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RESUMO

O mercado brasileiro de agdes apresentou um crescimento historico nos ultimos anos,
tornando-se mais competitivo. Nesse cenario, a adogao de estratégias que visem a
maximizacao dos retornos ajustados ao risco torna-se fundamental para investidores.
Dentre essas estratégias, destaca-se o uso de médias modveis, amplamente
empregado como indicador técnico para decisdes de compra e venda. Paralelamente,
a Teoria Moderna do Portfolio (TMP) desempenha um papel crucial na otimizagéo e
alocagao de ativos, ao buscar o aumento do indice Sharpe por meio da diversificacdo
e balanceamento de riscos. Este estudo de natureza quantitativa e método
experimental avaliou o desempenho da TMP quando aplicada a alocacéao de ativos
brasileiros selecionados com base em uma estratégia de cruzamento de médias
moveis. Os resultados apontam que quando comparada a aplicagado isolada da
estratégia de médias méveis, no longo prazo, a TMP proporciona uma melhora
superior a 85% no retorno de uma carteira, atuando na redugéo da média de perdas
diarias, denotando sua efetividade na mitigacdo do risco n&o sistematico e
maximizacao dos retornos em carteiras de a¢gdes no mercado brasileiro.

Palavras-chave: Mercado de acdes brasileiro; Teoria Moderna do Portfélio; médias
moveis; estratégia de alocagao de ativos; indice Sharpe.



ABSTRACT

The Brazilian stock market has experienced historic growth in recent years, becoming
increasingly competitive. In this context, adopting strategies aimed at maximizing risk-
adjusted returns is essential for investors. Among these strategies, the use of moving
averages stands out, widely employed as a technical indicator for buy and sell
decisions. At the same time, Modern Portfolio Theory (MPT) plays a crucial role in
asset allocation and optimization by seeking to increase the Sharpe Ratio through
diversification and risk balancing. This quantitative and experimental study evaluated
the performance of MPT when applied to the allocation of Brazilian assets selected
based on a moving average crossover strategy. The results indicate that, when
compared to the standalone use of moving averages, MPT improves portfolio returns
by over 85% in the long term. It also reduces the average daily loss, demonstrating its
effectiveness in mitigating unsystematic risk and maximizing returns in equity portfolios
within the Brazilian market.

Keywords: Brazilian stock market; Modern Portfolio Theory; moving averages; asset
allocation strategy; Sharpe ratio.
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1 INTRODUGAO

A otimizacéo da alocagao de ativos em um portfélio representa um tema de
relevante no ambito das finangas, visto que é uma das variaveis para a maximizagao
de retornos e gerenciamento de riscos, tratando-se de um elemento-chave para a
construcdo de uma estratégia de investimento sélida e bem-sucedida (ELTON et al.,
2014).

Neste contexto, a Teoria Moderna do Portfdlio, delineada por Harry Markowitz,
emerge como um componente de central importancia, utilizando-se da premissa da
eficiéncia dos mercados. Esta pesquisa almeja analisar a eficacia da Teoria Moderna
do Portfélio quando aplicada a estratégias de compra baseadas na analise técnica em
ativos que compdem o indice Ibovespa, levando em consideragao as particularidades
do mercado de agdes brasileiro representado por este indice.

As decisdes inerentes a selecdo de ativos e a ponderagcdo deles em um
portfélio sao tidas como pilares fundamentais para investidores e gestores de carteira
(ELTON et al., 2014), tangenciando o cerne desta investigacéo, que busca a resposta
da seguinte indagacdo: Em que medida a construgdo de um portfolio, mediante o
emprego da Teoria Moderna do Portfélio associada a estratégia baseada em médias
moveis, contribui para o aumento do retorno de um portfélio de agées no contexto do

mercado financeiro brasileiro?

1.1 Objetivos do Trabalho
1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho consiste em avaliar do desempenho de um
agrupamento de ativos do mercado de agdes, composto por instrumentos
selecionados segundo a estratégia de cruzamento de médias moveis, cujas

ponderacdes serdo delineadas a partir dos principios da Teoria Moderna do Portfdlio.

1.1.2 Objetivos Especificos

Como obijetivos especificos, tem-se:
- Levantar referencial tedrico sobre o tema;

- Coletar dados historicos referentes aos ativos que compde o Ibovespa
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- Criar carteiras de investimentos utilizando-se de estratégias da analise
técnica para entrada em operacoes.

- Aplicar os fundamentos da teoria de portfélio na construgdo deste conjunto
de ativos e a subsequente avaliagdo da eficacia desta abordagem.

- Avaliar os resultados e proposi¢cdes das carteiras de investimentos.

1.2 Justificativa

Este estudo encontra justificativa a compreenséo acerca das estratégias de
alocagao de ativos no contexto do mercado acionario brasileiro. Segundo Bodie, Kane
e Marcus (2010), a alocagao de ativos é responsavel por grande parte do desempenho
de uma carteira de investimentos, sendo um dos pilares centrais da Teoria Moderna
do Portfélio. Além disso, constitui uma oportunidade de aplicacdo dos conceitos e
competéncias concebidos pela Engenharia de Produgdo. Em ultima analise, esta
pesquisa se destina a fornecer informagdes a investidores que buscam o
aprimoramento de suas estratégias de investimento no contexto do mercado de agdes

brasileiro.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo foram fundamentados a luz de diversos autores os principais
conceitos que permeiam o presente estudo. Aqui estdo conceituadas nogdes
intrinsecas do mercado financeiro brasileiro e seu principal indice (Ibovespa), além de
conceitos primordiais para analise de um portfolio de ag¢des e por fim descritas

algumas estratégias para alocagao de ativos por meio da analise técnica.

2.1 O mercado de agoes e o Ibovespa

O mercado de agbes brasileiro vem apresentando um crescimento jamais
visto na histéria do pais. Desde dezembro de 2023, o numero de investidores cresceu
cerca de 780% como mostram os dados do boletim mensal de agcbes da B3 (Boletim
Mensal de A¢des, 2023).

Figura 1 - Evolugdo do Estoque e numero de investidores com posi¢cao em custodia
gvolugao do esjoque e nimero de invesfidqre; com posi¢do em custédia

of
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Fonte: Boletim Mensal de Ac¢des, outubro de 2023 (B3).

0K

2.1.1Acbes

As acbes sdo valores imobiliarios, ou seja, titulos de propriedade, que séo
emitidos por sociedades anbénimas e distribuidos via IPO ou Follow On, para
investidores que desejam uma participagao na sociedade da empresa. A principal
motivacdo para uma sociedade anénima emitir agdes refere-se a captacdo de
recursos para o desenvolvimento de projetos ou para a mitigacado de passivos,
equivalendo-se a uma alternativa a tomada de crédito (via empréstimos e
financiamentos) com instituigoes financeiras. Existem dois tipos distintos de agdes, as

ordinarias, que conferem ao detentor direito a voto em assembleias e as preferenciais,
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que permitem ao acionista o recebimento de dividendos maiores em relagao as agoes
ordinarias, bem como sua prioridade de recebimento (B3, ACOES).

A emissdao de acgbdes, além de representar um importante meio de
financiamento para empresas, acarreta diversas vantagens, como a solucdo de
problemas relacionados a processos sucessorias, a aquisicdo de um Selo de
Governanga Corporativa reconhecido internacionalmente, o ganho de visibilidade e
um diferencial competitivo em relacdo a transparéncia e confiabilidade das
informacdes (B3, ACOES).

Por outro lado, para o investidor, as agbes apresentam uma
oportunidade de rentabilidade, seja pela valoragdo da empresa a qual se tornou sécio
ou pela distribuicdo de dividendos e Juros de Capital Proprio. Ademais, sao
instrumentos financeiros que n&o requerem grande quantidade de dinheiro a ser

investido e possuem grande liquidez (B3, ACOES).

2.1.2Ibovespa

Com o intuito de elaborar um indicador que refletisse o desempenho das
agdes negociadas na B3, foi-se criado o indice Ibovespa, que nos ultimos 50 anos,
tornou-se a referéncia para investidores no Brasil e no mundo. O indice reune as
empresas mais importantes negociadas no mercado financeiro brasileiro e é
reavaliado a cada quadrimestre, resultando uma carteira tedrica de agdes e units, que
atendam critérios de sua metodologia, correspondendo a cerca de 80% do numero de

negdcios e do volume financeiro do mercado de capitais (B3, INDICE IBOVESPA).

Quadro 1 — Construgdo da metodologia do indice Ibovespa

Fonte: indice Ibovespa (B3)
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2.2 Teoria Moderna do Portfélio (TMP)
2.2.1 Fundamentos
2.2.1.1Retorno

O retorno de um ativo pode ser entendido como o ganho (ou perda) em
relagdo ao capital investido e sempre deve ser proporcional ao risco corrido (ROSS,
2015). Ao tratar-se de ativos como agdes, o retorno possuira dois componentes: a
mudancga de precos dos ativos e os proventos recebidos.

Em Cabral (2002) o retorno é tido como a meta de consumo obtida no futuro
e 0 consumo abdicado no presente. Podendo ser absoluto, equivalendo a simples
diferenca em valores monetarios entre o valor final de um investimento (incluindo
proventos) e o valor de aquisicéo do ativo, ou ainda relativo, equivalendo a valorizagao
ou desvalorizagao percentual do investimento, sendo este mais apto para analises
comparativas entre diferentes a¢des, dado a diferenga de precos absolutos entre elas.

Ademais, comumente nao é sabido o retorno futuro que esta associado a um
investimento, dessa forma, é utilizado o valor esperado da quantia recebida para o

calculo do valor esperado do retorno.

Equacgéo 2.1: Taxa de Retorno

E(quantia recebida) — Investimento
E(Retorno) =

Investimento (1)

2.2.1.2Risco

Segundo Assaf Neto (2003) o risco de um investimento esta
fundamentalmente atrelado a imprevisibilidade do sucesso da operacéo, podendo ser
relacionado como a parte que sera perdida devido ao insucesso de um investimento
€ possivel afirmar que o risco sistematico esta presente em quaisquer ativos do
mercado, tendo sua origem relacionada por acontecimentos econdmicos, politicos ou
sociais. Enquanto o risco ndo sistematico decorre por caracteristicas préprias do ativo

analisado.
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Em Markowitz (1952) o autor utiliza-se do desvio padrdao dos retornos dos
ativos para a medida de volatilidade, e por consequéncia o risco associado a cada um
dos investimentos analisados.

Para Ross (2013) o risco pode ser entendido como a parte do retorno nao
prevista de um investimento. Os riscos inerentes as operagdes de agdes, sao
classificados em riscos sistémicos (ou de mercado) e riscos nao sistémicos (ou
especificos). Os chamados riscos de mercado s&o aqueles que atingem o mercado
como um todo, referindo-se a macroeconomia, tal como: taxas de juros, PIB, decis6es
politicas etc. Ja o risco especifico, é tido como o risco que afeta um unico ativo, ou um
numero pequeno de ativos, sendo relacionado a fatos ou noticias que dizem respeito
a apenas um setor ou empresa.

Para Bodie, Kane e Marcus (2010) o risco pode ser descrito como a variancia
ou desvio padrao do retorno de um ativo. Sendo o desvio padrao a raiz quadrada da

variancia.

Equacéo 2.2: Risco segundo Bodie, Kane e Marcus (2010)
0> = Y Pr(S) [, — E(]
N

Em que:
e o2: corresponde a variancia;
e (0. ao desvio padrao.
e Pr(S): representa a probabilidade de que o retorno S ocorra;
e 13 equivale ao retorno de s;

e E(r): retorno esperado.

Segundos os autores (2010), é possivel obter o risco anual ao multiplicar o
risco pela raiz quadrada de 252 (numero médio de dias em que ha negociagdes na
bolsa de valores).
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2.2 .1.3Eficiéncia de Mercado

Em Ross (2013) é apresentado o conceito de mercado eficiente, no qual o
preco das acgdes reflete o valor justo da acao, impossibilitando a existéncia de ativos
que estejam sobrevalorizados, ou ainda subvalorizados. Dessa forma, os defensores
dessa hipotese afirmam a inviabilidade de previsbes de padrdes de pregos para a
criacdo de estratégias.

A eficiéncia dos mercados pode ser compreendida como um tema controverso
no mundo das finangas. Embora, haja muitos autores que dissertaram sobre o
assunto, ndo ha uma convergéncia assertiva a respeito. Em Tabak e Dourado (2014)
foi constatado a eficiéncia do mercado no Brasil em 98% do periodo analisado.

Em contraponto, para Lemos (2015), a Teoria da Eficiéncia do Mercado
comete um equivoco ao descaracterizar a possibilidade de utilizacado da analise
grafica e outros meios preditivos para a rentabilidade com operag¢des baseadas na
sobrevalorizagao ou desvalorizagao de ativos. Este deslize ocorre devido a premissa
de que as informagdes relevantes para a previsdao dos resultados futuros das
empresas sejam igualmente distribuidas a todos os investidores.

Ja em Damodaran (2005), o autor disserta sobre a preferéncia de um mercado
eficiente, com breves espacos de ineficiéncia que possibilitem janelas de
oportunidades em operagdes que garantam lucro. Para isso, pontua trés fatores: a
qualidade da analise, a capacidade do mercado de corrigir suas distor¢cdes e a sorte,

sendo este ultimo, contornavel pela diversificagéo.

2.2.2 Construgcao de um portfélio

2.2.2.1Premissas de Markowitz

Em 1952, Markowitz publica seu artigo Portfolio Selection no Journal of
Finance, que lhe renderia o prémio Nobel da economia em 1990. Neste artigo, o autor
delimita conceitos fundamentais para a selegdo de ativos para a composicdo de um
portfolio.

Em Cassettari (2000) o autor traz a tona as premissas adotadas por Markowitz
em seus estudos: i) as Unicas variaveis a serem consideradas para as analises seriam
os retornos esperados dos ativos e as variancias a eles atrelados, ii) ao ter que
escolher entre dois portfélios de mesmo risco, os investidores sempre optariam pelo
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de maior retorno, iii) quanto postos entre a escolhe de dois portfélios de mesmo
retorno, os investidores escolheriam aquele de menor risco, iv) investidores podem
comprar e vender quaisquer parcela dos ativos, v) existe uma taxa livre de risco, vi)
nao ha custos de transagado, vii) ndo ha divergéncia entre investidores quanto a

probabilidade de retornos.

2.2.2.2Retorno de um portfélio

Para Gitman (2010) o calculo do retorno de uma carteira de investimentos,
equivale a média dos retornos individuais de cada ativo ponderadas pelo peso, ou

participacao, na carteira.

Equacgdo 2.3: Taxa de Retorno de uma Carteira de Investimentos (Gitman,
2010).

n
Retorno do Portfélio = Z R; * P;
i

Em que:
e R;: equivale a taxa de retorno do ativo i;
e P;: equivale a seu peso (ou representatividade na carteira), ou seja, o

valor investido em i, dividido pelo montante investido na carteira.

Equacao 2.4: Calculo do Peso de um Ativo

Peso; = —
Y (4)

Em que:
e V;: representa o valor investido no ativo i;

e V,: valor total investido na carteira.

2.2.2.3Risco de um portfélio

2.2.2.3.1 Covariancia
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Para Ross (2015) a covariancia refere-se a uma medida que indica o quanto
duas variaveis estao relacionadas. Em Bodie, Kane e Marcus (2010) a covariancia é

calculada através da formula:

Equacéo 2.5: Calculo da Covariancia

Cov(RqRp) = z Pr(s) [Rq(s) — E(RDI[Rp(s) — E(Rp)]

Em que:
e Cov(R,4R,): corresponde a covariancia entre os retornos do ativo a com
o ativo b;
o Pr(S): representa a probabilidade de que o retorno S ocorra;
e R,(s): Retorno associado ao ativo a e probabilidade S;

E(R,): retorno esperado do ativo a.

2.2.2.3.2 Correlagdo

A correlagcdo pode ser definida como a tendéncia de um ativo variar em
conjunto de outro ativo (Bodie, Kane e Marcus, 2010). Podendo variar de +1 (para
correlagdes perfeitamente positivas, ou perfeitamente proporcionais) a -1 (correlagdes
perfeitamente negativas, ou perfeitamente inversamente proporcionais).

Em Gitman (2010) é evidenciado que a composigdo de uma carteira de
investimentos com ativos possuidores de retornos ndo correlacionados compreende
a maneira mais eficaz de diminui¢ao do risco. Porém, com ativos nao correlacionados,

ha possibilidade de alcancgar significativa reducao.

2.2.2.3.3 Diversificagdo

A diversificacdo representa uma importante ferramenta para a gestdo de
investimentos, ja que por meio da diluicao dos riscos especificos atrelados aos ativos

analisados, tem por expectativa o aumento da proporcéo entre o retorno e o risco.
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A diversificacdo consiste na mescla de diferentes ativos com o intuito da
reducao dos riscos, como elencado por Ross (2015), o efeito o beneficio da
diversificagdo consiste na diluicdo do risco ndo sistematico de diferentes ativos,
restando ao investidor somente o risco sistematico para se preocupar.

Segundo Cabral (2002) o risco de um portfélio esta associado a quantidade
de ativos que compde esta carteira, de modo que, quando o numero de ativos tender
a infinito, o risco da carteira sera equivalente ao risco sistémico.

Em Graham (2016) é recomendado que uma carteira de agcbes deve conter
no minimo 10 e no maximo 30 ativos, para que o risco seja diversificado sem
comprometer o retorno esperado. Em acréscimo, deve-se ponderar, ndo somente a
quantidade de ativos, mas também a correlagao entre eles, tendo em vista que a
valorizag&o ou desvalorizagao de todos os ativos em conjunto também representaria

um risco.

2.2.2.3.4 Caélculo do Risco

Para Gitman (2010) em situacdes reais, os riscos individuais de um ativo ndo
devem ser levados em consideragao para a tomada de decisao, tendo em vista os
impactos deste novo investimento frente as aplicagcdes anteriores.

Segundo Markowitz (1952) o risco de uma carteira pode ser calculado através

da seguinte equacéo:

Equacao 2.6: Risco de uma carteira de n ativos

n

n
Ore = | ) D WiWCOV(,))
= ©)

Em que;
e IW;: peso do ativo i;
e W;: peso do ativo j;

e (COV(;;): covariancia dos retornos dos ativos i e j;
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Como demonstrado por Sharpe (1964), na pratica a aplicacéo da equagéao 2.5

em dois ativos tera como resultado:

Equacao 2.7: Risco de uma carteira de 2 ativos

Ope = \/CZZO'RaZ +(1- a)ZUsz + ZCOV(Ra,Rb)a(l — @)ORqORp

(7)

Em que:
e 0p.. desvio padrao ou risco da carteira;
e «: peso do ativo A na carteira;
e 0y, desvio padrao dos retornos do ativo A,
e 0y, desvio padrao dos retornos do ativo B;

e (COV(rqrp): Covariancia entre os retornos de A e B;

2.2.2.40timizacao do Portfélio

Para Markowitz (1952) os portfélios deveriam ser selecionados de modo a
maximizar os retornos e diminuir os riscos. Em Sharpe (1989) € demonstrado o

nomeado indice Sharpe, que acaba por sim a funcéo objetivo do portfélio.

Equacéo 2.8: indice Sharpe
Rpt - Ri

Sht = p
ot 8)

Em que:
e R, taxa de retorno esperada em t;
e R;:taxa livre de risco em t;

e 0, desvio padrao dos retornos;
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Em Bodie, Kane e Marcus (2010) € apresentado o indice Sharpe de uma
maneira simplificada, em que a taxa livre de risco € desconsiderada, essa maneira
simplificada pode ser utilizada em contextos em que a taxa livre de risco € a mesma

para todos ativos analisados.

2.3 Alocacao de ativos

Em Cabral (2002) é inferido que a alocagdo de ativos, consiste na maneira
com a qual o investidor direcionara seu capital em instrumentos do mercado
financeiro. Pela otica da TMP, os investidores buscarao pelo maior retorno ante o
menor risco, porém a metodologia a ser utilizada para a alocagéo varia de investidor

para investidor, assim como a abordagem preferencialmente utilizada.

2.3.1Vertentes de analise

A decisdo de um investimento parte de uma metodologia prépria de analise
de um investidor ou ainda de uma recomendacao por um analista. A APIMEC (2023),
orgao responsavel pela certificagdo CNPl que busca credenciar analista de

investimentos, subdivide as vertentes de analise em Fundamentalista e Técnica.

2.3.1.1Analise Fundamentalista

Em Lemos (2015), a analise fundamentalista € descrita como um método que
se utiliza de diversos fatores econémico-financeiros para a projegédo de pregos-alvos
para um ativo. Neste processo, essa modelagem desconsidera o efeito de outros
investidores que podem distorcer o preg¢o de analise e criar condi¢gdes de volatilidade

que impossibilitem a operagao.

2.3.1.2Analise Técnica

A andlise técnica, segundo Palex (2014) ser definida como o conjunto de

métodos e técnicas que busca prever o movimento de preco de ativos através do
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comportamento passado do mercado, através da identificagao de padrdes, buscando
o melhor timing para iniciar ou encerrar uma operacao.

Para Lemos (2015), a analise técnica consiste na antecipagdo do movimento
do mercado e é pautada em trés pilares: i) a agdo do mercado desconta tudo — todas
informacgdes estdo embutidas nos precos dos ativos, ii) os pregos movem-se em
tendéncia e a tendéncia vigente tem maior probabilidade de permanecer ativa, iii) a
historia se repete — os padrdées que funcionaram no passado, tendem a continuar

dando resultados no futuro.

2.3.2Médias moveis

Para Elder (2006), as médias moveis sdo compreendidas como uma das
ferramentas mais antigas, simples e Uteis para os operadores, auxiliando na
identificacdo de tendéncias e sinalizando possiveis areas para o inicio de operagdes.

Segundo Palex (2014), as médias mdveis devem ser calculadas a partir do
preco de fechamento das acgdes, visto que, este representa o consenso dos
investidores acerca da tendéncia das movimentag¢des de pregos que ocorreram em
determinado periodo. O autor também discorre sobre a importancia das médias na
captura de tendéncia dos ativos, funcionando como um suavizador dos precos.

Em Murphy (1999) a média moével é descrita como um dos indicadores mais
versateis e mais utilizado por investidores. Devido sua simplicidade e facilidade de

programacao, € utilizado como base para uma série de outros indicadores técnicos

2.3.2.1Média Mével Aritmética

Em Palex (2014) a média moével aritmética é descrita como um indicador em
que seus dados possuem 0 mesmo peso. Em seu calculo, quando ha entrada de um
novo dado, ha exclusao do dado mais antigo, podendo gerar distorcbes devido a

entrada ou saida de valores que de grande variabilidade.

Equacédo 2.9: Média Moével Aritmética

t
1
MMA, = — z Pi 9)

i=t-n
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Em que:
e MMAa,: corresponde ao valor da média mével no periodo t;
e n: corresponde ao valor de termos a ser utilizado na média mével,

e Pi: compreende 0 preg¢o no periodo i;

2.3.3 Estratégias de alocagao

As estratégias de alocacgao correspondem a metodologia para a escolha de
acdes para a composicao de um portfélio. Investidores e analistas, buscam por meio
da Analise Técnica ou Fundamentalista, gatilhos que permitam o inicio da operagao.
Neste topico serdao abordadas estratégias da analise técnica baseada em médias
moveis. Em Sent (2017) é constatado a eficacia e eficiéncia da utilizagdo das médias
moveis para a obtencao de lucro no mercado de agdes brasileiro, corroborando com

as escolhas de estratégias aqui fundamentadas.

2.3.3.1Cruzamento de médias moveis

Em Palex (2014) sdo abordadas duas metodologias de operagdes utilizando
cruzamento de médias moveis. Em ambos os casos, utiliza-se duas médias moveis
aritméticas para a emissao de sinais, uma mais curta (periodicidade menor de 5 ou 9
periodos) e uma mais longa (de 21 periodos). Utilizando-se das regras dispostas

temos que:

e Apds a média curta (5 ou 9 periodos) cruzar a média mais longa, é

emitido um sinal de compra no periodo em que ocorrer o cruzamento.

Figura 2 — Cruzamento de médias moveis

DﬂD#

media curta
média longa meédia longa
U media curta

Fonte: PALEX, 2014 - Setups utilizando médias méveis

cruzamento
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2.4 Distribuicoes de Probabilidade

De acordo com Meyer, P. L. (2010) uma distribuicdo de probabilidade é uma
descricdo matematica de como a probabilidade esta associada aos possiveis
resultados de uma variavel aleatoria. Ou seja, é uma fungdo que associa a cada

resultado de xide uma variavel aleatéria X, uma probabilidade P (X = xi).

2.4 1 Distribuicdo normal

Segundo Meyer, P. L. (2010) a distribuigdo normal € uma distribuicdo continua
e simétrica em torno da meédia.
Em Bodie, Kane e Marcus (2010), € demonstrado que, as variagbes diarias

de uma ag¢ao podem ser descritas por uma distribuicdo normal.

Equacéao 2.10: Distribuicao Normal (Meyer, P. L. 2010)

1 _(x—w?
e 20

2o (10)

f&x) =

N

Em que:
e u: média;
e ¢?2: variancia.

Figura 3 — Grafico da Distribuicdo Normal
Sfix)

X
xX=u

Fonte: MEYER, P. L. (2010) — Algumas variaveis aleatdrias continuas importantes
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2.4.2 Distribui¢cao log-normal

A distribuicdo log-normal é aplicada quando o logaritmo de uma variavel
aleatéria segue uma distribuicdo normal (Bodie, Kane e Marcus, 2010). E é

caracterizada por uma longa cauda a direita do grafico.

Figura 4 — Exemplo de grafico de Distribuicdo Log-Normal

.05
045 4
04 4
035 4
03 -
025 4
02~
0154 Tail = $10,595,634
01 4
.005 1

0 T T T T T T T T t
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Investment Outcome (truncated at $200)

Fonte: BODIE, KANE E MARCUS (2010) — Retornos Normais e Log-Normais
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3 MATERIAIS E METODOS

O presente estudo tem natureza quantitativa, uma vez que as hipéteses aqui
levantadas podem ser medidas para sua verificagédo, além de demonstrar uma relagao
de causa e efeito e serem coletados dados e estatisticas referentes a estratégias da
bolsa de valores. Segundo Prodanov e Freitas (2013, p. 69) a pesquisa quantitativa
define-se como: “considera que tudo pode ser quantificavel, o que significa traduzir
em numeros opinides e informagdes para classifica-las e analisa-las. Requer o uso de
recursos e de técnicas estatisticas”.

Quanto ao objetivo da pesquisa sera descritiva, uma vez que a pesquisa tera
como caracteristicas a observagao dos fatos, assim como sua analise e interpretagao,
visando a explicagao do fendmeno estudado sem interferéncia do pesquisador sobre
ele. De acordo com Silveira e Cdérdova (2009, p.37), esse tipo de estudo pretende
descrever os fatos e fendmenos de determinada realidade (Apud TRIVINOS, 1987).

Em relacdo aos meétodos de pesquisa, sera adotado o método de pesquisa
experimental, definidos por Silveira e Cérdova (2009, p. 36) a pesquisa experimental
consiste em determinar um objeto de estudo, selecionar as variaveis que seriam
capazes de influencia-lo, definir as formas de controle e de observacao dos efeitos

que a variavel produz no objeto (Apud GIL, 2007).

3.1 Materiais

Como ferramenta para coleta, tratativa e analise de dados foram utilizados o
python e bibliotecas a ele associados, sendo estas: i) yfinance, ii) pandas, iii) numpy.
De forma semelhante, o uso do Excel auxiliou em analises preliminares e conferéncia

dos resultados obtidos pelo python.

3.2 Métodos
3.2.1Premissas

Com o intuito de facilitar a compreensao dos estudos aqui dispostos, as
seguintes premissas foram adotadas:
a) Os ativos foram considerados infinitamente divisiveis, sendo possivel

realizar operagdes com quaisquer parcelas de ativos — dessa forma, os



30

pesos basearam-se em propor¢des percentuais entre 0 e 1, néo
havendo restrigdes de lotes de compra.

b) Custos de operagdes, emolumentos e outras taxas foram
desconsiderados para a analise.

c) Os valores de entrada da operacao foram considerados como o prego
de fechamento do dia analisado.

d) Foi considerado o desmanche total da carteira e sua recompra a cada
dia, com intuito de respeitar os novos pesos de ativos encontrados.

e) A cada dia, sera alocado 100% do capital obtido no dia anterior.

f) O periodo de analise foi de 01/01/2014 a 31/12/2024, totalizando 2.983

dias de operacgdes

3.2.2Composicao das Carteiras

Tendo em vista o objetivo de averiguar a eficiéncia das carteiras otimizadas

segundo a légica de Markowitz, serao avaliadas 3 diferentes carteiras para cada uma

das estratégias utilizadas para a construgao dos portfolios.

Quadro 2 — Carteiras

Carteira Peso dos Ativos

A Pesos iguais para cada um dos ativos
B Pesos otimizados (fungdo objetivo: Reduzir o risco)
C Pesos otimizados (fungdo objetivo: Maximizar a relagdo Retorno / Risco)

Fonte: Autoria propria (2025)

As agdes que analisadas compreendem a carteira teérica de agdes do indice Ibovespa

do periodo de maio de 2025 a agosto de 2025. Ademais, para o calculo dos retornos

e riscos médios a serem aplicados nas formulas serédo levados em conta os 55 dias

de operagbes que antecederam a aplicagdo, ou seja, o dia de aplicagdo é

desconsiderado nos retornos.

Além disso, as carteiras serdo otimizadas via criacdo de pesos

randémicos, aos quais serdo geradas, para cada nova operac¢ao, 10.000 carteiras e

escolhida a com melhor fungéo obijetivo.
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Cadigo Empresa Cadigo Empresa Cadigo Empresa Cadigo Empresa Caodigo Empresa
VALE3 WALE RENT3 LOCALIZA TIMS3 TIM MULT3 MULTIPLAN IRBR3 | IRBBRASIL RE
ITUBA | ITAUUNIBANCO| SUZB3 | SUZANO S.A. | ENGIL1 ENERGISA CMIN3 | CSNMINERACAO| RECV3 | PETRORECSA
PETR4 | PETROBRAS | PRIO3 PETRORIO ASAIS ASSAI SMFT3 SMART FIT BRAP4 | BRADESPAR
PETR3 | PETROBRAS | ENEV3 ENEVA KLBN11| KLABIN S/A | TAEELL TAESA SLCE3 | SLC AGRICOLA
BBDCA BRADESCO | BBSE3 | BBSEGURIDADE| MOTV3 |  MOTIVA SA CPFE3 | CPFLENERGIA |MGLU3 | MAGAZ LUIZA
SBSP3 SABESP RAIL3 RUMO 5.A. HAPV3 HAPVIDA CYRE3 | CYRELAREALT | AURE3 AUREN
ELET3 | ELETROERAS |VBBR3 VIBRA ELETE | ELETROBRAS | MRFG3 MARFRIG VIVAS | VIVARA S.A.
B3SA3 B3 TOTS3 TOTVS SANBL11| SANTANDER BR | AZZA3 AZZAS 2154 [ BRKMS BRASKEM
BBAS3 BRASIL VIVT3 | TELEF BRASIL | ALOS3 ALLOS CSNA3 | SID NACIONAL | SMTQO3 | SAO MARTINHO
ITSA4 ITAUSA CPLES COPEL EGIE3 | ENGIEBRASIL | FLRY3 FLEURY USIMS USIMINAS

WEGE3 WEG BEDC3| BRADESCOD [ CSAN3 COSAN STBP3 | SANTOSBRP [VAMO3 VAMOS
ABEV3 AMBEV S/A | CMIG4 CEMIG P3SA3 | PORTO SEGURO [COGN3 | COGNAON RAIZ4 RAIZEN

BPAC11| BTGP BANCO |GGBR4 GERDAU ISAE4 ISAENERGIA | GOAU4| GERDAUMET | BEEF3 MINERVA
EMBR3 EMBRAER RADL3 | RAIADROGASIL | HYPE3 HYPERA POMO4| MARCOPOLO | MRVE3 MRV
JB353 IB3 LRENS | LOJAS RENNER | CXSE3 | CAIXASEGURI | IGTI11 | IGUATEMIS.A | PCAR3 | P.ACUCAR-CBD
EQTL3 | EQUATORIAL |UGPA3| ULTRAPAR | NTCO3 |GRUPO NATURA| DIRR3 | DIRECIONAL | PETZ3 PETZ
RDOR3| REDEDOR | BRFS3 BRF SA BRAV3 BRAVA YDUQ3 | YDUQSPART | CVCB3| CVCBRASIL

Fonte: Composicao da carteira (B3, 2025)

. Das a¢des acima, foram selecionadas as 60 a¢des abaixo, seguindo o critério

de negociagdes suficiente para o calculo dos retornos de diarios (ou seja, 55 dias de

movimentacgao no primeiro pregao de 2013) e movimentagao em todos os pregdes de
2013 a 2024.

Quadro 4 — A¢des analisadas

Acbes Analisadas

ABEV3 | CMIG4 | ELETH ITUB4 | POMO4 | SUZB3
AZZA3 | COGN3 | EMBR3 | JBSS3 FRIO3 | TAEE
B35A3 | CPFE3 | ENEV3 | LEREN3 | PS35A3 TIMS3
BBAS3 | CPLEG | ENGIT1 | MGLU3 | RADL3 | TOTS3
BBDC3 | CS5AN3 | EQTL3 | MRFG3 | RENT3 | UGPA3
BBDC4 | CS5MNA3 | FLRY3 | MRVE3 | SANB11 | USIMS
BEEF3 | CYRE3 | GGBR4 | MULT3 | SBSP3 VALE3
BRAP4 | DIRR3 | GOAU4 | PCAR3 | SLCE3 VIVT3
BRFS3 | EGIE3 | HYPE3 | PETR3 | SMTO3 | WEGE3
BRKMS | ELET3 ITSA4 | PETR4 | STBP3 | YDUQ3

Fonte: Autoria prépria (2025)
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3.2.3 Estratégia para Compra

A estratégia consiste na utilizagdo do cruzamento da média movel aritmética
de 5 periodos (MA5) com a média moével aritmética de 21 periodos (MA21),
desconsiderando-se o dia atual para o calculo. Ou seja: Se MAS > MA21 realizo a
compra no valor do preco de fechamento do dia e vendo no prego de fechamento do

dia seguinte.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 Aplicagao da estratégia nos ativos

Primeiramente, a estratégia de cruzamento de médias moveis foi aplicada em
cada um dos ativos elencados no topico anterior, de maneira isolada. Ou seja, foram
consideradas 60 carteiras de investimento, cada uma composta por um unico ativo
em que o peso do ativo correspondeu a 100%. Essa analise preliminar permitiu
identificar se a estratégia era valida, ou seja, se trazia retornos positivos na maior parte
dos ativos.

Dos 60 ativos analisados, 49 apresentaram resultados positivos (retorno maior
do que 0) e 35 apresentaram um indice Sharpe ajustado (taxa de retorno dividido pelo

risco) acima de 1 (grafico 1).

Grafico 1 - Retorno Por Agéo
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-
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Fonte: Autoria propria (2025)

Pode-se observar que estdo dispostos no eixo X o percentual de retorno
realizado por cada uma das agdes e o0 eixo Y um indice gerado a partir do
ordenamento das acgdes por taxa de retorno, ou seja, a de maior retorno recebeu o
indice 60 e a de menor retorno recebeu o indice 1. Verifica-se, que uma curva de
tendéncia logaritmica, ou seja, com a maior parte das agdes se apresentando a
esquerda do grafico, e poucas a direita, ocasionando em uma distor¢do da média,
como em uma distribuicdo log-normal.

Nesse contexto, € possivel aferir que, poucas agdes foram responsaveis por
grande parte dos retornos observados na aplicagao da estratégia, visto que, algumas
acdes chegaram a entregar retornos acima de 3.800% (MGLU3). Ainda assim, vemos
uma mediana com uma expectativa de retorno de 117%, superior ao retorno

entregado pelo indice Ibovespa no periodo de 99%.
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Levando em consideragao o risco do periodo (desvio padrao dos retornos
diarios multiplicado pela raiz quadrada da quantidade de dias analisados) e o indice
Sharpe ajustado (excluindo a taxa livre de risco da equacgao), foram obtidas as

seguintes estatisticas da tabela 1.

Tabela 1 — Resumo Resultados da aplicagdo da MA5XMA21 nos ativos

Métrica Menor 1° Quartil Mediana 2° Quartil Maior
Retorno -63,6% 38,1% 116,0% 302,7% 3808,0%
Risco 56,3% 75,5% 90,6% 106,3% 158,4%

Sharpe -0,57 0,39 1,26 3,63 26,79

Fonte: Autoria propria (2025)

4.2 Resultado das Carteiras

Apos a constatagdo da efetividade da estratégia de cruzamento de médias
moveis, foi realizada sua aplicagdo com uso do python para a criagdo das trés
carteiras seguindo as premissas previamente mencionadas.

Para isso, foi gerado um algoritmo que a partir do histérico das acoes,
verificava as condi¢coes de entrada (médias moveis cruzadas) e selecionava o ativo
para carteira. Apds isso, conforme a carteira, foram elencados os pesos, sendo que,
a carteira A apresentou o mesmo peso para todos os ativos, enquanto a carteira B e
C tinham as fungdes objetivo citadas anteriormente,

Todas as carteiras apresentaram um retorno superior ao Ibovespa no periodo
analisado. A Carteira C teve o melhor desempenho, entregando um retorno de 609%,
conforme grafico 2.

Grafico 2 — Retorno por Carteira

Carteira B Carteira C

— Carteira A

Ibovespa

Fonte: Autoria propria (2025)
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Em relagado a distribuicdo dos ganhos ao longo do tempo, verifica-se que a
estratégia, independentemente da carteira, segue a tendéncia do Ibovespa. Ou seja,
nos anos de boa performance do indice, € esperado um retorno maior das carteiras,
levando em consideragao que as empresas analisadas compdem o indice, ja era de
se esperar esta tendéncia, porém, a melhora da performance indica que a estratégia
e a alocacao dos ativos foram benéficas para a reducado das perdas em periodos de
baixa do mercado financeiro brasileiro.

Nota-se que as carteiras B e C, que tiveram seus pesos otimizados tiveram
um desempenho superior a carteira A, que considerou um peso igual para todos os
ativos, mostrando os impactos da aplicacdo da Teoria Moderna do Portfélio.

Analisando ano a ano, verifica-se que, ndo ha variabilidade nos retornos
trazidos, uma vez que foram concentrados periodo entre 2016 e 2019, porém a
aplicagao da estratégia e a otimizagao dos pesos, permitiu a redugédo das perdas em

relacdo ao Ibovespa mesmo em anos negativos (grafico 3).

Grafico 3 — Retorno por Ano
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Fonte: Autoria propria (2025)

Em relagéo a taxa de acerto, € percebida que a implementacao da estratégia,
seja em qualquer uma das carteiras, € responsavel por uma melhora da assertividade
quando comparada ao Ibovespa. Ja entre as carteiras, verifica-se que a alocagao dos
ativos seguindo os critérios estipulados cumpriram com o objetivo, visto que, a carteira
B, que tinha como intuito a reducdo do risco, apresentou a menor taxa de dias

negativos (tabela 2).
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Tabela 2 — Taxa de Acerto das Carteiras vs. Ibovespa

Carteira Dias Positivos Dias Negativos Dias Neutros
A 53,2% 46,2% 0,6%
B 53,3% 45,8% 0,9%
Cc 53,4% 46,0% 0,6%
Ibovespa 51,1% 48,6% 0,3%

Fonte: Autoria propria (2025)

Os retornos diarios tanto do Ibovespa quanto das carteiras, seguiram uma
distribuicdo normal, com suas meédias e desvios padrdes evidenciados na tabela 3 e

no grafico 4.

Tabela 3 — Média e Desvio Padrao dos Retornos Diarios das Carteiras vs. Ibovespa

Carteira Média o
A 0,058% 1,321%
B 0,071% 1,239%
Cc 0,074% 1,273%
Ibovespa 0,034% 1,500%

Fonte: Autoria propria (2025)

Grafico 4 — Distribuigdo Normal dos Retornos Diarios das Carteiras vs. Ibovespa
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Fonte: Autoria prépria (2025)

Em relacdo aos retornos diarios, percebe-se que, tanto na média quanto no
desvio padréo, ndo ha variagdes significativas. Porém, as variagdes encontradas, séo
suficientes para gerar uma melhora significativa no longo prazo. Ao considerarmos os

2.983 dias da analise, obtém-se as seguintes estatisticas: da tabela 4.



Tabela 4 — Resultados das Carteiras vs. Ibovespa

37

Estatistica A B Cc Ibovespa
Retorno 328% 565% 609% 99%
Risco 2% 68% 70% 82%
Sharpe 4.6 8,4 8,8 1,2
Média Ganho 0,943% 0,914% 0,926% 1,076%
Média Perda -0,961% -0,908% -0,914% -1,062%
Dias Positivos 53,20% 53,27% 53,37% 51,12%
Dias Negativos 46,20% 45,79% 46,03% 48,58%
Dias Neutros 0,60% 0,94% 0,60% 0,30%
Média dos Retornos Diarios 0,058% 0,071% 0,074% 0,034%

Fonte: Autoria prépria (2025)

E notério o melhor desempenho da Carteira C em relacdo as demais. Ao

mesmo tempo, verifica-se que a Carteira B atingiu seu objetivo, visto que, embora ndo

tenha desempenhado com o mesmo retorno acumulado da Carteira C, conseguiu

entregar o menor risco das carteiras analisadas.

Para entender melhor os impactos gerados pela otimizagédo, considere a

férmula da média como:

Equacao 2.11: Férmula da Média Reescrita

rn 70

p=—.7?P + —. 7"+ —.70
n

Em que:

e u: média;

n: quantidade de dias analisados;

e rP:numero de dias com retornos positivos;
e P: média dos dias com retornos positivos;
e 1™ numero de dias com retornos negativos;
e 7™ média dos dias com retornos negativos;
e 1% numero de dias com retornos nulos;

e 79: média dos dias com retornos nulos.

Como 7° = 0, a média pode ser considerada como:

p=p@P).rP +p(").7"
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Em que:
e p(rP)= 7
— Tn
e p(r™) = 7

Sabendo que:

pHA = 0,943%.53,20% + (—0,961%) . 46,2%
uB = 0,914% .53,27% + (—0,906%) . 45,79%
uC = 0,926% .53,37% + (—0,914%) . 46,03%

Agora, ao comparar as Carteiras A, B e C, e decompondo seus fatores
podemos verificar se a melhora do desempenho ocorreu devido a: i) aumento da taxa

de acerto; ii) aumento da média de ganhos; iii) diminuicdo da taxa de erro; iv)
diminuicdo da média de perdas.

Total (Au) = uB — uA
Au = Impacto p(rP) + Impacto r? + Impacto p(r™) + Impacto "

Em que:

Impacto p(r?) = [p(rP)A — p(rP)B].7PA
Impacto P = p(rP)B .[rPB — TPA]
Impacto p(r™) = [p(r")A — p(r™)B].T"A
Impacto ™ = p(r™)B .[I"B — 7"A]

4.2 .1 Carteira A vs. Carteira B

Ao realizar uma otimizacado dos pesos dos ativos visando uma redugao do
risco, tem-se uma perda significativa na média de ganho dos retornos diarios, porém,

essa perda é inferior ao ganho obtido pela reducao da média de dias com variagbes
negativas (grafico 5).
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Grafico 5 — Decomposicdo da Variagao da Média entre Carteiras A e Carteira B

M Aumento B Diminuigio M Total

0,071%

0.058% __ooo%

0,004%

-0,015%

Carteira A Var. Dias Positivos Var. Média de Ganho  Var. Dias Negativos ~ Var. Média de Perda Carteira B

Fonte: Autoria prépria (2025)

4.2.2 Carteira A vs. Carteira C

De maneira semelhante, ao analisar a decomposi¢ao da variagao da média
dos retornos diarios entre a Carteira A e a Carteira C, nota-se que, ha uma média de
ganho inferior na Carteira C, porém ha uma compensacéo e um acréscimo advindos

da redugdo da variagdo da perda média. (grafico 6)

Grafico 6 — Decomposicao da Variagao da Média entre Carteiras A e Carteira C

M Aumento B Diminuigdo Total

0,022% 0,074%

0,058% —_—
0,002%
-0,009%

Carteira A Var. Dias Positivos Var. Média de Ganho  Var. Dias Negativos  Var. Média de Perda Carteira C

Fonte: Autoria prépria (2025)

4.2 .3 Carteira B vs. Carteira C

Ja em relagao as Carteiras B e C, é percebido que por mais que a Carteira B
apresente vantagens na reducdo das perdas, a otimizagdo do indice Sharpe
simplificado na Carteira C contribui para um aumento da média de ganhos que

compensa o maior risco corrido (grafico 7).



Grafico 7 — Decomposig¢do da Variagao da Média entre Carteiras A e Carteira C

M Aumento M Diminuigio M Total

0,006%
—
0,071% 0,001% -
———— 0.002% -0,003%
Carteira B Var. Dias Positives  Var. Média de Ganho  Var. Dias Negativos  Var. Média de Perda Carteira C

Fonte: Autoria prépria (2025)
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Em suma, o resultado obtido pela aplicagao da estratégia de cruzamento de
meédias moveis superou os resultados do Ibovespa em quaisquer das metodologias
utilizadas para a definicdo da alocagao de ativos.

Além disso, as fungdes objetivos mostraram-se uteis para o cumprimento de
seus propositos, visto que, a Carteira B obteve a menor risco enquanto a Carteira C a
melhor relagdo de Retorno / Risco, denotando que, i) o retorno dos ultimos 55 dias foi
uma métrica eficaz para mensuragéo de riscos e retornos futuros e ii) a utilizagdo do
risco de carteiras segundo Markowitz € uma ferramenta eficaz na reducg&o do risco e
consequente aumento dos retornos de um portfélio de acoes.

A utilizacdo do indice Sharpe contribuiu para a obtengcao de um retorno de
85,7% acima do retorno obtido pela utilizagdo de pesos iguais para todos os ativos,
mostrando a eficacia dessa teoria quando aplicada a uma estratégia de cruzamento
de médias moveis.

Ademais, foi perceptivo que, a principal contribuicdo da teoria € com a redugao
do risco, visto que, a média dos retornos diarios se altera principalmente devido a

reducdo da média de perdas dos dias negativos.
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