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RESUMO

A pesquisa tem por objetivo analisar os dados historicos dos melhores produtos de mercado
financeiro no Brasil, no periodo de 2016 a 2021, buscando identificar os melhores rendimentos
de cada produto financeiro, atendendo as necessidades do perfil do investidor. Depois da analise
dos produtos, ¢ feito um estudo da literatura da Teoria Moderna do Portf6lio de Harry
Markowitz com o Modelo de Precificagio dos Ativos Financeiros (conhecido como Indice
Sharpe) de William F. Sharpe, aplicando a Fronteira Eficiente da Teoria de Markowitz. Sob a
oOtica dessas teorias, selecionamos os melhores resultados da coleta de dados de cotagdes de
ativos financeiros escolhidos num periodo de 1 de janeiro de 2016 a 31 de dezembro de 2021,
conseguindo assim os seguintes resultados: quando as carteiras foram diversificadas, foram
obtidas retornos e riscos maiores que o IBOVESPA enquanto carteiras ndo diversificadas
obtiveram um retorno menor e o risco nao foi diluido. Sugerindo, com essa analise, que ¢ um
dos indicios de como obter maior rentabilidade com menor risco num momento de alocagao de
recursos num investimento no mercado de capitais. Para atingir o objetivo proposto foram
utilizados estudos exploratorios, com o apoio e fundamentagdo teorica e pratica. Ao final da
pesquisa verifica-se evidéncias de que existem diferentes alternativas de como investir o
dinheiro, selecionando os melhores produtos com melhores rendimentos, dando a oportunidade
de aumentar o seu patriménio, melhorando a saude financeira das finangas pessoais e além de
propiciar uma educacao financeira longeva.

Palavras-chave: Teoria de Markowitz, Diversificacdo de carteiras de ativos, Indice Sharpe,

Renda Fixa, Renda Variavel, Mercado Eficiente.



ABSTRACT

The research aims to analyze historical data with the best financial market products in Brazil,
from 2016 to 2021, seeking to identify the best returns for each financial product, meeting the
needs of the investor's profile. After analyzing the products, a study of the literature on Harry
Markowitz's Modern Portfolio Theory with the Financial Asset Pricing Model (known as the
Sharpe Index) by William F. Sharpe is carried out, applying the Efficient Frontier of Markowitz
Theory. From the perspective of these theories, we selected the best results from collecting data
on quotations of financial assets chosen over a period from January 1, 2016, to December 31,
2021, thus achieving the following results. When the portfolios were diversified, they obtained
returns and risks greater than the IBOVESPA while non-diversified portfolios obtained a lower
return, and the risk was not diluted. Suggesting, with this analysis, that it is one of the signs of
how to obtain greater profitability with lower risk when allocating resources in an investment
in the capital market. To achieve the proposed objective, exploratory studies were used, with
theoretical and practical support and foundation. At the end of the research, there is evidence
that there are better options for investing money, selecting the best products with better returns,
giving the opportunity to increase your assets, improving the financial health of personal
finances and in addition to providing long-lasting financial education.

Keywords: Markowitz Theory, Diversification of asset portfolios, Sharpe Indicator, Fixed

Income, Equity Income, Efficient Market.
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1. INTRODUCAO

O mercado financeiro brasileiro, nos ultimos anos, emergiu como um campo de
notavel diversidade em opg¢des de investimento, atraindo crescente atengdo de investidores
nacionais e internacionais. Destaca-se a expansdo significativa de novos CPFs registrados na
bolsa de valores na ultima década, refletindo um aumento no interesse e na participacao dos
investidores individuais no mercado de agdes. Neste cenario de taxas de juros historicamente
baixas e incertezas econdmicas, torna-se imperativo uma analise aprofundada das diversas
categorias de investimentos, suas caracteristicas intrinsecas e riscos associados. Uma
compreensao meticulosa desses fatores € essencial para a exploragdo de estratégias voltadas a
otimizacdo de retornos e minimizacao de riscos, premissas basicas para o sucesso no ambito
financeiro.

Dentro deste contexto, a Teoria de Markowitz, formulada em 1952, apresenta-se
como uma ferramenta matematica de valor inestimavel para a gestao de portfolios, promovendo
a criagao de carteiras de investimento diversificadas e eficientes. Esta teoria, reconhecida como
um dos pilares da moderna teoria financeira, propde uma abordagem quantitativa para a
maximizacao dos retornos por meio da diversificacdo, considerando o trade-off entre risco e
retorno.

Este estudo tem como propdsito analisar a distribui¢cdo de investimentos entre renda
fixa e varidvel no mercado brasileiro, utilizando o modelo de Markowitz no periodo de 2016 a
2021. Para tanto, serao empregados dados histéricos do BOVAI11, que ¢ ticker do Ibovespa,
que sdao os principais indices que representam esses tipos de investimento. O objetivo geral
deste trabalho ¢ analisar no conceito da Fronteira Eficiente de Markowitz, que € o conjunto de
melhores combinagdes possiveis de ativos que maximizam o retorno para a um dado nivel de
risco ou minimizar o risco a um dado nivel de retorno. A Teoria pressupde que os investidores
buscam investimentos mais racionais € que maximizam os seus ativos por meios da
diversificacao dos produtos financeiros.

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

e Calcular as proporgdes o0timas entre renda fixa e renda variavel na carteira
eficiente segundo o modelo de Markowitz;

e Comparar o desempenho de carteira eficiente;

e Analisar o impacto dos diferentes cendrios econdmicos ocorridos no Brasil

entre 2016 a 2021 sobre a rentabilidade e o risco da carteira eficiente.



Para atingir nosso objetivo, seguiremos uma metodologia especifica.
Primeiramente, realizaremos uma revisdo bibliografica sobre investimentos em renda fixa e
variavel, gestdo de portfolios e a Teoria de Markowitz. Em seguida, analisaremos o desempenho
dos investimentos em renda fixa e a¢cdes no mercado financeiro brasileiro. Por fim, aplicaremos
a Teoria de Markowitz para criar um portfolio eficiente e diversificado. Utilizaremos o método
da teoria de Markowitz na aplicagdo de calculos de fronteira eficiente no Python,
proporcionando uma abordagem sistematica e quantitativa para a selecdo de ativos que
maximizam o retorno para um determinado nivel de risco.

Este estudo ¢ relevante para investidores que buscam maximizar retornos com um
nivel de risco aceitdvel ou baixo para alcangar um retorno desejado. Além disso, este trabalho
contribui para a literatura académica ao evidenciar a aplicagdo pratica do modelo de Markowitz
no mercado financeiro brasileiro.

Especificamente, a metodologia utilizada neste trabalho consiste em:

e (oletar os dados historicos mensais do ETF BOVAT11, que ¢ referéncia do
[ndice Bovespa; e 5 agdes da Ambev, B3, WEG, Petrobras e Itau, que estao
listadas na bolsa B3 entre as datas janeiro de 2016 a dezembro de 2021;

e C(alcular os retornos mensais dos indices e suas respectivas médias,
variancias e covariancia;

e Aplicar o modelo de Markowitz para obter as propor¢des 0timas entre renda
fixa e renda variavel na carteira eficiente;

e Simular a evolugdo da carteira eficiente ao longo do periodo analisado e
compara-la com as outras estratégias de investimento;

e Analisar os resultados obtidos e discutir as implicagdes para os investidores.

Este estudo destina-se a contribuir para a literatura sobre gestdo de portfolios no
Brasil, oferecendo insights préticos para investidores em busca de maximizar seus retornos
ajustados ao risco. Além disso, espera-se que os resultados obtidos fornecam uma base sélida
para futuras pesquisas e estratégias de investimento eficazes, refor¢ando a relevancia da Teoria
de Markowitz na pratica de investimentos moderna.

A justificativa € que os individuos brasileiros devem priorizar a educagao financeira
para gerenciar suas finangas de maneira eficaz. Devido a recessao da economia brasileira, houve
uma queda significativa nos investimentos financeiros. Embora as contas de poupanca sejam
preferidas devido a conveniéncia e seguranga, educar as pessoas sobre renda variavel ¢ crucial

para diversificar suas carteiras de investimento. Isso lhes permitird tomar decisdes informadas
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ao investir. Este estudo tem como objetivo demonstrar alternativas de melhor gerenciamento
financeiro por meio de fundamentos tedricos, ajudando os individuos a obterem melhor
resultado na gestdo de suas finangas.

A monografia estd dividida em segdes, o primeiro ¢ dedicado a estabelecer o
referencial tedrico, discutindo as caracteristicas, vantagens, e riscos associados a investimentos
em renda fixa e varidvel. Em seguida, ¢ apresentada a Teoria de Markowitz, explanando como
esta contribui para a constru¢ao de portfolios diversificados que otimizam o retorno esperado
para um determinado nivel de risco. Este segmento ¢ complementado com uma introdugao a
linguagem Python, destacando sua aplicabilidade na analise financeira, gracas a sua
versatilidade e a disponibilidade de bibliotecas especializadas.

No segundo, a analise se volta para o mercado financeiro brasileiro, oferecendo um
panorama de sua estrutura, funcionamento e os desafios enfrentados por investidores. E
realizada uma analise histérica da performance de investimentos em renda fixa e variavel no
Brasil, considerando o impacto de fatores econdmicos e politicos.

Por fim, o terceiro sintetiza o conhecimento tedrico e pratico previamente exposto
para aplicar a Teoria de Markowitz na gestdo de portfélios utilizando Python. Detalha-se a
metodologia de implementagdo, incluindo a coleta e tratamento de dados financeiros, seguido
pela constru¢dao de um modelo de otimizagao de portfolio. Este processo € ilustrado através de
um caso de estudo pratico, onde sdao analisados os resultados obtidos, evidenciando a eficécia

da teoria em um contexto real do mercado financeiro brasileiro.



2. REFERENCIAL TEORICO
2.1. Investimentos em Renda Variavel

Os investimentos em renda variavel sdo aqueles em que o investidor adquire
participagdo em empresas negociadas na bolsa de valores, como ag¢des, fundos imobilidrios e
outros ativos de mercado. Segundo Assaf Neto e Lima (2017), a renda variavel € caracterizada
por investimentos em titulos ou contratos que nao possuem uma taxa de retorno pré-definida,
mas sim varidvel de acordo com o desempenho do mercado.

Sao classificados como instrumentos de renda variavel aqueles produtos cujos
rendimentos nao sdo conhecidos ou nao podem ser previamente determinados, pois dependem
de eventos futuros, tais como os fatores conjunturais. Possibilitam maiores ganhos, porém o
risco de eventuais perdas ¢ bem maior. O exemplo mais comum sdo as agdes.

2.1.1. Tipos de Investimentos em Renda Variavel

Os principais tipos de investimentos em renda varidvel sdo:

Ac¢des: sdo titulos que representam uma fracao do capital social de uma empresa.
Agdo representa a menor “fracdo” do capital social de uma empresa, ou seja, a unidade do
capital nas sociedades andnimas. Quem adquire essas “fragdes” € chamado de acionista, que
val ter uma certa participacdo na empresa, correspondente a quantas destas “fracdes” ele
detiver. De acordo com Assaf Neto (2021), uma agao representa a propriedade de uma parcela
de uma empresa e seus detentores sao considerados acionistas. O autor afirma que o retorno das
acoes ¢ influenciado pelos lucros gerados pela empresa e pelas expectativas futuras em relagao
a mesma.

As agOes sao uma das classes de ativos mais volateis e arriscadas, mas também
podem proporcionar retornos elevados a longo prazo. Existem diversos tipos de a¢des, como as
ordindrias e preferenciais, que oferecem diferentes direitos e vantagens aos acionistas. As agdes
ordinarias geralmente conferem direito a voto nas assembleias da empresa, permitindo que os
acionistas participem das decisdes corporativas. Por outro lado, as agdes preferenciais
normalmente nao oferecem direitos de voto, mas t€ém prioridade na distribui¢ao de dividendos
e no reembolso de capital em caso de liquidagdo da empresa.

Conforme Assaf Neto (2021), o preco das acdes ¢ influenciado por diversos fatores,
como o desempenho da empresa, a situagdo econdomica do pais, a politica fiscal e monetéria,
entre outros. Por isso, ¢ importante que o investidor avalie cuidadosamente esses fatores antes

de investir em agdes.



Uma forma de avaliar a atratividade das agdes ¢ por meio do uso da analise
fundamentalista, que consiste em analisar os fundamentos da empresa, como o seu desempenho
financeiro, a qualidade da gestao, o potencial de crescimento, entre outros fatores.

Para aqueles investidores que desejam diversificar suas carteiras de investimento,
uma opgao ¢ investir em fundos de investimento em agdes. Esses fundos sdo formados por um
conjunto de agdes de diferentes empresas, o que permite uma diversificagdo maior do que seria
possivel com a compra direta de agdes. Segundo Assaf Neto (2021), os fundos de investimento
em agoes sao gerenciados por profissionais especializados, o que pode trazer uma vantagem em
relacdo ao investimento direto em acdes para investidores sem conhecimento técnico ou
experiéncia no mercado de capitais.

Em resumo, investir em acdes pode ser uma opcao interessante para aqueles que
desejam obter retornos elevados a longo prazo, mas € necessario estar ciente dos riscos
envolvidos e considerar a diversificagdo do portfolio como uma estratégia importante para
minimizar esses riscos

Fundos de investimento em acoes: Os fundos de investimento em agdes sao uma
alternativa para investidores que desejam investir no mercado de a¢des, mas nao possuem
conhecimento suficiente ou tempo para realizar uma analise aprofundada das empresas.

Investe, no minimo, 67% do seu patrimonio liquido em agdes negociadas no
mercado a vista de bolsa de valores. A performance desses fundos estd sujeita a variacao de
preco das acdes que compdem sua carteira. Por isso, sdo mais indicados para quem tem
objetivos de investimento de longo prazo.

Segundo Assaf Neto (2021, p. 356), descreve que:

Os Fundos de Investimento de renda variavel (Fundo de Ag¢des) mesclam em sua
carteira agdes (no minimo 5% de seu patriménio) e outros ativos, inclusive
derivativos. Sdo mais agressivos, apresentando maior risco e rentabilidade esperada.
Podem ser agrupados em trés categorias: Fundos passivos, Fundos ativos e Fundos
setoriais.

O desempenho desses fundos pode variar bastante, e a escolha do fundo adequado
pode ser dificil para investidores iniciantes. Para auxiliar na escolha, ¢ importante analisar a
rentabilidade e os riscos do fundo, assim como a estratégia adotada pelo gestor.

Os fundos de investimento em agdes podem ser classificados de acordo com sua
estratégia de investimento, podendo ser focados em empresas de determinados setores ou
regides geograficas, por exemplo. Além disso, os fundos podem ter gestdo ativa ou passiva, o

que influencia no grau de diversifica¢do do portfolio e na taxa de administra¢do cobrada.



Um estudo realizado por Tele, Lima, Silva, et al. (2022) analisou o desempenho de
diversos fundos de investimento em agdes no mercado brasileiro, e constatou que a maioria dos
fundos apresentou desempenho inferior ao indice de referéncia. Entretanto, alguns fundos com
gestdo ativa e estratégias especificas apresentaram desempenho superior ao indice,
demonstrando a importancia de escolher um fundo adequado para cada perfil de investidor.

Em resumo, os fundos de investimento em agdes sdo uma alternativa para
investidores que desejam investir no mercado de agdes de forma mais diversificada e com
gestdo profissional. No entanto, ¢ importante avaliar as caracteristicas de cada fundo, como a
taxa de administragdo e a liquidez, antes de investir.

Exchange-Traded Funds (ETFs): Os Fundos de Investimento Negociados em
Bolsa, também conhecidos pelo termo inglés Exchange-Traded Funds (ETFs), representam
uma categoria de produtos financeiros altamente inovadora que tem se mostrado de importancia
crescente no ambiente de investimentos contemporaneo. Esses instrumentos se constituem
como fundos de investimento que sao negociados em bolsas de valores, da mesma maneira que
acOes de empresas.

A administragcdo do Exchange-Traded Funds (ETFs) ¢ executada por um
especialista no campo que monitora de maneira continua o mercado de capitais. A estrutura de
um ETF consiste na divisdo de seu patrimdnio em cotas, que sdo negociadas no ambiente do
mercado financeiro. (HILL, NADIG, HOUGAN, 2018).

Os ETFs, em sua esséncia, objetivam acompanhar e replicar o desempenho de um
indice de referéncia especifico. Em outras palavras, eles sdo projetados para espelhar o
desempenho de uma cesta de ativos, que pode consistir em indices de acdes, commodities,
titulos, ou uma combinacao desses, permitindo aos investidores obterem exposi¢do a uma
ampla gama de ativos sem a necessidade de comprar cada componente individualmente.
Portanto, eles proporcionam uma forma eficiente de diversificagdo de investimentos.

No contexto brasileiro, o iShares Ibovespa Fundo de Indice (BOVAI1) é um
Exchange-Traded Fund (ETF) sediado no Brasil que visa replicar o desempenho do Indice
Bovespa, antes das taxas e despesas. Langado em 2008, o BOVA11 ¢ composto principalmente
por agdes que fazem parte da carteira tedrica do Indice Bovespa. O gestor do fundo ¢ a
BlackRock Brasil, e 0 administrador é o Banco BNP Paribas. O Indice Bovespa (IBOV) é o
principal indicador de desempenho das a¢des negociadas na B3, a bolsa de valores brasileira, e
inclui as empresas mais importantes do mercado de capitais brasileiro. O fundo investe no

minimo 95% de seu patrimdnio em ac¢des do IBOV, em qualquer proporc¢do, € pode também



investir em posi¢des compradas no mercado futuro do Indice. Os restantes 5% da carteira do
fundo pode ser alocada em ag¢des e outros ativos ndo incluidos no IBOV (InfoMoney, 2022).

Entretanto, também ¢ importante frisar que, apesar de suas muitas vantagens, os
ETFs ndo estdo isentos de riscos. Como sdo baseados em indices, os ETFs estdo sujeitos as
flutuagcdes do mercado e podem resultar em perdas, especialmente durante periodos de
volatilidade de mercado. Portanto, ¢ crucial que os investidores compreendam completamente
as caracteristicas e riscos dos ETFs antes de investir.

Contudo, como qualquer outro investimento, ¢ essencial uma avaliagdo cuidadosa
dos potenciais riscos € beneficios antes de se comprometer com esse tipo de produto financeiro.

Commodities: As commodities sdo produtos basicos com caracteristicas uniformes,
produzidos em grande escala e comercializados em mercados organizados. Esses produtos
podem ser agricolas, como soja, milho e café, ou minerais, como ouro, prata e cobre.

Os precos desses ativos sao influenciados por diversos fatores como a oferta e a
demanda mundial, as condi¢des climaticas e politicas publicas, tornando-os ativos volateis e
arriscados para investimento.

Segundo o PINHEIRO (2019), a negociacao de commodities no Brasil ¢ realizada
em bolsas de mercadorias, com destaque para a Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F),
atualmente parte da B3. Na bolsa, sdo negociados contratos futuros de commodities, que
permitem a fixagao do preco de compra ou venda de um bem em uma data futura, reduzindo o
risco de oscilagdes de preco.

Devido a alta volatilidade dos precos das commodities, a diversificagdo de
investimentos ¢ uma estratégia importante para minimizar riscos € maximizar rentabilidade.
Nesse sentido, fundos de investimento em commodities podem ser uma alternativa para
investidores interessados nesse mercado.

Portanto esses fundos sdo gerenciados por profissionais especializados e podem
investir em diversos tipos de commodities, proporcionando uma diversificagdo eficiente do
portfolio.

Derivativos: Os derivativos sdo instrumentos financeiros que se baseiam no valor
de outro ativo, chamado de ativo subjacente, e que sdo usados para fazer apostas na variacao
desse valor. Os derivativos, em geral, sdo negociados sob a forma de contratos padronizados,
isto €, previamente especificados (quantidade, qualidade, prazo de liquidacdo e forma de
cotacdo do ativo-objeto sobre os quais se efetuam as negociagdes), em mercados organizados,

com o fim de proporcionar aos agentes econdmicos oportunidades para a realizagdo de



operagdes que viabilizem a transferéncia de risco das flutuacdes de precos de ativos e de
variaveis macroecondmicas.

Os contratos mais comuns de derivativos no mercado brasileiro sdo os contratos
futuros e as opgdes. Os contratos futuros sdo acordos entre duas partes para a compra ou venda
de um ativo subjacente em uma data futura, por um preco pré-determinado. As opgdes siao
contratos que dao ao comprador o direito, mas ndo a obrigagao, de comprar ou vender um ativo
subjacente em uma data futura, por um prego pré-determinado (ASSAF NETO, 2021).

Segundo Assaf Neto (2021, p. 323) recomenda que:

Os derivativos financeiros sdo recomendados para todos que procuram prote¢do
contra oscilagdes desfavoraveis nas taxas de juros, indices de inflagdo, cambio, pregos
de commodities etc. Para se proteger, por exemplo, de uma exposi¢do a variagdo
cambial, as empresas procuram operacdes de hedge através principalmente do
mercado futuro (contratos futuros de taxa de cambio). Se uma empresa mantém
alguma divida em taxa poés-fixada de juros, como operacdes de empréstimos
vinculados a taxa DI (taxa de depositos interfinanceiros), ela esta exposta a um risco
de aumento dos juros, e pode procurar protecdo através de operagdes de swaps, por
exemplo. Para uma estratégia se proteger do risco sistematico do mercado de agdes
sdo disponibilizados derivativos de indices de agdes; ¢ assim por diante.

Assim, os derivativos podem ser uma op¢ao interessante para investidores mais
experientes que desejam diversificar suas estratégias e portfélios, mas que também estao
dispostos a assumir riscos maiores em busca de maiores retornos.

Os derivativos sao utilizados tanto para fins de especulagdo como para fins de
hedge. Porém, ¢ importante ressaltar que esses instrumentos financeiros apresentam um elevado
grau de complexidade e risco, exigindo dos investidores um conhecimento aprofundado sobre
o funcionamento dos mercados e das técnicas de gestao de risco.

2.1.2. Riscos dos Investimentos em Renda Variavel

Os investimentos em renda varidvel estdo sujeitos a diversos tipos de riscos, que
podem afetar significativamente o desempenho dos investimentos. Dentre os principais riscos,
destacam-se o risco de mercado, o risco de crédito, o risco de liquidez e o risco operacional.

O risco de mercado ¢ definido como a possibilidade de perda financeira em
decorréncia de mudangas nas condi¢des de mercado, tais como variacdes nos pregos de agoes,
oscilacdes cambiais e flutuagdes nas taxas de juros.

Segundo 0 GALVAO, OLIVEIRA, FLEURIET (2018), o risco de mercado é o
principal, ja que os precos dos ativos podem oscilar com o momento politico e econdomico do

pais, com noticias de mercado e a partir dos movimentos de outros investidores.



J& o risco de crédito ¢ definido como a possibilidade de perda financeira em
decorréncia da incapacidade do emissor de um titulo ou devedor de uma operacdo de cumprir
com as suas obrigagdes financeiras. Os fundos de investimento em agdes estio sujeitos a esse
tipo de risco, uma vez que eles podem investir em agdes de empresas que possuem uma situacao
financeira fragil e, consequentemente, apresentam maior risco de inadimpléncia.

O risco de liquidez, por sua vez, ¢ definido como a possibilidade de o investidor
nao conseguir vender o seu investimento pelo preco desejado ou ndo conseguir realizar o resgate
dos recursos investidos quando necessario. Os fundos de investimento em acgdes apresentam
um risco de liquidez mais elevado em comparacdo com outros tipos de fundos, uma vez que a
liquidez das ac¢des pode ser afetada por diversos fatores, tais como a demanda do mercado e a
oferta de acoes.

Por fim, o risco operacional ¢ definido como a possibilidade de perda financeira
decorrente de falhas em processos, pessoas e sistemas, bem como de eventos externos
imprevisiveis, tais como desastres naturais e crises politicas e econdmicas. Os fundos de
investimento em acdes estdo sujeitos a esse tipo de risco, uma vez que a sua gestdo envolve
processos complexos e que podem estar sujeitos a falhas humanas e sist€émicas.

2.2. Teoria Moderna de Alocaciao de Portfolio

A Teoria Moderna de Alocagao de Portfolio, também conhecida como Teoria de
Markowitz, foi desenvolvida por Harry Markowitz em 1952, e desde entdo tem sido
amplamente utilizada na gestdo de investimentos. Segundo Markowitz (1952), o objetivo da
teoria ¢ maximizar a taxa de retorno esperada de um portfolio, dado um determinado nivel de
risco.

Segundo ele, o risco de um portfolio ndo ¢ simplesmente a média ponderada dos
riscos individuais dos ativos que o compdem, mas sim uma medida da variabilidade dos
retornos esperados. Ele também propos a criagdo de uma fronteira eficiente de portfolio, que
representa a combinacao Otima de ativos que maximiza a rentabilidade para um determinado
nivel de risco.

Para fazer a selegao de carteiras de investimentos, envolve trés fases de estudo para
fazer analises:

1. Analise dos titulos: analisar os desempenhos esperados dos titulos e
determinar taxa de atratividade pelo investidor, com essa taxa inclui na

metodologia de célculo, uma parte de compensagdo pelo risco do ativo e



outra relativa a uma operacdo considerada isenta de risco (como
rendimentos de titulos publicos, por exemplo).

Analise das carteiras: a analise de portfolios envolve a projecao de retorno
esperado e risco do conjunto de ativos em questdo. Nesta etapa da avaliacao
de portfdlios, sdo utilizadas ferramentas financeiras técnicas, baseadas nos
valores determinados na fase inicial da analise dos titulos. O capitulo atual
aprofunda este estudo a partir da teoria moderna de portfélios, desenvolvida
por Markowitz.

Selecio da carteira: encontrar a melhor combinacgao de ativos, levando em
conta as preferéncias do investidor em relacdo ao risco e retorno esperados.
Dentre as varias opcoes de portfolios que podem ser formados com os ativos
disponiveis, a escolha recai sobre aquele que maximiza o grau de satisfagao

do investidor.

No desenvolvimento de sua pesquisa sobre a teoria de Markowitz, o autor

4

demonstra que a estratégia para minimizar o risco total de um portfolio é através da

diversificacao de ativos, buscando uma correlagdo baixa entre eles. Dessa forma, Markowitz

baseou sua teoria em certos pressupostos:

L.

II.

I11.
IV.

VL

VIL

Investidores baseiam a aceitacdo dos rendimentos de cada ativo na
distribuicao de probabilidade desses rendimentos;

A avaliacdo de portfolios pelos investidores ¢ estritamente baseada no
retorno esperado e na variagao dos retornos durante um periodo de tempo;
Custos de transagdo e impostos nao sao levados em consideracao;

Se uma taxa de retorno for fixa, os investidores tendem a buscar minimizar
o risco associado ao investimento;

Se um nivel de risco for fixo, os investidores tendem a buscar maximizar o
retorno do investimento;

H4 uma taxa de juros isenta de risco que os investidores podem usar para
investir ou levantar fundos;

Os ativos podem ser divididos indefinidamente, permitindo aos investidores
comprarem qualquer quantidade de ac¢des, e ndo apenas multiplos do valor

minimo negociado.

O método apresentado em Portfolio Selection (Markotwitz, 1952), o conjunto de

equacdes representada abaixo:
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E = YLipX)e (1)

V = Yt i Xm0 X)X w;) (2)

mp(X) =1 (3)
p(X;)) =0 (4)
Em que:

E: Retorno esperado da carteira;

V: Variancia da carteira;

p(X;): Participagdo de cada ativo;
€;: Retorno esperado de cada ativo;

w;j: Covaridncia entre o par de ativos se i e j diferentes e variancia se i igual a j.

A primeira equacao calcula o retorno esperado do portfolio (E), que ¢ a soma dos
produtos dos ativos (p(X;), pelo retorno esperado de cada ativo (¢;). Aqui (p(X;) representa a
propor¢ao do capital investido no ativo i e €; € o retorno esperado do ativo i.

A segunda equagdo determina a variancia do portfolio (7), que ¢ uma medida de

risco. Ela ¢ calculada somando o produto dos pesos de dois ativos quaisquer (p(X;) e p(X;) ea
covariancia entre esse ativos wjj. A covaridncia mede como os retornos de dois ativos se

movem juntos e ¢ uma medida-chave no entendimento da diversificagdo do risco em um
portfolio.

A terceira equagdo ¢ restricdo que afirma que a soma dos pesos dos ativos no
portfolio deve ser igual a 1, ou 100%. Isso significa que todo o capital deve ser alocado entre
os ativos disponiveis no portfolio.

A quarta equagdo ¢ uma restri¢do que afirma que o peso de cada ativo deve ser
maior ou igual a zero, o que implica que ndo sdo permitidas posi¢des vendidas no modelo bésico
de Markowitz.

Ao incluir um novo ativo ao portfolio resulta em uma diluicao das ponderagdes,
suavizando os efeitos de suas interagdes com as covariancias. Isso acarreta uma diminuicao na
variabilidade da carteira de investimentos. Assim, a medida que se adiciona mais ativos, o risco
se torna progressivamente menor.

2.2.1. Diversificacido de risco

Devemos enfatizar que o risco inerente ao mercado, conhecido como risco

sistematico, ndo pode ser eliminado. Os riscos que podem ser atenuados por meio da

diversificacdo sdo referidos como riscos ndo-sistematicos. Esses riscos podem ser vistos na
11



Figura 1, onde se evidencia que a inclusdo de mais ativos na carteira reduz o risco nao-
sistematico, aproximando o risco total do portfélio ao risco inerente, ou seja, ao risco
sistematico.

Figura 1 — Risco sistematico e nao-sistematico
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Fonte: Adaptado de Assaf Neto, 2021

O risco conhecido como diversificavel ¢ aquele que pode ser diluido, total ou
parcialmente, por meio da diversificacdo do portfolio. Ele estd vinculado mais diretamente as
propriedades fundamentais do ativo e do mercado de negociagao.

Por outro lado, o risco sistematico € o tipo de risco que ndo pode ser erradicado (ou
diminuido) através da diversificagdo, permanecendo como um elemento constante na estrutura
do portfolio (ASSAF NETO, 2021, p. 283).

2.2.2. Correlacao e Covariancia

A partir do pressuposto devemos avaliar o risco de uma carteira, nessas condigoes
de dois ativos (X e Y) de uma carteira mais simples, pode se obter a seguinte expressao:

o, = [(WE * 02) + (W * 02) + 2% Wy * Wy = COVy y|1/2 (5)

Onde:

o,= € a volatilidade do portfdlio;

Wy, Wy = sdo os pesos dos ativos X e Y no portfolio, respectivamente;

0%, 0¢ = sdo os desvios padrdo dos retornos dos ativos X e Y, respectivamente;

COVyy = € covariancia entre os retornos dos ativos X e Y.

Note que o desvio-padrdo de um portfolio composto por dois ativos ndo ¢
determinado apenas pela adi¢cdo do desvio-padrdo de cada ativo ou, até mesmo, pela sua média
ponderada. A formula de célculo também leva em conta a covariancia entre os ativos, de modo

a refletir o impacto da diversificagdo no risco do portfolio.
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Entende-se que a correlagdo entre dois ativos ¢ estabelecida pela relagdo entre a

covariancia destes e o resultado da multiplicacdo de seus respectivos desvios-padrao, ou seja:

CORRy y = =24 (6)

Ox Oy

A partir dessa expressao tem-se:
COVx y = CORRyx yox oy (7)
Substituindo-se a formula de COVYy yna identidade de calculo do risco do portfolio
(0p) para dois ativos, pode-se desenvolver a seguinte expressdo bastante adotada:
o, = [(WE * 0) + (W * o) + 2 x Wy « Wy * CORRyy * Ox * Oy|1/2 (8)
De outra forma, ¢ demonstrado que o desvio-padrao de uma carteira de dois ativos
(X eY) ¢ fun¢ao do:
a. desvio-padrao de cada ativo (0x € Oy);
b. percentual da carteira aplicado no ativo X (Wy) e no ativo Y (Wy);
c. coeficiente de correlagio dos ativos X e Y (CORRy y).

Para a férmula geral calcula-se o risco (desvio-padrao) de um portfélio com n
ativos, fundamentada no modelo de portfolio proposto por Markowitz, ¢ a seguinte:

o, = [Z0, X LW, W CORR, jo;0;] )

Nesta formula:

0.

» = € 0 desvio padrdo do portfolio, uma medida de risco total do portfolio;

W; e W;= sdo os pesos dos ativos i € j no portfolio, respectivamente;

CORR; ;= ¢ a correlagdo entre os retornos dos ativos i € j;

0; e 0j= sdo os desvios padrdo dos retornos dos ativos i € j, respectivamente;

A soma dupla ¥, i YT, ii= significa que estamos somando os produtos dos
termos para todos os pares possiveis de ativos no portfolio.

A correlagdo (CORR; ;) multiplica os desvios padrdo de dois ativos para encontrar
a covariancia entre esses ativos, que ¢ usada para capturar a maneira como os retornos de dois
ativos se movem juntos. Ao elevar o resultado ao quadrado, obtemos o desvio padrdo do
portfolio, que € uma raiz quadrada da variancia do portfélio.

Essencialmente, esta equacdo permite a um investidor entender como a combinacao

de diferentes ativos, com seus respectivos riscos e interagdes (correlacdes), afeta o risco do
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portfélio como um todo. Quanto menor for a correlagdo entre os ativos, maior serd o beneficio
da diversificagdo, reduzindo o risco total do portfolio.

Uma vez que a matriz de covariancia ¢ calculada, a fronteira eficiente pode ser
plotada graficamente, como explicam Bodie, Kane ¢ Marcus (2014, p. 274): "Ao plotar as
combinagdes de ativos na fronteira eficiente, obtemos uma curva que comega no ponto com
menor risco (ou menor retorno esperado) e termina no ponto com maior retorno esperado (ou
maior risco)".

2.2.3. Risco e Retorno Esperado

Faz sentido acreditar que um investidor sensato esteja em busca de ganhos. Assim,
ele provavelmente adquirird ativos que acredita que irdo apreciar em valor e vendera aqueles
que espera que depreciem. Portanto, as acdes deste investidor sdo fundamentadas em suas
projecdes.

Enquanto o retorno esperado de um investimento simboliza o aspecto positivo do
investimento, o risco exemplifica o lado negativo. No contexto da andlise de investimentos, o
risco € percebido como um elemento a ser evitado, uma vez que representa a chance de incorrer
em prejuizos ou desfechos adversos. O risco € a quantificacao de incertezas.

Na teoria do portfolio a composi¢ao de uma carteira 6tima de ativos, espera-se
objetivo principal maximizar o grau da utilidade do investidor em relagdo risco/retorno.

O retorno esperado de uma carteira composta por mais de um ativo ¢ definido pela
média ponderada do retorno de cada ativo em relagdo a sua participagao no total da carteira que
¢ dado na equacao 10. Logo, o retorno esperado ponderado da carteira pode ser obtido pela
seguinte expressao de calculo:

ERp) = Rp = [W * Ry] + [(1 = W) * Ry] (10)

Onde:E(R,) = R_p =retorno esperado ponderado da carteira (portfolio);

W = Variancia da carteira;

(1 — W) = percentual da carteira aplicado na a¢do Y;

Ry, R,, = retornos esperados das agdes X e Y, respectivamente.

Para uma carteira contento por n ativos, o retorno esperado ¢ obtido por seguinte
expressao:

ERp) = Rp = Z;-lle]*M/] (11)

Onde: W; representa a propor¢ao do capital total investido no ativo j;

no numero total de ativos que compdem a carteira;

R; o retorno esperado do ativo j.
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Na equagdo a soma de todos os pesos (W) deve ser igual a 100%.
2.2.4. indice de Sharpe
Segundo o Assaf Neto (2021) o indice de Sharpe, ¢ uma medida de desempenho de
um portfolio que leva em consideragdo tanto a rentabilidade quanto o risco assumido. Segundo
ele, um portfolio ¢ considerado eficiente se estiver localizado na fronteira eficiente de
Markowitz e tiver o maior indice de Sharpe possivel.
O indice de Sharpe ¢ representado pela relagdo entre o prémio pago pelo risco

assumido e o risco do investimento, ou seja:

Is = EEmRe (12)

O'RM
Onde: Ry = o retorno de uma carteira constituida por ativos com risco;
0 = o desvio-padrao (risco) dessa carteira;

Ry = a taxa de juro de ativos livres de risco.
2.2.5. Fronteira Eficiente

A Fronteira Eficiente é um conceito fundamental na Teoria Moderna de Portfolio,
proposta por Harry Markowitz em 1952. A fronteira eficiente representa a combinagao de ativos
que oferecem o melhor retorno esperado para cada nivel de risco assumido pelo investidor, ou
seja, € a fronteira que tangencia todas as possiveis combinacdes de ativos que maximizam o
retorno para um determinado nivel de risco ou minimizam o risco para um determinado nivel
de retorno.

De acordo com Assaf Neto (2021), “a escolha da melhor carteira ¢ determinada,
uma vez mais, pela postura demonstrada pelo investidor em relagdo ao dilema risco/retorno
presente na avaliagdo de investimentos”.

Figura 2 — Fronteira Eficiente
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Fonte: Adaptado de Assaf Neto, 2021
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A fronteira eficiente € representada pela linha que conecta as carteiras de ativos de
menor risco (carteiras de ativos sem risco) com as carteiras de ativos de maior retorno esperado.
Essa linha ¢ formada pelas combinagdes de ativos que oferecem o maior retorno esperado para
cada nivel de risco assumido pelo investidor.

Assim, a fronteira eficiente ¢ um conceito fundamental na Teoria Moderna de
Portfolio e representa uma forma de selecionar as combinagdes de ativos que oferecem o melhor
retorno esperado para cada nivel de risco assumido pelo investidor.

Para construir a Fronteira Eficiente, € necessario calcular a matriz de variancia-
covariancia dos ativos e, em seguida, calcular a esperanga de retorno e o risco de cada
combinacao de ativos.

Um exemplo de construcao da Fronteira Eficiente ¢ apresentado por Bodie, Kane e
Marcus (2014), que considera um portfolio com dois ativos: uma acdo e um titulo de renda fixa.

Supondo que a matriz de variancia-covariancia dos ativos seja dada por:

- [005 0025
0.025  0.04

Onde a diagonal principal contém as variancias dos retornos dos ativos, € os

)X

elementos fora da diagonal principal contém as covariancias dos retornos dos ativos. O retorno
esperado para a a¢do ¢ de 13%, enquanto o retorno esperado para o titulo de renda fixa ¢ de 7%.
O investidor deseja montar um portfolio com um retorno esperado de 10%.

Através da formula da Fronteira Eficiente, ¢ possivel calcular o desvio padrao do
retorno esperado do portfolio para diferentes combinagdes de pesos de cada ativo, como

mostrado na tabela a seguir:
Tabela 1 — Portfélio com 2 ativos com retorno esperado e desvio padrdo

W (A¢dao) W (Renda Fixa) Retorno Esperado Desvio Padrao

0.00 1.00 7.00% 4.00%
0.25 0.75 8.50% 3.63%
0.50 0.50 10.00% 3.16%
0.75 0.25 11.50% 2.75%
1.00 0.00 13.00% 2.50%

Fonte: adaptado de Bodie, Kane e Marcus (2014)

Dessa forma, o investidor pode escolher a combinacdo de pesos que melhor atende
as suas necessidades de retorno e risco.
J4 Bodie, Kanie e Marcus (2014) apresentam um exemplo numérico de calculo da

Fronteira Eficiente, considerando uma carteira composta por dois ativos: uma agdo e um titulo
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de renda fixa. Supondo que a agdo possua uma expectativa de retorno de 15% e um desvio
padrdo de 30%, enquanto o titulo de renda fixa possua uma expectativa de retorno de 8% e um
desvio padrao de 10%, é possivel calcular a Fronteira Eficiente para diferentes niveis de risco,

conforme apresentado na tabela a seguir:

Tabela 2 — Exemplo de risco e retorno esperado

Risco Retorno Esperado
5% 8,70%
8% 10,40%
10% 11,20%
12% 12,00%
15% 13,60%

Fonte: adaptado de Bodie, Kane e Marcus (2014)

Nesse exemplo, € possivel perceber que quanto maior o nivel de risco assumido na
carteira, maior € o retorno esperado, o que reflete a relacao positiva entre risco e retorno.

Esses exemplos ilustram como a fronteira eficiente pode ser usada para identificar
as combinagdes de ativos que oferecem o melhor retorno esperado para um determinado nivel
de risco em diferentes contextos de investimento. A partir dessas informacgdes, o investidor
pode construir um portfélio diversificado e rentdvel, que atenda as suas necessidades
especificas de investimento.

A interpretacdo dos resultados da fronteira eficiente também ¢ fundamental para
que o investidor possa avaliar o desempenho de seu portfoélio em relagdo as opgodes de
investimento disponiveis e ajustar sua estratégia de investimento de acordo com suas
necessidades.

2.3. Linguagem Python

O Python tem se consolidado como uma ferramenta de referéncia no campo do
mercado financeiro devido a sua flexibilidade, simplicidade e vasto conjunto de bibliotecas que
suportam a andlise e a manipulacdo de dados financeiros (ANTONIO, 2021).

A capacidade do Python de manipular e analisar dados sdo notavelmente
aprimoradas com a utilizacdo do Google Colaboratory (Colab), um ambiente Jupyter notebook
que ndo requer configuracdo e ¢ totalmente executado na nuvem. O Google Colab fornece um
ambiente interativo que facilita o trabalho com Python e ¢ particularmente util para analise de
dados e aprendizado de maquina.

Uma das principais aplicagdes do Python no mercado financeiro ¢ a andlise de

dados. Com bibliotecas poderosas como pandas e NumPy, os analistas podem manipular
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grandes conjuntos de dados, realizar célculos estatisticos e implementar algoritmos de
aprendizado de maquina (NILO, 2019). A biblioteca pandas ¢é especialmente util para
manipulacdo de séries temporais, um componente chave na andlise de dados financeiros. No
Google Colab, essas bibliotecas podem ser facilmente importadas e utilizadas para analise de
dados em tempo real.

Além disso, Python também ¢ usado na modelagem financeira e quantitativa.
Bibliotecas como SciPy e stats models fornecem uma gama de fungdes para modelagem
estatistica, enquanto a QuantLib e a pyfolio sdo especificamente voltadas para modelagem
financeira e analise de carteira, respectivamente (NILO, 2019; ANTONIO, 2021).

Portanto, Python ¢ uma linguagem excelente para automagdo. Scripts Python
podem ser usados para coletar e limpar dados financeiros, monitorar mercados em tempo real,
emitir alertas com base em critérios predefinidos e até mesmo executar ordens de negociacao

automaticamente (ANTONIO, 2021).

2.3.1. Bibliotecas Python para mercado financeiro

Para aplicagdo pratica do Python no mercado financeiro € necessario o uso de
bibliotecas que sao fundamentais para coleta de dados e analise financeira.

A biblioteca pandas ¢ uma das mais importantes ferramentas de analise de dados
em Python. Ela oferece estruturas de dados robustas e flexiveis que facilitam a manipulacao e
analise de dados de forma eficiente. As principais estruturas de dados do pandas, DataFrame e
Series, sdo particularmente teis para manipular dados financeiros. A biblioteca pandas também
possui capacidades integradas de tratamento de sé€ries temporais, o que € crucial para a analise
financeira (NILO, 2019).

A biblioteca NumPy, por outro lado, fornece um conjunto de funcionalidades para
manipulagdo de arrays numéricos e matrizes multidimensionais, juntamente com uma colec¢ao
de funcdes matematicas para operacdes com essas estruturas de dados. NumPy ¢ a base para
muitas outras bibliotecas de ciéncia de dados em Python, incluindo pandas e SciPy, e ¢é
conhecida pela sua eficiéncia computacional. No contexto financeiro, o NumPy ¢
frequentemente usado para calculos numéricos envolvidos em modelagem financeira e
otimizagdo de portfélio (ANTONIO, 2021).

A biblioteca SciPy complementa o NumPy fornecendo um conjunto de algoritmos
numéricos para integracdo, interpolagdo, otimizagdo, algebra linear, e muito mais. A biblioteca

SciPy ¢ valiosa para o mercado financeiro, pois muitos problemas financeiros envolvem a
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solugdo de problemas complexos de matematica e estatistica que podem ser resolvidos com as
ferramentas disponiveis no SciPy (NILO, 2019).

No Google Colab, essas bibliotecas podem ser importadas ¢ usadas em notebooks
interativos, permitindo analise de dados em tempo real, visualizagdo ¢ modelagem financeira.
A combinag¢do do Google Colab com pandas, NumPy e SciPy proporciona uma plataforma
poderosa para a analise financeira.

2.3.2. Superioridade do Python sobre o Excel no contexto financeiro

Embora o Microsoft Excel seja uma ferramenta amplamente utilizada no setor
financeiro, a linguagem de programacao Python estd emergindo como uma alternativa preferida
para muitos profissionais da area. A preferéncia crescente pelo Python pode ser atribuida a
varias caracteristicas e vantagens que ele oferece em relacao ao Excel.

1. Manipulacio de Grandes Conjuntos de Dados: Python, em combinacdo com
bibliotecas como pandas e NumPy, ¢ altamente eficiente para manipular e analisar grandes
conjuntos de dados, uma tarefa que o Excel muitas vezes ndo consegue realizar devido aos seus
limites inerentes de capacidade de dados (NILO, 2019). Isso € particularmente relevante no
contexto financeiro moderno, onde os profissionais frequentemente lidam com volumes de
dados significativos.

2. Automacao e Repetibilidade: Python permite a automagao eficiente de tarefas,
contribuindo para a repetibilidade e reprodutibilidade das analises, enquanto o Excel muitas
vezes requer interagdes manuais que podem ser propensas a erros.

3. Modelagem Financeira Complexa: Python fornece uma plataforma versatil
para realizar analises financeiras complexas ¢ modelagem, incluindo técnicas avancadas de
aprendizado de maquina, simulagdes de Monte Carlo e modelos financeiros que vao além das
capacidades padrao do Excel (ANTONIO, 2021).

4. Integracio de Dados: A linguagem Python ¢ superior quando se trata de integrar
e limpar dados de varias fontes, incluindo APIs da web, bancos de dados, arquivos CSV, entre
outros. Essa capacidade ¢ crucial no setor financeiro, onde a analise eficaz muitas vezes
depende da integracdo de dados de diferentes origens (NILO, 2019).

5. Analise de Séries Temporais: Python oferece suporte robusto para o trabalho
com séries temporais, um componente essencial da andlise financeira. Isso ¢ facilitado por
bibliotecas como pandas, que fornecem ferramentas especificas para a manipulagdo e analise

de séries temporais (NILO, 2019).
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3. Analise do mercado financeiro brasileiro

A andlise do mercado financeiro brasileiro, considerando o periodo de 2016 a 2021,
revela um panorama complexo, influenciado por diversos fatores econdmicos e politicos.
Através dos indicadores apresentados, ¢ possivel notar variagdes significativas que refletem a
instabilidade e as oscilagdes do mercado.

3.1. Indicadores economicos e rendimentos financeiros
Tabela 3 - Indicadores economicos acumulado de 2016 a 2021 (em %)

Indicador 2021 2020 2019 2018 2017 2016
Inflacdo — INPC 10,16% 5,45% 4,48% 3,43% 2,07% 6,58%
Inflagdo — IPCA 10,06% 4,52% 4,31% 3,75% 2,95% 6,29%

Inflagdo — IGP-DI 17,74%  23,08%  7,68% 7,10%  -0,42%  7,15%

Nova Poupanca 2,99% 2,12% 4,26% 4,68% 6,89% 8,35%
Taxa SELIC 4,45% 2,76% 6,03% 6,58%  10,11% 14,18%
DI — CETIP 4,45% 2,75% 5,96% 6,42% 9,93%  14,00%

Ibovespa -11,93%  2,92%  31,58% 14,03%  26,86%  38,94%

Variagdo Real do PIB 4,60% -3,90% 1,10% 1,12% 0,98%  -3,58%

Fonte: Adaptado de Instituto Assaf (https://www.institutoassaf.com.br/indicadores-da-economia/),

acesso em 1 de maio de 2023.

Analisando a tabela 3, vemos que:

Inflagado (INPC, IPCA e IGP-DI): a inflagdio mede o aumento continuo e
generalizado dos precos dos bens e servicos em uma economia, sendo que o IPCA ¢ o indicador
oficial de inflagdo no Brasil. A tabela apresenta a variagao da inflagdo IGP-DI mais acentuada,
pois ¢ um indicador mais amplo que inclui precos de commodities, além de servigos e de
infraestrutura, ¢ utilizado para reajustar contratos de aluguel, tarifas publicas e servigos de
infraestrutura, como energia elétrica e pedagios, além de ser uma referéncia para contratos de
commodities. Portanto em 2020 teve um aumento de 23,08% por causa da pandemia da
COVID-19, que afetou muitos esses setores desse indicador.

Nova Poupanca: ¢ uma opcao de investimento em renda fixa, que oferece baixo
risco e rendimento relativamente baixo. A tabela apresenta a redug¢do da rentabilidade da
poupanca que em 2016 era de 8,35% e a minima de 2,12% de rentabilidade em 2020.

Taxa SELIC e DI-CETIP: a taxa SELIC ¢ a taxa de juros basica da economia
brasileira, que ¢ definida pelo Banco Central do Brasil e utilizada para controlar a inflacdo e
estimular o crescimento econdmico. A tabela mostra que com a mudanga politica e novas

medidas de politicas econdmicas demonstra que de 2016 a 2020 a taxa Selic foi de reducdo
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chegando a 2,76% a taxa basica de juros em 2020. O DI-CETIP ¢ um indice de referéncia para
investimentos em renda fixa no mercado financeiro. A tabela demonstra um espelhamento com
a taxa Selic, pois ¢ a referéncia do indicador para aplicagdes em renda fixa, a tabela mostra que
o CDI continua reduzindo de 2016 a 2020.

Ibovespa: ¢ o principal indice de agdes da bolsa de valores brasileira, que reflete o
desempenho das empresas listadas na bolsa. A tabela apresenta a forte variacao do Ibovespa em
cada ano, tendo alta em 2016 com 38,94% e em 2020 teve o pior ano devido a pandemia do
COVID-19 que chegou a -11,93%.

Variacao Real do PIB: ¢ a variagdo do Produto Interno Bruto (PIB) do pais,
descontada a inflagdo. O PIB ¢ a soma de todos os bens e servigos finais produzidos em um
pais em um determinado periodo, geralmente um ano. A tabela apresenta a semelhanga real do

PIB no ano 2016 e 2020, que nos momentos de crises fortes, o PIB fica negativo.

Tabela 4 — Rendimentos financeiros de 2016 a 2021 (em %)

Ano | Poupanca | CDB Renda Dolar Bolsa | Imdéveis | Titulo Selic
Fixa Publico

2021 2,99% 577%  4,45% 7,39%  -11,93% 13,84% -4,81% 4,39%
2020 2,12% 2,65%  237%  29,34%  2,92% 8,68%  5.81%  2,75%
2019 5,15% 5,76%  5,96% 4,02%  31,58% 4,15%  20,03%  6,03%
2018 5,64% 6,37%  6,42%  11,70% 14,03% 3,97%  7,31%  6,58%
2017 6,80% 837%  9,93% 1,50%  26,86% 4,03% 11,41% 10,11%
2016 8,30% 12,39% 14,00% -16,54% 38,94%  6,34%  26,97% 14,18%

Fonte: Adaptado de Instituto Assaf (https://www.institutoassaf.com.br/rendimentos-financeiros/),

acesso em 1 de maio de 2023.

Analisando a tabela 4, vemos que os rendimentos em renda fixa e CDB sdo bem

proximos e que a Selic mostra que ¢ a referéncia principal para esses investimentos, enquanto
a titulos publico federal ¢ bastante varidvel tendo fortes altas de rendimentos e baixos
rendimentos no intervalo de anos. Interessante analisar os imdveis que apresenta gradual
crescimento a valorizacdo ao longo dos anos mesmo em ano de pandemia de 2021 teve
rendimento de 13,84%. Enquanto a bolsa de valores teve a pior baixa em -11,93%.
3.2 Panorama geral do mercado financeiro

Em panorama geral no Brasil, entre os anos de 2016 a 2021, o mercado financeiro

brasileiro passou por diversos desafios e mudangas significativas. Algumas das principais

tendéncias e eventos que moldaram esse periodo incluem:

21



ii.

1il.

1v.

V1.

Crise econémica: Em 2016, o Brasil estava enfrentando uma grave crise
econdmica, com uma recessdo prolongada que teve impactos significativos no
mercado financeiro. Os juros estavam altos, a inflagdo estava acima da meta e o
desemprego estava em niveis historicamente elevados.

Mudancas politicas: Em 2016, o pais passou por um processo de impeachment do
presidente Dilma Rousseff, que levou a ascensao do presidente Michel Temer. Em
2018, houve eleicdes presidenciais que levaram Jair Bolsonaro ao poder, o que
trouxe mudancas significativas na politica economica do pais.

Queda da taxa de juros: A partir de 2017, o Banco Central iniciou um processo
de redugdo gradual da taxa basica de juros (Selic), que atingiu seu ponto mais baixo
em margo de 2021, a 2,75% ao ano.

Aumento do investimento estrangeiro: O Brasil atraiu um grande fluxo de
investimento estrangeiro durante o periodo, com destaque para o setor de
tecnologia, que se tornou um dos principais focos dos investidores.

Avanc¢os na regulacdo financeira: O Banco Central implementou diversas
medidas para modernizar a regulagdo financeira do pais, incluindo a implementagao
do Open Banking, que permite aos clientes compartilharem suas informagdes
financeiras entre diferentes instituigoes.

Digitalizacdo do mercado financeiro: A tecnologia teve um papel cada vez mais
importante no mercado financeiro, com o aumento do uso de aplicativos e
plataformas digitais para investimento e gestdo financeira. E a criagdo do PIX
desenvolvido pelo Banco Central do Brasil com objetivo de modernizar e
simplificar o sistema de pagamentos no pais, ideia que surgiu em 2018 e foi
implementada em operagdao no novembro de 2020. O PIX tem contribuido para a
redu¢do do uso de dinheiro em espécie e para a inclusao financeira, permitindo que
mais pessoas tenham acesso aos servigos bancarios e financeiros no pais.

No geral, o mercado financeiro brasileiro passou por uma série de desafios e

mudancgas durante o periodo de 2016 a 2021. Embora a crise econdmica tenha afetado o
desempenho do mercado no inicio do periodo, a reducdo da taxa de juros e o aumento do
investimento estrangeiro ajudaram a impulsionar o mercado nos anos seguintes. A regulacdo

financeira também avancou, abrindo caminho para uma maior digitalizacdo do setor.

Portanto o mercado financeiro brasileiro € caracterizado pela sua complexidade e

diversidade de opgodes de investimento. As oportunidades de investimento incluem uma ampla
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variedade de produtos, desde titulos publicos a ac¢des, passando por fundos de investimento,
commodities ¢ derivativos. Além disso, o mercado brasileiro ¢ influenciado por uma série de
fatores economicos e politicos, o que pode levar a variagdes significativas nos precos dos ativos.

Segundo Assaf Neto (2021), o mercado financeiro brasileiro ¢ composto por
diversas instituicdes, como bancos, corretoras de valores, bolsa de valores, empresas de
investimento e agéncias reguladoras. Essas institui¢des desempenham papéis importantes no
mercado, como a oferta de produtos financeiros, a realizacdo de transagdes financeiras e a
fiscaliza¢do das operagdes realizadas pelos investidores.

De acordo com Bodie, Kane e Marcus (2014), o mercado financeiro brasileiro
passou por uma série de transformagdes nas ltimas décadas, que o tornaram mais sofisticado
e acessivel a um ntimero cada vez maior de investidores. Dentre essas mudancas, destacam-se
a criagdo do Tesouro Direto, que permitiu o investimento em titulos publicos pela internet, e a
expansao do mercado de fundos de investimento, que oferecem aos investidores a possibilidade
de diversificar suas carteiras sem a necessidade de escolher ativos individuais.

Porém, mesmo com essas transformacoes, o mercado financeiro brasileiro ainda
enfrenta alguns desafios, como a alta carga tributdria sobre os investimentos e¢ a falta de
educagdo financeira da populagao.

Dessa forma, ¢ importante que os investidores estejam familiarizados com as
diferentes op¢des de investimento disponiveis no mercado brasileiro e estejam atentos aos
fatores econdmicos e politicos que podem afetar seus investimentos. Além disso, € fundamental
buscar informagdes e conhecimentos sobre o funcionamento do mercado financeiro e as
caracteristicas dos produtos financeiros antes de realizar qualquer investimento.

Em suma, o mercado financeiro brasileiro apresenta uma grande variedade de
opgoes de investimento, que podem oferecer diferentes niveis de risco e retorno. A analise
cuidadosa do cenario econdmico ¢ a diversificagdo de investimentos sdo fundamentais para a

construcdo de uma carteira de investimentos eficiente e rentavel.

3.3 Desempenho dos investimentos em Renda Fixa e Renda Variavel
A analise do desempenho dos investimentos em renda fixa e renda variavel ¢ um

aspecto importante a ser considerado na gestdo de portfolios de investimento.
De acordo com dados da Associagdo Brasileira das Entidades dos Mercados
Financeiro e de Capitais (ANBIMA), a Renda Fixa tem sido o investimento preferido dos

brasileiros nos tltimos anos. Em 2020, o segmento de Renda Fixa registrou captacdo liquida de
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RS 461,6 bilhdes, enquanto o segmento de Renda Variavel registrou captagao liquida de R$
92,2 bilhdes (ANBIMA, 2021).

No que diz respeito ao desempenho da Renda Fixa, o investimento em titulos
publicos federais tem sido um dos mais rentaveis do mercado brasileiro. Segundo dados da B3,
em 2020, o indice IMA-B, que mede o desempenho dos titulos publicos indexados a inflacao,
teve rentabilidade de 18,64%, enquanto o indice IMA-Geral, que mede o desempenho de uma
carteira tedrica composta por titulos publicos federais, teve rentabilidade de 16,94% (B3, 2021).

Ja no que diz respeito ao desempenho da Renda Variavel, as agdes tém apresentado
alta rentabilidade em longo prazo, apesar das oscilagdes do mercado. Segundo dados da B3, o
indice Ibovespa, que mede o desempenho médio das a¢cdes mais negociadas na bolsa brasileira,
teve rentabilidade acumulada de 2.460,55% nos ultimos 20 anos, ou seja, uma rentabilidade
média de 123% ao ano (B3, 2021).

Entre os anos 2016 a 2021, alguns exemplos de investimentos que tiveram um bom
desempenho durante esse periodo:

Acdes: As acdes de empresas brasileiras tiveram uma valorizagdo significativa

entre 2016 e 2021, impulsionadas pela recuperacdo da economia, pela queda dos

juros e pelo aumento do investimento estrangeiro. Destacam-se as agdes de
empresas do setor de tecnologia, que tiveram um forte crescimento, como as agoes
da B3SA3 (B3) eWEGE3 (Weg).

Fundos de ac¢oes: Os fundos de investimento em a¢des também tiveram um bom

desempenho no periodo, principalmente aqueles que adotaram uma estratégia de

investimento em empresas com alto potencial de crescimento e inovagao. Alguns
exemplos sdo o fundo XP LongBiased, o fundo Alaska Black e o fundo Verde

Asset.

Fundos imobiliarios: Os fundos imobiliarios também tiveram bom desempenho

entre 2016 e 2021, impulsionados pela queda da taxa de juros e pelo aumento da

demanda por investimentos em imoveis. Destacam-se os fundos que investem em

imdveis comerciais de alta qualidade, como o fundo HGLG11 (Cshg Logistica) e o

fundo VILGI11 (Vinci Logistica).

Criptomoedas: As criptomoedas, como o Bitcoin e o Ethereum, tiveram um forte

crescimento entre 2016 e 2021, com valorizagdes que superaram os 1000%. No

entanto, ¢ importante lembrar que esses ativos sdo extremamente volateis e

arriscados, e requerem uma andlise cuidadosa antes de investir.
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E importante ressaltar que o desempenho passado néo garante o desempenho futuro
dos investimentos, € que € necessaria uma andlise cuidadosa do perfil do investidor, dos
objetivos de investimento e dos riscos envolvidos antes de se realizar qualquer investimento.

Assim, a analise do desempenho dos investimentos em renda fixa e renda variavel
no mercado financeiro brasileiro pode fornecer subsidios importantes para a tomada de decisao
na gestdo de portfolios de investimento, levando em conta a busca pela maximizagdo dos

retornos € a minimiza¢ao dos riscos.

3.4 Principais fatores que afetam a rentabilidade dos investimentos

A rentabilidade dos investimentos pode ser influenciada por diversos fatores, tanto
internos quanto externos. Alguns dos principais fatores que afetam a rentabilidade dos
investimentos no mercado brasileiro sdo:

Taxa de juros: A taxa de juros ¢ um dos principais fatores que influenciam a
rentabilidade dos investimentos em renda fixa. Quanto mais alta a taxa de juros, maior tende a
ser a rentabilidade dos investimentos em renda fixa, como titulos ptblicos e CDBs. Por outro
lado, a queda da taxa de juros pode levar a reducdo da rentabilidade desses investimentos.
Segundo Assaf Neto (2021), a redugao da taxa Selic, taxa basica de juros no Brasil, pode levar
a busca por alternativas de investimento, como a renda variavel.

Politica econémica: A politica economica do governo também pode afetar a
rentabilidade dos investimentos. Por exemplo, mudangas nas politicas fiscais € monetarias
podem influenciar a taxa de juros e a inflagao, que sao fatores importantes para a rentabilidade
dos investimentos. Segundo Camara e Magalhaes (2019), as incertezas politicas e econdmicas
podem levar a volatilidade dos mercados financeiros.

Inflacdo: A inflacdo ¢ outro fator que afeta a rentabilidade dos investimentos.
Investimentos em renda fixa devem apresentar rentabilidade acima da inflagdo para que haja
ganho real. Ja na renda varidvel, as empresas podem aumentar seus pregos e lucros em periodos
inflacionarios. Segundo Assaf Neto (2021), a inflagdo alta pode afetar negativamente a renda
fixa e incentivar a busca por investimentos em renda variavel.

Eventos internacionais: Eventos internacionais, como crises politicas, econdmicas
e sanitarias, podem afetar o desempenho dos mercados financeiros. Segundo Sampaio e
Monteiro (2019), a guerra comercial entre Estados Unidos e China em 2019 afetou

negativamente o desempenho do mercado brasileiro.
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Desempenho da economia brasileira: O desempenho da economia brasileira,
como o crescimento do PIB, também pode afetar a rentabilidade dos investimentos. Segundo
Souza e Bezerra (2020), a recuperagdo econdmica pode impulsionar o desempenho da renda
variavel, enquanto uma economia enfraquecida pode levar a busca por investimentos mais
seguros em renda fixa.

3.5 Comparacoes entre diferentes tipos de investimentos

Existem diversas opcoes de investimento disponiveis no mercado brasileiro, cada
uma com suas particularidades e caracteristicas especificas. Para avaliar a melhor op¢ao, muitos
investidores realizam comparagdes entre diferentes tipos de investimentos.

Rentabilidade da renda fixa versus renda variavel: Segundo o estudo da Anbima
(2021), a renda fixa teve uma rentabilidade média de 2,92% no periodo de 2011 a 2020,
enquanto a renda variavel (representada pelo Ibovespa) teve uma rentabilidade média de 8,62%
no mesmo periodo. Isso mostra que, em geral, a renda variavel apresenta uma rentabilidade
maior do que a renda fixa, porém, também esta sujeita a maiores riscos.

Rentabilidade de diferentes tipos de acdes: Um estudo da Economatica (2021)
comparou a rentabilidade de diferentes tipos de a¢des no periodo de 2011 a 2020. Os resultados
mostram que as agdes small caps (empresas de menor capitalizagdo) tiveram a maior
rentabilidade média anual (22,7%), seguidas pelas agdes mid caps (empresas de média
capitalizagdo) com rentabilidade média anual de 19,5%, enquanto as agdes large caps
(empresas de maior capitalizagdo) apresentaram rentabilidade média anual de 16,3%.

Rentabilidade de Fundos de Investimento em Acdes versus Indice de
Mercado:De acordo com um estudo da Economatica (2021), no periodo de 2016 a 2020, apenas
31% dos fundos de investimento em acdes conseguiram superar o indice de mercado
(Ibovespa), indicando que investir diretamente em agdes pode ser mais rentavel do que investir

em fundos de investimento em acoes.
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4. Aplicacio da Teoria de Markowitz na gestao de portfolios

No mercado brasileiro, diversas institui¢des financeiras utilizam a teoria de
Markowitz em seus processos de gestdo de portfolio. Um exemplo ¢ o Banco do Brasil, que
utiliza o modelo para gestdo de seus fundos de investimentos. De acordo com o banco, a teoria
de Markowitz ¢ uma ferramenta fundamental para a tomada de decisdo em relagdo a alocacao
de recursos, permitindo uma diversificagdo adequada dos investimentos.

Outra instituicao que utiliza a teoria de Markowitz ¢ a XP Investimentos, que utiliza
o modelo para a gestao de seus fundos de investimentos e para orientar seus clientes na escolha
de carteiras de investimentos eficientes. Segundo a XP, a aplicagdo da teoria de Markowitz
permite uma alocagdo de ativos mais eficiente e diversificada, que pode levar a uma redugdo de
risco e aumento de rentabilidade.

Além das institui¢des financeiras, investidores individuais também podem utilizar
a teoria de Markowitz em suas escolhas de investimentos. Um exemplo ¢ a utilizacdo de
ferramentas de andlise de portfélio que utilizam a teoria para fornecer sugestdes de alocagdo de
ativos.

E importante ressaltar que a teoria de Markowitz ¢ uma abordagem matematica e
que a aplicacdo da mesma deve ser feita com cautela, levando em consideracdo as

particularidades do mercado brasileiro e dos investimentos disponiveis.

4.1.Criac¢ao de um portfélio diversificado

Um exemplo de criagdo de um portfolio diversificado utilizando a teoria de
Markowitz seria escolher ativos com baixa correlagdo entre si, a fim de minimizar o risco do
portfélio como um todo.

Por exemplo, um portfélio diversificado poderia incluir uma combinacao de agdes,
fundos imobiliarios, titulos de renda fixa e commodities. A alocagdo dos ativos dependeria do
perfil de risco do investidor e de suas metas financeiras.

Para construir um portfolio diversificado, ¢ possivel utilizar técnicas como a analise
de correlacdo e a analise de risco-retorno de cada ativo. Além disso, ¢ importante considerar
fatores macroecondmicos e politicos que possam afetar o desempenho dos ativos, como
mudangas na taxa de juros, inflagdo, crises econdmicas e eventos politicos relevantes.

Um estudo realizado por Mendes e Melo (2021) mostrou que a diversificagdo em
diferentes classes de ativos, como agdes, titulos de renda fixa e commodities, pode reduzir o

risco € aumentar o retorno dos investimentos em longo prazo. Além disso, o estudo apontou
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que a utilizagdo de técnicas de otimizacdo de portfélio, como a teoria de Markowitz, pode
auxiliar na constru¢do de um portfélio diversificado e eficiente.

Outro estudo realizado por Figueiredo et al. (2019) analisou a diversificagdo em
fundos de investimento em agdes no Brasil e concluiu que a diversificacdo entre diferentes
setores da economia e empresas de diferentes tamanhos pode reduzir o risco € aumentar o

retorno dos investimentos em longo prazo.

4.2.Selecaio de ativos para compor o portfélio

A selecdo de ativos para compor um portfolio eficiente ¢ um passo crucial no
processo de alocacdo de investimentos. De acordo com a teoria de Markowitz, ¢ possivel
selecionar ativos que apresentem baixa correlacdo entre si e, dessa forma, diversificar o risco
do portfolio. Abaixo seguem exemplos de como selecionar ativos para compor um portfolio
diversificado no mercado brasileiro:

Selecao de acoes de diferentes setores:

E possivel selecionar agdes de diferentes setores da economia, como saude,
tecnologia, energia e varejo, por exemplo. Essa estratégia permite que o investidor diversifique
seu portfolio, pois cada setor possui suas proprias caracteristicas e pode ser impactado de forma
diferente por fatores externos.

Segundo Assaf Neto (2021), a diversificagdo setorial ¢ importante, pois "cada setor
tem sua propria dinamica de mercado, e os investidores podem se beneficiar dessa dindmica ao
alocar recursos em diferentes setores da economia".

Seleciao de ativos com diferentes niveis de risco:

Outra forma de selecionar ativos para compor um portfélio diversificado ¢ optar
por ativos com diferentes niveis de risco. Por exemplo, € possivel selecionar agdes de empresas
com grande capitalizagdo de mercado e menor volatilidade, além de titulos publicos de baixo
risco.

Selecio de ativos com baixa correlacio:

Outra estratégia para selecionar ativos € optar por ativos com baixa correlagdo. A
correlagdo mede o grau de interdependéncia entre os retornos de diferentes ativos. Quando os
ativos tém baixa correlacdo, os movimentos de precos tendem a ser independentes uns dos

outros, o que pode ajudar a reduzir o risco do portfolio.
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Segundo Bodie, Kane e Marcus (2014), a diversificagdo por meio da selegdo de
ativos com baixa correlacdo pode levar a beneficios significativos. Ao incluir ativos com
correlagdes negativas ou baixas em um portfélio, os investidores podem reduzir o risco total do

portfolio sem sacrificar os retornos esperados.

29



5. METODOLOGIA

A metodologia dessa pesquisa se caracteriza pela abordagem quantitativa, e
recorrera as metodologias de pesquisa exploratoria e avaliativa. A abordagem exploratoria se
destina a analisar o tema proposto em busca de uma compreensdo mais ampla. No contexto
deste trabalho, a investigagao estara direcionada ao entendimento de como a linguagem Python
¢ aplicada na pratica para otimizar carteiras de investimento da Teoria de Harry Markowitz.
Neste trabalho, sera utilizada a base cientifica desenvolvida por Markowitz com o proposito de
realizar uma andlise comparativa entre o desempenho do modelo original e o modelo adaptado
de Markowitz no mercado de agdes da B3.

Segundo Mesquita, Zanini e Figueiredo (2005), os estudos empiricos na referida
area usualmente se valem de dados histéricos para estimar os retornos e riscos esperados,
visando evitar a subjetividade e complexidade das previsdes. Esse também € o critério adotado
nesta pesquisa, o que implica na premissa de que o passado exerce relevancia na determinagao
do futuro.

Foram selecionadas duas amostras para avaliagdo, ambas constituidas por agdes de
empresas de capital aberto negociadas na Bolsa de Valores Oficial do Brasil (B3). Estas foram
obtidas mediante consultas ao banco de dados do Yahoo Finance (2023) e ao banco de dados
oficial da B3 (2023). A base de dados da B3 foi empregada para a verificagcdo da continuidade
da negociacao dos ativos, enquanto a base do Yahoo Finance foi utilizada para a obtencao das
cotacdes ao longo do periodo do estudo. A metodologia utilizada na condugao do estudo ¢
ilustrada na Figura 3.

Figura 3 — Processos do trabalho

Estudo da base cientifica

Célculos dos algoritmos de Markowitz

Coleta dos bancos de dados

Execugao dos cddigos de Python

Analise dos resultados no Anexo 1

Fonte: Elaborado pelo autor
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Para aprofundar a anélise, a metodologia de pesquisa avaliativa, permite examinar
os dados de forma que possibilitem suposi¢des de possiveis resultados. A partir dessa estratégia,
sera viavel avaliar se o emprego das bibliotecas pandas, NumPy e Scipy, na otimizagdo de
carteiras de investimento, resultara em desempenho satisfatorio, agil e eficiente.

No que se refere ao procedimento, a pesquisa se configura como um estudo de caso
que busca investigar, por meio da utilizacdo de dados histdricos de precos de ativos e da
aplicacao de algoritmos disponiveis nas bibliotecas pandas, NumPy e Scipy, a possibilidade de
a linguagem Python ser empregada de maneira acessivel por profissionais de variados campos
de atuagao.

Para dar inicio a este estudo, faz-se necessaria o acesso do seguinte site em um
computador:

1. Acessando o Google Colab: Primeiro, v4 para o site do Google Colab
(https://colab.research.google.com). Se ainda ndo estiver logado em sua conta
do Google, sera solicitado que faga isso.

2. Abrir notebook: Depois de estar no Google Colab, vocé pode abrir notebook
clicando em “Arquivo”> “Abrir notebook”.

3. Link do arquivo no Anexo 1: Abrir notebook com o link compartilhado para
acessar os codigos pronto para visualizar dados financeiro e resultados de
alocagdo e otimizagdo de carteiras de investimento da teoria de Markowitz e
fronteira eficiente, risco e retorno, desvio padrao, indice Sharpe e correlacao de
variancia entre cada par de ativos.

4. Executar cédigos: Para executar todos os cddigos prontos para visualizar os
resultados, vai na aba “Ambiente de execucao” > “Executar tudo”.

Apo6s concluir a execucao de todos os codigos podemos ver os resultados de todas
as etapas de célculos sobre a carteira de investimentos escolhidos no objetivo especifico.

O presente estudo se estende desde a teoria até a exemplificacdo de sua aplicagdo
pratica, englobando aspectos como a agdes do portfolio, as taxas de risco e retorno, histérico de
preco das acdes, retorno de carteira de agdes, graficos, riscos de acdes e a otimizacao por média-
variancia, desvio padrdo e dentre outros.

A amostra de dados serd composta por uma série historica de cota¢do de acdes
negociadas no mercado a vista, de empresas de capital aberto, listadas na B3, a bolsa de valores
brasileira. Tal amostra sera composta pelos 6 ativos com risco, do B3 observados em 04 de

janeiro de 2016 até 30 de dezembro de 2021, estdo disponiveis para consulta no Anexo 1.
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As escolhas dos ativos para a realizagdo deste trabalho se ddo pelo fato de serem as
principais empresas do Brasil, considerando o risco da carteira em virtude da presenga do risco
sistematico e risco nao sistematico, que ndo pode ser eliminado por meio da diversificagdo, de

acordo com o Assaf Neto (2023).

Tabela 5 — Empresas escolhidas por setor de atuacdo para a carteira de investimento

EMPRESA SETOR SIMBOLO
AMBEV S.A. Consumo nao ciclico / Bebidas ABEV3
B3 S.A. Financeiro / Servigos Financeiros Diversos B3SA3
WEG S.A. Bens Industriais / Maq. e Equips. / Motores WEGE3
PETROBRAS S.A. Petréleo, Gas e Biocombustiveis PETR3
BANCO ITAU Bancos / Intermediario Financeiro ITSA3

Fonte: Bolsa, Balcao, Brasil (B3).

Como referéncia para os ativos listados na B3, optou-se pela utilizagdo do
BOVAI1, um instrumento financeiro negociado na B3 que engloba as a¢gdes das empresas mais
influentes do mercado brasileiro. O BOVAI1 replica o indice Bovespa, também conhecido
como IBOVESPA, que ¢ um indicador do desempenho médio das cotagdes das agdes
negociadas na bolsa de valores. Ao adquirir uma cota do BOVAI1I, o investidor, na verdade,
esta investindo em uma carteira diversificada que reflete o desempenho do mercado acionario
brasileiro como um todo.

Para a avaliagdo dos resultados adquiridos foi realizada por meio de benchmarking,
utilizando-se como parametros o desempenho da B3 (BOVAI11) e o Certificado de Deposito
Interbancario (CDI). O CDI, uma modalidade de titulo emitido por instituigdes financeiras,
possui vencimento diario e € utilizado como mecanismo de arrecadacao de fundos, a fim de
assegurar o equilibrio do balango diario positivo dessas institui¢des (NUBANK, 2022).

A comparacdo do rendimento de investimentos com o CDI ¢ um procedimento
usual no mercado financeiro. Este instrumento, em virtude da sua natureza e do seu curto prazo
de vencimento, ¢ um referencial de performance para diversas categorias de investimentos,

possibilitando uma avaliacdo mais precisa e um benchmarking mais efetivo (NUBANK, 2022).
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Tabela 6 — Rendimentos do CDI e acumulado da poupanga em % de 2016 a 2021

Més/Ano 2021 2020 2019 2018 2017 2016

Janeiro 0,15% 0,38% 0,54% 0,58% 1,08%  1,05%
Fevereiro 0,13% 0,29% 0,49% 0,46% 0,86%  1,00%
Marg¢o 0,20% 0,34% 047% 0,53% 1,05% 1,16%

Abril 0,21% 0,28% 0,52% 0,52% 0,79%  1,05%

Maio 0,27%  0,24% 0,54% 0,52% 0,93% 1,11%

Junho 0,31% 0,21% 047% 0,52% 0,81%  1,16%

Julho 0,36% 0,19% 0,57% 0,54% 0,80%  1,11%
Agosto 0,43% 0,16% 0,50% 0,57% 0,80% 1,21%
Setembro 0,44% 0,16% 0,46% 0,47% 0,64%  1,11%
Outubro 0,49% 0,16% 0,48%  0,54% 0,64%  1,05%
Novembro 0,59% 0,15% 0,38% 0,49% 0,57%  1,04%
Dezembro 0,77%  0,16% 0,37%  0,49% 0,54%  1,12%
Acumulado do ano 442% 2,75% 5,96% 6,42% 9,93% 14,00%
Acumulado da poupanca 294% 2,11% 2,62% 4,23% 6,16%  7,56%

Fonte: Nubank, 2022.

No célculo do indice de Sharpe, foi estabelecida uma taxa de retorno livre de risco
de 5% ao ano, com o intuito de aproximar esse valor ao rendimento proporcionado pela
poupanca. De acordo com G1 Economia (2022), ¢ projetado um rendimento de 7,44% para o
ano de 2022.

A seguir vamos 0 passo a passo para conseguir a melhor carteira compostas pelos
ativos selecionados:

1. Coletar dados dos precos de fechamento de cada ativo, de janeiro de 2016
até¢ dezembro de 2021.
2. Estimar os retornos esperado e calcular a matriz de covariancia
3. Obter pesos dos ativos que maximiza o indice Sharpe
4. Tragar grafico da Fronteira Eficiente e ponto 6timo de menor risco.
5.1. Analise de dados e discussiao dos resultados

Nesta sessdo serdo apresentados e analisados os resultados obtidos no Python dentro
do Google Colab apos os procedimentos apresentados nas sessdes anteriores deste trabalho.

A fim de adquirir os simbolos das agdes e todos os codigos instalados, € necessario

estabelecer uma conexdo com o Google Colab, uma plataforma baseada na web que possibilita
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a aplicacdo da linguagem de programacao Python, e aderir aos protocolos de utilizagdo das
fungdes e algoritmos recomendados pelos desenvolvedores.

Para avaliagdo mais completa dos codigos executados, seguir no Apéndice A para
visualizar todos os comandos realizados no Python.

Primeiramente iremos analisar o comportamento de um ativo separadamente, para
entdo, posteriormente fazermos uma analise em conjunto. Primeiro c6digo ¢ instalar o yfinance,
para importar dados através de uma API ligada diretamente do site Yahoo Finance. Depois,

iremos importar as seguintes bibliotecas:

Figura 4 — Importagao das bibliotecas no Python

[ ] !pip install yfinance
v Importacdo das bibliotecas

[ ] import pandas as pd
import numpy as np
from pandas_datareader import data
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
import plotly.express as px
import yfinance as yf

Fonte: Elaborado pelo autor

Na importacao das bibliotecas, € importante destacar os principais:

* Pandas servird para manipularmos os data frames referentes aos pregos historicos
das ag¢Oes analisadas;

* Numpy nos ajudard com a parte de estatistica e alguns outros calculos algébricos.

» Pandas DataReader ¢ a biblioteca que importa os dados para nos através de uma
API ligada diretamente ao site do Yahoo Finance;

* MatplotLib para podermos visualizar os dados;

Primeiramente, ¢ necessario proceder a instalagdo das principais bibliotecas, as
quais desempenham um papel fundamental na coleta de dados, nos calculos matematicos e na
elaboracdo de graficos, conforme ilustrado na figura 1. Em seguida, ap6s a sele¢do dos seis
ativos, os codigos (tickers) correspondentes as agcdes devem ser inseridos, a fim de utilizar o

conjunto de dados historicos de pregos de fechamento do mercado desses ativos. Esses dados
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abrangem o periodo compreendido entre o primeiro dia util de janeiro de 2016 e o Ultimo dia
util de dezembro de 2021 e foram obtidos do Yahoo Finance, identificado no algoritmo como
yfinance.

As acdes submetidas ao algoritmo sdo: ABEV3.SA, B3SA3.SA, WEGE3.SA,
PETR3.SA, ITSA3.SA ¢ BOVA11.SA. A data inicial da avaliagdo definida ¢ 01/01/2016 ¢ a
final 31/12/2021. Para o prego diario do fechamento do mercado ¢ definida o “Adj Close”.

Figura 5 — Apresentacdo dos algoritmos usados para a coleta de dados

v 5Acdes e 1 indice BOVA11

[3] acoes = ['ABEV3.SA", 'B3SA3.SA', "WEGE3.SA', 'PETR3.SA", 'ITSA3.SA', 'BOVA11.SA']

[4] acoes df = pd.DataFrame()
for acaoc in acoes:
# Adj Close é o pre¢o diario do fechamento do mercado
acoes_df[acao] = yf.download(acao, start='2016-01-01")['Adj Close']
acoes_df[acao] = yf.download(acao, end="2021-12-31")["'Ad] Close']

Fonte: Elaborado pelo autor

Na descricdo dos ativos, quando acionamos o comando “acoes df.describe()”
vemos na figura 6, as médias, desvio padrao, preco minimo e méximo de cada acao dentro desse
periodo de 01 de janeiro de 2016 a 31 de dezembro de 2021. Interessante notar que o ativo com
menor desvio padrao ¢ a AMBEYV com “std” de 1,81 enquanto, o ativo com maior desvio padrao

¢ o ticker “BOVA” com 21,91.

Figura 6 — Tabela descritivo dos ativos

© acoes_df.describe()

AMBEV B3 WEG PETROBRAS ITAU BOVA
count 1466.000000 1466.000000 1466.000000 1466.000000 1466.000000 1466.000000
mean 14.261507 9.436268 15.392580 8.625698 6.513460 83.339216
std 1.815067 4.598457 11.896165 2.891668 1.864561 21.919848
min 9.292285 2.551821 4.324879 2.257106 2.632303 36.450001
25% 13.309762 5.233735 6.555075 6.148799 4.710529 63.842500
50% 14.373838 7.777570 8.654787 8.775187 7.031424 82.635002
75% 15.241791 13.318840 25.515830 11.312895 7.928909 100.652502
max 19.354807 19.523895 43.701206 15.319071 10191107  125.750000

Fonte: Elaborado pelo autor
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Para melhor a visualizacdo do grafico do Histdrico de prego das agdes, acionamos
o comando de “acoes df.plot(x = 'Date’, figsize = (15,7), title = 'Historico do prego das
agoes'); "como mostrado na figura 7 e consequentemente no grafico 1 o Histdrico do prego das
agoes.

Figura 7 — Cédigo com o grafico de historico do preco de fechamento das a¢des

v Visualizacao

[18] acoes df.plot(x = 'Date', figsize = (15,7), title = 'Historico do preco das agbes');

Fonte: Elaborado pelo autor

Grafico 1 — Histdrico do prego das agdes de 04/01/2016 a 31/12/2021

Histérico do prego das agdes
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Fonte: Elaborado pelo autor
Através da inspecao do grafico, identifica-se uma queda pronunciada nos pregos
dos ativos no inicio do ano de 2020, que, plausivelmente, estd associada ao surgimento e
propagacdo da pandemia de COVID-19. Ademais, nota-se que as acdes da BOVA e WEG
evidenciaram uma ascensao consideravel de pregos no intervalo entre os anos de 2020 ¢ 2021,
ao passo que as demais agdes sustentaram uma progressao regular dos pregos de fechamento.
Para gerar o grafico para a normalizacdo dos precos dos ativos, recorre-se aos

codigos subsequentes. A figura 8 apresenta os detalhes deste processo.
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Figura 8 — Codigo para gerar o grafico de historico do prego das agdes normalizado

[19] acoes_df

[26] acoes_df normalizado = acoes_df.copy()
for i in acoes_df normalizado.columns[1:]:
acoes_df_normalizado[i] = acoes_df normalizado[1] / acoes_df_normalizado[i][@]

[21] acoes_df normalizado

[22] figura = px.line(title = 'Historico do preco das acdes - normalizado')
for i in acoes_df normalizado.columns[1:]:
figura.add scatter(x = acoes_df normalizado[ 'Date'], y = acoes_df normalizado[i], name = i)
figura.show()

Fonte: Elaborado pelo autor

Seguinte o grafico 2 demonstra o resultado Historico de pregos das acdes

normalizado.

Grafico 2 — Histodrico do preco das agdes normalizado

Histarico do preco das acdes - normalizado
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Fonte: Elaborado pelo autor

No Gréfico 2, que apresenta os ativos com prego normalizado, € perceptivel um
crescimento modesto de todos eles até o ano de 2020, exceto a AMBEV que mantém um curso
regular. No entanto, observa-se um intenso crescimento nas agdes da WEG e B3 a partir da
queda dos precos em 2020, fendmeno provavelmente atribuido ao impacto da COVID-19.

Com relagdo a taxa de retorno simples anual, o ano de 2016 contou com 249 dias
uteis. O periodo de pregdo da bolsa de valores iniciou em 04 de janeiro de 2016 e concluiu em
29 de dezembro do mesmo ano. Para o calculo da taxa de retorno simples anual, referir-se a

Figura 9 a seguir, para acionar o cddigo.
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Figura 9 — Taxa de retorno simples anual de 2016

[41] dataset.head(249)

Date AMBEV B3 WEG PETROBRAS ITAU BOVA RS AMBEV

0 2016-01-04 12.837882 2.680053 4.899749  3.311185 2.827752 41.099998 NaN

1 2016-01-05 13.039291 2.782639 5.137374  3.227164 2.840226 41.180000 0.015689

2 2016-01-06 12.912479 2.780074 5.020234 3.078218 2.873494 40.500000 -0.009725

3  2016-01-07 12.569340 2.664665 4.876321 2990378 2.827752 39.470001 -0.026574

4 2016-01-08 12.733449 2.698006 4.852894  3.001836 2.856860 39.340000 0.013056

244 2016-12-23 12.370345 4.163475 5.097454  6.328297 3.861522 56.360001 0.011378

245 2016-12-26 12.509511 4.200506 5.052828  6.389403 3.861522 56.959999 0.011250

246 2016-12-27 12.455391 4.258699 5.135213  6.374127 3.876394 56.810001 -0.004326

247 2016-12-28 12.548169 4.364507 5.148942  6.484880 3.925964 57.840000 0.007449

248 2016-12-29 12.679603 4.364507 5.320575 6.469606 3.980490 58.240002 0.010474

Fonte: Elaborado pelo autor
Calculando as taxas de retorno simples de cada agdo no ano de 2016, vemos na
figura 10:

Figura 10 — Taxa de retorno simples anual de 2016 de cada agdo

[45] (dataset['RS B3'].mean() * 249) * 100

30.24562234675095

[46] (dataset['RS WEG'].mean() * 249) * 1e@@

38.215114051532176

[47] (dataset['RS PETROBRAS'].mean() * 249) * 100

38.413479868933756

[48] (dataset['RS ITAU'].mean() * 249) * 100

19.120432373134387

[49] (dataset['RS BOVA'].mean() * 249) * 100

18.94258641369045

Fonte: Elaborado pelo autor

Os resultados obtidos por meio dos célculos para cada a¢do evidenciam que as

maiores taxas de retorno sdo provenientes das a¢oes da Petrobras e WEG.
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Prosseguindo, realizaremos os calculos para a Taxa de Retorno Logaritmica. Os

resultados desta operagdo, obtidos ao seguir os codigos especificos, estdo expostos na Figura

11 subsequente.

figura 12.

Figura 11 — Taxa de retorno logaritmica anual de 2016

[63] (dataset['RL B3'].mean() * 249) * 100

22.866432044611486

[64] (dataset['RL WEG'].mean() * 249) * 100

31.691726609113974

[65] (dataset['RL PETROBRAS'].mean() * 249) * 100

25.565664359413226

[66] (dataset['RL ITAU'].mean() * 249) * 100

15.038155368782006

[67] (dataset['RL BOVA'].mean() * 249) * 100

15.248153247957616

Fonte: Elaborado pelo autor

Agora analisando o retorno da carteira de agdes, vemos o resultado na seguinte

Figura 12 — Taxa de retorno anual em porcentagem de 2016

[74] retorno_anual = retorno carteira.mean() * 249
retorno_anual

AMBEV ©.0855974
B3 9.302456
WEG ©.382151
PETROBRAS ©.384135
ITAU @.191204
BOVA ©.189426

dtype: floate4

Retorno Anual em porcentagem

[75] retorno_anual = retorno_anual * 100
retorno_anual

AMBEV 5.597421
B3 30.245622
WEG 38.215114
PETROBRAS 38.413480
ITAU 19.1208432
BOVA 18.942586

dtype: floate4

Fonte: Elaborado pelo autor
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Os dados apresentados na Figura 12 revelam uma predominancia de certas agdes,
dispostas em ordem decrescente de porcentagem, sendo: Petrobras, WEG, B3, Itau, BOVA e
AmBev, respectivamente.

Para elaborar um portfélio de a¢des, foi atribuido um peso de 20% a cada agdo, com
excecdo da BOVA, que ndo recebeu nenhum peso. A performance desta carteira, designada
como Carteira 1, resultou em uma taxa de retorno anual de 26,56%. A representacdo grafica

desta performance pode ser apreciada na Figura 13 subsequente:

Figura 13 — Taxa de retorno anual em porcentagem da carteira 1

[76] pesos_carteiral = np.array([©.2, 6.2, 0.2, 8.2, 0.2, 8.0])

[77] pesos_carteiral.sum()

1.0

[78] np.dot(retorno_anual, pesos_carteiral)

26.31841394694959

Fonte: Elaborado pelo autor

Aplicando os pesos maiores nas acdes com maiores taxas de retorno, como 30% na
Petrobras e WEG, ¢ 20% na B3 e 10% nas agoes de Itai e Ambev, obtemos o resultado dessa

carteira 2 com o retorno anual de 31,75% superior a carteira 1 com pesos iguais.

Figura 14 — Taxa de retorno anual em porcentagem da carteira 2

79 esos carteira2 = np.arra 6.1, 6.2, 0.3, 0.3, 0.1, 0.9
P _ p y

[8@] pesos_carteira2.sum()

1.0000000000000002

[81] np.dot(retorno_anual, pesos carteira2)

31.509487992243088

Fonte: Elaborado pelo autor

Com base nos resultados obtidos para as respectivas carteiras, podemos elaborar
um grafico comparativo com o benchmark da Bovespa, que ¢ o BOVAI1I, e com a carteira de
acOes formada a partir das agdes selecionadas. No Grafico 3 subsequente, realizamos esta

comparagdo com os pregos normalizados, ou seja, partindo de um valor inicial de 1.
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Grafico 3 — Comparativo de Carteira x BOVA de 2016 a 2021

Comparativo Carteira x BOVA

—— BOVA
4.5 —— CARTEIRA

3.5

2.5

1.5

2017 2018 2019 2020 2021

Fonte: Elaborado pelo autor

E relevante destacar que a carteira comega a diferenciar-se e a gerar maior retorno
apds o ano de 2018, alcancando um resultado superior mesmo apds a crise gerada pela
pandemia. Isso denota que esta carteira apresenta desempenho superior ao benchmark da
Bovespa.

A fim de manter a consisténcia com a metodologia adotada neste trabalho,
prosseguiremos para os calculos de risco associados a cada acdo, iniciando pelo céalculo dos
retornos anuais de cada uma delas. Desta forma, selecionamos as duas a¢des que apresentam o
maior € o menor desvio padrao, conforme ilustrado na Figura 6 anteriormente ja descrito dos
ativos.

Na figura 6, a acdo com maior desvio padrdo ¢ a WEG com “std” de 11.89% e a
menor desvio padrdo ¢ a AMBEV com 1,81%. Com este resultado vamos fazer os célculos de
preco de WEG e Ambev de cada ano, de 2016 até 2021, com os resultados obtidos das taxas de
retorno logaritmica, procederemos a aplicagao desses dados no célculo de variancia. Para tal,
utilizaremos os valores das taxas anuais de cada ano referentes as duas agdes com maior ¢ menor
desvio padrao.

O resultado da variancia para a acdo da WEG pode ser observado na Figura 15 a

seguir.

41




Figura 15 — Célculos de variancia da WEG

[115] taxas_weg = np.array([-8.2397, 48.6895, -7.5157, 67.1875, 77.3143, -11.1937])

[116] media weg = taxas_weg.sum() / len(taxas_weg)
media_weg
27.70703333333333

[117] media weg = taxas_weg.mean()
media_weg

27.70703333333333

[118] ((taxas_weg - media_weg) ** 2).sum() / len(taxas_weg)

1417.6546160755559

[235] variancia_weg = taxas_weg.var()
variancia weg

1417.6546160755559

Fonte: Elaborado pelo autor

Analisando os calculos obtidos através da formula de variancia, temos o resultado
de 1417,65 para a variancia da WEG. Esse valor indica que uma maior variagao implica em um
risco mais elevado associado a essa acao.

Por outro lado, a varidncia da ac¢do da AMBEV ¢ de 410,23 o valor
significativamente inferior ao da WEG. Isso sugere que essa agdo apresenta uma menor
variacao de pregos, ou seja, ¢ menos volatil que a WEG.

Figura 16 — Calculos de variancia da Ambev

[120] taxas_ambev = np.array([-1.2405, 29.3781, -31.1648, 17.0923, -17.8342, 3.9155])

[121] variancia ambev = taxas_ambev.var()
variancia_ambev

A418.23155598666676

Fonte: Elaborado pelo autor
A Figura 17 proporciona uma base comparativa da variancia desses dois ativos.
Analisando o periodo de 1466 dias uteis, observa-se que as acdes da WEG apresentam uma

variacao superior as da Ambev.

Figura 17 — Comparativo nos 1466 dias uteis da WEG e Ambev

[122] dataset[ 'WEG'].tail(14e66).var(), dataset[ 'AMBEV'].tail(1466).var()

(141.51873491111513, 3.294469970643421)

Fonte: Elaborado pelo autor
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A etapa subsequente da metodologia consiste no calculo do desvio padrao. Ja

dispomos da variancia das duas agdes selecionadas, permitindo-nos, assim, calcular o desvio

padrdo. Os resultados sdo apresentados na Figura 18 a seguir.

Figura 18 — Calculo do desvio padrdo da WEG e Ambev

[123] desvio_padrao_weg = math.sqrt(variancia_weg)

desvio_padrao_weg

37.651754488676296

[124] taxas_weg.std()

37.651754488676296

20.254173791756276

[126] taxas_ambev.std()

20.254173791756276

[125] desvio padraoc ambev
desvio_padrao_ambev

[127] dataset[ 'WEG'].tail(1466).std(), dataset[ AMBEV'].tail(1466).std()

(11.896164714357107, 1.815067483771174)

= math.sgrt(variancia ambev)

Fonte: Elaborado pelo autor

Conforme apresentado na Figura 18, o desvio padrao da WEG ¢ de 37,65, enquanto

o da Ambev ¢ de 20,25. No entanto, analisando os ultimos 1466 dias uteis dessas agoes,

observa-se que a WEG apresentou uma média de 11,89 no prego de sua acdo, ao passo que a

Ambev registrou 1,81 no preco de seu desvio padrao.

Prosseguindo, calcularemos as correlagdes entre as agdes, utilizando as taxas de

retorno obtidas a partir dos dados analisados. O célculo da taxa de retorno e a covariancia de

cada agdo sao apresentados a seguir.

Figura 19 — Taxas de retorno em covariancia

[136] taxas retorno.cov()
AMBEV
AMBEV 0.000337
B3 0.000188
WEG 0.000161
PETROBRAS 0.000232
ITAU 0.000119
BOVA 0.000182

B3 WEG PETROEBRAS ITAU BOVA
0.000788 0.000161  0.000232 0.000119 0.000182
0.000592 0.000251  0.000408 0.000235 0.000374
0.000251 0.000519  0.000273 0.000133 0.000216
0.000408 0.000273  0.007009 0.000280 0.000423
0.000235 0.000133  0.000280 0.000328 0.000208
0.000314 0.000216  0.000423 0.000208 0.000293

Fonte: Elaborado pelo autor
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No préximo passo € calcular na fungdo CORR entre acdes, vemos na figura 20 a
seguir,

Figura 20 — Calculo das taxas de retorno em correlagdo entre agdes

[137] taxas_retorno.corr()

AMBEV B3 WEG PETROBRAS ITAU BOVA

AMBEV 1.000000 0.421410 0.385436  0.397815 0.358990 0.577671
B3 0.421410 1.000000 0.453373  0.528130 0.532551 0.752257
WEG 0.385436 0.453373 1.000000 0.376888 0.322789 0.553602
PETROBRAS 0.397815 0.528130 0.376888  1.000000 0.486479 0.776469
ITAU 0.358990 0.532551 0.322789  0.486479 1.000000 0.669286

BOVA 0.577671 0.752257 0.553602 0.776469 0.669286 1.000000

Fonte: Elaborado pelo autor

Ao analisar a Figura 21, observamos o mapa de calor onde todas as agdes exibem
uma correlacdo positiva com a BOVA, que € o indice da Bovespa, composto pelas acdes listadas
na bolsa. Na Figura 21 subsequente, apresentamos uma representacdo das correlacdes mais
fortes e mais fracas entre as agdes. O mapa de calor de correlagdo apresentado na imagem ¢€
uma representacao grafica que permite visualizar o grau de correlagao entre diferentes
variaveis, neste caso, agoes de empresas listadas. Os valores de correlacao variam de -1 a 1,
onde 1 indica uma correlagdo positiva perfeita, -1 indica uma correlacao negativa perfeita, e 0
indica nenhuma correlagao.

No mapa de calor, as cores representam a intensidade da correlagdo: cores mais
quentes (como o laranja e beje) indicam uma correlagdo mais forte, enquanto cores mais frias
(como o roxo ou preto) indicam uma correlagdao mais fraca ou negativa. Os valores apresentados
nas cé¢lulas sao os coeficientes de correlagdo de Pearson, que medem o grau de relagdo linear
entre duas variaveis.

Analisando o mapa de calor fornecido, observamos, por exemplo, que a correlagao
entre as acoes da B3 e do Itatl € de 0.53, indicando uma correlagao positiva moderada. Por outro
lado, a correlagdo mais forte presente no mapa € entre Petrobras e BOVA, com um coeficiente
de 0.78, sugerindo que os movimentos dos precos dessas agdes tendem a seguir na mesma

direcdo com uma forga consideravel.
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Figura 21— Mapa de calor da correlagdo entre as agdes
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Fonte: Elaborado pelo autor

Para avaliar a carteira, procederemos a analise do risco do portfolio constituido por
todas as agdes, com os pesos estabelecidos com base nas melhores taxas de retorno de 2016.
Assim, atribuiremos 30% de peso tanto para as acdes da Petrobras quanto para as da WEG,
20% para as da B3, e 10% para as da Ambev e do Itat, carteira escolhida anteriormente ¢ a

Carteira 2 apresentada na figura 14.

Figura 22 — Pesos da carteira 2

[139] dataset.columns

Tndex([ 'AMBEV', 'B3', 'WEG', 'PETROBRAS', 'TITAU', 'BOVA'], dtype='object")

[14@] pesosl = np.array([e.1, ©.2, ©.3, .3, 8.1, 0.0])

[141] pesosl.sum()

1.06000000000000002

Fonte: Elaborado pelo autor

Os resultados obtidos para o portfolio constituido por cinco agdes indicam uma

variancia de 9,17% e uma volatilidade de 30,28%, conforme demonstrado na Figura 23 a seguir.
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Figura 23 — Variancia e volatilidade do portfolio 1

[142] taxas_retorno.cov() * 252

143] np.dot(taxas_retorno.cov * 252, pesosl)
p | p

array([©0.05074231, ©.09039609, 0.07999955, ©.13039912, ©.85435314,
9.07389905])

[144] variancia_portfoliol = np.dot(pesosl, np.dot(taxas_retorno.cov() * 252, pesosl))
variancia_portfoliol
0.09170836245677483

[145] wolatilidade_portfoliol = math.sgrt(variancia_portfeliol)

volatilidade portfoliol

©.302833885912351

Fonte: Elaborado pelo autor
Por outro lado, a Carteira 2, que ¢ composta 100% pelo indice Bovespa, o BOVA,
apresentou uma variancia de 7,39% e uma volatilidade de 27,19%, conforme ilustrado na Figura
24 abaixo.

Figura 24 — Variancia e volatilidade do portfolio 2

[146] pesos2 = np.array([e.e, .0, 0.0, 0.0, 9.0, 1.0])

[147] variancia_portfolio2 = np.dot(pesos2, np.dot(taxas_retorno.cov() * 252, pesos2))
variancia portfolio2
©.07393923209576456

[148] volatilidade portfolio2 = math.sqrt(variancia portfolio2)

volatilidade portfolio2

©.2719176936055551

Fonte: Elaborado pelo autor

Agora, procederemos a analise dos riscos sistematico € nao sistematico, o que nos
permitird identificar quais das carteiras apresentam maiores riscos. Com base nos resultados

obtidos por meio do Python, os detalhes estdo apresentados na Figura 25 subsequente.

Figura 25 — Risco ndo sistémico do portfolio 1

[152] taxas_retorno.var() * 252

[153] variancia pesosl = (taxas_retorno.var() * 252) * pesosl
variancia_pesosl

[154] subl = - variancia pesosi[e] - variancia pesosi[1] - variancia pesosi[2] - variancia pesosi[3] - variancia pesosi[4] - variancia_pesosi[5]
subl

[155] variancia portfoliol

[156] risco_nao_sistematicol = (variancia_portfoliol - subil)
risco nao_sistematicol

©.25388978074148516

Fonte: Elaborado pelo autor
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Na Carteira 1, que possui pesos distintos entre as agdes, observa-se que o risco nao
sistematico corresponde a 25,38%. Em contraste, na Carteira 2, que contém apenas a BOVA, o

risco ndo sistematico ¢ de 14,78%, conforme pode ser verificado na Figura 26 a seguir.

Figura 26 — Risco ndo sistémico do portfolio 2

[157] variancia_pesos2 = (taxas_retorno.var() * 252) * pesos2
variancia_pesos2

[158] sub2 = variancia_pesos2[@] - variancia_pesos2[1] - variancia_pesos2[2] - variancia_pesos2[3] - variancia_pesos2[4] - variancia_pesos2[5]
sub2

[159] variancia_portfolio2

[168] risco_nao_sistematico? = (variancia_portfolic2 - sub2)
risco_nao_sistematico2

0.14787846419152917

Fonte: Elaborado pelo autor
Agora, procederemos a alocacao e otimizacao de portfolios por meio da utilizagao
do Python. Primeiramente, definiremos os pesos para as a¢des. Na alocacao aleatdria de ativos,
os pesos foram estabelecidos de maneira aleatoria e, com base nesses pesos, foi aplicado um
valor inicial de investimento de R$ 5.000,00. O resultado pode ser visualizado no Grafico 4

subsequente, com base dos pesos das agdes estabelecidas conforme na figura 27.

Figura 27 — Pesos das agdes

[168] acoes pesos

Agdes Pesos
0 AMBEV 26.617196
1 B3 0.716121
2 WEG 21.866313

3 PETROBRAS 25.840174
4 ITAU 17.202779

5 BOVA  7.757418

Fonte: Elaborado pelo autor
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Grafico 4 — Evolugao do patrimonio de janeiro de 2016 a dezembro de 2021
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Fonte: Elaborado pelo autor
A evolugdo do patrimonio, considerando o investimento inicial aplicado ao longo
de 6 anos, resultou em R$ 17.484,55. Para analisar o resultado da aplicagdo de um montante
inicial de R$ 5.000,00 considerando a Taxa Selic, utilizaremos a férmula do indice Sharpe. Os
calculos realizados no Python estdo apresentados na Figura 28 a seguir.

Figura 28 — Codigos do Sharpe ratio

[175] (dataset['taxa retorno'].mean() / dataset['taxa retorno’].std()) * np.sqrt(252)

©8.8986281602287995

[176

—

dinheiro total = Seee

[177] soma_valor - dinheiro total

12484.55623326165

[178] # Taxa selic
taxa_selic_2016 = 14.18
taxa selic 2017 = 18.11
taxa_selic_2018 = 6.58
taxa selic 2019 = 6.03
taxa_selic_20828 = 2.76
taxa_selic_2021 = 4.45

[179

—

valor_2016 = dinheiro_total + (dinheiro_total * taxa_selic_2016 / 1@@)
valor 2016

5709.0

[188] valor 2017 = valor 2016 + (valor 2016 * taxa selic 2017 / 100)
valor_2017

6286.1799
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[181] valor 2018 = valor 2017 + (valor 2017 * taxa_selic 2018 / 10@)
valor 2018

6699.81853742
[182] valor 2019 = valor 2018 + (valor 2018 * taxa_selic 2019 / 1@@)
valor 2019

7103.809112826427

[183] valor_2820 = valor_ 2019 + (valor_2019 * taxa_selic_2026 / 1@0)
valor 2020

7299.874244340436
[184] valor 2021 = valor 2020 + (valor 2020 * taxa selic 2021 / 188)
valor 2021

7624.718648213586

[185] rendimentos = valor 2021 - dinheiro_total
rendimentos

2624.7186482135858

[185] rendimentos = valor_ 2821 - dinheiro_total
rendimentos

2624.7186482135858
[186] ir = rendimentos * 15 / 10@
ir

393.7677972320378

[187] valor_2021 - ir

7231.010850981548

[188] taxa_selic_historico = np.array([14.18, 10.11, 6.58, 6.83, 2.76, 4.45])
taxa selic historico.mean() / 10@

0.07351666666666666

Fonte: Elaborado pelo autor
O resultado revela que o indice Sharpe foi de 0,07351 valor significativamente
abaixo de 1, que indicaria um bom investimento. Isso sugere que o investimento na carteira do

portfolio proporciona melhor resultados na aplicagdo do dinheiro.
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Em relacdo a otimizagdo do portfolio de Markowitz - abordagem randomica - nessa
etapa obtemos o resultado da carteira. O Grafico 5 demonstra o eixo Volatilidade x Retorno e

o indice Sharpe como mapa de calor.

Grafico 5 — Otimizagao de portfolio randomico
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Fonte: Elaborado pelo autor

Agora, procederemos a analise do resultado da Fronteira Eficiente, cujos detalhes
sdo apresentados no Grafico 6 abaixo. Com essa andlise, constata-se que a Fronteira Eficiente
esta em conformidade com a teoria de Markowitz e demonstra que o resultado dessa carteira ¢

eficiente, sendo que o ponto vermelho representa a melhor opgado de carteira.
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Grafico 6 — Fronteira Eficiente

30.0% -
®e
25.0%
a L]
=
e
i
& 20.0%
@
o
E
2
L
a 15.0% A
10.0% 7
T T T T T T T T
24.0% 26.0% 28.0% 30.0% 32.0% 34.0% 36.0% 38.0%
Volatilidade esperada

Fonte: Elaborado pelo autor
No que se refere ao Capital Asset Pricing Model (CAPM), com os calculos dos

Betas e Alfas de cada agdo, obtemos os resultados exibidos na Figura 29 a seguir.

Figura 29 — Alfa e Beta das acoes e CAPM do portfolio

[231] def visualiza_capm(capm):
for i, ative in enumerate(dataset taxa retorno.columns[@:-1]):
print(ativo, ‘cAPM:', capm[i] * 1e@)

[232] visualiza_capm(capm_empresas)
AMBEV CAPM: 14.381602545366275
B3 CAPM: 19.48274803023765
WEG CAPM: 15.712192780608392

PETROBRAS CAPM: 23.69529450790725
ITAU CAPM: 15.385427709306935

Se investirmos na Petrobras, ganharemos 23.69% de retorno para ser compensado pelo risco que corremos
[233] pesos = np.array([e.2, .2, 0.2, 0.2, 0.2])
[234] capm portfolio = np.sum{capm empresas * pesos) * 10@

capm_portfolio

17.731333114685302

Se investirmos no portfdlio, ganharemos 17.73% de retorno para ser compensado pelo risco que corremos

Fonte: Elaborado pelo autor

Com os pesos igualmente aplicados em 20% cada, vemos que se investirmos no

portfolio ganharemos 17,73% de retorno para ser compensado pelo risco que corremos,
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enquanto o resultado de investirmos apenas na Petrobras, ganharemos 23,69% de retorno para
ser compensado o risco.
5.2. Limitacoes e criticas a Teoria de Markowitz

Algumas limitagdes e criticas a Teoria de Markowitz sao:

Estimativa de parametros: para aplicar a teoria de Markowitz, ¢ necessario estimar
os parametros de retorno e covariancia dos ativos. Essas estimativas podem estar sujeitas a erros
e incertezas, o que pode afetar a eficacia da teoria na pratica.

Correlacdo entre ativos: a teoria de Markowitz assume que a correlagdo entre ativos
¢ constante ao longo do tempo, o que nem sempre ¢ verdadeiro na pratica. Além disso, a
correlagdo entre ativos pode mudar em momentos de crise ou eventos econOmicos importantes,
o que pode afetar a eficacia da teoria.

Falta de consideragdo de riscos especificos: a teoria de Markowitz assume que todo
o risco pode ser diversificado por meio de um portfélio bem construido. No entanto, ha riscos
especificos de cada ativo que ndo podem ser diversificados e podem afetar negativamente o
desempenho do portfélio.

Falta de consideragao de custos e impostos: a teoria de Markowitz ndo leva em
consideragdo os custos de transagdo e impostos que sdo incorridos ao comprar e vender ativos.
Esses custos podem reduzir significativamente a rentabilidade do portfolio.

Pressupostos irrealistas: a teoria de Markowitz faz algumas suposicoes irrealistas,
como a distribui¢ao normal dos retornos e a aversao ao risco constante do investidor. Na pratica,
esses pressupostos podem nao ser verdadeiros e podem afetar a eficacia da teoria.

Limitagdes do modelo de Markowitz: Teoria de Markowitz apresenta limitacdes,
principalmente no que se refere a consideragdo de dados historicos de retorno dos ativos e a
hipotese de normalidade dos retornos. Os autores Bodie, Kane e Marcus (2014) afirmam que
essas limitagcdes podem resultar em uma alocacdo de ativos inadequada, principalmente em
periodos de crise.

Assim, ¢ importante considerar essas limitacdes e criticas ao aplicar a teoria de

Markowitz na pratica e avaliar a eficacia da teoria em cada contexto especifico.
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6. CONCLUSAO

Em suma, a andlise realizada evidencia a importancia da diversificacdo de portfolio
para a gestao eficiente do risco. A combinagao das agdes da Petrobras, WEG, B3, Itatl e Ambev,
apesar da volatilidade individual de cada uma, resultou em um desempenho robusto e superior
ao benchmark da Bovespa. A taxa de retorno anual de 26,56% demonstrou a eficicia desta
estratégia, enquanto as taxas de retorno simples e logaritmica confirmaram as performances
destacadas das a¢des da Petrobras e WEG.

Apesar da maior volatilidade observada na acdo da WEG, a diversificacao permitiu
mitigar os riscos inerentes. A correlacdo positiva de todas as a¢des com a BOVA reforga a
resiliéncia da carteira em meio as flutuagdes do mercado. A estratégia de alocagdo de portfolio
resultou em ganhos significativos, superando o desempenho de uma carteira composta
unicamente pelo indice BOVA.

Portanto, ¢ possivel concluir que a selegdo criteriosa de acdes e a diversificagdao
adequada permitem um controle de risco efetivo, a0 mesmo tempo que proporcionam retornos
satisfatorios.

Por fim, cabe aqui apresentar caminhos para pesquisas futuras, tendo em vista suas
limitagdes. Observando as limitagdes recomenda-se a aplicagdo da técnica estudada em ativos
de diferentes niveis de risco, incluindo ativos livres de risco, para uma analise mais abrangente.
Ademais, propde-se a exploracdo de outras linguagens de programagdao, como R ou Stata,
aplicadas aos mesmos perfis de ativos examinados neste estudo, visando comparar a eficacia,
facilidade de uso e capacidade de gestdo de grandes volumes de dados entre as diferentes
ferramentas.

Logo, sugere-se investigagdo de métodos alternativos de mensuragao dos riscos e
retornos, com o objetivo de avaliar o impacto das variadas técnicas de estimacao na composi¢ao

das carteiras de investimento.
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8. APENDICE A — CODIGOS FONTE DAS APLICACOES UTILIZADAS NO
PYTHON

Neste apéndice encontram-se os codigos utilizados no Python para gerar os
resultados para o modelo da teoria de Harry Markowitz e da Fronteira Eficiente.
Ipip install yfinance
Ipip install pandas
import pandas as pd
import numpy as np
from pandas_datareader import data
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
import plotly.express as px
import yfinance as yf
acoes = [[ABEV3.SA', 'B3SA3.SA', "WEGE3.SA', 'PETR3.SA', ITSA3.SA','BOVA11.SA"]
acoes_df = pd.DataFrame()
for acao in acoes:
acoes_dfJacao] = yf.download(acao, start="2016-01-01")['Adj Close']
acoes_dfJacao] = yf.download(acao, end='2021-12-31")['Adj Close']
acoes_df
acoes_df = acoes df.rename(columns={'ABEV3.SA': 'AMBEV', 'B3SA3.SA": 'B3',
'"WEGE3.SA": '"WEG,
'PETR3.SA": 'PETROBRAS', ITSA3.SA": 'ITAU',' BOVA11.SA"
'BOVA'})
acoes_df.columns[0:]
acoes_df.head()
acoes_df.isnull().sum()
acoes_df.shape
acoes_df.dropna(inplace=True)
acoes_df.shape
acoes_df.isnull().sum()
acoes_df.to_csv('acoes.csv')

acoes_df =pd.read csv('acoes.csv')
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acoes_df
acoes_df.columns[1:]
acoes_df.describe()
acoes_df.plot(x = 'Date', figsize = (15,7), title = 'Histdrico do prego das agdes');
acoes_df
acoes_df normalizado = acoes_df.copy()
for 11n acoes_df normalizado.columns|[1:]:
acoes_df normalizado[i] = acoes df normalizado[i] / acoes df normalizado[i][0]
acoes_df normalizado
figura = px.line(title = 'Historico do preco das acdes - normalizado')

for 11n acoes_df normalizado.columns|[1:]:

figura.add scatter(x = acoes_df normalizado['Date'], y = acoes_df normalizado[i], name =

i
figura.show()

dataset = pd.read_csv('acoes.csv')

dataset.shape

dataset

len(dataset)

dataset[' AMBEV'][0], dataset|' AMBEV'][len(dataset) - 1]
((dataset['AMBEV'][len(dataset) - 1] - dataset[' AMBEV'][0]) / dataset[' AMBEV'][0]) * 100
((dataset['B3"][len(dataset) - 1] - dataset['B3'][0]) / dataset['B3'][0]) * 100
((dataset["'WEG'][len(dataset) - 1] - dataset[' WEG'][0]) / dataset[' WEG'][0]) * 100
((dataset['PETROBRAS'][len(dataset) - 1] - dataset{'  PETROBRAS'][0]) /
dataset['PETROBRAS'][0]) * 100

((dataset['ITAU"][len(dataset) - 1] - dataset['[TAU"][0]) / dataset['ITAU'][0]) * 100
((dataset['BOVA'|[len(dataset) - 1] - dataset[' BOVA'][0]) / dataset[' BOVA'][0]) * 100
(dataset['BOVA'][len(dataset) - 1] / dataset['BOVA'][0] - 1) * 100

dataset[' AMBEV']

dataset[' AMBEV'].shift(2)

dataset['RS AMBEV'] = (dataset[' AMBEV"] / dataset[' AMBEV'].shift(1)) - 1

dataset

dataset['RS AMBEV"].plot();

dataset['RS AMBEV'"].mean()
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dataset.head(249)

(dataset['/RS AMBEV'].mean() * 249) * 100

dataset['RS B3'] = (dataset['B3'] / dataset['B3'].shift(1)) - 1
dataset['RS WEG'] = (dataset['WEG'] / dataset[' WEG'].shift(1)) - 1

dataset[RS PETROBRAS'] = (dataset['PETROBRAS'] / dataset{ PETROBRAS'].shift(1)) - 1

dataset['RS ITAU'] = (dataset['ITAU'"] / dataset['[TAU'].shift(1)) - 1
dataset['/RS BOVA'] = (dataset['BOVA'] / dataset[' BOVA'].shift(1)) - 1
dataset

(dataset['RS B3'].mean() * 249) * 100

(dataset['RS WEG'].mean() * 249) * 100

(dataset['RS PETROBRAS'].mean() * 249) * 100

(dataset['RS ITAU'].mean() * 249) * 100

(dataset['RS BOVA'].mean() * 249) * 100

dataset[' AMBEV'][0], dataset|' AMBEV'][len(dataset) - 1]

np.log(dataset[' AMBEV'][len(dataset) - 1]/ dataset{' AMBEV'][0]) * 100
np.log(dataset['B3'][len(dataset) - 1] / dataset['B3"][0]) * 100
np.log(dataset[' WEG'][len(dataset) - 1] / dataset|"' WEG'][0]) * 100
np.log(dataset|' PETROBRAS'][len(dataset) - 1] / dataset['PETROBRAS'][0]) * 100
np.log(dataset[' ITAU'][len(dataset) - 1]/ dataset['[TAU'][0]) * 100
np.log(dataset[' BOVA'][len(dataset) - 1] / dataset'BOVA'][0]) * 100
dataset['RL AMBEV'] = np.log(dataset[' AMBEV'] / dataset['AMBEV'].shift(1))
dataset

dataset['RL AMBEV'].plot();

dataset['RL AMBEV'].mean()

(dataset['/RL AMBEV'].mean() * 249) * 100

dataset['RL B3'] = np.log(dataset['B3'] / dataset['B3'].shift(1))

dataset['RL WEG'] = np.log(dataset["WEG'] / dataset[' WEG'].shift(1))
dataset['RL PETROBRAS'] = np.log(dataset['PETROBRAS'] /

dataset[' PETROBRAS'].shift(1))

dataset['RL ITAU'] = np.log(dataset['[TAU'] / dataset['ITAU'"].shift(1))
dataset['RL BOVA'] = np.log(dataset['BOVA'] / dataset|' BOVA'].shift(1))
dataset.head()

(dataset['RL B3'"].mean() * 249) * 100
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(dataset['RL WEG'].mean() * 249) * 100
(dataset['RL PETROBRAS'].mean() * 249) * 100
(dataset['RL ITAU'].mean() * 249) * 100
(dataset['/RL BOVA']l.mean() * 249) * 100
dataset = pd.read_csv('acoes.csv')
dataset
dataset normalizado = dataset.copy()
for 1 in dataset normalizado.columns|[1:]:
dataset normalizado[i] = (dataset normalizado[i] / dataset normalizado[i][0])
dataset normalizado
dataset normalizado.plot(x = 'Date', figsize=(15, 7));
dataset normalizado.drop(labels=['Date'], axis=1, inplace=True)
retorno_carteira = (dataset normalizado / dataset normalizado.shift(1)) - 1
retorno_carteira.head()
retorno_anual = retorno_carteira.mean() * 249
retorno_anual
retorno_anual = retorno_anual * 100
retorno_anual
pesos_carteiral = np.array([0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.0])
pesos_carteiral.sum()
np.dot(retorno_anual, pesos carteiral)
pesos_carteira2 = np.array([0.1, 0.2, 0.3, 0.3, 0.1, 0.0])
pesos_carteira2.sum()
np.dot(retorno_anual, pesos carteira2)
dataset = pd.read_csv('acoes.csv')
dataset _normalizado = dataset.copy()
for 1 in dataset normalizado.columns|1:]:
dataset_normalizado[i] = (dataset normalizado[i] / dataset normalizado[i][0])
dataset_normalizado.head()
dataset_normalizado['CARTEIRA'] = (dataset normalizado['AMBEV'] +
dataset normalizado['B3'] + dataset normalizado['"WEG'] +
dataset_normalizado['PETROBRAS'] + dataset normalizado['ITAU"]) /5

dataset normalizado
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figura = px.line(title = 'Comparativo Carteira x BOVA')
for i in dataset normalizado.columns[1:]:
figura.add scatter(x = dataset normalizado['Date'], y = dataset normalizado[i], name = 1)
figura.show()
dataset normalizado.drop(['AMBEV', 'WEG', 'B3', ' PETROBRAS', 'ITAU"], axis = 1,
inplace= True)
dataset normalizado
figura = px.line(title = 'Comparativo Carteira x BOVA")
for 1 in dataset normalizado.columns|[1:]:
figura.add scatter(x = dataset normalizado['Date'], y = dataset normalizado[i], name = 1)
figura.show()
import pandas as pd
import numpy as np
import math
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
from scipy import stats
dataset = pd.read csv('acoes.csv')
dataset
dataset.describe()
dataset['WEG'][dataset['Date'] == '2016-01-04'], dataset["WEG'][dataset['Date'] == '"2016-12-
29']
np.log(4.985648/ 5.413851) * 100
dataset[' AMBEV'][dataset['Date'] == "2016-01-04'], dataset[' AMBEV'][dataset['Date'] ==
'2016-12-29']
np.log(13.342363 / 13.508919) * 100
dataset['WEG'][dataset['Date'] == "2017-01-02'], dataset["WEG'][dataset['Date'] == '2017-12-
28']
np.log(8.582376 / 5.27414) * 100
dataset[' AMBEV']|[dataset['Date'] == '2017-01-02"], dataset[' AMBEV'][dataset['Date'] ==
'2017-12-28']
np.log(17.800432 / 13.269143) * 100
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dataset['WEG'][dataset['Date'] == '2018-01-02'], dataset["'WEG'"][dataset['Date'] == '"2018-12-
28"

np.log(8.261464 / 8.906308) * 100

dataset[' AMBEV'][dataset['Date'] == "2018-01-02'], dataset[' AMBEV'][dataset['Date'] ==
2018-12-28']

np.log(13.285297 / 18.143394) * 100

dataset["'WEG'][dataset['Date'] == '2019-01-02'], dataset["WEG'][dataset['Date'] == '2019-12-
30"

np.log(16.580935 / 8.468707) * 100

dataset['AMBEV'][dataset['Date'] == '2019-01-02'], dataset[' AMBEV'][dataset['Date'] ==
'2019-12-30']

np.log(16.550781 / 13.950426) * 100

dataset["'WEG'][dataset['Date'] == '2020-01-02'], dataset["WEG'][dataset['Date'] == '2020-12-
30"

np.log(36.524857 / 16.8584) * 100

dataset['AMBEV'][dataset['Date'] == '2020-01-02"], dataset[' AMBEV'][dataset['Date'] ==
'2020-12-30']

np.log(14.240405 / 17.020622) * 100

dataset['WEG'][dataset['Date'] == '2021-01-04'], dataset[' WEG'][dataset['Date'] == "2021-12-
30"]

np.log(32.17395 / 35.984745) * 100

dataset[' AMBEV'][dataset['Date'] == "2021-01-04'], dataset[' AMBEV'][dataset['Date'] ==
'2021-12-30']

np.log(14.64819 / 14.085718) * 100

taxas weg = np.array([-8.2397, 48.6895, -7.5157, 67.1875, 77.3143, -11.1937])

media_weg = taxas_weg.sum() / len(taxas_weg)

media_weg

media_weg = taxas_weg.mean()

media_weg

((taxas_weg - media_weg) ** 2).sum() / len(taxas_weg)

variancia_weg = taxas_weg.var()

variancia_weg

taxas_ambev = np.array([-1.2405, 29.3781, -31.1648, 17.0923, -17.8342, 3.9155])
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variancia_ambev = taxas_ambev.var()
variancia_ambev

dataset[' WEG'].tail(1466).var(), dataset[' AMBEV'].tail(1466).var()
desvio padrao weg = math.sqrt(variancia_ weg)
desvio padrao_weg

taxas weg.std()

desvio_padrao ambev = math.sqrt(variancia_ambev)
desvio_padrao _ambev

taxas ambev.std()

dataset['WEG'].tail(1466).std(), dataset[' AMBEV'].tail(1466).std()
dataset.drop(labels = ['Date'], axis=1, inplace=True)
dataset

taxas retorno = (dataset / dataset.shift(1)) - 1
taxas_retorno

taxas retorno = (dataset / dataset.shift(1)) - 1
taxas_retorno

taxas retorno.std() * 252

math.sqrt(252)

taxas retorno.std() * math.sqrt(252)

dataset

taxas retorno

taxas retorno.cov()

taxas retorno.corr()

plt.figure(figsize=(8,8))
sns.heatmap(taxas_retorno.corr(), annot=True);
dataset.columns

pesosl =np.array([0.1, 0.2, 0.3, 0.3, 0.1, 0.0])
pesos1.sum()

taxas_retorno.cov() * 252
np.dot(taxas_retorno.cov() * 252, pesosl)
variancia_portfoliol = np.dot(pesosl, np.dot(taxas_retorno.cov() * 252, pesosl))
variancia_portfoliol

volatilidade portfoliol = math.sqrt(variancia_portfoliol)
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volatilidade portfoliol

pesos2 = np.array([0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 0.0, 1.0])
variancia_portfolio2 = np.dot(pesos2, np.dot(taxas_retorno.cov() * 252, pesos2))
variancia_portfolio2

volatilidade portfolio2 = math.sqrt(variancia_portfolio2)
volatilidade portfolio2

taxas_retorno

pesosl

pesos2

taxas_retorno.var() * 252

variancia_pesosl = (taxas_retorno.var() * 252) * pesosl
variancia_pesosl

subl = - variancia_pesos1[0] - variancia pesosl[1] - variancia_pesos1[2] -
variancia_pesos1[3] - variancia_pesos1[4] - variancia pesos1[5]
subl

variancia_portfoliol

risco_nao_sistematicol = (variancia_portfoliol - subl)
risco_nao_sistematicol

variancia_pesos2 = (taxas_retorno.var() * 252) * pesos2
variancia_pesos2

sub2 = variancia_pesos2[0] - variancia_pesos2[1] - variancia_pesos2[2] - variancia_pesos2[3]
- variancia_pesos2[4] - variancia_pesos2[5]

sub2

variancia_portfolio2

risco_nao_sistematico2 = (variancia_portfolio2 - sub2)
risco_nao_sistematico2

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import plotly.express as px

dataset = pd.read_csv('acoes.csv')

dataset

len(dataset.columns) - 1
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dataset.loc[len(dataset) - []['/BOVA']
def alocacao ativos(dataset, dinheiro_total, seed = 0, melhores pesos = []):

dataset = dataset.copy()

if seed = 0:

np.random.seed(seed)

if len(melhores_pesos) > 0:
pesos = melhores pesos
else:
pesos = np.random.random(len(dataset.columns) - 1)
pesos = pesos / pesos.sum()
colunas = dataset.columns| 1:]
for 1 in colunas:

dataset[1] = (dataset[1] / dataset[1][0])

for 1, acao in enumerate(dataset.columns|1:]):

dataset[acao] = dataset[acao] * pesos[i] * dinheiro_total
dataset['soma valor'] = dataset.iloc[:, 1:].sum(axis = 1)

datas = dataset['Date']

dataset.drop(labels = ['Date'], axis = 1, inplace = True)

dataset['taxa retorno'] = 0.0

for 1 in range(1, len(dataset)):

dataset['taxa retorno'][1] = ((dataset['soma valor'][i] / dataset['soma valor'][i - 1]) - 1) * 100

acoes_pesos = pd.DataFrame(data = {'Ac¢des'": colunas, 'Pesos': pesos * 100})

return dataset, datas, acoes_pesos, dataset.loc[len(dataset) - 1]['soma valor']
dataset, datas, acoes_pesos, soma_valor = alocacao_ativos(pd.read_csv('acoes.csv'), 5000, 10)
dataset
datas

acoes_pesos
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soma_valor

figura = px.line(x = datas, y = dataset[ 'taxa retorno'], title = 'Retorno diério do portfélio")

figura.show()

figura = px.line(title = 'Evolucdo do patrimonio')

for 1 in dataset.drop(columns = ['soma valor', 'taxa retorno']).columns:
figura.add scatter(x = datas, y = dataset[i], name = 1)

figura.show()

figura = px.line(x = datas, y = dataset['soma valor'], title = 'Evolucao do patrimonio')

figura.show()

dataset.loc[len(dataset) - 1]['soma valor'] / dataset.loc[0]['soma valor'] - 1

dataset['taxa retorno'].std()

(dataset[ 'taxa retorno'].mean() / dataset['taxa retorno'].std()) * np.sqrt(252)

dinheiro_total = 5000

soma_valor - dinheiro_total

taxa selic 2016 = 14.18

taxa selic 2017 =10.11

taxa selic 2018 = 6.58

taxa selic 2019 =6.03

taxa selic 2020 =2.76

taxa selic 2021 =4.45

valor 2016 = dinheiro_total + (dinheiro total * taxa selic 2016/ 100)

valor 2016

valor 2017 =valor 2016 + (valor 2016 * taxa selic 2017/ 100)

valor 2017

valor 2018 = valor 2017 + (valor_2017 * taxa_selic 2018 / 100)

valor 2018

valor 2019 = valor 2018 + (valor 2018 * taxa_selic 2019 / 100)

valor 2019

valor 2020 = valor 2019 + (valor 2019 * taxa selic_2020/ 100)

valor 2020

valor 2021 = valor 2020 + (valor 2020 * taxa selic_2021 / 100)

valor 2021

rendimentos = valor 2021 - dinheiro_total
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rendimentos

ir =rendimentos * 15/ 100

ir

valor 2021 -ir

taxa_selic_historico = np.array([14.18, 10.11, 6.58, 6.03, 2.76, 4.45])

taxa_selic_historico.mean() / 100

(dataset['taxa retorno'].mean() - taxa_selic_historico.mean() / 100) / dataset|'taxa

retorno'].std() * np.sqrt(252)

import sys

I - sys.maxsize

def alocacao portfolio(dataset, dinheiro_total, sem_risco, repeticoes):
dataset = dataset.copy()
dataset original = dataset.copy/()

lista_retorno_esperado = []
lista_volatilidade esperada =[]

lista_sharpe ratio =[]

melhor sharpe ratio = 1 - sys.maxsize
melhores pesos = np.empty
melhor volatilidade = 0

melhor retorno =0

for _in range(repeticoes):
pesos = np.random.random(len(dataset.columns) - 1)

pesos = pesos / pesos.sum()

for 1 in dataset.columns[1:]:

dataset[i] = dataset[i] / dataset[i][ 0]

for 1, acao in enumerate(dataset.columns|[1:]):

dataset[acao] = dataset[acao] * pesos[i] * dinheiro_total



dataset.drop(labels = ['Date'], axis = 1, inplace=True)

retorno_carteira = np.log(dataset / dataset.shift(1))

matriz_covariancia = retorno_carteira.cov()

dataset['soma valor'] = dataset.sum(axis = 1)

dataset['taxa retorno'] = 0.0

for 1 in range(1, len(dataset)):

dataset['taxa retorno'][1] = np.log(dataset['soma valor'][i] / dataset['soma valor'][1 - 1])

retorno_esperado = np.sum(dataset['taxa retorno'l.mean() * pesos) * 252
volatilidade esperada = np.sqrt(np.dot(pesos, np.dot(matriz_covariancia * 252, pesos)))

sharpe ratio = (retorno_esperado - sem_risco) / volatilidade esperada

if sharpe ratio > melhor sharpe ratio:
melhor sharpe ratio = sharpe ratio
melhores pesos = pesos
melhor volatilidade = volatilidade esperada

melhor retorno = retorno_esperado

lista retorno_esperado.append(retorno esperado)
lista_volatilidade esperada.append(volatilidade esperada)

lista_sharpe ratio.append(sharpe_ratio)

dataset = dataset original.copy()

return melhor_sharpe ratio, melhores pesos, lista_retorno_esperado,
lista_volatilidade esperada, lista sharpe ratio, melhor volatilidade, melhor retorno
sharpe ratio, melhores pesos, Is retorno, Is_volatilidade, Is_sharpe ratio,
melhor_volatilidade, melhor_retorno = alocacao_portfolio(pd.read csv('acoes.csv'), 5000,

taxa_selic_historico.mean() / 100, 1000)
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sharpe ratio, melhores pesos

_, _,acoes_pesos, soma_valor = alocacao_ativos(pd.read csv('acoes.csv'), 5000,
melhores pesos=melhores pesos)

acoes_pesos, soma_valor

print(ls_retorno)

print(ls_volatilidade)

print(ls_sharpe ratio)

melhor retorno, melhor volatilidade

plt.figure(figsize=(10,8))

plt.scatter(ls_volatilidade, Is_retorno, ¢ = Is_sharpe ratio)
plt.colorbar(label = 'Sharpe ratio")

plt.xlabel("Volatilidade')

plt.ylabel('Retorno")

plt.scatter(melhor_volatilidade, melhor retorno, ¢ = 'red’, s = 100);
import yfinance as yf

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import datetime as dt

import pandas as pd

from scipy.optimize import minimize

import matplotlib.ticker as mtick

inicio = dt.date(2016, 1, 1)

final = dt.date(2021, 12, 31)

lista_acoes = ["ABEV3", "B3SA3", "WEGE3", "PETR3", "ITSA3", "BOVAI11"]

lista_acoes = [acao + ".SA" for acao in lista_acoes]

precos = yf.download(lista_acoes, inicio, final)['Adj Close']

precos

retornos = precos.pct_change().apply(lambda x: np.log(1+x)).dropna()
media_retornos = retornos.mean()

matriz_cov = retornos.covy()

numero_carteiras = 10000

tabela retornos_esperados = np.zeros(numero_carteiras)
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tabela_volatilidades esperadas = np.zeros(numero_carteiras)
tabela_sharpe = np.zeros(numero_carteiras)

tabela pesos = np.zeros((numero_carteiras, len(lista_acoes)))

for k in range(numero_carteiras):

pesos = np.random.random(len(lista_acoes))
pesos = pesos/np.sum(pesos)

tabela pesosl[k, :] = pesos

tabela retornos_esperados[k] = np.sum(media_retornos * pesos * 252)
tabela volatilidades_esperadas[k] = np.sqrt(np.dot(pesos.T, np.dot(matriz_cov*252,
pesos)))

tabela sharpe[k] = tabela_retornos esperados[k]/tabela volatilidades esperadas[k]
indice_do_sharpe maximo = tabela_sharpe.argmax()
tabela pesos[indice do sharpe maximo]
["ABEV3", "B3SA3", "WEGE3", "PETR3", "ITSA3", "BOVAI11"]
tabela retornos esperados arit = np.exp(tabela retornos esperados) - 1
eixo y fronteira eficiente = np.linspace(tabela retornos_esperados_arit.min(),

tabela retornos esperados arit.max(), 50)
def pegando retorno(peso_teste):
peso_teste = np.array(peso_teste)
retorno = np.sum(media_retornos * peso_teste) * 252
retorno = np.exp(retorno) - |
return retorno

def checando soma_pesos(peso_teste):

return np.sum(peso_teste)-1
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def pegando_vol(peso_teste):
peso_teste = np.array(peso_teste)

vol = np.sqrt(np.dot(peso_teste. T, np.dot(matriz_cov*252, peso_teste)))

return vol

peso_inicial = [1/len(lista_acoes)] * len(lista_acoes)

limites = tuple([(0, 1) for ativo in lista_acoes])

eixo x fronteira eficiente = []

for retorno_possivel in eixo_y fronteira_eficiente:

restricoes = ({'type':'eq', 'fun':checando _soma_pesos},

{'type''eq', 'fun': lambda w: pegando_retorno(w) - retorno_possivel})

result = minimize(pegando vol,peso_inicial,method='SLSQP', bounds=limites,
constraints=restricoes)

eixo x_fronteira eficiente.append(result['fun'])

fig, ax = plt.subplots()

ax.scatter(tabela volatilidades esperadas, tabela retornos_esperados_arit, ¢ = tabela_sharpe)

plt.xlabel("Volatilidade esperada")

plt.ylabel("Retorno esperado")

ax.scatter(tabela_volatilidades_esperadas[indice do_sharpe maximo],
tabela_retornos_esperados_arit[indice_do_sharpe maximo], ¢ = "red")

ax.plot(eixo_x_fronteira eficiente, eixo_y fronteira eficiente)

ax.yaxis.set_major_formatter(mtick.PercentFormatter(1.0))

ax.xaxis.set_major_formatter(mtick.PercentFormatter(1.0))

plt.show()
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dataset = pd.read csv('acoes.csv')
dataset
dataset.drop(labels = ['Date'], axis = 1, inplace = True)
dataset normalizado = dataset.copy()
for 1 in dataset.columns:
dataset normalizado[i] = dataset[i] / dataset[i][0]
dataset normalizado
dataset _taxa retorno = (dataset normalizado / dataset normalizado.shift(1)) - 1
dataset taxa retorno
dataset taxa retorno.fillna(0, inplace=True)
dataset taxa retorno.head()
dataset _taxa retorno.mean() * 252
betas =[]
alphas =[]

for ativo in dataset taxa retorno.columns[0:-1]:

beta, alpha = np.polyfit(dataset taxa retorno['BOVA'], dataset taxa retorno[ativo], 1)
betas.append(beta)
alphas.append(alpha)
betas
alphas
def visualiza betas alphas(betas, alphas):
for 1, ativo in enumerate(dataset taxa retorno.columns[0:-1]):
print(ativo, 'beta:', betas[i], 'alpha:', alphas[i] * 100)
visualiza_betas_alphas(betas, alphas)
np.array(alphas).mean() * 100
beta
rm = dataset taxa retorno['BOVA']l.mean() * 246
rm
taxa_selic_historico = np.array([14.18, 10.11, 6.58, 6.03, 2.76, 4.45])
rf = taxa_selic_historico.mean() / 100
rf

capm_mglu = rf + (beta * (rm - rf))
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capm_mglu

rf

rm

capm_empresas = [ ]

for 1, ativo in enumerate(dataset _taxa retorno.columns[0:-1]):

capm_empresas.append(rf + (betas[i] * (rm - rf)))
capm_empresas
def visualiza capm(capm):

for 1, ativo in enumerate(dataset taxa retorno.columns[0:-1]):

print(ativo, 'CAPM:', capm[i] * 100)

visualiza_capm(capm_empresas)
pesos = np.array([0.2, 0.2, 0.2, 0.2, 0.2])
capm_portfolio = np.sum(capm_empresas * pesos) * 100

capm_portfolio

Para analisar os cddigos em Python e executar, seguir o passo em Anexo 1 o link
para acessar o instrumento Python da Google Colab.
9. ANEXO 1 — INSTRUMENTO PYTHON UTILIZADO PARA COMANDOS DOS
CODIGOS VIA LINK
https://colab.research.google.com/drive/10JIPezXEg9HIQO6IfPG7NJwB{-

cHxpmbe?usp=sharing
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