado,
visto que as decisdes financeiras sdo tomadas em ambientes econdmico-financeiros com
elevada taxa de incerteza e so voltadas, fundamentalmente, para o futuro. Decisdes tomadas
hoje tém seus resultados condicionados pelos acontecimentos futuros — conjuntura
econdmica, ateracbes do mercado e, até mesmo, comportamento dos proprios ativos — e

revelam possibilidades de ganhos e perdas.

Sendo assim, o investidor enfrenta, permanentemente, o dilema entre risco e retorno
gue estdo associados a tomada de decisdo financeira, sendo que cada decisdo envolve a opcao
entre algum tipo de risco e a possibilidade de ganho ou perda a ele associada. Geralmente,
cada vez que o investidor opta pelo aumento em um atributo, implica a perda de outro
atributo, ou sgja, quando se espera um aumento Nnos retornos, este, necessariamente, vem
acompanhado de uma ampliagdo dos riscos assumidos.

Diante das exigéncias, cada vez maiores, por parte dos investidores e da complexidade
do mercado, o objetivo da administracdo de investimentos, é atender as necessidades do
investidor em termos de rentabilidade seguranca e liquidez. Cabe ent&o, utilizar modelos que
avaliem o mercado de ativos e orientem a decisdo para melhor aocagcdo disponivel dos

recursos.

A administracdo eficaz de risco direciona as agdes no sentido de diversificar ou
eliminar riscos desnecessarios, que ndo gerem recompensa. Os varios instrumentos
disponiveis sdo utilizados visam o eficiente gerenciamento de carteiras com objetivo de
buscar a melhor relacdo risco retorno para a carteira. Diante disto, buscou-se através do
método de Markowitz, neste trabalho, um portfdlio que tivesse como objetivo reduzir ao
maximo, riscos que sdo inerentes ao mercado de renda varidvel, tais como, os principais tipos
de risco identificados abaixo, relacionados ao estudo da mensuracdo e gestdo do risco: de
mercado, de liquidez, de crédito, Pais.
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2.2 RISCO DE MERCADO

O risco de mercado é o potencia de oscilacéo dos valores de um ativo durante um
periodo de tempo. E representado pelos desvios — volatilidade — em relagio ao resultado
esperado (Assaf, 2001). As acBes (ou uma carteira de acbes) tém seu risco de mercado
dividido entre risco diversificavel e ndo diversificavel. O risco diversificavel corresponde aos
fatores inerentes as companhias emissoras, tais como: performance do setor ou da companhia,
novos produtos, pregos internacionais, qualidade de seu gerenciamento, transparéncia na
relacdo com investidores, etc. O risco ndo diversificavel corresponde a movimentos na taxa de
juros, nivel crescimento econdémico, etc., e caracteriza-se por atingir o conjunto de actes
negociadas no mercado em maior ou menor escala. (Fonte: BankRisk. Certificacdo
Profissiona ANBID-CPA10. 2005).

Os precos dos ativos oscilam por natureza, uns mais, outros menos. A medida dessa
oscilagdo € a volatilidade. Observa-se, por exemplo, que 0s precos das acdes sd0 mais
volateis. Para medir essas oscilagfes utilizamos o desvio padrdo que representa a dispersdo

dos retornos de um ativo em relacdo a média desses retornos.

2.3 RISCO DE TAXA DE JUROS

Pode ser definido como o risco de perda no valor econdmico de um ativo ou de uma
carteira, decorrente dos efeitos de mudancas adversas das taxas de juros. E um dos riscos de
mercado que surge da exposicdo a qual o valor de uma carteira ou de um ativo esta submetido
guando ocorre uma mudanca na taxa de juros, utilizada para calcular o seu valor presente
(Assaf, 2001).
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24 RISCO DE LIQUIDEZ

Decorre da possibilidade de ocorrer incapacidade de honrar 0s compromissos
assumidos, resultantes de desequilibrio de caixa gerado pelo descasamento dos prazos de

vencimentos das operacoes ativas e passivas (Assaf, 2001).

Uma instituicdo é considerada sem liquidez se 0s seus passivos se tornarem exigiveis
antes da realizacdo de ativos ou da obtencdo de funding suficiente para suprir as necessidades

financeiras, sgja por ma administracdo dos prazos, seja por inadimpléncia de devedores.

Ja na renda variavel, decorre da dificuldade de vender as a¢Ges no mercado, com
rapidez e por um prego justo. A¢des menos negociadas expdem o investidor ao risco de

liquidez.

25 RISCODECREDITO

Medida numérica da incerteza relacionada a0 recebimento de um vaor
contratado/compromissado, a ser pago por um tomador de empréstimo, contraparte de um
contrato ou emissor de um titulo, descontadas as expectativas de recuperacéo e realizacdo de
garantias. Esse tipo de risco refere-se a0 possivel ndo-recebimento dos recursos a que se tem
direito ou ao seu recebimento fora do prazo e das condic¢des pactuadas (Assaf, 2001). Contudo
este tipo de risco ndo se aplica a0 mercado acionario, quando adquirimos acfes, por menor
gue sgja nossa participacdo na empresa, somos acionistas e ndo credores. A natureza da
andlise de risco de um investidor é diferente da de um banco que esteja emprestando dinheiro
para a companhia, variando de objetivos, horizonte de tempo e perspectivas. O primeiro
objetiva lucros, dividendos e valorizacgo de papéis, enquanto o segundo objetiva receber de

volta o principal e juros sobre o capital emprestado.
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2.6 RISCOPAIS

Consiste no grau de confianca que o mercado mundial deposita em um determinado
pais em relacdo a sua capacidade de honrar seus compromissos externos. Esse risco ocorre
guando o governo ou autoridade dominante impossibilita a liberacdo, transferéncia,
conversibilidade ou qualquer outra forma de cambio ou troca de moeda local por outra moeda

gue tenha curso livre nos principais mercados mundiais (Assaf, 2001).

2.7 MENSURACAO DO RISCO SISTEMATICO

Segundo Rios, ect. Afile (2002, p.300), o risco sistematico € fator crucial do retorno
esperado do ativo, precisamos medir de alguma forma os niveis de risco sistematico de
diferentes investimentos. A medida especifica que utilizaremos é denominada coeficiente
beta, e serd usada a letra grega 3 para representé-la. O coeficiente beta, ou beta, para abreviar,
nos diz quanto risco sistematico determinado ativo tem em relacdo a um ativo medio. Por
definicdo, um ativo médio tem um beta de 1,0 em relacéo a ele mesmo. Um ativo com beta de
0,50 tem, portanto, a metade do risco sistematico de um ativo médio um ativo com beta igual
a 2,0 tem o dobro. Coeficiente beta, portanto, € a quantidade de risco sistematico presente em

determinado ativo com risco, relativamente a um ativo com risco médio (Assaf, 2001).

28 RELACAO ENTRE VARIANCIA, DESVIO PADRAO E VALORES
ESPERADOS

No mercado de capitais uma medida que pode descrever adequadamente os retornos

anuais passados, no mercado de acdes, consiste no retorno médio de um periodo considerado
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(Assaf, 2001). A medida dos retornos ou retornos esperados pode ser calculada por meio da
formula abaixo:

(01)

R-  Retorno médio do periodo

R-  Ern- Retorno esperado do periodo

T-  Numero de arps no periodo

O retorno médio deve ser comparado a um parametro que represente uma aplicacdo
com reduzida variabilidade, normalmente representada por um titulo de obrigacdo
governamental, cujo risco de inadimpléncia é préximo de zero. A diferenca entre tais retornos
denomina-se retorno excedente do ativo com risco, em raz&o das oscilagbes de retornos
bastante superiores és dos retornos dos titulos governamentais.

A segunda medida para caracterizar a distribuic¢do das taxas de retorno é uma medida
de risco existente nesses retornos. Essa medida é dada pelo grau de dispersdo da distribuicéo
de freqiéncias, isto €, a medida de quanto um dado retorno pode se afastar do retorno médio.

Se a distribuicdo apresentar dispersdo grande, 0s retornos apresentam alto grau de incerteza.
Para sabermos a variabilidade de retorno as medidas mais comumente utilizadas sdo a

variancia e o desvio padréo.

A variancia é calculada da seguinte maneira:

Onde:

Var(R)=S Y - Varianciados retornos;

T - Quantidade de retornos anuais da amostra;
R.R - Retornos anuais observados;
R - Retorno médio do periodo;
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O cdculo do desvio padrdo da amostra se da seguinte maneira:

(03)

R - média aritmética da amostra de n € ementos;

R - R- desvio de cadaum dos nimeros R em relacio & média daamostra (R) ;

29 RELACAO ENTRE RISCO E RETORNO E A COVARIANCIA NA
SELECAO DE UMA CARTEIRA

A selecdo de carteiras procura identificar a melhor combinacdo possivel de ativos,
obedecendo a preferéncia do investidor com relagéo ao risco e ao retorno esperados. Dentre as
inimeras possibilidades de formagdo de carteiras com os ativos disponiveis, devemos
selecionar aquela que maximiza o grau de satisfagdo (utilidade) do investidor pela relacéo
risco/retorno (Assaf, 2001).

Outro aspecto importante no risco de uma carteira é a forma como seus componentes
se relacionam, isto €, covariam entre si. A covariancia mede a extensdo em que duas variaveis
variam ao mesmo tempo e é muito utilizada pelos investidores para determinar o risco total

associado com investimentos inter-rel acionados.

2.10 EFEITOS DA CORRELACAO SOBRE O RISCO DA CARTEIRA

Com o intuito de demonstrar mais claramente os efeitos da correlacdo dos retornos dos
ativos sobre o risco de um portfélio, vamos admitir uma carteira formada por dois ativos A e

B com os seguintes resultados separados:
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Ativos Retorno esperado E(R) Risco (5 )
Ativo X 13,5% 14,34%
Ativo Y 10,5% 4,11%

Tabela 1: Ativos de Risco e Retorno. Fonte markovitz, 195

O risco é calculado, conforme 0 modelo de Markowitz, levando-se em consideragdo o
risco de cada ativo, sua participagcdo na carteira e a correlacdo. A quantificacdo desse
relacionamento € obtida estatisticamente por meio do coeficiente de correlacdo, que pode
variar de +1 a -1. Quando o coeficiente de correlacdo for igual a -1, diz-se que as variaveis
estdo negativamente correlacionadas, isto é, quando a variavel Y diminui, a variavel X tende a
elevar-se. Porém, quando o coeficiente de correlacéo for +1, diz-se que as variavels estdo
positivamente correlacionadas, indicando entdo, que se a variavel Y diminuir, a variavel X
tende a diminuir também. Podem, também, se encontradas, variaveis que se comportam de
maneira totalmente independente entre si. Ou sga, ndo existe relagdo alguma entre as
variaveis, 0 que permite dizer que sdo ativos ndo correlacionados. O coeficiente de correlacéo,
neste caso, é igual a zero (Assaf, 2001).

Diante disto podemos dizer, que o conceito de diversificacdo de Markowitz, em que
uma carteira tenha correlacdo negativa, permite a reducéo ou até a eliminacéo total do risco

diversificavel ou ndo sistemético, ficando, porém, sempre o risco sistemético.

2.11 DIVERSIFICACAO E O SEU IMPACTO NO RISCO

Decisdes financeiras de investimentos s8o tomadas com base no conhecimento dos
fatos que temos presente e de probabilidade que podem ocorrer no futuro, num horizonte de
curto, médio e longo prazo. Pode-se entdo concluir que as decisdes financeiras sdo tomadas
dentro de um contexto de total incerteza com relacdo a seus resultados, e que a incerteza

aumenta quanto maior for o prazo determinado.

Quando diversos resultados possiveis podem ser quantificados por uma associacéo de

incertezas e probabilidades diversas, diz-se que a decisio estda sendo determinada em uma
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situacdo de risco. Risco, portanto, estd diretamente associado a possiveis mudancas futuras

nos cenarios e parametros sobre os quais foi baseada a decisdo, no momento zero.

A diversificacdo entre mercados, produtos, papéis, prazo e selecdo de carteiras
favorecem a reducdo de risco. O risco procura quantificar os possiveis desvios (resultados —
incluindo a possibilidade de perda), associados &s probabilidades conhecidas e a estabel ecer o
grau de confianga (ou inversamente o grau de incerteza) de uma decisdo de investimento que

tem como objetivo um valor médio esperado (retorno esperado).

2.12 DIVERSIFICACAO DE INVESTIMENTOS

2.12.1 Vantagens e limites de Redugdo do risco incorrido

Investidores sdo sempre orientados para minimizar o risco. Andistas e
administradores de investimentos consideram a diversificagdo um método eficaz para somar
as vantagens de cada investimento e neutralizar suas deficiéncias. Também é a diversificacéo
bem estudada que permite ao investidor adaptar as caracteristicas de sua carteira as
necessidades e objetivos pessoais. Diversificamse as aplicacOes por tipos de investimentos,
ramos econdmicos, regides geograficas etc. Por meio da diversificacéo, é possivel esperar que
ativos com risco possam ser combinados no contexto de uma carteira de forma que se apure

um risco menor que aguele calculado para cada um de seus componentes.

No entanto, essa reducdo constatada em uma carteira diversificada ocorre até certo
limite, sendo impraticavel a eliminacdo total do risco da carteira. 1sso € explicado pela enorme
dificuldade em encontrar-se, na prética, investimentos com correlagéo perfeitamente negativa,

isto €, oposta.
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2.13 SELECAO DE CARTEIRAS E TEORIA DE MARKOWITZ

A avaliagdo de carteiras de investimentos, segundo Assaf, (2001), envolve trés
grandes fases de estudo: analise dos titulos, andlise das carteiras e selecdo de carteira. Ja
segundo Harry Markowitz (1952), o processo de selecdo de uma carteira de agdes pode sr
dividido em dois estégios.

O primeiro comega com observagdo e experiéncia e termina com opinides sobre a
performance futura dos negocios avaliados. O segundo estagio comeca com as opinides

relevantes sobre o futuro e termina com a escolha de uma carteira de agoes. Este trabalho é
baseado no segundo estégio.

Um investidor que estegja no mercado de agbes, opcdes ou obrigagdes deve, ou pelo
menos deveria, buscar 0 maximo retorno possivel de seu investimento, dentro de niveis de
risco aceitavels. 1sso parece 16gico, ja que risco e retornos, em geral, possuem uma correlacéo
positiva entre si, quando um aumenta, 0 outro aumenta junto, quanto maior for o retorno,

maior Serd o risco e vice-versa.

Porém essa relacdo entre risco e retorno pode ser trabahada de forma que se consiga,
através da diversificacdo, reduzir o risco de uma carteira a nivels algumas vezes menores gque
0 risco do investimento mais seguro que participa da carteira, dependendo da correlagdo entre
0s componentes da carteira. Como sera visto neste trabalho, pode-se através da diversificacdo
do investimento, ou sga, composicdo de uma carteira de investimento, aumentar o retorno

esperado mantendo o risco a niveis iguais ou menores que o risco individual de cada ativo.

2.14 RISCO DE UMA CARTEIRA

Segundo, Assaf, (2001), um aspecto relevante da teoria de portfélio é que o risco de

um ativo mantido de uma carteira € diferente de seu risco quando incluido na carteira. No
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estudo da diversificacao, o risco de um ativo é avaliado pela sua contribuicéo ao risco total da

carteira

7

Elevando-se, de maneira diversificada, o nimero de titulos em uma carteira, é
possivel promover-se a reducdo de seu risco, porém a uma taxa decrescente. A partir de um
determinado nimero de titulos, a reducdo do risco praticamente deixa de existir, conservando
acarteira, de forma sistemética, certo nivel derisco. Assim, até mesmo carteiras consideradas
bem diversificadas costumam manter certo grau de risco, impossivel de ser eliminado pela

diversificagdo, denominado risco sistematico.

Este risco esta demonstrado graficamente na Figura abaixo:

co

da \ Risco Diversificavel
Car
telr \ r

Risco ndodiversificavel

Node Atives

Figura 1: Gréfico Risco Sistemédtico, relagdo entre o risco Diversificavel e Risco ndo
Diversificavel. Fonte: (Assaf, 2001)

O investidor baseado em algumas ferramentas quantitativas pode ter confianca na sua
carteira de investimento, chamado também de portfdlio, que busca o melhor método para
maximizar retorno e minimizar risco, dependente na toleréncia de risco do investidor. As
ferramentas estatisticas mais utilizadas para medir risco retorno sdo desvio-padréo, variancia,
coeficiente de correlacdo, coeficiente de covariancia, coeficiente de beta e indice de Sharpe.

Abaixo breve defini¢cdo destas ferramentas:
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2.14.1 Desvio Padréao

Mede, estatisticamente, a variabilidade — grau de dispersdo — de um conjunto de
valores em relacdo a sua média. E uma medida que informa o quanto os valores de um
conjunto distribuemse ou dispersamse em relagdo a seu ponto central — média. “A
mensuracdo do risco de um investimento processa-se geralmente por meio do critério
probabilistico, o qual consiste em atribuir probabilidades — subjetivas ou objetivas — aos
diferentes estados de natureza esperados e, em conseqiiéncia, aos possiveis resultados do
investimento. O risco pode ser interpretado pelos desvios previsiveis dos fluxos de caixa
resultantes de uma decisdo de investimento”. (Assaf, 2003, p. 288).

2.14.2 Variancia

Uma medida do grau de concentrag@o da estimativa da média da amostra entorno da
média da populacdo € fornecida pela variancia da média da amostra, que € a soma dos

quadrados dos desvios (diferenca entre a média da amostra e a média da populacéo) dividida

y —
pelo nimero de amostras possivels. Representando s (X) 3 variancia da média (Assaf,
2001).

2.14.3 Coeficiente de Correlacdo

E normalmente designado por ' (f0) para dados referentes a populacio e por ' para

dados referentes a amostras. E bastante utilizado nos problemas que envolvem o
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relacionamento linear entre duas variaveis, pois, além de quantificar a correlagdo existente

entre elas, de certaforma, ainda a qualifica (Assaf, 2001).

2.14.4 Coeficientede Covariancia

Reflete a variabilidade grau de dispersdo dos valores individualmente em relacéo a
sua média sdo o desvio-padrdo e a variancia. Visa identificar como determinados valores se
inter-relacionam. E basicamente uma medida que avalia como as variaveis X e Y
movimentam-se a0 mesmo tempo em relacdo a seus valores médios (covariam). Em outras
palavras, indicaasmetriaentre X e Y (Assaf, 2001).

2.145 Coeficiente Beta

Modelo que estuda o relacionamento a mensuragdo dos componentes bésicos de
avaliacdo de ativos, risco e o retorno, sendo usado no apoio as decisdes em condicdes de
risco, associando o retorno e o risco ndo diversificavel para todos os ativos e especifica a
relacdo entre risco e retorno exigido de um ativo quando ele € mantido em uma carteira bem
diversificada, ou sga, o risco relevante de um ativo individual e a sua contribuicdo para o
risco da carteira bem diversificada, indicando o incremento necessario ao retorno de um ativo,

afim de remunerar adequadamente o risco ndo eliminado pela diversificacdo (Assaf, 2001).
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2.14.6 indice de Sharpe

indice que relaciona o retorno e o risco envolvido em determinado investimento, na
tentativa de melhor qualificalo. Quanto maior o retorno e menor o risco do investimento,
melhor seré o indice de Sharpe (Assaf, 2001).

2.15 SELECAO DE CARTEIRAS

Selecdp de carteiras € o estudo de como se pode investir um patriménio. E um
processo para compensar 0 risco e o retorno esperado para encontrar a melhor carteira de
ativos e passivos. (Bodie, 1999) O risco que uma pessoa esta disposta a assumir pode variar
muito dependendo de fatores como idade, nivel social, estado civil, nimero de filhos,
perspectivas futuras e varios outros fatores.

Deste modo nunca existira uma carteira de agfes que agrade a todos, ja que quanto
maior o retorno desejado maior sera o risco a se assumir. Ao selecionar uma carteira, comega
se por determinar os objetivos e o horizonte de tempo. As decisdes que uma pessoa toma hoje

sd0 influenciadas pelo que ela pensa que pode acontecer amanha.

A composicdo de uma carteira pode variar muito devido ao fato de existirem
diferentes tipos de investidores que desgjam assumir diferentes riscos e retornos. Markowitz

(1952) e Sharpe (1964) contribuiram imensamente com o processo de selecdo de carteiras de
investimentos.

Ambos desenvolveram metodologias de avaliagcdo e compensacdo do risco atraveés da
diversificacdo de investimentos. As teorias desenvolvidas por eles sGo amplamente utilizadas
nos dias hoje, anbos demonstraram matemati camente que ndo se deve, carregar todos 0s ovos

na mesma cesta.

Normalmente, uma agdo com um maior retorno tende a ser um investimento arriscado,

do que uma agdo com um menor retorno. Por exemplo, duas acbes “A” e “B” tiverem o
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mesmo retorno, o investidor observando somente esta variavel para sua decisao, tenderia ficar
indiferente em escolher a opgéo pela agdo “A” ou “B”, mas posteriormente analisando a
estabilidade do retorno observouse que aagdo “A” tem uma maior estabilidade de retorno em
relacdo ao retorno da agéo “B”; ou sga, duas agdes com retornos iguais podem ndo ter o
mesmo grau de risco. Segundo Levine (2000, p.133), “ dois conjuntos de dados podem ter as
mesmas medidas de da tendéncia central, porém divergir bastante em termos de variagéo”,

podendo ser avaliada por algumas das medidas de dispersdo.

A dispersdo considera como todos possiveis retornos se afastam do retorno medio;
uma dispersdo maior ao redor do retorno medio implica que uma agdo leva mais risco, sendo

gue esta dispersdo € medida através da variancia ou do desvio-padréo.

A variancia “é aproximadamente (ou quase) a média das diferencas ao quadrado entre
cada uma das observacdes de um conjunto de dados e a média aritmética do conjunto”
Levine. (2000, p.133). O desvio-padré&o mede como vaores atuais diferem dos valores

esperados para uma determinada série de valores, e é araiz quadrada da variancia.

As vezes é desgjavel determinar como um retorno de um investimento varia de outros
retornos de outros investimentos, sendo que esta variabilidade é analisada através da
covariancia ou coeficiente de correlagdo. Uma covariancia positiva indica que varidveis se
mudam para a mesma direcdo, e uma covariancia negativa indica eles se mudam para direcoes

opostas.

Quando a covariancia assume valores maiores (positivo ou negativo) indica que existe
uma relacdo mais forte e, quando sdo valores menores (mais préximo de zero) indica que, a
relacdo entre as duas variaveis é mais fraca. Porém, covariancia, semelhante a variancia, € um

numero absoluto e pode ser dificil de interpretar a sua magnitude por si 0.

Entdo, é convertido freqlientemente no coeficiente de correlacdo que € mais facil
interpretar que covariancia. Os valores numeéricos do alcance de coeficiente de correlacdo de
+1 a-1. Se duas variaveis movem precisamente juntas, o valor do coeficiente de correlagdo €
+1. Isto indica correlagdo positiva perfeita. Se duas varidveis movem precisamente opostas
uma ao outra, entdo o valor do coeficiente de correlagdo é -1. Baixos vaores numéricos

indicam pequena relacéo entre as duas variaveis, como -0.10 ou +0.15.

Segundo Rattiner (2001), a diversificagdo requer que os investimentos ndo sejam

altamente correlacionados, sendo que o risco é reduzido por uma mais baixa correlacdo
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positiva ou uma maior correlagdo negativa entre os retornos, porém, a eliminacéo de risco ndo

elimina, necessariamente retornos positivos.

Um conceito importante para analisar a carteira € que o retorno de investimento
individual e seu risco sd0 importantes, mas o impacto do investimento na carteira é mais
importante, pois é possivel que um investimento com um grande retorno reduza o risco em
uma determinada carteira, porque o investimento tem um retorno que € negativamente
correlacionado com os lucros oferecido pelos outros investimentos. Entdo, o sucesso da
carteira se dara pela melhor composi¢do possivel do mesmo, de tal forma que minimize o
rsco e aumento o retorno esperado, ou sgja, 0 investidor pode reduzir o risco, sem

necessariamente reduzir o seu retorno.

2.16 COMBINANDO O ATIVO SEM RISCO E UM UNICO ATIVO DE RISCO

Em primeiro lugar deve-se definir o que € um ativo sem risco. Ativo sem risco
segundo Bodi (1999) refere-se a um ativo que oferece uma taxa de retorno previsivel ao longo
da duracéo do horizonte de transacéo, isto €, o horizonte de decisdo mais curto possivel. Se
por exemplo tomar-se 0 dolar americano como unidade de conta no horizonte de transagdo em
um dia, a taxa sem risco € a taxa de juros dos titulos do Tesouro com vencimento no dia

seguinte. Supondo gue se tenha uma quantia (X) de dinheiro para investir no ativo sem risco

(Af) com retorno (Rf) e no ativo com risco (Ar) com retorno (Rr > Rf) e desvio-padréo (sr).

Quanto devera ser investido em cada ativo?

Observe que se for tomada a decisio de se investir 100% do principal no ativo sem

risco, o retorno serd de (Rf) e o desvio-padréo serd zero. Porém se for investido todo o

principal no ativo de risco, o retorno serd de (Rr) e o desvio-padrdo sera(Sf) . Assim, o
retorno esperado de qualquer composicdo de carteira estara em algum ponto da reta

apresentada pela figura 2 representada a seguir:
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Desvio-Padrio

Figura 2: Linha de compensacao Risco/Retorno. Fonte: Assaf, 2001

Supondo que se aplique 100% no ativo sem risco, 0 investimento estard no ponto de
cruzamento (Rf) e zero. A medida que se desloca o dinheiro para o ativo com risco, o retorno
aumenta, porém o desvio-padrdo também, até que se chegue ao ponto de 100% de

investimento no ativo com risco.

Considerando-se (w) a proporcéo do investimento total a ser alocada ao ativo com
risco, a proporcao remanescente (1- w) deverd ser alocada ao ativo sem risco, como mostrado

na equacgéo 1:
E(r)=w*R +(1- w) Rf (04)
Onde E(r) é o retorno esperado da composi¢éo.

O desvio padréo da carteira pode ser encontrado multiplicando-se o desvio padréo do

ativo com risco vezes a composi¢ao deste na carteira, ou sgja, (Assaf, 2001):

S =S W (05)
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2.17 MODELO DE MARKOWITZ

Markowitz com afinalidade de precificar ativos demonstrou um modelo que conduzia
ainversdo de uma matriz de covariancias (Toledo Filho, 1999). Uma matriz de covariancias €
uma matriz que apresenta as covariancias dos titulos formadores de uma carteira, tomados

doisadois, ou sgja, apresenta o relacionamento dos titulos entre si.

Esta matriz serve para poder calcular o risco da carteira, pois os riscos dos titulos
podem se anular (quando tem covariancia negativa) e diminuir o risco total da carteira. Assim
a partir desta matriz também € possivel determinar quais mudangas na carteira trariam

diminuigdes no seu risco total.

A covariancia entre os titulos A e B corresponde ao produto das diferencas entre os
retornos de cada titulo e suas respectivas médias, quando se tomam dois ou mais titulos
conjuntamente, torna-se necessario determinar o grau de asociacdo entre os retornos dos
titulos tomados dois a dois, dada pela probabilidade conjunta de retornos, isto € pela
probabilidade de que dois eventos de retornos dos titulos em consideragdo ocorram

simultaneamente.

O risco da carteira entdo pode ser medido pela variancia, calculada através da equacéo
abaixo (Winston & Albrigton, 2000):

s,=Xsitxsir- XS ItAXXI,S S, (o
Onde:

S izzlz,,, € variancia dos retornos no ativo i;

S ias. € desvio-padréo dos retornos no ativo i;

r.. € correlagdo entre retornos passados no ativo i ej;

Xi é 0 percentual do ativo | nacarteira;
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Diversificacdo ingénua é aguela que diz que o investidor deve investir em mais de uma
acao a fim de reduzir o risco de prejuizo. Presumivelmente, o conselho implica, também, que

guanto maior for o niUmero de agdes na carteira, tanto menor sera o risco de prejuizo.

Diversificagéo €eficiente exige a combinacdo dos titulos em carteira de modo a reduzir
0 risco da carteira sem sacrificar 0 seu retorno esperado. Tanto os conceitos de selecdo de
carteira propostos por Markowitz quanto os conceitos de pesquisa operacional que ser&o

utilizados neste trabalho ja estdo sendo utilizados ha algum tempo.

Segundo Bernstein (1997) o objetivo de Markowitz foi utilizar a nogéo de risco para
compor carteiras para investidores que consideram o retorno esperado algo desgavel e a
variancia do retorno algo indesgjavel. O que parece bem ldgico e sensato para a grande

maioria dos investidores.

O modelo mostra que enquanto o retorno de uma carteira diversificada equivale a
meédia ponderada dos retornos de seus componentes individuais, sua volatilidade serd inferior
a volatilidade média de seus componentes individuais. Mostrando que a diversificacdo é uma
espécie de dadiva (Bernstein, 1997).

Como pode ser observado nas formulas 03 e 04, embora o retorno esperado de uma
carteira sgja a média ponderada dos retorros individuais, 0 mesmo ndo pode ser dito para a
variancia ou risco da carteira. De acordo com o modelo de Markowitz a variancia da carteira
depende da covariancia entre os pares de ativos, a qual por sua vez depende da correlacéo
entre os ativos. Assim, quando dois ou mais ativos pouco rel acionados compdem uma carteira
de investimentos consegue-se um risco menor gue a média ponderada dos riscos individuais,
conseguindo algumas vezes um risco menor que o do ativo de menor risco com um retorno
maior que o deste ativo. Abaixo se pode observar a figura 03 que apresenta as chamadas
fronteiras eficientes, que mostra o risco e o retorno para as diversas composi¢coes possivels
entre dois ou mais ativos. Para facilitar o entendimento a figura 03 representa uma
composic¢ao entre dois ativos. Observa-se que quanto menor a correlacéo entre os dois ativos,

menor € o risco da carteira (Assaf, 2001).
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Risco e Retorno de Uma Carteira de Dois Ativos em Fungdo da Correlagio
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Figura3: ! Gréfico de Risco e Retorno. Fonte: Assaf, 2001

2.18 PESQUISA OPERACIONAL

N&o ha definicdo unanime para pesguisa operaciona. A pesguisa operaciona €, mais
um conceito (abstracdo de idéia), muito abrangente, sobre a busca da melhor utilizacdo
(técnica, econdmica, social, politica) de recursos escassos e processos diversos, através da
aplicacdo de métodos cientificos, visando a maior satisfacdo possivel (utilidade), do usuario

ou publico, definidos num contexto.

! Nota-se que quando a correlacdo entre os ativos é (1), ndo ha melhora significativa na
composicdo da carteira, o que é légico pelo fato de se diversificar o investimento em ativos que reagem da
mesma maneira as noticias do mercado. Ja quando se tem uma correlagcdo perfeitamente negativa (-1) pode-se
reduzir o risco & zero, mantendo um retorno esperado de 15%. Infelizmente n&o existem ativos com correlagéo
perfeitamente negativa no mercado financeiro.
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Esse contexto para uma aplicabilidade aproxima ferramentas da informética as bases
de conhecimento através da inser¢do de calculos e seus parametros em modelos simuladores,
segundo (Gebler, 2003). Para Ehrlich (1976, p.9) “Pesquisa operacional é uma colcha de
retalhos, constituida de diversas técnicas quantitativas aplicadas as &reas de administracéo,
producdo, plangjamento e organizacdo”. Para se resolver os multiplos problemas em uma
organizacdo, podem se utilizar as vérias técnicas conhecidas, sendo que, ndo existe uma regra
gue indique qual a melhor. O desenvolvimento do trabalho de pesquisa operacional envolve
itens para aplicagdo dos métodos cientificos a problemas reais encontrados no mercado de
captais, como ferramentas auxiliar para a tomada de decisdes, em quaisquer setores e niveis

da economia.

Harry Markowitz (1952) quando escreveu seu artigo Portfolio Selection era um
estudante de pés-graduacdo em pesquisa operacional da Universidade de Chicago. Esse fato
mostra que ja ha algum tempo tem-se estudado a aplicacéo da PO na selegdo de carteiras. Os
peguenos investidores muitas vezes tomam decisdes sem a aplicacdo de nenhum conceito

sobre mercado de capitais.

Para a observacdo e o acompanhamento dos resultados baseados em modelos lineares,
0 conhecimento compreende da entrada de componentes dos modelos sendo estes elementos
finitos. As relacOes inseridas através de inequacdes que descrevem o comportamento dos
resultados matematicos expressos pelas diferentes expressdes, dentre elas 0 que se preocupa
o Portfdlio de Selecdo de Markowitz, conceituados dentro do mercado financeiro como
apresentacdo da aplicacéo da PO na selecéo de carteiras, conceituadas para uma aplicacao de

mercado.

2.19 PROGRAMACAO LINEAR

Programacao linear € uma ferramenta de pesqguisa operacional, aplicada a solucéo de
problemas que objetivam a otimizacéo refere: (i) a maximizacdo de parametros, tais como
rentabilidade, retorno, lucro; ou (ii) a minimizagdo de parametros, tais como, volatilidade,
desvio padréo, risco.
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Os modelo de programacéo linear sdo implementados por meio da elaboracéo de
sistemas lineares congtituidos de: (i) conjunto de equacles e inequacbes que descrevem as
restricoes do sistema real em estudo; e (2) uma equacdo para descrever a funcdo objetivo que

expressa 0 parémetro a ser maximizado ou minimizado, conforme supra citado.

Segundo Moreira (2004), a programacao linear € um modelo matematico desenvolvido
para resolver determinados tipos de problemas onde as relacfes entre as variaveis relevantes
possam ser expressas por equacdes e inequacdes lineares. Dai a sua grande importancia para a
tomada de decisdo. Conforme Maculan (1980) uma tomada de decisdo considera as restri¢oes
e esta ligada a um certo objetivo. Deve-se ter um cuidado especia na coleta, organizacéo e
selecdo das variaveis envolvidas no problema, seguindo-se criteriosamente cada passo até a

formulacdo matemética com a devida funcéo objetivo.

Segundo Puccini (1972) a programaca@o linear visa solucionar problemas de
distribuicdo de recursos limitados objetivando, por exemplo, maximizacéo de rentabilidade ou
minimizagdo de riscos. Conforme Kolman (1988, p.301) “como ferramenta essencial para a
ciéncia da administracdo e a pesquisa operacional, resultou em uma grande economia de
dinheiro”.

No presente trabalho foram utilizados, com base na teoria de Markowitz, modelos
matematicos de programacao linear para a determinacéo da carteira de investimento de agoes
listadas na Bovespa, que possa trazer 0 maior retorno possivel para cada percentual de risco
agregado. O desenvolvimento foi realizado em planilha Excel, possibilitando que mesmo os
investidores que pouco conhecem sobre essas teorias possam aplicdlas sem grandes
dificuldades.
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3 METODO

3.1 FORMULACAO DE UM PROBLEMA DE PESQUISA OPERACIONAL

Para se resolver um problema de pesquisa operacional utilizando a programacao

linear, é aconselhavel que se siga uma metodologia como a proposta por Wayne (1995):

1. Definicéo das variaveis de decisdo: sd0 as incognitas que devem ser determinadas

na solucao do problema.

2. Definicéo das limitagdes ou restricfes. servem para considerar as limitagdes fisicas
do sistema, 0 modelo deve incluir restricbes que limitam os valores possiveis das variaveis de

decisdo. Normal mente sdo expressas em forma de equactes matematicas.

3. Definicdo da funcdo objetivo (FO): é uma funcdo que define a medida de
efetividade do sistema como uma funcdo matemética de suas varidveis de decisdo, a fim de

minimizar o risco da carteira.

Além de se seguir esses passos, a literatura ainda recomenda que antes da construgéo

de um modelo matematico deve-se responder a4 perguntas:

1. Qual é a medida de efetividade do objetivo? Como sera expressa a solugdo do

problema.
2. Quais sfo os fatores sob controle (variaveis controladas)?
3. Quais sdo os fatores ndo controlados?
4. Quais sa0 as relagdes entre estes fatores e 0s objetivos?

Apbs, formulado o modelo, pode-se partir para a otimizagdo, que significa maximizar

ou minimizar a funcdo objetivo, variando-se as varidveis de decisdo.
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3.2 DESCRICAO DA AMOSTRA

Como base de dados para se da inicio da selecéo da carteira dentre diversos ativos,

utilizaremos:
- Ativos negociados na Bovespa (Bolsa de Valores de Séo Paulo);

- Que tenham sido negociados diariamente na Bovespa, no periodo de janeiro de 2000

anovembro de 2006;

- O critério para selecdo dos ativos que resultou na amostra final de 15 empresas,
resultou de uma selecdo aeatdria dentre os titulos mais negociados dos diversos setores que

compde a carteira virtual do indice Bovespa;

- Foi utilizado como fonte de pesquisa, para coleta dos dados dos ativos, o site

http://br.financas.yahoo.com;
- Foram col etados dados de fechamento mensais gjustados de cada ativo;
- Posteriormente, calcular-se-4 a variacao percentual mensal de cada ativo;

- Taxa de juros utilizados no calculo do solver, como retorno minimo esperado, fora de
2,50% a.m. (34,49%a.a.);

- A taxa livre de risco no periodo de andlise, 01/2000 a 10/2006 fora de 292,73%, ou

1,47%a.m. fonte www.bch.gov.br; acessada em novembro de 2006.

33 APLICACAO DA PROGRAMACAO LINEAR NA SELECAO DE
CARTEIRAS

Um investidor desgia compor uma carteira de agdes com base an ativos diferentes.
Utilizando-se o método de Markowitz, qual € a melhor combinac&o de aces que minimiza o

risco de acordo com um retorno desgjado?



32

Conforme método proposto por Wayne (1995), as variaveis de decisdo deste trabalho

ParticipacOes individuais, Xi
Retorno da carteira, E

Risco dacarteira, V

Retorno individual de cada ativo, m

Yaiancia s ? e Covariancias, S

Desglase saber qual devera ser a porcentagem de investimento em cada ativo (Xi) a
fim de reduzir o risco. A funcdo objetivo neste exemplo sera de minimizar o risco ou a
varidncia dada pelo modelo de Markowitz. O modelo de Markowitz apresentado

anteriormente revela quais sdo as restricbes que devem ser respeitadas na solucéo deste

problema. Ou sgja
ParticipacOes individuais ( Xi ) >=0 (06)
Soma das participagdes individuais = 100% o7

Para que se possa resolver esse problema, deve-se determinar qual € a taxa de retorno

minima desegjada, adota-se que sgja de 2,50%a.m., entéo:
Retorno dacarteira ( E ) >= 0,025 (08)

Posto isso, 0 problema pode ser apresentado da seguinte forma:

Minimizar:
]°.5 (]).5

VAR(R))=a a XXs; (07)
i-1 -1

Sa

%5

ax = (08)

i=1

O£x £1

R,>0,01;
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Como foi dito no item anterior, quatro perguntas devem ser respondidas antes de se

iniciar a solugcdo do problema de PO. Deste modo, as respostas para as perguntas devem ser:

1. A medida de efetividade do objetivo sera feita através da variancia da carteira em

porcentagem;

2. As variaveis controladas sdo: Retorno da carteira, Risco ou Variancia da carteira e
as ParticipagOes individuais;

3. Os fatores ndo controlados sd0: Retornos individuais, Variancias e Covariancias;

4. As relacOes entre estes fatores e 0 objetivo sdo dadas pelo modelo de Markowitz;

Com base nos retornos individuais, calculados a partir das cotagOes de fechamento
gjustado, apresentados na Tabela 2, foram calculados as variancias, covariancias e o retorno
esperado. A planilha Excel possui trés formulas conhecidas como [MEDIA, VARP e
COVAR] estas funcBes foram utilizadas para calcular respectivamente [Retorno médio,

Variancia e Covariancia dos pares de agoes).

A Tabela 4 mostra uma composicdo de ativos ndo otimizada (so investidas
proporgOes iguais em cada ativo). A partir desses dados iniciais, foi feita a otimizagdo para se
encontrar a carteira 6tima. As variancias e covariancias entre os pares de ativos que poderdo
compor a carteira foram calculadas através da utilizacdo das formulas (VARP e COVAR) do
MS Excel.

Cada ativo contribui com a variancia da carteira segundo a equacdo sete do modelo de
Markowitz apresentada na pagina 23. Através do Excel, a variancia da carteira foi calculada

utilizando-se da férmula O7.

Através do MS Excel, foi caculado o resultado desta formula com a fungdo
(MATRIZ.MULT), tabela 04. A tabela 5 mostra os resultados de retorno esperado e risco
(variancia) para a carteira com a composicdo da tabela 02. A tabela 3 mostra o quanto que
cada ativo contribui com a varidncia e com o retorno, 0 que pode ser observado nas duas

Ultimas linhas da tabela.

O objetivo é minimizar a variancia mantendo um retorno esperado de no minimo
34,49%a.a. A ferramenta (SOLVER) do Excel foi utilizada para encontrar nesse processo as
participaces individuais de cada ativo na carteira total. As restricbes sdo aquelas vistas
anteriormente. Deve-se também prever que ndo deve haver valores negativos para as

participacOes dos ativos, isso deve ser feito dentro do sub- menu (Opgdes).



Tabela 2: Base de dados para calculo Solver.

Data cemigd Csna3 tipp4 elet6 petrd ggbrd valeb ambv bbdc4 cpsl3 pcard usimb5 bbas3 itaud arczb ibovespa

dez/99 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% | 0,00% 0,00% [ 0,00% 0,00%

jan/00 -4,61% | -1,52% | 17,95% ([ -5,88% | 13,21% | -1,76% | -4,93% | -9,99% | -13,50% | -1,35% 1,52% | -9,47% | -5,70% 11,11% | -7,30% 7,76%

fev/00 4,42% | -5,98% | -14,38% | 2,13% 2,16% | -7,37% | -1,09% | 50,00% | 13,48% [ -1,35% | 3,50% [ -6,97% | -15,57% [ 10,71% | 1,75% 0,91%

mar/00 -9,75% | 11,99% | -12,30% | -11,06% | -8,87% | -4,18% | -5,92% | -10,37% | -8,13% | -1,68% | -16,93% | -12,70% | -4,61% | -12,90% | -6,59% | -12,81%

abr/00 2,17% | -17,22% | 3,34% 3,72% | -2,58% | -4,13% 1,80% 2,49% | -6,12% | 13,01% | 6,79% 597% | -6,67% 1,85% | -11,66% | -3,74%

mai/00 | 12,47% | 17,67% | -26,29% | 29,12% | 30,04% | 5,39% [ 11,92% | 17,33% | 25,36% [ 18,74% | 6,37% 4,23% | 15,18% 15,27% | 13,19% | 11,84%

jun/00 584% | -570% | -18,13% | 6,54% | -14,10% | 6,73% | -3,39% | 26,46% | -0,58% | 2,42% | -3,25% | 17,40% | -3,10% 4,41% ( 10,12% | -1,63%

jul/00 -2,53% | 0,74% | 17,50% | -12,96% | 17,76% | 11,16% | 0,24% 1,09% 0,00% | -8,02% | 21,91% | 10,07% | 1,13% 4,54% ( -2,51% | 5,42%

ago/00 -6,29% [ 15,96% | -12,46% [ 1,27% | -4,92% [ -9,39% | -586% [ 9,13% | -1,16% | 2,79% 0,27% | -0,92% | 1,46% -5,20% | -15,43% | -8,18%

Set/00 -5,15% [-12,10% | -6,42% | -9,54% | -3,36% [ -15,43% | -5,19% | 4,93% | -22,35% | 8,15% | -1,70% | -6,60% | -6,56% -9,45% | -9,46% | -6,66%

out/00 | -13,03% | -8,81% | -8,72% | -2,37% | -6,42% | -24,50% | -10,68% | -2,58% | 13,64% | -14,47% | -2,81% [ -18,36% | -2,57% 1,01% | -17,91% | -10,63%

nov/00 | 11,88% | -2,81% | 12,20% | 8,81% | -3,43% | 18,01% | 20,84% | 13,25% | 4,00% [ 17,51% | 7,87% 9,69% 4,92% 23,34% | 22,73% | 14,84%

dez/00 | 26,93% | 20,58% | 15,76% | 11,13% | 19,05% | 20,40% | 11,16% | 18,89% | -3,21% | -2,50% | -0,97% | 35,49% | 32,66% 0,81% | 0,74% | 15,82%

jan/0l | -14,22% | 19,17% | -4,85% | -8,78% | 0,83% [ -11,21% | -0,38% | -10,52% | -15,23% | -12,82% | -4,39% | -12,57% | -6,06% -8,58% | -5,51% | -10,08%

fev/0l | -10,78% [ -6,08% | -8,55% | 9,55% [ -14,47% | 0,00% 0,76% 1,00% 1,56% | -8,24% | -1,49% [ -15,31% | 0,55% -1,46% | 6,23% [ -9,14%

mar/01 -7,84% |[-32,53% | 8,27% | -13,84% | 13,75% | 6,26% | -3,94% | 6,53% 6,92% | 12,82% | -6,31% | -0,94% | 18,98% 5,35% | 15,38% | 3,32%

abr/01 -8,90% [ 10,26% | 0,00% [ -26,01% | 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% | -6,82% | -0,17% | -23,65% | -9,25% 7,91% | 0,00% 0,00%

mai/01 0,00% | -6,96% | -0,66% | 0,00% | 11,92% | -21,50% | 11,99% [ -0,56% | -4,32% 0,00% 0,00% | -2,49% | 0,00% 0,00% | 30,16% | -1,80%

jun/0l | 19,10% | -18,23% | -13,04% | 6,69% | -9,67% | 12,87% | -8,03% | 0,94% 0,75% | -4,88% | -11,57% | 0,64% | 22,29% 576% | 2,44% | -0,61%

jul/o1 -4,00% | -8,72% | -3,96% ([ 13,94% | 0,50% | -4,94% | 0,69% | -7,41% | -2,99% | -16,65% | -11,81% | -3,81% | -8,02% -3,52% | -5,24% | -5,54%

ago/01 5,28% |-24,09% | 2,44% 3,24% 141% | -2,83% | -2,81% | -3,60% | -1,54% | -8,48% 2,05% | -5,95% | 1,47% -9,92% | 11,06% [ -6,64%

Set/01 -7,17% | 3,64% | -14,78% | -8,11% | -6,73% | -17,58% | 2,90% | -11,20% | -7,81% | -10,92% | -32,82% | -30,44% | -17,63% | -3,16% | -9,95% | -17,17%

out/01 3,88% | 25,15% | 16,93% | 13,20% | 1,23% | 38,97% | 6,46% 2,45% | -3,39% | -7,55% | 18,51% | -1,01% | 4,34% 0,88% | 20,60% | 6,85%

Nov/01 | 14,26% | 4,15% | 14,36% | -6,04% | -4,69% | 16,40% | -6,57% | 9,46% | 12,28% | -1,02% | 12,94% | 46,60% | 18,31% 2,62% | -8,96% | 13,79%




dez/01 8,18% 2,19% 8,23% | -0,24% | 3,37% | -2,73% | 2,29% | -0,83% | 8,59% 7,22% | 11,20% | 13,23% | 16,25% 0,00% | -10,53% | 5,00%
jan/02 8,09% | 10,99% | -8,02% | 3,88% | -4,23% 781% | -0,37% | -2,52% | -3,60% | 7,69% 5,08% | 10,04% |-15,01% [ -3,70% | 7,67% | -6,31%
fev/02 6,20% 1,22% | 13,37% | 11,15% | 12,71% | 19,57% | 12,08% | 0,83% | 14,93% | 3,57% 6,15% | 14,34% | 22,53% 20,66% [ 19,48% | 10,31%
mar/02 -8,68% | 11,43% | 5,78% | -4,91% | 4,58% 2,18% 1,67% | -2,75% 1,95% 155% [ -6,20% | -5,37% | 8,01% -9,29% | -5,17% | -5,54%
abr/02 7,81% 3,44% | -7,04% | -4,38% | -4,92% | 12,10% | 4,15% 7,70% | -1,27% | -4,92% 6,23% 6,54% | 16,29% 1,08% | 7,97% | -1,28%
mai/02 | -9,28% | -8,49% | 8,19% [ -9,91% | -0,66% | -1,59% | 17,32% | -4,28% | -5,16% [ -0,91% | -3,46% | -4,36% [ -2,89% -7,41% ] 0,97% [ -1,71%
jun/02 -5,45% [ -3,86% | -0,91% [ -9,49% | -10,42% [ -5,58% | -3,39% | -6,72% | -15,65% | -10,78% | -4,15% | -11,15% | -31,37% | -7,83% | 9,42% | -13,39%
jul/o2 | -17,19% | -4,71% | -7,81% | -21,45% | -15,42% | -0,43% | 547% | -3,54% | -20,97% | -5,07% | -17,48% | -22,81% | -4,12% | -22,81% | 11,60% | -12,35%
ago/02 5,28% | -25,06% | 4,79% 3,94% 6,44% | 13,40% | -8,20% [ 0,36% | 14,29% | -2,13% | 10,00% [ 9,11% | 31,68% 17,81% | -17,32% | 6,34%
St/02 | -25,79% | 21,95% | -9,85% | -30,30% [ -16,00% | -21,97% | 19,07% | -0,95% | -20,54% | -17,39% | 1,75% | -22,12% | -26,45% | -18,38% | 8,38% | -16,94%
out/02 19,34% | 31,06% | 23,31% | 25,13% | 19,90% | 31,69% | 12,19% | 27,06% | 20,22% | 0,00% | 22,33% | 19,71% | 21,72% | 34,74% | 2,11% | 17,92%
nov/02 | -3,86% | 5,46% [ -1,99% 1,67% [ -041% | -4,45% [ -0,13% | 3,19% | -0,93% | 19,76% | 0,86% | 14,53% | 3,90% -4,37% | 5,85% 3,35%
dez/02 11,38% | 12,91% | -6,03% | 21,26% | 5,21% 6,48% 497% | -1,82% | 16,04% | -3,32% | -6,03% | 7,40% | -3,26% 12,09% | 9,92% 7,22%
jan/03 -529% | 7,37% | -12,36% | -13,30% | 2,33% | -7,84% | -5,84% | -6,48% | -10,57% | 2,27% | -8,80% | 12,80% | -1,84% -9,91% | -0,30% | -2,90%
fev/03 -9,40% | 4,83% | 12,41% | -12,46% | -10,16% | 4,83% 6,64% | -0,59% | 2,73% 8,89% | -10,86% | 2,27% 3,82% 1,61% | 4,01% [ -6,03%
mar/03 | 11,28% |-11,24% | -8,55% | 13,09% | 8,77% | -7,07% | -10,61% | 11,95% | 15,04% | 7,14% | -3,62% | 20,99% | 9,69% 17,13% | -4,14% 9,66%
abr/03 21,95% | -0,85% | 12,94% | 23,21% | 7,48% | 15,60% | -11,59% | 3,74% 2,31% 8,57% 2,08% | 17,07% | 20,61% 4,95% | -8,93% | 11,38%
mai/03 | -2,57% | 21,98% | -9,26% | 0,98% 579% | -1433% | 7,31% 1,72% | -0,75% | 28,07% | 1,80% 1,57% | 20,47% 3,63% | -5,23% 6,89%
jun/03 | -12,18% | 16,08% | 4,20% | -12,25% | -3,33% 7,82% | -4,93% | -2,19% [ -9,85% | 19,86% | -0,84% | 20,76% | -14,44% | -4,74% | 1,72% | -3,35%
jul/o3 3,01% | 22,84% | -6,67% | 3,53% | 10,61% | 2,69% | 19,21% | 2,24% | 12,61% | 2,86% | 23,85% | 18,76% | 8,48% 11,80% | 24,58% | 4,62%
ago/03 | 19,30% | 3,71% 8,77% 8,17% 7,75% | 31,29% | 7,76% | 10,46% | 5,22% | 32,23% | 7,34% [ 11,83% | 11,68% 5,40% | 10,20% | 11,80%
Set/03 6,06% | 14,33% | 7,49% 9,93% | -0,22% | -7,93% | 2,97% | -3,04% | -9,22% | 0,83% | -8,56% | 14,72% | 3,90% -7,35% | -3,46% 5,52%
out/03 23,66% | 13,57% | 13,72% | 39,20% | 3,87% 2,25% 9,83% | -3,48% | 547% | -0,75% | 8,24% | 17,67% | 17,50% 12,98% | 2,30% | 12,31%
nov/03 | 10,88% | 16,94% | 1,34% | 10,78% | 6,16% | 17,40% | -0,35% | 13,21% | 17,78% [ 3,69% | 13,13% | 21,64% [ 30,32% 549% | -0,62% | 12,25%
dez/03 12,00% | 4,34% 9,16% 8,36% | 14,23% | 24,49% | 28,68% | 6,48% 6,29% | 10,93% | 7,47% | 26,53% | -2,04% 15,77% | 33,33% | 10,17%

35



jan/04 -5,70% | 13,76% | 10,35% | -21,91% | 2,48% 0,40% | -5,78% | -4,74% | -5,33% | 3,80% | -4,30% | -9,40% |-15,02% | -2,79% |-12,74% | -1,73%
fev/04 4,54% 6,93% | -4,18% | -2,27% | 4,72% 1,72% 5,30% | 10,66% | 1,87% 3,37% | -0,61% | 8,09% 8,83% 0,36% | 12,43% | -0,44%
mar/04 | -2,98% |-29,87% | 2,71% 9,59% 4,24% 7,94% | -6,52% | -25,29% | -5,03% | 9,05% | -9,35% | 19,52% | 7,54% -3,43% | 5,87% 1,78%
abr/04 -9,01% | -73,83% | -10,98% | -14,61% | -12,61% | -7,76% | -16,47% | -7,47% | -13,82% | -9,54% | -16,80% | -26,58% | -17,94% | -13,79% | -16,44% | -11,45%
mai/04 | -4,33% | 4,13% | -6,39% [ -1,97% | -3,93% | 581% | 18,42% [ 9,01% | 10,42% | 8,28% | -598% | 2,24% 8,90% 12,51% | 10,22% | -0,32%
jun/04 9,31% | 16,14% | 10,05% | 5,79% 7,73% | 13,27% | -10,70% | 4,94% 8,55% 7,93% | 11,78% | 8,59% 8,17% 10,00% | -1,08% | 8,21%
jul/o4 20,52% | 3,07% | 10,79% | 35,13% | 0,99% | 17,40% | 10,99% | 1,94% 2,25% | 28,65% | 10,19% | 33,99% | 2,20% -2,03% | 5,58% 5,62%
ago/04 -3,02% [ -2,09% 1,02% | -8,27% | 5,03% | 13,23% | 7,47% 1,60% 2,14% | 27,32% | 520% | 10,41% | 8,27% 6,15% | -2,74% 2,09%
Set/04 12,84% | -5,08% | -0,99% | 11,69% | 14,41% | -3,83% | 14,32% | 2,12% 6,11% | -7,27% | -4,96% | -4,31% | 3,89% 6,96% | -8,35% 1,94%
out/04 9,63% | 22,91% | -8,92% | -0,63% | -0,38% | -9,47% | -5,13% | 10,28% | 15,24% | 16,66% | 17,47% | -2,87% | 12,36% 9,03% | 2,12% | -0,83%
nov/04 | -4,31% | -1,94% 6,72% 2,87% | -063% | 17,46% [ 7,72% | -1,48% | 3,28% 8,08% | -1,91% | 27,71% [ 12,51% 2,36% [ 5,19% 9,01%
dez/04 3,94% 3,15% 4,32% | -9,78% | 4,61% | -2,99% | 14,55% | 5,26% | -27,60% | 19,21% | 3,01% | -0,74% | 3,13% 14,10% | -0,20% | 4,25%
jan/05 | -10,56% | 28,24% | -1,91% | -16,32% | -3,99% | -6,53% | 2,94% | -8,26% 1,05% 8,42% | -15,59% | -0,83% | -4,91% -2,21% | -9,58% | -7,04%
fev/05 16,43% | -5,79% | 8,81% | 10,36% | 19,25% | 17,24% | 12,95% | 14,65% [ 26,57% | -12,14% | 6,21% | 28,80% [ 1,12% 15,43% | 7,98% | 15,56%
mar/05 -8,62% |[-12,86% | -5,38% [ -5,51% | -7,26% [ -13,06% | -3,77% | 0,78% | -5,48% | -3,86% | -8,28% | -12,37% | -4,51% -2,59% | -3,44% | -5,43%
abr/05 18,53% | -21,36% | -4,30% | -4,64% | -8,40% | -45,08% | -18,18% | -8,80% | 3,41% | -0,58% | -10,27% | -13,05% | -1,16% 1,65% | -20,13% | -6,64%
mai/05 1,71% [-11,25% | -6,63% | 12,31% | 6,40% 1,92% 1,57% 2,14% | -2,67% | -5,89% 2,26% | -9,81% | 4,93% -4,07% | 6,82% 1,46%
jun/05 2,71% | 18,23% | 4,61% | -8,19% | 6,73% | -6,98% | -0,27% 1,50% 9,20% | -3,13% | -8,14% | -15,51% | 3,12% 1,94% | -0,49% [ -0,62%
jul/05 3,31% 3,40% | -0,90% | 0,83% 156% ([ 10,17% | 12,82% | 3,42% | -0,15% | -5,25% | 11,84% | 12,24% | -1,12% 4,45%  9,26% 3,96%
ago/05 6,31% | 11,74% | -8,60% | 2,79% | 19,29% | 16,54% | 5,86% 2,43% | 20,63% | 2,49% 7,63% [ 14,25% | 14,03% 10,02% | -2,82% 7,69%
Set/05 3,22% |-16,45% | 0,53% | 36,94% | 9,68% | 17,24% | 22,71% | 10,48% | 8,92% 7,98% | 13,48% | 9,21% | 24,39% 8,06% | 4,65% | 12,62%
out/05 -3,53% | 6,35% 2,80% | -9,54% | -9,65% | -8,74% | -4,60% | -3,83% | 6,46% [ -11,73% | -4,67% | -12,35% | -4,60% 1,28% | -3,56% [ -4,40%
nov/05 8,88% 9,35% 2,57% 4,24% 6,34% 8,84% 1,30% 7,46% | 18,24% | 11,90% [ 16,54% | 13,66% | -5,31% 3,92% [ -2,07% 5,71%
dez/05 6,41% | 29,22% | 4,35% | -2,33% | 8,66% | 19,88% | -0,24% | 5,06% 0,12% | -2,05% | 8,16% 7,53% 7,65% 1,17% | 9,41% 4,82%
jan/06 | 12,17% | 4,08% 8,86% 6,05% | 26,30% | 22,13% | 16,76% | 1,32% | 28,57% | -4,28% | 8,42% | 33,04% | 26,89% 19,42% | -7,53% | 14,73%
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fev/06 2,29% 6,42% | -4,62% | 11,44% | -4,87% 2,27% | -7,57% | 0,45% 0,72% 4,99% 8,26% | -2,99% | 4,40% 2,22% | 22,09% | 0,59%
mar/06 -9,40% [ 7,72% 7,65% 2,45% 8,80% [ -0,10% | 3,45% 1,86% | -11,49% | -4,46% | 0,18% | 16,67% | 0,92% -6,84%| 8,57% [ -1,70%
abr/06 1,81% | -5,66% | -7,26% | 20,18% | 7,16% |[-2580% | -1,11% | 3,12% 2,74% | -297% | -10,12% | -0,93% | 11,15% 2,81% | 0,44% 6,35%
mai/06 -13,15% | 1,91% | -14,69% | -25,55% | -4,82% |-11,26% | -4,76% | -3,12% | -12,02% | -4,95% | -6,44% | -5,083% | -7,33% -8,02%| 1,31% | -9,50%
jun/06 5,15% 0,29% 8,46% | 10,05% | -1,86% 1,72% 0,09% | -2,48% | -3,24% [ 4,99% |-11,28% | 2,85% [ -11,08% 4,34%| -1,98% | 0,28%
jul/06 2,43% |[-10,19% | 0,85% [ -2,90% | 3,98% 4,45% | -1,77% | -3,22% | 8,16% | -1,07% | -2,96% | -3,42% | -0,16% 5,51% | -5,45% 1,22%
ago/06 -5,90% | -0,96% | 3,69% | -1,83% | -4,23% | -8,97% | -8,04% | 10,56% | -4,51% | 3,47% | -10,77% | -10,37% | -2,14% -2,86%| 2,79% | -2,28%
Set/06 -3,62% | 7,26% | -0,19% [ 5,14% | -5,60% [ -5,53% 1,26% 2,28% 3,61% 391% | -2,95% | -0,84% [ -1,04% 0,91%| -2,71% | 0,60%
out/06 8,35% 5,56% 3,90% | -4,67% | 6,09% 9,44% | 14,09% | -7,10% | 7,46% | 11,82% | 13,70% | 12,00% | 9,35% 8,29% | 8,19% 7,90%
MEDIA 1,99% 1,99% 0,45% 1,43% 2,34% 2,32% 2,51% 2,38% 1,67% 2,46% 0,66% 3,95% 3,52% 2,62% 1,94% 1,40%
SA%S\R/,I&OO 10,39% [ 15,85% | 9,60% 13,42% | 9,36% 13,95% [ 9,27% 9,68% 11,06% [ 10,40% | 10,08% | 15,09% | 12,56% | 9,48% 10,56% [ 8,09%
VARIANCIA [ 1,08% 2,51% 0,92% 1,80% 0,88% 1,95% 0,86% 0,94% 1,22% 1,08% 1,02% 2,28% 1,58% 0,90% 1,12% 0,65%
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Tabela 3: Célculo da Covariancia

38

COVARIANCIA cemigd csna3 tipp4 Elet6 petrd ggbrd vaes ambv bbdc4 cpsl3 pcard usim5 bbas3 itaud arcz6 | ibovespa| papéis beta
cemigd 1,08% | 0,14% | 0,31% | 0,96% | 0,47% | 0,68% | 0,15% | 0,40% | 0,62% | 0,28% | 0,47% | 0,96% | 0,74% | 0,60% | 0,12% | 0,62% | cemigd | 0,9423
csnal 0,14% | 2,51% | 0,20% | 0,07% | 0,29% | 0,44% | 0,45% | 0,25% | 0,24% | 0,22% | 0,50% | 0,50% | 0,18% | 0,20% | 0,29% | 0,24% | csna3 0,3653
tipp4 0,31% | 0,20% | 0,92% | 0,21% | 0,31% | 0,69% [ 0,19% | -0,03% | 0,11% | 0,12% | 0,37% | 0,62% | 0,34% [ 0,29% | 0,06% | 0,41% | tlpp4 0,6300
eleté 0,96% | 0,07% | 0,21% | 1,80% | 0,52% | 0,71% | 0,30% | 0,39% | 0,71% | 0,28% | 0,47% | 0,98% | 0,83% | 0,62% | 0,29% | 0,67% eleté 1,0181
petr4 0,47% | 0,29% | 0,31% | 0,52% | 0,88% | 0,56% | 0,32% | 0,23% | 0,55% | 0,18% | 0,44% | 0,69% | 0,62% | 0,52% | 0,16% | 0,55% | petr4d 0,8392
ggbr4 0,68% | 0,44% | 0,69% | 0,71% | 0,56% | 1,95% [ 0,50% | 0,40% | 0,59% | 0,37% | 0,76% | 1,31% | 0,84% [ 0,61% | 0,55% | 0,74% | ggbrd 1,1362
vales 0,15% | 0,45% | 0,19% | 0,30% | 0,32% | 0,50% | 0,86% | 0,18% | 0,18% | 0,17% | 0,32% | 0,42% | 0,22% | 0,30% | 0,53% | 0,28% | vae5 0,4269
ambv 0,40% | 0,25% | -0,03% | 0,39% | 0,23% | 0,40% | 0,18% | 0,94% | 0,44% | 0,18% | 0,39% | 0,43% | 0,33% | 0,42% | 0,22% | 0,34% | ambv 0,5160
bbdc4 0,62% | 0,24% | 0,11% | 0,71% | 0,55% [ 0,59% | 0,18% | 0,44% | 1,22% | 0,14% | 0,49% | 0,74% [ 0,75% | 0,73% | 0,07% | 0,54% | bbdc4 0,8259
cpsl3 0,28% | 0,22% | 0,12% | 0,28% | 0,18% | 0,37% | 0,17% | 0,18% | 0,14% | 1,08% | 0,27% | 0,63% | 0,37% | 0,25% | 0,16% | 0,31% | cpd3 0,4789
pcard 0,47% | 0,50% | 0,37% | 0,47% | 0,44% | 0,76% | 0,32% | 0,39% | 0,49% | 0,27% | 1,02% | 0,81% | 0,52% | 0,49% | 0,31% | 0,50% | pcard 0,7701
usim5 0,96% | 0,50% | 0,62% | 0,98% | 0,69% | 1,31% [ 0,42% | 0,43% | 0,74% | 0,63% | 0,81% | 2,28% | 1,06% | 0,63% [ 0,33% | 0,91% | usim5 1,3979
bbas3 0,74% | 0,18% | 0,34% | 0,83% | 0,62% | 0,84% | 0,22% | 0,33% | 0,75% | 0,37% | 0,52% | 1,06% | 1,58% | 0,61% | 0,08% | 0,72% | bbas3 1,0987
itaud 0,60% | 0,20% | 0,29% | 0,62% | 0,52% | 0,61% | 0,30% | 0,42% | 0,73% | 0,25% | 0,49% | 0,63% | 0,61% | 0,90% | 0,18% | 0,58% itaud 0,8798
arcz6 0,12% | 0,29% | 0,06% | 0,29% | 0,16% | 0,55% [ 0,53% | 0,22% | 0,07% | 0,16% | 0,31% | 0,33% [ 0,08% | 0,18% | 1,12% | 0,19% | acz6 0,2975
ibovespa 0,62% | 0,24% | 0,41% | 0,67% | 0,55% | 0,74% | 0,28% | 0,34% | 0,54% | 0,31% | 0,50% | 0,91% | 0,72% | 0,58% | 0,19% | 0,65% |ibovespa| 21,0000




Tabela4: Carteira sem calculo do Solver

cMIG4 | cSNA3| TLPP4 | ELET6 | PETR4 | GGBRA | VALES| AMBV4 | BBDC4 | CPSL3| PCAR4 | USIMS5| BBAS3 | ITAU4 | ARCZ6 | TOTAL

Investimento 6,67%| 6,67%| 6,67% | 6,67% | 6,67% | 6,67% | 6,67% | 6,67% | 6,67% | 6,67% | 6,67% | 6,67% | 6,67% | 6,67% | 6,67% | 100,00%
Retorno esp 1,99% | 1,99% | 0,45% | 1,43% | 2,34% | 2,32% | 2,51% | 2,38% | 1.67% | 2,46% | 0,66% | 3.95% | 3.52% | 2.62% | 1,94%
Xi*Covij 0,53%| 0,43%| 0,31% | 0,61% | 0,45% | 0,73% | 0,34% | 0,35% | 0,50% | 0,31% | 0,51% | 0,83% | 0,60% | 0,49% | 0,30%

Retorno Cart 0,13%| 0,13%| 0,03% | 0,10% | 0,16% | 0,15% | 0,17% | 0,16% | 0,11% | 0,16% | 0,04% | 0,26% | 0,23% | 0,179% | 0,13%| 2,15%

CMIGA |  6,67%

Retorno Ptf 2,15% CNSA3 6,67%

TLPP4 | 6.67%

Var Pif 0,49% ELET6 | 6,67%

Dp Pt 6,98% PETRA | 6,67%

Tx Livre Risco 1,00% GGBR4 6,67%

Beta Ptf 0,0031943 VALE5S | 6,67%

Sharpe 0,164637 AMBV4| 6,67%

BBDC4 | 6,67%

Treynor 3,595305957 cPL3 | 6,67%

PCAR4 |  6,67%

USIM5 | 6.67%

BBAS3 | 6,67%

ITAU4 |  6,67%

ARCZ6 | 6,67%
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Tabela5: Carteira Calculada pelo Solver

Investimento
Retorno esp
Xi*Covij

Retorno Cart

Retorno Ptf

Var Ptf

Dp Ptf

Tx Livre Risco
Beta Ptf
Sharpe

Treynor

CMIG4 CSNA3| TLPP4 [ ELET6 | PETR4 | GGBR4 | VALES | AMBV4 [ BBDC4 | CPSL3 | PCAR4 | USIMS| BBAS3 | ITAU4| ARCZ6 | TOTAL
0,00% | 2,09%| 1,45% | 0,00% | 9,89% | 0,00% |21,15%| 19,78% | 0,00% | 19,30% | 0,00% | 0,00% | 12,51% | 5,19%| 8,65% | 100,00%
1,99%| 1,99%| 0,45%| 1,43%]| 2,34%| 2,32%| 2,51%| 238%| 1,67%| 2,46%]| 0,66%| 3,95%| 3,52%| 2,62% | 1,94%

0,35% | 0,33%]| 0,17% | 0,41% | 0,37% | 0,51% | 0,38% | 0,37%| 0,35% | 0,38% | 0,37% | 0,58% | 0,49% [ 0,39%| 0,32%
0,00% 0,04% 0,01% 0,00 0,23% 0,00% 0,53% 0,47% 0,00% 0,47% 0,00% 0,00% 0,44% 0,14% 0,17% 2,50%
CMIG4 0,00%
2,50% CNSA3 2,09%
TLPP4 1,45%
0,38% ELET6 0,00%
6,18% PETR4 9,89%
1,47% GGBR4 0,00%
0,002128 VALES5 | 21,15%
0,166740 AMBV4| 19,78%
BBDC4 0,00%
4,840116791 CPSL3 | 19,30%
PCAR4 0,00%
USIM5 0,00%
BBAS3 | 12,51%
ITAU4 5,19%
ARCZ6 8,65%
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34 A APLICABILIDADE DOS SOFTWARES PARA A UTILIZACAO DA
BASE DE DADOS

A vantagem do uso do sistema informatizado parte do uso de softwares e do foco
como base a funcdo (MATRIZ.MULT), tabela 04. Os resultados focados pela resolucdo do
solver podem predizer pelas andlises, a tomada de medidas, com o objetivo de minimizar a

variancia e mantendo um retorno esperado de no minimo 34,49%a.a..

A ferramenta (SOLVER) do Excel pode auxiliar nesse processo além da andlise dos
calculos possibilita antecipadamente previnir 0s custos passivos de compensacdo para a

composi¢ao de risco e de retorno na carteira.

A etapa que consiste na determinacdo dos valores para a aplicabilidade do
conhecimento e gplicabilidade dos pardmetros das bases econdmicas de célculo e vardvels de
riscos na utilizagdo de modelos matematicos que Simulam  as taxas econdmicas e financeiras

descritas pelas inequagdes, construidas a partir das bases lineares.

Através desses modelos, a aplicabilidade da teoria de Markovitz vem se estruturada
visto que, pela composicdo das informacdes que correlacionadas as coletas de dados
bibliogréficos e as associagdes aos softwares minimizam 0s erros para a aproximagao entre o

gue se descreve e 0 que e aplica.

Parametros do Solver i

Definir célula de desting: ( Resalver |
Igual a: (imax (oMo (&) valor de ;_-':'- [
Células waridveis:

$Bf2i4Pg2 Bl [ Estimar
Subreter &s restricdes:

liﬁf »=0 Adicionar
B »= 0,025
iéﬁ:ﬂf’fg ==10 alkerar

Fechar ]

[ Qprdes ]

[ Redefinir tudo ]

Excluir

[ Ajuda ]
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Figura4: Tela do solver pa’rametros e estimativas

O campo (Definir célula de destino) mostra a posi¢éo do termo que serd minimizado,
no caso da variancia da carteira. As células variaveis so as participactes individuais de cada
ativo na carteira total. As restricoes sdo as citadas anteriormente para esclarecimento aos
usuarios. Deve-se também prever que ndo deve haver valores negativos para as participacdes
dos ativos, isso deve ser feito dentro do sub-menu (Opgdes). Ao clicar no botéo (Resolver) o

resultado apresentado serd 0 mostrado na tabela 05.

Opgoes do Solver, g|
Tempo maxima: | EEN| sequndos ( oK |
Iteracies: 1I:II:I [ Cancelar ]
Precisdo: |0,000001 [ Carregar modelo... ]
Tolerancia: B _?% [ Salvar modelo. ., ]
Conyergencia; 0,0001 ' [ Ajuda ]
[ 1 Presumir modelo linear [ ] Usar escala automatica
Presumir ndo negativos ] Mostrar resultado de iteracdo
Eskimativas Derivadas Pesquisar

@ Tangente @ Adiante fE} Mewkon
(3 Quadratica ) Central () Conjugada

Figura5: Tela opcdes do Solver

2 Os dados coletados ja ajustados a distribuicdo de dividendos e alteracdes em seus lotes
padrdes.

3 A instalacdo do (SOLVER) no Excel deve ser feita através do menu (Ferramentas,
Suplementos). Apés ativalo pode-se programé-lo para resolver o problema de selecdo de carteira aqui
apresentado. Abaixo se pode observar atelado (SOLVER) no Excel.
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4 RESULTADOS

Diante da selecdo proposta, de 15 ativos aleatdrios negociados na Bovespa, conseguiu-
se aumentar o retorno da carteira de 2,15% para 2,5%a.m., ou seja, aumento de 0,35% pontos
percentuais na rentabilidade média mensal, como pode ser visualizado na tabela 05. Ja o risco

em relacdo a composicdo inicial da carteira, como se vé na tabela 04, reduziu de 6,98% para
6,18%, ou sga, 0,80% pontos percentuais.

O resultado obteve-se, através da aplicacdo do modelo de Markowitz, com a selecdo
de apenas 09 ativos dentre os 15 selecionados previamente. O modelo também aocou
participacOes distintas para cada ativo selecionado, de forma que se obtive 0 menor risco
possivel diante do retorno esperado.

Pode-se também verificar que a carteira, ao longo do periodo analisado, superou a
rentabilidade do ibovespa, conforme figura 06 abaixo, tendo rendido, no periodo

compreendido de janeiro 2000 a outubro de 2006, 399,75% diante dos 139,98% do ibovespa

500,00%

400,00% A

300,00% /\/
/J\J —— IBOVESPA
200,00% /_/V\/ —— CARTERA
o W\I\/J /»\/\/\/\,_/\/ [\/\_«/
0,00% 2 I ——

E = = = = =S =S = =S =S = =S =S = = = =

-100,00% 5

= = =SS

00

mai/00 {
oo<
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i101
ot
0241
0} -
i103) 7
03
04
04
04
05
05
05
06
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Figura 6: gréfico carteira com risco minimizado & Ibovespa. Fonte: Elaborado pelo autor.



5 CONCLUSOES

Os atuais investimentos que séo realizados devem ser devidamente efetuados a luz da
teoria econdmica, a diversificacdo dos investimentos minimiza o risco, sem prejudicar o
retorno esperado. A programacdo linear torna-se um instrumento muito Util ao investidor, na
tentativa de compor a carteira 6tima de investimento, além de abrir a possibilidade de analisar

a sensibilidade das varidveis restritivas do mercado.

A diversificagcdo dos titulos do tipo agdes, negociados na Bolsa S0 Paulo, podem
trazer um retorno esperado minimo bem maior do que investimento em aplicactes livres de
risco, 0 que demonstra uma boa opcdo de investimento para aqueles que possuem a
possibilidade de tal oportunidade de investimento.

Como pbde ser observada na distribuicdo, a aplicacdo da programacéo linear na
selecdo de arteira pode ser realizada de maneira relativamente facil. Com a utilizacdo de
planilha eletrbnica ou algum outro software com recursos de otimizacdo, a carteira é
rapidamente encontrada. Observe natabela 5 que a carteira otimizada possui uma composi Gao
gue seria quase impossivel de se obter apenas através de observacdo ou da experiéncia. As
técnicas de otimizacdo podem prover um auxilio importante no momento de se decidir pela
diversificacdo de um investimento. O estudo corrobora 0 que é apresentado na literatura,
sobre as vantagens da diversificagdo para a reducdo do risco, aqui essa vantagem foi mostrada
através de um exemplo prético. A utilizagdo da planilha eletrénica facilitou o trabalho de
programacdo e calculo da carteira Gtima, possibilitando que mesmo os investidores com
poucos conhecimentos do mercado de capitais possam selecionar carteiras que atendam suas
exigéncias.

Deve-se lembrar que o mercado financeiro atual é imensamente mais complexo que o
exemplo apresentado aqui, quando se pretende diversificar um investimento utilizando
opcdes, obrigaces, cambio entre outros, a otimizacdo se torna ainda mais complexa, em
alguns casos inviabilizando 0 uso da programacdo linear através do método de Média e
Variancia de Markowitz.
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