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RESUMO

Este estudo investiga estratégias de baixa volatilidade no mercado de agdes brasileiro,
analisando dados de 2000 a 2020 para fornecer insights sobre seu desempenho em comparagao
com estratégias neutras e o indice Ibovespa. Descobriu-se que essas estratégias
frequentemente oferecem retornos ajustados ao risco mais altos, embora estejam suscetiveis a
riscos decorrentes de extremos de mercado, ressaltando a necessidade de abordagens de
investimento diversificadas. Contribuindo para a literatura financeira, este trabalho auxilia
investidores e gestores na sele¢do de estratégias e incentiva pesquisas futuras sobre estratégias
de baixa volatilidade em diferentes mercados, o impacto de variaveis macroecondémicas € o
aprimoramento de modelos de investimento através de técnicas avancadas de aprendizado de

maquina.

Palavras-chave: Baixa volatilidade. Diversificagdo. Estratégias de investimento. Gestdo de

riscos. Mercado de acdes.



ABSTRACT

This study investigates low volatility investment strategies in the Brazilian stock market,
analyzing data from 2000 to 2020 to provide insights into their performance against neutral
strategies and the Ibovespa index. It was found that these strategies often yield higher risk-
adjusted returns, though they are susceptible to risks from market extremes, emphasizing the
need for diversified investment approaches. Contributing to financial literature, this work
assists investors and managers in strategy selection and prompts further research into low
volatility strategies in different markets, the impact of macroeconomic variables, and the

enhancement of investment models through advanced machine learning techniques.

Key-words: Diversification. Investment strategies. Low volatility. Market risk. Risk

management. Stock market.
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1. Introducio

Desde a formulacdo da Hipotese dos Mercados Eficientes (HME), a busca por
estratégias de investimento eficazes tem sido um tema central nas financas, levando a
formulacgdo de teorias e modelos como o Capital Asset Pricing Model (CAPM). Este modelo
tem sido fundamental para entender a relagdo entre risco e retorno, propondo que ativos devem
ser avaliados considerando seu risco sistematico (SHARPE, 1964). No entanto, o debate sobre
a eficicia das estratégias de investimento continua, especialmente considerando as diferentes
manifestagdes da eficiéncia de mercado. Isso abre caminho para novas abordagens e inovagdes,
buscando compreender e explorar as oportunidades que surgem em diferentes contextos de
mercado.

O mercado de agdes, com suas complexidades e nuances, tem revelado anomalias e
padrdes de comportamento que desafiam as premissas da HME e do CAPM, destacando a
necessidade de abordagens alternativas. As finangas comportamentais surgem como uma
resposta a esses desafios, integrando percepcoes psicoldgicas as finangas para entender como
os vieses cognitivos influenciam as decisdes de investimento e os pregos dos ativos. Além disso,
modelos multifatoriais, como o Modelo de Trés Fatores e o Modelo de Cinco Fatores de Fama
e French, tém se mostrado cruciais para explicar as variagcdes nos retornos das agdes, integrando
fatores adicionais além do risco de mercado para proporcionar uma compreensao mais
abrangente das expectativas de retorno. O factor investing, que se baseia na identificacao e no
investimento em determinados fatores de risco, tem emergido como uma abordagem inovadora,
buscando capturar prémios de risco especificos e melhorar o desempenho ajustado ao risco.

Neste cendario, as estratégias de baixa volatilidade surgem como uma alternativa
intrigante, desafiando a no¢do convencional de que maior risco ¢ igual a maior retorno. Este
trabalho se propde a explorar estratégias de baixa volatilidade no mercado de ag¢des brasileiro,
uma abordagem que tem ganhado aten¢@o devido a sua capacidade de gerar retornos ajustados
ao risco superiores. Utilizamos uma metodologia empirica, analisando dados histéricos e

formando carteiras com base na volatilidade das acdes para avaliar seu desempenho em relacao
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a estratégias neutras e ao indice Ibovespa. Nosso objetivo ¢ compreender como essas estratégias
de baixa volatilidade se comportam em diferentes cenarios de mercado e qual o impacto de
eventos extremos em seu desempenho. Os dados para este estudo foram coletados por meio do
software Economatica, proporcionando um conjunto abrangente de informagdes sobre as agdes
negociadas na B3, a bolsa de valores brasileira, durante o periodo de 2000 a 2020.
Posteriormente, empregamos o R, uma ferramenta de programacao, para analisar e manipular
esses dados, o que nos permitiu realizar simulagdes detalhadas de diversas estratégias de
investimento.

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta a
revisdo da literatura, discutindo os principais conceitos e teorias. No Capitulo 3 listamos os
principais trabalhos aplicados relacionados as estratégias de investimento e volatilidade das
acdes. No Capitulo 4, detalhamos a metodologia utilizada para a formacdo das carteiras,
critérios de selegcdo das agdes e as métricas de desempenho adotadas. Os resultados da analise
empirica sdo apresentados e discutidos no Capitulo 5, destacando as principais descobertas e
implicagdes dos resultados. Por fim, o Capitulo 6 conclui o trabalho, resumindo as principais
contribui¢des do estudo, limitacdes e sugestdes para pesquisas futuras. O trabalho encerra com

a secdo de bibliografia utilizada para a sua construcao.

2. Referencial Teorico

Nesta se¢do, exploramos os fundamentos tedricos que embasam a analise de volatilidade
em portfolios no mercado acionario. Iniciamos com a Hipotese dos Mercados Eficientes
(HME), que estabelece a base para entender como as informacdes sdo refletidas nos precos dos
ativos. Em seguida, discutimos o Capital Asset Pricing Model (CAPM), um modelo crucial
para entender a relagdo entre risco e retorno. Aprofundamos nosso entendimento com os
modelos de Fama e French, que introduzem fatores adicionais para explicar os retornos das
acoes além do risco de mercado. Por fim, abordamos o conceito de Factor Investing, uma
abordagem moderna que se concentra na identificagdo e explora¢do de fatores de risco e
retorno. Esses conceitos tedricos sdo vitais para contextualizar a analise de estratégias de baixa
volatilidade no mercado acionario brasileiro, permitindo uma compreensao mais profunda dos

resultados obtidos na presente pesquisa.

2.1 Hipotese dos Mercados Eficientes
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A Hipdtese de Mercados Eficientes (HME), proposta inicialmente por Eugene Fama em
1970, ¢ uma teoria amplamente estudada no campo das finangas. Fama (1970) defende que os
precos dos ativos financeiros refletem de maneira rapida e correta todas as informagdes
disponiveis. Segundo a HME, ¢ praticamente impossivel obter retornos superiores a média do
mercado, ajustados pelo risco, por meio da analise de informagdes publicas e da aplicacao de
estratégias de investimento.
No que tange ao nivel de informagdes disponiveis no prego, a HME ¢ dividida e m trés
formas distintas (FAMA, 1970):
e Forma fraca: Afirma que os precos dos ativos ja incorporam todas as
informacodes historicas, o que torna inutil a analise de dados passados, como

precos e volumes, para prever movimentos futuros de precos.

e Forma semiforte: Sugere que os precos dos ativos ja incluem todas as
informagdes publicas disponiveis, como noticias e anincios corporativos.
Nessa perspectiva, somente informa¢des ndo publicas (privilegiadas)

poderiam ser utilizadas para obter vantagem no mercado.

e Forma forte: Alega que os pregos refletem todas as informagdes existentes,
publicas e privadas. Isso implica que nem mesmo o uso de informacdes

privilegiadas permitiria a obtencdo de retornos superiores a média do mercado.

A HME tem implicag¢des importantes para investidores e estratégias de investimento. Se
os mercados forem eficientes, a sele¢do de acdes baseada na analise fundamentalista ou técnica
ndo seria capaz de gerar retornos superiores de forma consistente (FAMA, 1991). No entanto,
alguns estudos empiricos afirmam que através de algumas estratégias de investimento € factivel
obter retorno maior assumindo um menor nivel de risco, sugerindo que os mercados podem nao
ser completamente eficientes em todos os momentos, comprovando a existéncia de anomalias
no mercado aciondrio.

Além disso, pesquisas em financas comportamentais, lideradas por autores como Daniel
Kahneman e Amos Tversky (1979), demonstram que os investidores nem sempre agem de
maneira racional e tendem a apresentar vieses comportamentais. Esses vieses sao consequentes
de heuristicas simplificadoras e limita¢des cognitivas dos seres humanos na tomada de decisao,
que provocam desvios do julgamento racional.

Algumas dessas descobertas incluem o viés de excesso de confianca que se refere a

tendéncia dos investidores em superestimar a precisdo de suas previsoes e suas habilidades de
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investimento. Este viés pode levar a tomadas de decisdo inadequadas, como a realizacdo de
transacdes excessivas € a escolha de investimentos arriscados (GRIFFIN; TVERSKY, 1992).

A aversdo a perda ¢ outro viés comportamental, que descreve a preferéncia dos
investidores em evitar perdas em vez de obter ganhos equivalentes. Isso pode resultar em
comportamentos irracionais, como segurar investimentos perdedores por tempo excessivo, na
esperanca de recuperar as perdas, em vez de vender e realocar os recursos de forma mais
eficiente (KAHNEMAN; TVERSKY, 1979).

O efeito disposi¢ao ¢ um viés relacionado a aversao a perda, no qual os investidores
tendem a vender acdes que apresentam ganhos rapidamente, enquanto mantém agdes que
apresentam perdas na expectativa de que os precos se recuperem. Isso pode levar a uma
realizagdo prematura de lucros e retengao excessiva de investimentos perdedores. Dito isso, a
presenca desses vieses sugere que os investidores ndo sdo sempre os agentes racionais que a
Hipoteses do Mercados Eficientes (HME) assume, o que pode resultar em ineficiéncias de
mercado e oportunidades para obter retornos superiores (SHEFRIN; STATMAN, 1985).

A HME também tem sido desafiada por estudos que investigam o desempenho de
fundos de investimento ativos, que buscam superar a média do mercado. Pesquisas, como a
realizada por Carhart (1997), mostram que alguns fundos de investimento ativos conseguem
superar a média do mercado, mesmo apos considerar os custos e riscos, indicando que a

eficiéncia de mercado pode nao ser absoluta.

2.2 . Capital Asset Pricing Model (CAPM):

Criado por William Sharpe (1964) e John Litner (1965) o Capital Asset Pricing Model
(CAPM) € uma teoria do campo das finangas que busca explicar a relagdo entre o risco € o
retorno de um ativo. Derivado da Teoria do Portfolio de Markowitz (1959) o modelo ¢
composto por uma série de pressupostos, que incluem:

e Os investidores sdo racionais e buscam maximizar a utilidade de sua riqueza;

e (s investidores tém aversao ao risco;

e Os investidores t€ém expectativas homogéneas em relagdo aos retornos dos ativos;

e Os investidores podem comprar e vender ativos a precos competitivos, sem custos
de transac¢ao ou impostos;

e Os investidores podem emprestar e tomar emprestado a taxa de juros livre de risco;

e A distribuicao de retornos dos ativos ¢ normal;

e Existem muitos ativos, e cada investidor possui uma pequena parte do mercado.
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No CAPM, dois tipos principais de risco sdo considerados, o risco sistematico (nio
diversificavel), que ¢ o risco inerente ao mercado como um todo e afeta todos os ativos
financeiros. E causado por eventos macroecondmicos e outros fatores que afetam o mercado
em geral e ndo pode ser eliminado por meio da diversificagdo do portfélio, visto que esta
presente em todos os ativos financeiros (SHARPE, 1964).

Ha também o risco ndo sistematico (diversificavel), que diz respeito a empresas ou
setores especificos. Nele, o risco incorre devido a fatores especificos da empresa ou do setor,
como a gestdo da empresa, a concorréncia do setor, questdes regulatorias ou outras variaveis
que afetam apenas a empresa ou o setor em questao. O risco ndo sistematico pode ser reduzido
ou eliminado através da diversificagdo do portfolio, investindo em ativos que ndo estdo
correlacionados (SHARPE, 1964).

Visto isso, 0 CAPM ressalta que o retorno de um ativo € igual ao retorno da taxa livre
de risco mais um prémio pelo risco. Este que ¢ determinado pela covariancia entre o retorno do
ativo e o retorno do mercado, dividido pela variancia do retorno do mercado.

A equagao do modelo é:
E(R) = o + B [E(Rm) — Rf] (1)
Onde:

e E(Ri): retorno esperado do ativo.

e Rf:taxa livre de risco (e.g. Tesouro)

e ai: retorno livre de risco do ativo;

e pfi: O coeficiente Beta do ativo, que simboliza a sensibilidade do ativo as
flutuacdes do mercado.: Bi = Cov (Ri, Rm) /Var(Rm)

e Rm: retorno esperado do mercado

e E(Rm)— Rf: prémio pelo risco de mercado.

Apesar de sua importancia histérica e de ser amplamente utilizado, o CAPM enfrenta
algumas criticas e limitacdes, como a auséncia de custos de transagdo e impostos; a
impossibilidade do teste empirico pela ndo existéncia da carteira de mercado como ¢
proposta; ser um modelo de fator inico. Ainda assim, o CAPM ¢ um modelo fundamental na

teoria das finangas e serve de base para muitos modelos para precificagdo de ativos.
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2.3.Os 3 e 5 Fatores de Fama e French

Fama e French demonstraram que, além do risco de mercado, existem outros fatores
importantes que ajudam a explicar o retorno médio no mercado de agdes. Embora esses
fatores nao estejam fortemente ligados a teoria econdomica do Capital Asset Pricing Model
(CAPM), os modelos desenvolvidos por esses autores mostram que a adi¢do de fatores
especificos pode melhorar a explicacdo da variabilidade do retorno individual da agdo quando

comparada a um modelo univariado, tal como o CAPM.

2.3.1. O Modelo de Trés Fatores de Fama e French

O primeiro avancgo significativo na pesquisa de Fama e French foi o desenvolvimento
do Modelo de Trés Fatores. Este modelo expande o0 CAPM! ao incluir dois fatores adicionais:
o tamanho de mercado das empresas (Small minus Big — SMB), que foram agrupadas em
empresas pequenas e em empresas grandes a partir dos decis da amostra tomando a parte
comprada como o decil inferior ¢ a parte vendida o decil superior, com balanceamentos
periddicos desta carteira. O achado empirico foi que havia um prémio positivo para a exposicao
as empresas de tamanho menor na amostra. Além desse fator, foi adicionado também no modelo
o indice book-to-market (B/M), que se refere a razdo do valor contabil das a¢des pelo seu valor
de mercado. Ag¢des com indices B/M reduzidos sdo denominadas como empresas de
crescimento (growth stocks), enquanto aquelas com indices B/M elevados recebem a
designacao de acdes de valor (value stocks) (FAMA; FRENCH, 1992).

Fama e French (1992) investigaram a influéncia dessas varidveis no retorno dos ativos,
formando portfolios e utilizando os dois fatores de risco adicionais em seu modelo. A pesquisa
se concentrou em acodes negociadas nas bolsas dos Estados Unidos, entre 1963 e 1991.

O modelo ¢ representado pela equagao:

Sendo que:

e Rp, : ¢ o retorno do portfélio no periodo t;

e RF;: é o retorno livre de risco no periodo t;

1 Ou pelo menos uma versdo que capture o risco sistematico do mercado em moldes diferentes do
CAPM.
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® Ry,: €oretorno do mercado no periodo t;

e SMB: Diferenga entre o retorno de portfolios diversificados de a¢des de firmas
de pequeno porte e firmas de grande porte;

e HML: ¢ a diferenca entre o retorno de portfolios diversificados de agdes de
alta razao na B/M e baixa razao na relacdo B/M;

e a.b.s.h— coeficientes de regressao que representa a exposicao do portfolio ou
ativo aos fatores associados;

e Rm, — RF;: é o prémio ao risco de mercado.

e E: representa o erro residual ou a diferenga entre o retorno do portfolio (Rp)

no periodo t ¢ a soma dos componentes explicativos da equagao

O estudo de Fama e French (1992) revelou que as duas variaveis, tamanho ¢ B/M,
parecem explicar os retornos médios das acdes. Os resultados indicam uma relagdo solida
entre o fator B/M e os retornos médios entre 1963-1990. Além disso, empresas com alta razao
B/M tendem a ter retornos baixos sobre ativos, enquanto empresas menores apresentam

periodos prolongados de baixos retornos, diferentemente das grandes empresas.

2.3.2 O Modelo de Cinco Fatores de Fama e French

Posteriormente, Fama e French (2015) ampliaram seu modelo ao incluir mais dois
fatores, resultando no Modelo de Cinco Fatores. Embora os fatores propostos no modelo
original sejam coerentes com o modelo de dividendos descontados, os autores observam que,
algebricamente, ¢ possivel identificar outros fatores ainda ndo explorados relacionados aos
retornos esperados. Estes fatores adicionais, conhecido como fatores de qualidade, incluem
taxas de receita previstas e valor contabil da empresa. Os pesquisadores ressaltam que aumentos
nas receitas esperadas (lucro) e no valor contibil da empresa (investimento) implicam em
maiores retornos esperados. Contudo, as dificuldades empiricas para utilizar essas variaveis
residiam na falta de proxies confiaveis para esses fatores até entdo.

Os fatores adicionais sdo:

o  RMW (robust minus weak)

Nesse fator, observa-se que acdes provenientes de empresas com uma rentabilidade
mais substancial tendem a apresentar retornos médios mais elevados quando comparadas as

acoes de empresas com rentabilidade inferior. Essa associacdo entre rentabilidade e retornos
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médios constitui um elemento de consideravel relevancia no ambito da andlise de
investimentos, destacando a importancia da solidez financeira das empresas como um fator

determinante significativo no desempenho de seus ativos no mercado financeiro.

e CMA (conservative minus agressive)

Nesse fator, observa-se que agdes emitidas por empresas que registram um crescimento
de ativos moderado tendem a exibir retornos médios superiores quando comparadas as agoes
de empresas que demonstram um crescimento de ativos mais acentuado.

Sendo assim, o modelo de cinco fatores ¢ dado pela formula:

Rp, = RF, + By (Rm, — RF,) + bsyp. SMB + by, HML + bpay . RMW +
Bema -CMA + E 3)

Sendo que:

e Rp; : € o retorno do portfolio no periodo t;
e RF,: ¢é o retorno livre de risco no periodo t;
* Ry, € o retorno do mercado no periodo t;
e SMB: Diferenca entre o retorno de portfolios diversificados de agdes de firmas
de pequeno porte e firmas de grande porte;
e HML: ¢ a diferenga entre o retorno de portfolios diversificados de acdes de alta
razao na B/M e baixa razdo na relacdo B/M;
e RMW: ¢ a diferenca entre o retorno de portfolios diversificados de agdes com
robusta lucratividade e com baixa lucratividade;
e (CMA: ¢ a diferenca entre o retorno de portfolios que adotam estratégias
conservadoras e aqueles que adotam estratégias agressivas;
e a.b.s.h — coeficientes de regressdo que representa a exposi¢ao do portfolio ou
ativo aos fatores associados;
e Rum, — RF;: é o prémio ao risco de mercado.
De acordo com os autores, os resultados mostraram que o modelo de cinco fatores
apresentou melhor desempenho na descrigdo dos retornos das acdes em comparacdo ao

modelo de trés fatores. O novo modelo conseguiu capturar variacdes nos retornos das agoes,
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relacionadas aos fatores de investimento e lucratividade, que o modelo de trés fatores ndo

abordava adequadamente (FAMA; FRENCH, 2015).

2.4. Factor Investing

Factor Investing ¢ um conceito que fundamenta a estratégia de investimento baseada na
identificacdo e exploragdo de fatores de risco e retorno, que explicam o desempenho de uma
carteira de investimentos. A ideia central ¢ construir uma carteira de ativos com exposicao a
fatores especificos, buscando superar o desempenho médio do mercado. Esse conceito foi
desenvolvido a partir de modelos de precificacdo de ativos, como o Capital Asset Pricing Model
(CAPM) de Sharpe (1964) e o modelo de trés fatores de Fama e French (1992).

Os fatores de risco e retorno geralmente estdo associados a caracteristicas especificas
dos ativos, e sdo essas caracteristicas que podem ajudar a explicar seu desempenho. Fama e
French (1992) identificaram trés fatores principais - mercado, tamanho e valor - que podem
explicar a maior parte do retorno esperado de uma carteira de agdes.

Anteriormente, Banz (1981), ja havia explorado a dindmica entre o tamanho da empresa
e os retornos ajustados ao risco, revelando que empresas menores tendiam a apresentar retornos
superiores em comparacgao as empresas maiores. Esse “efeito tamanho” persistia ha pelo menos
quatro décadas anteriores ao estudo, desafiando as especificagdes do CAPM e destacando uma
relagdo nao linear entre o valor de mercado e os retornos. O impacto mais pronunciado desse
fendmeno ocorre nas empresas de menor porte, enquanto as empresas de tamanho médio e
grande mostram pouca variacao nos retornos.

Em um estudo posterior, Basu (1982) aprofunda essa analise, examinando como os
lucros, o tamanho da empresa e os retornos sobre as agoes ordinarias interagem entre si nas
empresas listadas na bolsa de Nova lorque. Ele confirma que as empresas com altos indices de
E/P (Earnings/Price) tendem a oferecer retornos ajustados ao risco mais elevados, mesmo
quando controladas as diferencas das empresas. Curiosamente, enquanto as empresas menores
inicialmente parecem oferecer retornos expressivamente mais altos, essa vantagem de tamanho
se atenua quando se ajusta para diferencas de risco e indices de E/P. Esses resultados indicam
que o efeito E/P ndo ¢ completamente independente do tamanho da empresa e que a interagdo
entre essas varidveis e os retornos esperados ¢ mais intricada do que os estudos anteriores
haviam documentado, integrando-se perfeitamente ao quadro multifatorial proposto por Fama

e French.
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Mais tarde, Jegadeesh e Titman (1993) documentaram um novo fator - o momento —
que também desempenha um papel importante na explicagdo dos retornos de ativos. Além
disso, Carhart (1997) também contribuiu para a literatura ao evidenciar em sua pesquisa a
relevancia do fator momentum. Outros fatores também foram identificados, como a qualidade,
a volatilidade e o carry (ANG, 2014).

Avangando no estudo dos fatores de risco e retorno, Fama e French (2015) evoluiram
seu modelo inicial, introduzindo dois fatores adicionais, conhecido como “fatores de
qualidade™: rentabilidade e estratégia de investimento. O objetivo desta ampliagdo era
contemplar as dindmicas que ndo eram completamente explicadas pelo modelo anterior de trés
fatores. Assim, ao incorporar a rentabilidade (relagao entre lucros e valor contéabil) e a estratégia
de investimento (relagdo entre crescimento dos ativos e valor contabil), este modelo de cinco
fatores oferece uma compreensdo mais abrangente dos determinantes dos retornos das agdes,
permitindo uma melhor captura de prémios de risco de forma sistematica.

A estratégia de factor investing tem sido amplamente estudada e aplicada em diversos
contextos de investimento, desde a construgao de carteiras de a¢des até a alocagdo em multiplas
classes de ativos. Os investidores podem aproveitar as estratégias de diversas formas, como por
meio de fundos mutuos, ETFs ou estratégias de gestao ativa (ASNESS, 2015).

Em resumo, o conceito apresentado ¢ uma abordagem baseada na identificagdo e
exploracdo de fatores de risco e retorno para melhorar o desempenho da carteira. Entre os
principais modelos e autores que contribuiram para o desenvolvimento desse conceito,
destacam-se 0 CAPM de Sharpe (1964), o modelo de trés fatores de Fama e French (1992), os
artigos de Banz (1981), Basu (1982), Jegadeesh e Titman (1993), Carhart (1997) e as pesquisas
de Ang (2014) e Fama e French (2015).

2.4.1. Baixa Volatilidade

A estratégia de baixo risco ¢ baseada na escolha de agdes levando em consideracao seus
niveis de volatilidade e risco. A estratégia se propde em identificar e investir em agdes que
apresentam baixo beta, baixa volatilidade e baixo desvio padrdo. Geralmente, ao adotar a
estratégia, o investidor tem um maior retorno € menos volatilidade comparado a investimentos
com maior risco/retorno e em relacao as estratégias gerais do mercado no longo prazo (ZAHER,
2019).

Em seu paper “On the Evidence Supporting The Existence of Risk Premiums in The

Capital Market”, Haugen e Heins (1972), buscaram descrever a relagdo entre os precos das



21

agoOes e seus atributos de risco, e como resultado, identificaram deficiéncias conceituais em
estudos empiricos anteriores que sustentavam a ideia de prémios de risco e o trade-off entre
risco e retorno. Para contornar essas deficiéncias, os autores propuseram um método de medigao
alternativo. Os resultados de sua pesquisa desafiaram a hipdtese tradicional de que o risco gera
recompensas especiais. Pelo contrario, observaram que, a longo prazo, carteiras de agdes com
menor volatilidade de retornos mensais tendem a apresentar retornos médios superiores.

Assim como retratado no estudo de Haugen e Heins, a anomalia de retorno associada a
utilizag¢ao de investimentos de baixo risco desafia a teoria da Hipotese dos Mercados Eficientes
(HME). Conforme citado anteriormente, na se¢do 2.1, a teoria pressupde que os precos dos
ativos ja refletem todas as informagdes disponiveis no mercado, impossibilitando a obten¢ao
de retornos consistentemente acima da média por meio da selecao de ativos (FAMA, 1991).
Portanto, sob a 6tica da HME, ndo se esperaria que o trade-off entre risco e retorno fosse
desrespeitado. Qualquer ponto na relagdo risco-retorno, em uma alocagdo eficiente, deveria
estar alinhado com a reta de eficiéncia de mercado. No entanto, os resultados empiricos indicam
que os investidores que optam por minimizar o risco ainda hoje podem se beneficiar de uma
anomalia que resulta em retornos ponderados pelo risco mais favoraveis.

A persisténcia da anomalia pode ser explicada por vieses comportamentais que afetam
a tomada de decisdes dos investidores. Dentre esses vieses, destacam-se a aversao a perdas, que
leva os investidores a evitar riscos excessivos mesmo quando as recompensas potenciais sao
atrativas (KAHNEMAN; TVERSKY, 1979). H4 também o viés de excesso confiang¢a, no qual
os investidores tendem a superestimar sua habilidade em avaliar e prever o comportamento do
mercado (GRIFFIN; TVERSKY, 1992). Além disso, a busca por retornos extraordinarios
também desempenha papéis significativos na persisténcia da anomalia de baixa volatilidade.
Com frequéncia, investidores sao atraidos por agdes que apresentam caracteristicas de loteria,
oferecendo um potencial de ganhos excepcionais, ainda que isso implique em riscos
substanciais ZAHER, 2019).

O principio basico da estratégia de baixo risco € identificar as acdes menos sensiveis as
flutuagdes do mercado e que possam fornecer um retorno constante ao longo do tempo. Para
isso, € envolvida o uso de andlise quantitativa para selecionar as acdes com base em varios
indicadores financeiros, tais como beta, volatilidade, desvio padrao e variancia.

Em se tratando do principal beneficio do Equity Factor Investing: Baixo Risco ¢ a
capacidade de performar de forma consistente com menor risco e menor volatilidade comparado
ao restante do mercado. Visto isso, a estratégia ¢ vista como atraente para investidores que

procuram preservar o capital ao mesmo tempo em que geram retornos constantes. No entanto,
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¢ importante observar que essa estratégia pode apresentar desempenho inferior durante
mercados de alta, quando investimentos de alto risco e alto retorno apresentam melhor

desempenho.

Figura 1- A relacao risco-retorno e o mercado.

Retorno

Baixa vol. porfolio o

Risco
oy

Fonte: Fadi Zaher, 2019. Nota: o indice de capitaliza¢do ¢ tipicamente a representagdo da ampla carteira de
mercado. A taxa livre de risco ¢ geralmente um ativo do tesouro nacional.

Regularmente, investidores ignoram ou nao gostam de baixa volatilidade pois sentem-
se limitados ao ganho, visto que as a¢des ndo apresentam retornos expressivos em periodos de
volatilidade, em que o retorno de acdes com maiores betas € mais alto (perda também).

Na figura, nota-se como se espera que a baixa volatilidade altere o espectro risco-retorno

de um indice de capitalizacdo de mercado tradicional.
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Figura 2- O drawdown do fator de alto e baixo risco em relacio ao mercado
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Fonte: Fadi Zaher, 2019. O drawdown dos fatores de risco baixo e alto versus o mercado geral. Calculo
do autor, banco de dados Kenneth French, jul.1963—dez. 2017 para os EUA.

Nessa outra figura, é exposto o drawdown dos fatores de baixo e alto risco comparado

ao mercado amplo. A queda maxima para o fator de baixa volatilidade ¢ menor do que a do

mercado amplo. Historicamente, as ac¢des de alto beta apresentaram maior queda em

comparagao com as agoes de baixo beta e o indice de capitalizacdo de mercado.

Tabela 1 - Abordagens comuns para o fator de baixo risco

Abordagens  de
Medidas de Risco Ponderacao
construcio de portfolio
Desvio padrao dos ° Valor de mercado
Baixa Volatilidade
retornos ponderado;
° O inverso do riso;
Beta dos retornos
. Inclinagao ou

Baixo Beta

das acdes comparados a

um benchmark

classificagao de titulos por baixo

risco

Minima variancia

Desvio padrio e

correlagdo entre agoes

Minimizagdo dos objetivos e
metas de investimento sujeitos a

volatilidade
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° Ponderagodes de agoes

. semelhantes para baixa volatilidade e
Desvio padrao dos
beta;
Semi-variancia retornos das agdes com
) . Minimizagao dos
retornos negativos
objetivos e metas de investimento

sujeitos a volatilidade

Fonte: Fadi Zaher, 2019.

A primeira abordagem ¢ a mais direta, pois classifica os titulos com base em seu desvio
padrdo de retornos historicos. Esta abordagem ndo leva em conta as correlagdes entre as agoes
no processo de sele¢do. A segunda abordagem ¢ uma versao parecida com a primeira, mas mede
a sensibilidade de cada titulo diretamente ao mercado geral (indice de capitalizacdo de
mercado), também referido como beta. A terceira abordagem ¢ mais sofisticada e envolve
técnicas de otimizagdo que visam minimizar a volatilidade total da carteira, levando em
considera¢do as correlagdes entre os titulos. A quarta abordagem ¢ conhecida como volatilidade
negativa. Ao contrario da abordagem de volatilidade padrdo, que usa retornos positivos e
negativos, a volatilidade negativa considera apenas retornos negativos. Esta abordagem visa
reduzir o risco negativo sem limitar o potencial de alta a longo prazo (ZAHER, 2019).

As duas primeiras abordagens para o fator de baixo risco sdo o desvio padrdo e a
ponderagdo das a¢des através do beta e sdo as abordagens mais comuns devido sua simplicidade
e transparéncia. A primeira, baseada na ponderacdo da volatilidade, cria o fator para selecionar
acoes com a menor volatilidade diretamente, sem a necessidade de assumir premissas ou utilizar
modelos adicionais. Com a simplicidade, surgem algumas limitagdes. Em primeiro lugar, a
estratégia ndo leva em consideracdo a correlacdo entre as agdes ou uma medida direta de risco
para o mercado em geral (beta). Isso ¢ importante, j4 que uma alta correlagdo entre os ativos
pode criar carteiras que sdo sistematicamente sensiveis ao mercado em geral, o que ¢ um
resultado indesejado. A segunda abordagem ¢ uma alternativa ao desvio padrdo simples e
envolve a pondera¢do usando o beta de mercado do ativo, que leva implicitamente em
considera¢do a correlacdo das a¢des individuais com o mercado em geral.

Em geral, essas abordagens dependem da volatilidade do retorno total histérico como
entrada em uma janela de tempo tipica de 1 a 5 anos de dados diarios ou semanais. A ideia €
que se a volatilidade passada for um bom indicador da volatilidade futura, entdo as técnicas de

baixa volatilidade funcionardo muito bem. No entanto, existe uma distin¢cdo entre diferentes
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abordagens de construcdo de portfolio, especialmente sobre como a volatilidade histérica ou

esperada ¢ usada na ponderagdo dos titulos (ZAHER, 2019).

3. Revisao Aplicada

O artigo "The Cross-Section of Volatility and Expected Returns,"” publicado em 2006 no
Journal of Finance, investiga a relagdo entre a volatilidade e os retornos esperados no mercado
financeiro. Contrariando a ideia convencional de que ativos mais arriscados devem oferecer
retornos mais altos, os autores identificaram uma anomalia chamada de "anomalia de baixa
volatilidade." Isso significa que, na pratica, acdes com volatilidade mais baixa tendem a
proporcionar retornos esperados superiores em comparacao com agdes mais volateis (ANG et
al., 2006). Esse achado tem implicagdes importantes para investidores, sugerindo que
estratégias de selecdo de agdes baseadas na volatilidade podem ser rentaveis. Os autores
também exploram possiveis razoes para essa anomalia, incluindo a aversao ao risco dos
investidores, custos de transacao e restrigoes de investimento.

No artigo intitulado "The volatility effect: lower risk without lower return", os autores
Blitz e van Vliet (2007) trazem a tona evidéncias empiricas que sinalizam acdes de baixa
volatilidade rendendo altos retornos ajustados ao risco. Eles identificaram que, no periodo de
1986 a 2006, a diferenca anual do alfa de portfolios globais de decil de baixa e alta volatilidade
chegava a 12%. O efeito da volatilidade também foi observado nos mercados isolados dos EUA,
Europa e Japao. Blitz e an Vliet (2007) argumentam que este efeito ndo pode ser justificado por
outros efeitos conhecidos como valor e tamanho. Segundo os autores, investidores em agdes
tendem a pagar a mais por agdes arriscadas, e possiveis razdes para isso incluem restri¢des de
alavancagem, processos de investimento ineficientes e vieses comportamentais dos
investidores. Como proposta, defendem que, para aproveitar o efeito da volatilidade na pratica,
os investidores devem incluir agdes de baixo risco como uma classe de ativos separada durante
a fase de alocacdo estratégica de seus investimentos.

Luciano Franga, em sua tese de mestrado “Avaliagao de ativos de baixa volatilidade no
mercado brasileiro: menor risco com maiores retornos” se concentra na avaliacdo do
comportamento das carteiras formadas por ativos do mercado de agdes do Brasil, organizados
com base em sua volatilidade com o objetivo de investigar a anomalia de baixa volatilidade.

No periodo entre janeiro de 2003 e junho de 2017 foi observado que o portfélio de baixa



26

volatilidade apresentou um retorno anual superior a 15,5% em comparacao ao portfélio de
maior volatilidade. Essa diferenca de retorno exibiu relevancia estatistica tanto na geracao de
alfa como na melhoria do Indice de Sharpe quando contrastada com o conjunto de ativos do
mercado (FRANCA, 2017).

Em um artigo subsequente intitulado "Avaliagdo de Ativos de Baixa Volatilidade",
Franca, em colaboragdo com Teles e Filho (2022), empregou dados de a¢des do mercado
acionario brasileiro que foram ordenados por sua volatilidade no periodo compreendido entre
janeiro de 2003 e dezembro de 2021, com o objetivo de investigar a anomalia de baixa
volatilidade. Neste estudo, foi identificada uma relagdo inversa entre o retorno e o risco dos
ativos. Embora os resultados obtidos no mercado local se assemelhem aos encontrados em
pesquisas conduzidas em diversos paises ao redor do mundo, eles se apresentam em menor
escala, especialmente quando comparados ao estudo conduzido por Blitz e Van Vliet (2007).

No decorrer da pesquisa, as carteiras que resultaram da classificacao das agdes com base
em sua volatilidade demonstraram uma relacdo inversa em relagdo as expectativas do modelo
CAPM. As agdes de menor volatilidade, representando 30% do total, apresentaram um
desempenho superior, medido em termos de retorno absoluto e Indice de Sharpe, em
comparagdo com o conjunto total de acdes e a carteira formada pelos ativos de maior
volatilidade. Esses resultados corroboram ndo apenas com as descobertas apresentadas por Blitz
e Van Vliet (2007) em sua pesquisa que abrangeu paises da América do Norte, Europa ¢ Asia,
mas também com os resultados de Ang et al. (2006), que revelaram alfas negativos em agdes
norte-americanas com alta volatilidade idiossincratica, ao analisarem um historico de

volatilidade de 1 ano.

4. Metodologia

4.1 Dados

Para a elaboracdo do modelo empregado no presente estudo, foram utilizadas as
informagdes provenientes do mercado de agdes brasileiro no periodo compreendido entre 2000
e 2020. A obtenc¢do desses dados foi realizada por meio da plataforma Economatica.

Com o objetivo de garantir a robustez dos resultados obtidos, os pregos dos ativos foram
corrigidos em relacdo a eventos como desdobramentos, agrupamentos, pagamentos de

dividendos e juros sobre capital proprio. Essa corre¢do se mostrou indispensavel dada a
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abrangéncia temporal do estudo, uma vez que a omissdo dessa etapa poderia introduzir
distorcdes significativas nos resultados analisados.

E relevante destacar que, na composi¢do da amostra, foram incluidas todas as a¢des que
tiveram registro ativo, bem como aquelas que foram canceladas durante o periodo analisado.
Esse critério foi adotado com o intuito de prevenir qualquer tipo de viés de sobrevivéncia que
pudesse comprometer a integridade e representatividade da anélise.

O tratamento dos dados e a implementagdo da estratégia foram conduzidos usando o
software R. Foi criado um script em linguagem R que incorporou o uso de diversos pacotes
externos, incluindo corrplot, tidyr, dplyr, qcc, ReppRoll, tidyquant e xIsx. O objetivo principal
era realizar a manipulagd@o e o tratamento dos dados, resultando em uma base organizada e de

facil utilizacgao.

4.2 Método

A elaboragdo deste trabalho tem como objetivo proporcionar uma compreensiao
abrangente do fator de baixa volatilidade. A metodologia de pesquisa adotada se baseia
principalmente na utilizagdo de dados histéricos e andlises quantitativas para avaliar o
desempenho do fator de baixa volatilidade em comparagao a uma estratégia de capitalizagcdo de
mercado ao longo do tempo. Ademais, sera investigada a evolugdo das carteiras desse fator,
especialmente em resposta a eventos significativos, como a crise financeira de 2008, o
impeachment da presidente Dilma (2016) e a pandemia do Coronavirus em 2020.

A abordagem para construcdo da metodologia das carteiras de baixa volatilidade foi
inspirada no livro Index Fund Management: A pratical Guide to Smart Beta, Factor Investing
and Risk Premia”, de Fadi Zaher (2019).

Conforme indicado pelo autor do livro a escolha de periodo de formacao das carteiras
de baixa volatilidade desempenha um papel central na robustez e eficacia desta estratégia. Ele
também enfatizou que o intervalo temporal adequado se da na faixa de 1 a 5 anos de dados de
retornos didrios ou semanais.

E importante ressaltar que, ao revisar a literatura académica, identificamos que muitos
estudos correlatos, como o de Ang et al. (2006), Blitz e Van Vliet (2007) e os de Franca (2017,
2022) adotaram intervalos de tempo alinhados com essa recomendacdo reforcando sua
relevancia e validade. Portanto, considerando o escopo e os objetivos especificos desse

trabalho, optamos por adotar um periodo de formagao de 12 meses.
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O periodo de formagdo refere-se ao intervalo de tempo em que analisamos os dados
historicos das acdes para formar a base de nossa estratégia. Apos a defini¢do desse periodo,
adotamos um critério de selecdo baseado na volatilidade para determinar as a¢des que serao
incluidas nas carteiras. As acdes com menor volatilidade no ano anterior serdo as eleitas para
compra no ano seguinte e assim sucessivamente, durante os 20 anos de analise. Em outras
palavras, nossa estratégia parte da suposicdo de que se as agdes demonstraram baixa
volatilidade em um periodo anterior, a maior parte delas permanecerd sendo as de menor
volatilidade no ano seguinte.

Para ilustrar melhor o processo, consideremos o exemplo da volatilidade das ag¢des no
ano de 2000. Avaliamos e as submetemos a um filtro e critérios de selecdo para a carteiras,
incluindo somente as que atendem aos parametros estabelecidos. Posteriormente, essas agdes
sdo negociadas no ano de 2001. O mesmo procedimento € replicado para acdes de 2001 no ano
de 2002, e assim por diante, seguindo um ciclo de rebalanceamento anual das carteiras.

Para a nossa estratégia, optaremos por uma abordagem de ponderag¢ao de carteira que
consiste em manter um portfolio igualmente balanceado ao decorrer do ano. Isso implica que
todas acgoes terdo a mesma proporg¢ao e serao reequilibradas diariamente.

Uma vez determinado o método de ponderagdo das carteiras, prosseguiremos com duas
subdivisdes: a estratégia de baixa volatilidade e a estratégia neutra. Esta ultima serd formada
por acoes listadas na bolsa de valores brasileira no ano em andlise, desde que passem pelos
critérios de liquidez e serd usada como ponto de referéncia para avaliar o desempenho global
do mercado. Visto isso, neste trabalho replicaremos a estratégia no mercado acionario brasileiro

e investigaremos a persisténcia da anomalia de baixa volatilidade ao longo do tempo.

4.3 Critério para formacao das carteiras

Para a formacgdo das carteiras de ativos, foram consideradas varias varidveis da

seguinte maneira:

e Data: Registra a data no formato Dia/Més/Ano.

e Preco: Refere-se ao preco de fechamento diario dos ativos.

e Ano: Indica o ano correspondente ao periodo de anélise.

e Pregoes: Representa o numero de dias em que uma acdo participou das

negociacdes da bolsa.
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Participacdo Percentual em Pregdes: Essa métrica reflete a porcentagem de
envolvimento de uma acdo nas sessdes de negociagdo ao longo do ano. Sua
relevancia advém das flutuagdes no numero de dias em que a bolsa de valores esta
aberta para transacdes a cada ano. Para manter um critério de liquidez, apenas a¢des
com participagdo superior a 90% nos pregdes ao longo do ano foram consideradas.
Retorno Diario: representa o desempenho didrio de uma agdo, podendo ser
positivo ou negativo. Neste contexto, ¢ ajustado os dias em que nao ha um retorno
numérico, replicando o retorno do dia anterior para o pre¢o nao variar, ficando

assim um dia de retorno igual a zero. E dado pela formula:
r, =AP /P, 4)
Retorno anual: Se dé pelo retorno acumulado diariamente durante o ano:
Tanuat = [1i5 (1 = 7e-) (%)

Risco Anualizado: Na teoria de carteiras em finangas, o risco ¢ quantificado por
meio do desvio padrao do retorno, que avalia o nivel de dispersdo dos retornos em
relagdo a média. Ao multiplicar o desvio padrao pelo valor da raiz quadrada do
nimero de sessdes de negociagdo em um ano, obtém-se uma medida anualizada
desse risco.

Risco = sd(Rt) - \/Eregc”)es (6)
Decil de Retorno Anual Acumulado: Esse indicador divide o retorno anual
acumulado em dez partes iguais na amostra. Dependendo do decil em que a
variavel se encontra, ele indica em qual posicao a acao se situa na amostra. Nos
decis iniciais, as ac¢des podem apresentar retornos anuais acumulados mais
negativos (ou menos positivos), enquanto nos decis finais, as agdes tém retornos
anuais acumulados menos negativos (ou mais positivos).
Decil de Risco Anualizado: O Decil de Risco segue um principio semelhante,
classificando as a¢des em termos de risco. As agdes nos decis mais baixos t€ém um
risco reduzido, enquanto aquelas nos decis mais altos, como 8, 9 e 10, sdo
consideradas de alto risco, ou seja, apresentam maior volatilidade historica.
Negdcios: Este dado computa o nimero de transagdes realizadas durante o ano para

uma ag¢ao especifica, abrangendo tanto as compras quanto as vendas.
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e Negécios Percentual: E a proporgio do nimero total de dias em que ocorreram
negociagdes em relacao ao total de dias em que a bolsa de valores esteve aberta
para negociagdes na B*. Ter uma boa liquidez implica em um volume de
negociagdes razoavel e, igualmente, um volume financeiro significativo. Portanto,
foi estabelecido um filtro de negocios percentual para selecionar apenas agdes na
amostra que tiveram uma taxa de negociag@o superior a 90% durante o ano.

e Financeiro: Calcula o valor em moeda corrente que determinado ativo alcangou
em termos de negociagdes em um dia de pregao.

e Financeiro percentual: Porcentagem de dias no ano que houve informagdes
financeiras.

e Média Financeira Anual: Trata-se de uma média calculada a partir de todos os
ativos listados na bolsa de valores do Brasil, uma vez que o volume financeiro da
bolsa funciona como um indicador que representa um nivel substancial de atividade
financeira no mercado brasileiro. Isso ¢ fundamental para estabelecer um filtro de
liquidez com base nesse critério. Esse filtro tem como objetivo selecionar
exclusivamente as a¢des dentro de nosso conjunto total de ativos que apresentem
um volume financeiro superior a 10% da média anual do volume financeiro da
bolsa de valores. Essa abordagem ajuda a assegurar que apenas as acdes com um

nivel minimo de liquidez sejam consideradas para analise e investimento.

4.4 Estratégias de Portfolio Balanceado

Ap6s a definicdo das variaveis e a aplicagdo de critérios de selecdo com base na liquidez,
procedemos a segmentagdo da amostra em conjuntos, correspondendo a cada um dos anos
simulados. Isso resultou na criagcdo de 21 listas de dados anuais. Essas listas, por sua vez, foram
usadas para desenvolver estratégias de portfolio, incluindo estratégias neutras e de baixa

volatilidade.
4.4.1 Estratégia Neutra
Em se tratando da estratégia neutra, o objetivo central consiste em investir 100% do

capital disponivel nas a¢des consideradas elegiveis em cada ano de analise. Essa abordagem

tem a finalidade de servir como um indicador do desempenho do mercado brasileiro, sendo
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referéncia para avaliar se estratégia de baixa volatilidade apresenta um desempenho superior
em cada ano.

Vale destacar que optamos por ndo utilizar o indice Ibovespa devido a sua alta
concentracdo, o que o torna inadequado para representar fielmente o retorno médio do mercado
brasileiro. Deste modo, para esta estratégia, as agdes sao ponderadas de igual maneira buscando
reproduzir o retorno médio geral de forma mais eficaz. Entdo, todas agdes terdo a mesma

propor¢ao dentro da carteira e serdo reequilibradas diariamente.

4.5 Estratégia de Baixa Volatilidade

Para as carteiras de baixa volatilidade, foram criados cinco portfélios, correspondido
por cinco percentis, cada um com cerca de 10 a 20 ativos, utilizando um processo de
classificacdo com base na volatilidade dos ativos. O ranqueamento foi realizado de forma
ascendente, de modo que os ativos com menor volatilidade foram incluidos nos primeiros
portfolios, enquanto os ativos mais volateis foram alocados nos portfolios subsequentes.
Esses portfolios foram organizados e numerados de 1 a 5, com o primeiro portfolio
denominado D1 e o ultimo portfélio chamado D5. Portanto, visto que as agdes nos quintis
mais baixos t€ém um risco reduzido, enquanto aquelas nos percentis mais altos, como 4 e 5

sdo consideradas de alto risco, ou seja, apresentam maior volatilidade histdrica.

5. Analise do Resultados



Figura 3- Carteiras Neutras e Baixa Volatilidade
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Figura 4- Retorno Acumulado das Carteiras (2001 — 2020)
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Ao longo das trés partes da figura 3, encontram-se os resultados anuais das carteiras
propostas neste estudo. O destaque recai sobre os portfolios de baixa volatilidade, D1 e D2, que
superaram a estratégia neutra em 12 dos 21 anos avaliados, ou 57% do periodo analisado.

O factor investing centra-se na ideia de que certos fatores, como a baixa volatilidade,
podem explicar e potencialmente prever retornos dos ativos. Neste contexto, nossas carteiras
DI e D2 — representativo para portifolios de baixa volatilidade — corroboram essa perspectiva
ao exibir performances consistentes.

E importante ressaltar que na formagio das carteiras de baixa volatilidade, o tinico filtro
utilizado foi o ranqueamento com base na volatilidade individual dos ativos, sem levar em conta
o efeito da covariancia entre o retorno dos ativos.

Dessa forma, a metodologia de sele¢do de ativos proposta ¢ bastante simples, uma vez
que adiciona um ativo ao portfolio se ele pertencer ao percentil inferior da amostra. Ocorre que
ao utilizarmos uma divisdo simples como essa, estamos desconsiderando o efeito da
minimizag¢do de risco através da covariancia média entre os ativos, uma vez que a variancia de
um portfolio igualmente balanceado, composto por N ativos, pode ser descrito por (BURTON;
SHAH, 2013):
= () 2T )
P = N/ T . 1<isjsN \N o

L
6]
Onde 6 é a variancia do retorno do portfélio, 1/N é o share do ativo no portfolio, o

¢ a variancia individual do retorno dos ativos entre i = 1,...,N e aiz_j ¢ a covariancia entre os

retornos dos ativos do portfélio.

A expressdo acima, deixa claro que se N = o, 0 — &; j- Em outras palavras, se nossa
estratégia simples tiver poucos ativos (algo como menor que 10), temos a possibilidade de ainda
estarmos expostos ao risco ndo sistematico e diversificavel do mercado.

Ao analisar a Figura 5, nota-se que independentemente do nivel de volatilidade, todos
os portfélios mantiveram uma quantidade de ativos considerada ideal ao longo do periodo
analisado. Este fenomeno foi observado tanto nos portfolios de baixa volatilidade (D1 e D2)
quanto nos de alta volatilidade (D4 e D5), bem como naqueles com volatilidade intermediaria
(D3). A manutenc¢ao de um niimero ideal de ativos em cada portfolio evidencia que a abordagem
foi capaz de mitigar o risco ndo sistematico, promovendo uma diversificacdo efetiva e

contribuindo para a estabilidade dos retornos. Esta constata¢do pratica ressalta a validade da
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estratégia de selecdo de ativos, mesmo diante da auséncia de consideracdo explicita da

covariancia entre os retornos dos ativos.

Figura 5 - Quantidade de Ativos ao Longo dos Anos
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Conforme previamente destacado em nossa metodologia, um dos propositos deste
estudo ¢ analisar a evolucao das carteiras influenciadas por este fator, especialmente em face
de eventos marcantes. Dessa forma, ao considerar eventos como a crise financeira de 2008, o
impeachment da presidente Dilma em 2015 e a pandemia do Coronavirus em 2020, observa-se
que as carteiras de baixa volatilidade exibiram uma performance mais robusta quando
comparadas a estratégia neutra e a carteira com o percentil de risco mais elevado, resultando
em um drawdown reduzido.

Reforga-se que portfolios com baixa volatilidade tendem a ser menos vulneraveis
durante adversidades. Contudo, a literatura aponta que, apds crises a estratégia pode demonstrar
uma resposta menos significativas a mercados em ciclo de alta. Tal fendmeno € corroborado
por ZAHER (2019), que afirma que, em mercados com tendéncia de alta, ativos de maior risco
frequentemente exibem melhores rendimentos. Isto também € visto nos estudos de Haugen e
Heins (1972), que indicam que em periodos onde o retorno do mercado supera as expectativas
(mercados em alta), hd uma correlagdo positiva entre os retornos dos portfolios e suas
respectivas variancias. Isso sugere que, durante esses periodos, portfolios mais arriscados, ou
seja, com maior volatilidade, tendem a gerar retornos mais altos. Em contraste, em periodos de
baixa no mercado, a relacdo tende a ser inversa. Portanto, enquanto portfélios de baixa

volatilidade podem oferecer protecdo em tempos de incerteza, eles podem ndo capitalizar



plenamente em ciclos de mercado em alta. Essa dinamica ¢ evidenciada na Figura 3, onde, nos
anos de 2009, 2016 e 2017 e final de 2020, o mercado mostrou tendéncia de recuperacao e

portfolios com maior risco, tais como D5 e a estratégia neutra, superaram as carteiras D1 e D2.
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Além disso, a robustez da estratégia de baixa volatilidade ndo se limita a sua

performance superior em momentos de queda de mercado, mas também a sua capacidade de

minimizar perdas. Por isso, ¢ essencial reconhecer que, apesar de poder ndo capturar o

potencial de valorizagdo em mercados ascendentes, elas oferecem uma protecao valiosa
contra quedas muito expressivas, como observado nas figuras acima. Isso levanta uma
questdo relevante sobre o viés de aversdo a perda. Os investidores, frequentemente, sentem

mais dor ao perder dinheiro do que prazer ao ganhar uma quantia equivalente. Isso pode levar

a uma preferéncia por carteiras, que, embora nao tenham um desempenho 6timo em mercados

de alta, sdo resilientes em mercados de baixa, minimizando potenciais perdas. Dito isso, a

capacidade de uma carteira ser resistente a quedas expressivas pode ser especialmente

atraente para investidores que sdo fortemente influenciados por esse viés comportamental.

Tabela 2 - Estatistica Descritiva da Série

Dl D2 D3 D4 D5 Neutro Ibovespa
Semi Deviation 0,0082 0,0091 0,0104 0,0106 0,012 0,0108 0,0126
Gain Deviation 0,0075 10,0086 0,0100 0,0102 0,0116  0,0102 0,0122
Loss Deviation 0,0089 0,0097 0,0113 0,0119 0,0130 0,0118 0,0129
Downside Deviation (MAR=210%) 0,0128 0,0136 0,0148 0,0152 0,0164  0,0152 0,017
Downside Deviation (Rf=0%) 0,0079 0,0088 0,0101 0,0106 0,0118  0,0106 0,0123
Downside Deviation (0%) 0,0079 10,0088 0,0101 0,0106 0,0118  0,0106 0,0123
Maximum Drawdown 0,5428 0,4103 0,5073 0,5294 0,6788 0,5658 0,5996
Historical VaR (95%) -0,0163 -0,018 -0,0207 -0,0217 -0,024 -0,022 -0,027
Historical ES (95%) -0,0261 -0,0288 -0,0332 -0,0346 -0,0384 -0,0345 -0,04
Modified Var (95%) -0,0172 -0,0187 -0,0212 -0,0225 -0,0248 -0,0226 -0,0265
Modified ES (95%) -0,0375 -0,0365 -0,0391 -0,0169 -0,0459 -0,0492 -0,044

Fonte: Elaboragao propria do autor.
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Ao analisar a Tabela 2, percebemos que as métricas Gain Deviation e Loss Deviation,
que quantificam a volatilidade dos retornos, corroboram com as teorias revisadas no estudo.
Carteiras como D1 e D2, com menores indices dessas métricas, sdo representativas da anomalia
de baixa volatilidade, sugerindo que uma menor volatilidade pode levar a uma melhor
performance ajustada ao risco. Isto ¢ contraposto pela estratégia neutra e pelo Ibovespa que,
com sua elevada volatilidade, ressoa com a abordagem tradicional que frequentemente associa
maior risco a maior retorno.

A métrica Downside Deviation, que avalia a volatilidade dos retornos abaixo de um
benchmark definido, mostra que D1 e D2 tém a melhor gestdo de riscos em relagdo as outras
estratégias. Isso reforca a ideia de que uma abordagem de baixa volatilidade, quando bem
executada, pode proteger os investidores de retornos negativos extremos.

O Maximum Drawdown ¢ uma métrica fundamental utilizada para avaliar o risco de
investimento, representando a maior perda maxima experimentada por um investimento ou
carteira durante um periodo especifico. Quanto menor o valor do maximo drawdown, menor ¢
o risco de perda significativa. Na tabela fornecida, observamos que a carteira D2 apresenta o
menor drawdown, indicando que, durante o periodo analisado, essa carteira teve a menor perda
maxima em relagdo ao valor inicial. Por outro lado, a carteira Neutra ¢ o Ibovespa mostraram
os maiores drawdowns, 0 que sugere um maior risco de perdas substanciais ao longo do periodo

Em se tratando do Historical Var, as carteiras D1 e D2 demonstraram um menor
potencial de perda. Em contrapartida, tanto quanto o indice Ibovespa, a estratégia neutra e a
carteira D5 possuem os maiores potenciais de perda. De maneira similar, no que tange ao
Modified Var e a Historical ES, D1 e D2 manifestam riscos reduzidos em compara¢do com as
outras carteiras, especialmente quando confrontados com o Ibovespa e a estratégia neutra.

Resumindo, quando aplicadas os fundamentos de baixa volatilidade, como esperado, D1
e D2 emergem como as carteiras mais resilientes € com menor risco dentre as analisadas. O
Ibovespa destaca-se pelo risco elevado, ostentando a maior volatilidade e potencial de perda,
indicando que o mercado em geral € mais volatil. Por fim, a estratégia neutra posiciona-se em
um patamar intermediario de risco, e as carteiras D3, D4 e D5 revelam um incremento

progressivo no risco a medida que transitamos de D3 pra DS5.

Tabela 3 - Resultados Anuais das Estratégias

D1 D2 D3 D4 D5 Neutro Ibovespa
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Annualized Return 0,1377  0,1593  0,1450 0,1272  0,0640 0,1073  0,1043
Annualized Std Dev 0,1762  0,1979  0,2270  0,2353  0,2625 0,2330  0,2783
Annualized Sharpe (Rf = 0%) 0,7814  0,8040 0,6387 0,5406 0,2437 0,4604  0,3747

Fonte: Elaboracao propria do autor.

Examinando a Tabela 3, ¢ possivel depreender informagdes valiosas sobre o
desempenho das carteiras através de métricas como retorno anualizado, desvio padrio
anualizado e o Indice de Sharpe.

Comegando pelo retorno anualizado, que fornece uma visdo do desempenho ao longo
do tempo, a Carteira D2 destaca-se positivamente com um robusto 15,93%, enquanto a Em
contraste, o Ibovespa e a estratégia Neutra obtém performances menos notaveis, alcangando
retornos de 10,43% e 10,73%, respectivamente.

O desvio padrao anualizado nos permite avaliar a volatilidade do investimento. Aqui, o
Ibovespa se mostra o mais volatil, marcando 27,83%. Comparativamente, as carteiras D1 ¢ D2
sdo significativamente mais estaveis, com volatilidades de 17,62% e 19,79%. Estes dados
corroboram a possibilidade de se obter bons retornos com menor risco, explorando a anomalia
da baixa volatilidade.

Ao analisarmos o Indice de Sharpe, que compara o retorno ao risco assumido, a Carteira
D2 mais uma vez se sobressai com um indice de 0,80, demonstrando sua eficacia em equilibrar
retorno e gestdo de risco. Em contraste, a carteira D5, com o menor Indice de Sharpe de 0,24,
juntamente com o Ibovespa e a estratégia Neutra, que apresentam indices de Sharpe de 0,37 e

0,46, respectivamente, mostram uma eficiéncia menor em termos de retorno ajustado ao risco.
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Figura 6 - Rolling Regression
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Fonte: Elaboragao propria do autor

Ao examinar a Figura 6, que apresenta regressoes moveis entre os retornos diarios das
carteiras ¢ os do indice Ibovespa, ¢ possivel tracar algumas consideragdes em relagdo as
carteiras propostas. O coeficiente beta atua como um indicador que mede a sensibilidade dos
retornos de um ativo ou portfolio em relagcdo ao mercado. No contexto deste estudo, o Ibovespa
serve como benchmark do mercado.

As carteiras D1 e D2, representantes de estratégias de baixa volatilidade, tendem a exibir
betas consistentemente abaixo de 1 ao longo do tempo. Isso sugere que, em compara¢do com o
Ibovespa e a estratégia neutra, essas carteiras t€ém uma volatilidade relativa menor,
corroborando os resultados encontrados anteriormente, que destacam a superioridade dessas
carteiras em 12 dos 21 anos avaliados.

Tais tendéncias de baixa volatilidade, observadas em D1 e D2, sdo confirmadas pelos
dados da Tabela 2. Nestas carteiras, métricas como Gain Daviation € Loss Deviation mostram-
se inferiores as demais. Estas métricas quantificam a volatilidade dos retornos, € quando as
associamos com o grafico das regressoes de beta, evidenciam a natureza resiliente das carteiras

de baixa volatilidade.
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Ao analisar os eventos marcantes sob a Otica do grafico, € possivel observar que, durante
periodos turbulentos, as carteiras de baixa volatilidade mantiveram um beta estavel e abaixo de
1, indicando menor sensibilidade as flutuagdes de mercado e, consequentemente em face das
adversidades. Em contrapartida, quando observamos periodos de recuperacdo de mercado,
como 2009, 2016 e 2017, as carteiras com maior risco, como D5 e a Estratégia Neutra, tendem
a exibir betas mais elevados. Isto estd alinhado com os estudos de Haugen e Heins (1972), que
indicam correlagdo positiva entre os retornos dos portifolios e suas respectivas varidncias em
mercados em alta.

Em resumo, o grafico de janelas moveis de beta, quando analisado em conjunto com os
resultados anteriores, fornece uma imagem clara da relagdo entre risco e retorno das carteiras
propostas. A estratégia de baixa volatilidade, representada pelas carteiras D1 e D2, destaca-se
ndo apenas por sua capacidade de oferecer retornos consistentes, mas também por sua robustez

e resiliéncia diante de cenarios adversos do mercado.

Figura 7 - Janela temporal de desvio padrao
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Fonte: Elaboragdo propria do autor.

Ao analisar a Figura 7, que ilustra as janelas mdveis de desvio padrdo para as carteiras,

¢ possivel perceber padrdes distintos que se alinham com as premissas de baixa volatilidade.
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As carteiras D1 e D2, mantém consistentemente os menores desvios padrdes ao longo
de todos os periodos analisados. Isso reforca a ideia de que estas estratégias sdo mais estaveis
e menos susceptiveis a flutuagdes extremas do mercado, oferecendo uma opgao mais segura.

Por outro lado, D5 e a estratégia Neutra, exibem os maiores desvios padroes. Esta
tendencia ¢ observada de maneira consistente, evidenciando um portfélio mais arriscado, com
maior potencial de variagdes abruptas nos retornos.

Interessantemente, todas as carteiras e estratégias apresentam picos significativos de
desvio padrao durante periodos de crise, como a crise financeira de 2008 e a pandemia do
COVID-19. Estes picos refletem a instabilidade do mercado global durante esses eventos,
destacando a importancia de uma gestao de risco eficaz e a escolha de estratégias que se alinhem
com o apetite de risco do investidor.

Sendo assim, o grafico de janelas moveis de desvio padrio oferece uma visao clara das
diferencas de risco entre as diversas estratégias e carteiras, com D1 e D2 se destacando como
as opcdes de menor volatilidade, enquanto D5 e a estratégia Neutra apresentam um perfil de
risco significativamente maior. Além disso, os picos observados durante os periodos de crise

reforcam a necessidade de uma andlise cuidadosa e de uma gestao de risco robusta.

6. Conclusao

Neste estudo, buscamos avaliar a eficicia das estratégias de investimento baseadas na
baixa volatilidade no mercado de agdes brasileiro entre 2000 e 2020. Em mercados
desenvolvidos como os Estados Unidos e a Europa, pesquisadores como ANG ef al. (2006) e
Blitz e Van Vliet (2007) tém consistentemente confirmado a anomalia de baixa volatilidade,
com ativos menos volateis oferecendo retornos ajustados ao risco superiores. No entanto, para
o Brasil, as evidéncias ainda sdo escassas. Portanto, nosso trabalho ndo apenas dialoga com
essas descobertas globais, mas também examina a aplicabilidade ¢ o desempenho dessa
estratégia em um contexto de mercado emergente, apoiando-se nos achados de Franga (2017;
2022), que destacam a presenca dessa anomalia no mercado brasileiro. Ao alinhar as
peculiaridades locais com os resultados internacionais, reforcamos a discussdo sobre as
estratégias de baixa volatilidade no Brasil, propondo uma compreensdo mais profunda das
dinamicas de mercado que podem influenciar a eficacia dessas estratégias de investimento. Este
enfoque destaca a importancia de fatores comportamentais, desafiando o modelo CAPM e

abrindo novas perspectivas para o investimento em economias emergentes.
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Nossas andlises revelaram insights valiosos sobre o desempenho de carteiras de baixa
volatilidade em comparagdo com estratégias neutras e o indice Ibovespa. Identificamos que, em
diversos contextos, as estratégias de baixa volatilidade apresentaram retornos ajustados ao risco
superiores, consolidando-se como uma abordagem promissora para investidores que buscam
otimizar a relagdo entre risco e retorno em suas carteiras. Podemos também observar em nosso
estudo que a carteira D2 — uma das representantes dos portfolios de baixa volatilidade — ¢ a
carteira que mais obtém rentabilidade acumulada em comparagdo com os benchmarks aqui
propostos.

Em se tratando dos momentos de crise, nota-se que os portfolios de baixa volatilidade
apresentaram uma maior resiliéncia, mas em contrapartida, ndo aproveitaram ao maximo os
mercados em alta, entrando em consonancia com o que foi evidenciado por Haugen e Heins
(1972). Esta estratégia oferece protecao contra quedas acentuadas do mercado e se alinha com
a aversdo a perda dos investidores, que muitas vezes valorizam a minimizagao de perdas acima
dos ganhos.

As simulacdes realizadas com estratégias de investimento especificas, incluindo uma
carteira neutra e cinco carteiras baseadas em suas volatilidades, forneceram uma visdo
abrangente sobre o comportamento dessas estratégias em diferentes condigdes de mercado. No
entanto, ¢ importante destacar que, apesar dos resultados promissores, estratégias de baixa
volatilidade ndo estdo isentas de riscos e requerem uma analise cuidadosa € uma gestao rigorosa
do portfolio. Eventos extremos de mercado, como crises financeiras e pandemias, podem
impactar significativamente o desempenho dessas estratégias, ressaltando a necessidade de uma
abordagem equilibrada e diversificada ao investir.

Este estudo contribui para a literatura financeira ao langar luz sobre o comportamento
das estratégias de baixa volatilidade no mercado brasileiro, um tema que, até o momento, nao
havia sido explorado extensivamente. Além disso, as implicagdes praticas deste trabalho sdo
vastas, auxiliando investidores, gestores de fundos e tomadores de decisdo a navegar pelo
complexo universo das estratégias de investimento.

Para pesquisas futuras, recomenda-se investigar estratégias de baixa volatilidade em
outros mercados emergentes e examinar o impacto de varidveis macroeconomicas sobre essas
estratégias. Poderiam ser adicionados filtros como diversificagcdo setorial, que, conforme
Sharpe (1964) e Markowitz (1952), podem aprimorar a relagdo risco-retorno por meio da
reducdo da volatilidade ndo sist€émica. Ademais, a integracdo de técnicas avancadas como
machine learning e deep learning pode revelar padrdes complexos, contribuindo para o

desenvolvimento de modelos preditivos mais acurados. A inclusdo de outros fatores de risco,
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como tamanho e valor, e fatores de qualidade conforme sugerido por Fama e French (1992;
2015), poderia proporcionar uma compreensdo mais holistica do comportamento dos ativos,
resultando em estratégias de investimento mais robustas e eficazes. Estas abordagens prometem
ndo apenas melhorar a performance das carteiras, mas também oferecer insights mais ricos

sobre a dindmica dos mercados financeiros.
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2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010
BBAS3 | BDLL4 | CMET4 | ABEV3 | ABEV3 | AMBV4 | ABEV3 | ABEV3 | ABEV3 | ABEV3 | ALPA4
BDLL4 | BESP4 | CNFB4 | AMBV4 | ARCZ6 | ARCZ6 | ACES4 | ACES4 | BRTP3 | AMBV4 | AMBV4
BRKM5 | CMET4 | PRGA4 | ARCE4 | COCE5 | ETER3 | ALPA4 | ALPA4 | CGAS5 | BNCA3 | ARTR3
ELET3 | FFTL4 | SDIA4 | DURA4 | ETER3 | FESA4 | AMBV4 | AMBV4 | CLSC4 | CGAS5 | CGAS5
ITSA4 | PETR4 | SUZB5 | ETER3 | FESA4 | FFTL4 | CNFB4 | CGAS5 | CMIG3 | CLSC4 | CMIG3
PCAR4 | PRGA4 | TSEP4 | FFTL4 | FFTL4 | ITSA4 | CPFE3 | CTAX4 | COCE5 | CMIG3 | COCE5
PETR4 | UBBR4 | UNIP6 | GOAU4 | MAGS5 | MAGS5 | CPSL3 | EMBR3 | GETI3 | CMIG4 | CPFE3
TBLE6 | UNIP6 | VALE3 | PETR4 | UGPA4 | POMO4 | FFTL4 | FFTL4 | GETI4 | COCE5 | CPLE6
TEBAS | VALE3 POMO4 | VCPA4 | RAPT4 | GETI3 | GRND3 | GRND3 | CPFE3 | EGIE3
TMGR6 | VALES UGPA4 | WEGE4 | TNLP4 | RIPI4 | GUAR3 | MDIA3 | CTAX4 | ENBR3
UBBR4 VALES VIVT3 | VIVT3 | LEVE4 | ODPV3 | EGIE3 | GETI3
WEGE4 MAGS5 | PSSA3 | ETER3 | GETI4
PSSA3 | TMCP4 | GETI3 | LIGT3
RIPI4 | TOTS3 | GETI4 | PSSA3
TMCP3 | VIVT3 | LIGT3 | TRPL4
UGPA4 | VIVT4 | PSSA3 | UGPA4
VIVO3 | VLID3 | TAEE11l | VIVT4
WSON33 | TRPL4 | VLID3
VIVT4
VLID3
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
ABEV3 | ABRE11 | ABEV3 | ABEV3 | ABEV3 | ABEV3 | ABEV3 | AALR3 | ABCB4 | ALUP11
AMBV4 | ALSC3 BRFS3 BRFS3 BRFS3 | AESB3 | AESB3 | ABEV3 | AESB3 BBSE3
ARTR3 | AMBV4 | CGAS5 | CGAS5 | CGAS5 | CPFE3 | ALUP11 | AESB3 | ALUP11 | CAML3
CCRO3 ARTR3 CIEL3 CTIP3 CIEL3 CTIP3 CPFE3 | ALUP11 | BBSE3 CESP6
CMIG3 BBDC4 | COCE5 | DAGB33 | CTIP3 | DAGB33 | EGIE3 BBSE3 | CESP6 CPFE3
CMIG4 CGAS5 | CPFE3 | EMBR3 | DAGB33 | EGIE3 ENBR3 | CPFE3 CPFE3 CRFB3
COCE5 CPFE3 | CRUZ3 | EQTL3 EGIE3 ENBR3 | EQTL3 EGIE3 | ENGI11 EGIE3
CPFE3 CSAN3 CTIP3 HYPE3 | EMBR3 | EQTL3 | HYPE3 | ENEV3 | EQTL3 ENBR3
CPLE6 EGIE3 | ECOR3 | LAME3 | EQTL3 | GRND3 | ITSA3 | ENGI11 | IGTA3 ITUB3
ECOR3 ENBR3 | EGIE3 | LAME4 | GETI4 HYPE3 ITSA4 EQTL3 ITSA3 KEPL3
EGIE3 EZTC3 EQTL3 | MDIA3 | ITUB3 IGTA3 ITUB3 FIBR3 ITUB3 ODPV3
ELET6 IMCH3 | FLRY3 | ODPV3 | KLBN11 | LINX3 ITUB4 | KLBN11 | LEVE3 PSSA3
ELPL4 MDIA3 | GUAR3 | PCAR4 | LEVE3 | MULT3 | RADL3 | MAGG3 | TAEE1l | RADL3
ENBR3 PCAR4 | MDIA3 | TAEE11 | ODPV3 | RADL3 | TAEE1l | OMGE3 | TRPL4 SLCE3
EQTL3 PSSA3 | MULT3 | WEGE3 | SEDU3 | SLCE3 | TIMS3 | SAPR1l | VIVT4 TAEE11
GETI3 SCAR3 | RENT3 TAEE11 | TRPL4 | TRPL4 | SAPR4 TRPL4
GETI4 TGMA3 | TAEE11 UGPA3 | UGPA3 | UGPA3 | SMTO3 VIVT3
TRPL4 VIVT4 | UGPA3 WEGE3 | VIVT4 VIVT4 | TAEE11
uoLL4 VIVT4 TRPL4
WEGE3
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2000 | 2001 | 2002 | 2003 | 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010
ARCZ6 | ARCE4 | DURA4 | BBDC3 | ARCE4 | BRAP3 | ARCZ6 | BBDC3 | AMBV4 | BBDC3 | ABEV3
BRKM5 | CNFB4 | FFTL4 | CRUZ3 | ARCZ6 | CCRO3 | BRAP3 | BBDC4 | CMIG3 | BEMA3 | ALPA4
CPLE3 | DURA4 | GOAU4 | CTNM4 | BBDC3 | CPFE3 | CNFB4 | CLSC4 | CMIG4 | CMIG4 | BBDC3
DURA4 | GOAU4 | RPSA4 | ITSA4 | BBDC4 | EMBR4 | CTNM4 | CMIG4 | CPFE3 | CNFB4 | BBDC4
FFTL4 | ITSA4 | SUZB5 | ITUB4 | CRUZ3 | GETI3 | ETER3 | COCE5 | CREM3 | CPLE6 | BRFS3
GOAU4 | PETR3 | TCOC3 | MAGS5 | CSPC4 | ITSA4 | PETR3 | CPFE3 | CSMG3 | CREM3 | CMIG4
MAGS5 | PETR4 | UGPA4 | PETR3 | CTNM4 | ITUB4 | PETR4 | DPPI4 | CTAX4 | CRUZ3 | CRUZ3
PETR3 | SDIA4 | VALE5 | PETR4 | ITSA4 | PETR3 | POMO4 | ELPL4 | EGIE3 | CSMG3 | CSMG3
SBSP3 | UGPA4 VALE3 | ITUB4 | PETR4 | SZPQ4 | GETI3 | ENBR3 | DASA3 | CTAX4
UGPA4 | VIVT4 VIVT4 | PETR4 | PSSA3 | UNIP6 | GETI4 | IGTA3 | ELET6 | DAYC4
UNIP6 POMO4 | RPSA4 | VALE5 | GPIV33 | KROT11 | ELPL4 | ELPL4
VALE3 SUZB5 | UGPA4 | VIVT4 | ITUB3 | NTCO3 | ENBR3 | GSHP3

TCOC3 | VCPA4 | WEGE4 | MDIA3 | PCAR4 | EQTL3 | IGTA3
ODPV3 | RADL3 | IGTA3 | ITSA4
RIPI4 | SLED4 | ITUB3 | ITUB3
SUZB5 | SULA11 | MDIA3 | ITUB4
VIVT3 | TAEE11 | NTCO3 | TVIT3
VLID3 | TRPL4 | PCAR4 |WSON33
UNIP6 | PETR4
UOLL4 | TOTS3
UGPA4
2011 2012 2013 2014 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020
ALSC3 ABEV3 ALPA4 ALPA4 CIEL3 | ALSO3 | ALSO3 | ABCB4 | AALR3 | ABCB4
BBDC3 ALSO3 BBDC4 ALSO3 | CYRE3 | ALUP11 | B3SA3 | ALSC3 | ALSO3 | ABEV3
BBDC4 BBDC3 CCRO3 BBSE3 FLRY3 | BEEF3 | BBDC3 | BKBR3 | BBDC4 | AESB3
CCRO3 BRAP4 CSAN3 BRKM5 | GETI3 | BRFS3 | BBDC4 | BPAC11 | BRML3 | CPFE3
CESP6 BRFS3 CZLT33 CIEL3 | GRND3 | CGAS5 | BBSE3 | CPLE3 | CRFB3 | ENGI11
CGAS5 CCRO3 DAGB33 EGIE3 | GUAR3 | CIEL3 | BEEF3 | CRFB3 | EGIE3 | EQTL3
CIEL3 CRUZ3 ENAT3 GUAR3 | ITSA4 | FLRY3 | CIEL3 | GRND3 | EMBR3 | FESA4
CRUZ3 CZLT33 GETI3 KLBN4 | ITUB4 | HYPE3 | ENGI11 | HYPE3 | ENBR3 | FLRY3
CSMG3 ECOR3 HYPE3 LEVE3 LINX3 | ITUB3 | IGTA3 | IGTA3 | ENEV3 | GRND3
ELET3 ENBR3 IGTA3 LREN3 | LREN3 | KLBN11 | KLBN11 | IRBR3 | GRND3 | ITSA4
GRND3 FLRY3 ITSA4 MULT3 | MDIA3 | LAME3 | LAME3 | ITUB3 | ITSA4 | ITUB4
GSHP3 GRND3 ITUB3 MYPK3 | RADL3 | LREN3 | MAGG3 | ITUB4 | ITUB4 | KLBN11
LIGT3 GUAR3 ITUB4 PSSA3 | TRPL4 | MDIA3 | MULT3 | LEVE3 |KLBN11| KLBN4
MULT3 ITUB3 MYPK3 QUAL3 | TUPY3 | MRVE3 | PSSA3 | MPLU3 | MULT3 | LEVE3
PETR4 JHSF3 PCAR4 SMLS3 | VIVT4 | SMTO3 | SLCE3 | MULT3 | MYPK3 | NEOE3
PSSA3 LEVE3 RAPT4 TAEE11 | VLID3 | TAEE1l1 | SMTO3 | ODPV3 | ODPV3 | OMGE3
SBSP3 MULT3 RENT3 TRPL4 TUPY3 | SULA11 | VIVT4 |OMGE3| TIMS3
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VALE3 NTCO3 SCAR3 TUPY3 WEGE3 | WEGE3 | WEGE3 | PSSA3
VALES UGPA3 SULA11 UGPA3 WIZS3 RAIL3
VIVR3 VALES VIVT4 RLOG3
VLID3 VLID3 VLID3 SANB11
WEGE3 SMTO3
TIMS3
WEGE3
Apéndice C — Carteira 3 — 2000 a 2020
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010
ARCZ6 ABEV3 | AMBV4 | ARCZ6 | AMBV4 | ALPA4 ARTR3 ARCZ6 ALPA4 | AMAR3 | AMAR3
BBAS4 | AMBV4 | ARCE4 BBDC4 BRTP4 BBDC4 BBDC3 | CMIG3 | AMAR3 | ARTR3 BBAS3
BRDT4 ARCE4 BRDT4 CMET4 CSPC4 CPLE3 CGASS CNFB4 BBDC3 BBDC4 | CREM3
CMIG4 BBDC3 CRUZ3 CRTP5 DURA4 CPSL3 CMIG4 | COCE5 | BEMA3 | CCRO3 CSNA3
CNFB4 BBDC4 EMBR4 SDIA4 PCAR4 CRUZ3 EMBR3 CPLE6 BRFS3 CESP6 EMBR3
CPLE6 BRDT4 ITSA4 TASA4 PETR3 | CTNM4 | RAPT4 CPNY3 CNFB4 | DUFB11 | EQTL3
CRUZ3 CSNA3 PETR4 UNIP6 RAPT4 GGBR3 SUZB5 GGBR3 CPLE6 ELET3 FLRY3
CSNA3 ITUB4 RPSA4 VCPA4 RPSA4 PCAR4 TNLP4 | GGBR4 | CRUZ3 | GRND3 ITSA3
CSTB4 VCPA4 VCPA4 VIVT3 SDIA4 SUZB5 UGPA4 ITSA4 CTNM4 ITSA4 LAME3
GETI4 VIVT3 VIVT3 VIVT4 | UBBR11 | VALE3 VALE3 ITUB4 DASA3 | LOGN3 NETC4
ITUB4 VIVT4 VIVT4 VALES PCAR4 ELET6 PETR3 NTCO3
VALES VCPA4 TMARS | EMBR3 RADL3 PCAR4
VIVT4 TNLP4 GUAR3 SLED4 PETR3
UBBR11 | LAME3 | SULA1l1 | PETR4
VIVT4 LIGT3 TNLP3 RDNI3
RDNI3 TNLP4 SLED4
STBP11 | TOTS3 | STBP11
SUZB5 UOLL4 | SULA11
UGPA4 | WEGE3 | VALE3
VIVO3 VALES
WEGE3
2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
ALPA4 ALPA4 ALSC3 ABCB4 | ABCB4 ALPA4 AALR3 BBDC4 | ABEV3 ABCB4
BBAS3 BPAN4 ALSO3 ARTR3 ALSC3 ALSC3 ALSC3 BRML3 ALPA4 B3SA3
BRAP4 BRPR3 ARTR3 BEEF3 | ALUP11 | BBDC3 BRFS3 CAML3 ARZZ3 BRAP4
BRFS3 CCRO3 BBAS3 COCES5 B3SA3 BRML3 | BRKM5 | CGAS5 BBDC3 BRPR3
BRPR3 CIEL3 BBDC3 CRUZ3 BBDC3 BRPR3 BRPR3 | CSMG3 | BRML3 BRSR6
CTAX4 CPLE6 BPAN4 CYRE3 BBDC4 CSAN3 CCRO3 DIRR3 BRPR3 CMIG4
FFTLA CTIP3 CESP6 ENAT3 BRPR3 EVEN3 CGASS FLRY3 CAML3 CPLE3
GUAR3 GETI3 CYRE3 FLRY3 CVCB3 ITSA3 CSAN3 IGTA3 CMIG4 CPLE6
ITSA4 GETI4 EZTC3 GETI3 FIBR3 ITSA4 CVCB3 ITSA4 CPLE3 CSAN3
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ITUB4 ITUB4 GETI4 MPLU3 | GPIV33 ITUB4 FLRY3 LAME3 | CSMG3 | CSMG3
KROT11 LIGT3 GRND3 NTCO3 IGTA3 KLBN11 | GRND3 PCAR4 FLRY3 ENEV3
MDIA3 ODPV3 IGTA3 RADL3 LAME3 LEVE3 LINX3 PSSA3 HYPE3 HYPE3
NTCO3 RADL3 LAME4 RENT3 LREN3 MRFG3 LREN3 RADL3 JPSA3 MDIA3
PETR3 SBSP3 MAGG3 SIMH3 MPLU3 | ODPV3 MRVE3 RLOG3 LCAM3 | SAPR11
RDCD3 SMTO3 MILS3 SULA11 | MULT3 | SANB11 | ODPV3 SBSP3 LREN3 SAPR4
VIVR3 TECN3 PSSA3 SUZB5 PCAR4 SBSP3 PCAR4 | SULA11 | MDIA3 | SULA11

VIVT4 TOTS3 QUAL3 TOTS3 SMTO3 TOTS3 RENT3 TEND3 MEAL3 SUZB3
WEGE3 VALE3 RDNI3 VVAR11 | SULA11 SBSP3 TIMS3 PCAR4 TUPY3

YDUQ3 SANB11 WSON33 TOTS3 TOTS3 PETR3 VALE3
SIMH3 TUPY3 PETR4
TOTS3 VALE3 SAPR11
YDUQ3 TUPY3
Apéndice D — Carteira 4 — 2000 a 2020
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010
AMBV4 ARCZ6 BBDC3 BRTP4 BRAP3 ABEV3 ARCE3 BBAS3 BBDC4 BBAS3 BRKM5
BBDC3 BRDT4 BBDC4 CMET4 CCRO3 BBDC3 BBDC3 BNCA3 BRKMS5 BRFS3 CCRO3
CMIG3 BRKM5 CRTP5 CNFB4 CPLE3 BRTP4 BBDC4 BRAP3 CCPR3 BRSR6 CNFB4
CSTB4 CGAS5 CSTB4 GGBR4 | EMBR4 | LAME4 BRAP4 CNFB4 CCRO3 DAYC4 ELET3
EGIE3 CMIG4 CTNM4 LAME4 | GOAU4 RIP14 COCE5 CSMG3 DXCO3 FESA4 ELET6
ELET6 CRUZ3 EMBR3 OIBR4 KLBN4 SBSP3 EGIE3 DASA3 ELET3 GVTT3 EZTC3
EMBR4 PCAR4 GGBR4 PCAR4 LAME4 SUZB5 GETI4 ELET6 ELPL4 ITSA4 GUAR3
GGBR4 RPSA4 ITSA4 PRGA4 PRGA4 TMARS GGBR3 | GOAU4 ETER3 ITUB4 KROT11
KLBN4 SBSP3 PCAR4 RPSA4 TNLP4 TNLP3 GGBR4 PETR3 FESA4 KROT11 | MDIA3
OIBR4 TNLP4 PETR3 SUZB5 TPRC6 UBBR11 | GOAU4 PETR4 KLBN4 MULT3 MULT3
RPSA4 TSEP4 TNLP4 TSEP4 UNIP6 GRND3 PFRM3 LOGN3 NETC4 OIBR4
UBBR11 TPRC6 VALES GUAR3 PTIP4 MRFG3 OIBR4 RAPT4
VIVT3 TSEP4 ITSA4 RAPT4 PLAS3 ROMI3 | SANB11
VCPA4 SLED4 PRBC4 TGMA3 SBSP3
TCSL4 PRVI3 TMARS5 | SMTO3
TMCP4 ROMI3 UNIP6 TMARS
TRPL4 SCAR3 VIVO4 TNLP4
UNIP6 WEGE3 VALE3
VCPA4 VIVO4

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
AMIL3 AMAR3 ABCB4 ALSC3 ALPA4 ABCB4 ABCB4 B3SA3 BBAS3 ARZZ3
BEEF3 APER3 ABRE11 ALUP11 ARZZ3 ALPA4 ALPA4 BBDC3 BRDT3 B3SA3
BRAP4 AUTM3 APER3 AMAR3 BBSE3 ARZZ3 BRKMS5 CESP6 BRSR6 BBDC3
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CSAN3 COCE5 BBDC3 BHGR3 CPFE3 B3SA3 BRML3 CPLE6 CMIG3 BBDC4
CTIP3 CSMG3 BHGR3 CESP6 CPLE6 BBDC4 CESP6 CSAN3 CPLE6 BEEF3
CZLT33 DAGB33 BRML3 COGNS3 CSAN3 BBSE3 CZLT33 ENBR3 CSAN3 BRDT3
DAGB33 DXCO3 CMIG3 CVCB3 CvCB3 CCRO3 DAGB33 | GUAR3 DXCO3 CARD3
ENEV3 EMBR3 KLBN4 DAYC4 DXCO3 CSMG3 FESA4 LAME4 GGBR4 CMIG3
FLRY3 EQTL3 LEVE3 ECOR3 ENBR3 CvCB3 LAME4 LREN3 GNDI3 HAPV3
HBOR3 ETER3 LREN3 EZTC3 EZTC3 EZTC3 LEVE3 MDIA3 GUARS3 PARD3
ITUB3 IGTA3 NTCO3 FIBR3 HYPE3 FESA4 MDIA3 MEAL3 HAPV3 QUAL3
KLBN4 ITSA4 ODPV3 GGBR4 LAME4 HGTX3 PETR3 MRVE3 IRBR3 RAIL3
MAGG3 KLBN4 RADL3 GRND3 MRVE3 LAME4 QUAL3 MYPK3 LAME3 RLOG3
MPLU3 LAME4 SLED4 HGTX3 PSSA3 MAGG3 | SANB11 PTBL3 PCAR4 SANB11
ODPV3 LPSB3 TCSA3 IGTA3 RENT3 MEAL3 TUPY3 RAIL3 POMO4 SBSP3
PCAR4 LREN3 TECN3 ITUB3 SANB11 PSSA3 VLID3 SANB11 RADL3 TOTS3
SLED4 MAGG3 TPIS3 SLCE3 SLCE3 TIMS3 RAPT4 VULC3
TIMS3 MILS3 TRPL4 SMTO3 SUZB5 RENT3 WEGE3
TNLP4 ODPV3 VLID3 SUZB5 TIMS3 SULA11
WSON33 SLCE3 VALE3 TOTS3 TGMA3
VALES TOTS3
UNIP6
VULC3
Apéndice E — Carteira 5 —2000 a 2020
2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010
BBDC4 | CPLE3 | ACES4 | ACES4 | BBAS3 | ACES3 | BRKM5 | ALLL11 | AEDU11 | ABCB4 | AMIL3
BESP4 CPLE6 ARCZ6 BBAS3 BRAP4 BBAS3 CMIG3 BBAS3 AMIL3 CSNA3 BRAP4
CLSC4 CSTB4 CLSC4 BRAP4 CPSL3 DASA3 CPLE3 BRKMS5 | ARTR3 DAYC4 BRML3
ELPL5 ELPL5 ITUB4 BRTP3 EMBR3 | EMBR3 CPLE6 BRTP4 BEEF3 EZTC3 CESP6
LIGT3 GGBR4 | LAME4 | CSNA3 KLBN4 | GOAUS3 EBTP4 CCRO3 BISA3 LAME4 CTIP3
PRGA4 KLBN4 OIBR4 CSTB4 OIBR4 GRND3 EGIE3 CSNA3 BRSR6 MYPK3 | CZLT33
SDIA4 OIBR4 PETR3 SBSP3 SALMA4 RIP14 ELPLS DURA4 | CZRS4 | POMO4 | DASA3
TNLP4 PTIP4 SBSP3 SUZB5 TMCP3 SDIA4 ENBR3 ELET3 ENEV3 RAPT4A DXCO3
TSEP3 TCOC3 | TMARS5 | TMARS5 | TNCP4 SZPQ4 ITUB4 ENBR3 EZTC3 RENT3 | GGBR3
VCPA4 TSEP4 TNLP4 TNLP3 UNIP6 KLBN4 | EQTL11 FESA4 SBSP3 GGBR4
VIVT3 | UBBR11 | UBBR4 TRPL4 VALE3 MYPK4 | GOLL4 LPSB3 | STBP11 | LAME4
VIVT4 UBBR4 VIVT3 PCAR4 MEDI3 MEDI3 TCSL4 | MAGG3
PTIP4 MYPK4 PINE4 USIM5 | MRFG3
SLED4 | POMO4 | RAPT4 VALE5 | POMO4
POSI3 SBSP3 YDUQ3 | PRBC4
SBSP3 SFSA4 RADL3
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‘ ‘ ‘ ‘ ‘ VALE3 | TGMA3 RDCD3
VALES | TMARS TCSLA
M
VALES

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
BICB4 | ABCB4 | ALLL3 | ANIM3 | ARTR3 | BRKMS5 | COGN3 | ALPA4 | ANIM3 | ALPA4
DASA3 | AEDU3 | AMAR3 | BRAP4 | BEEF3 | CESP6 | CPLE3 | ARZz3 | B3SA3 | BBAS3
DIRR3 | BPHA3 | B3SA3 | BRPR3 | BRML3 | CSMG3 | CYRE3 | BRAP4 | BKBR3 | BEEF3
IGTA3 | BRML3 | BRML3 | CSAN3 | CCRO3 | CYRE3 | ECOR3 | BRKMS | CCRO3 | BMGB4
LLIS3 | CTAX4 | BRPR3 | DXCO3 | CESP6 | DXCO3 | EMBR3 | BRPR3 | CYRE3 | BRFS3
LPSB3 | DIRR3 | CMIG4 | GETI4 | CPLE3 | ECOR3 | ENEV3 | BRSR6 | DIRR3 | CCPR3
OIBR3 | ELPL4 | CSMG3 | GGBR4 | EVEN3 | ELET6é | GUAR3 | CCRO3 | ECOR3 | CCRO3
OIBR4 | GGBR3 | DIRR3 | GOAU4 | JBSS3 | EMBR3 | MRFG3 | CYRE3 | EZTC3 | DIRR3
POMO4 | HBOR3 | DXCO3 | IMCH3 | MAGG3 | MPLU3 | PETR4 | EMBR3 | GOAU4 | ELET6
RAIA3 | HGTX3 | ENBR3 | ITSA4 | MYPK3 | NTCO3 | POMO4 | EzTC3 | HGTX3 | GGBR4
RAPT4 | MPLU3 | GOAU4 | ITUB4 | NTCO3 | PCAR4 | PRML3 | JBSS3 | LAME4 | GNDI3
RENT3 | QUAL3 | HBOR3 | KEPL3 | RAPT4 | RENT3 | RLOG3 | NTCO3 | LGT3 | IGTA3
SANB11 | RAPT4 | LPSB3 LIGT3 | SANB11 | SAPR4 | SEER3 | POMO4 | LOGG3 | JBSS3
SMTO3 | RENT3 | POMO4 | LINX3 | SBSP3 | SULA11 | TCSA3 | VLID3 | SAPR4 | LAME3
STBP11 | SANB11 | SMTO3 | RAPT4 | SMLS3 | VLID3 STBP3 | LAME4
SULA11 | SULA11 | TIMS3 | SEER3 | TCSA3 TEND3 | LREN3
TGMA3 | TPIS3 | TUPY3 | TGMA3 SQIA3
TOTS3 VALES | YDUQ3 TEND3
YDUQ3 UNIP6
WIzs3




