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Resumo

A teoria moderna de portfdlio de Markowitz destaca a maximizacao do retorno e minimizagéo do risco, dois
objetivos que podem ser atingidos através da diversificagdo do portfolio e possuem alto potencial de retorno
em um mercado com alta volatilidade como o Brasileiro em que as oportunidades de lucro sdo amplas, porém
0 prejuizo pode, também, ser elevado. Este trabalho tem como objetivo a otimizagdo de portfélios rentaveis
com base em simulagdes de Monte Carlo, contribuindo com a compreensdo e aplicacdo de uma técnica de
otimizacdo no contexto de investimentos do mercado de a¢Bes brasileiro, a fim de maximizar o lucro e
minimizar o risco de prejuizo. Como resultado verificou-se que a otimizacdo de portfélio com base na
simulacdo de Monte Carlo pode ser uma opg¢do valida, entretanto, ela s6 podera ser eficiente a partir da
escolha de indicadores financeiros adequados.

Palavras-chave: Otimizacdo de Portfélio; Monte Carlo; Teoria Moderna de Portfélio; Markowitz.

Abstract

The modern portfolio theory by Markowitz emphasizes the maximization of return and the minimization of risk,
two objectives that can be achieved through portfolio diversification and hold high potential returns in a market
with high volatility, such as the Brazilian market where profit opportunities are abundant, although the risk of loss
can also be high. This work aims to optimize profitable portfolios based on Monte Carlo simulations, contributing
to the understanding and application of an optimization technique in the context of investments in the Brazilian
stock market, with the goal of maximizing profit and minimizing the risk of loss. As a result, it was found that
portfolio optimization based on Monte Carlo simulation can be a valid option; however, it can only be efficient
with the selection of appropriate financial indicators.
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1. INTRODUCAO

O mundo de investimentos em acBes esta em crescimento. Mesmo assim, grande parte das
pessoas se preocupam com este tipo de investimento, pois, apesar do lucro poder ser maior do
que o de uma renda fixa, ha risco de perda comparativamente maior (Costa & Vargas, 2011).

Avancos na teoria econdmica destacam que investidores ao realizar investimentos em varias
acGes com maior risco, ou seja, com portfolios mais arriscados, devem esperar maiores retornos
quando comparados a investidores mais conservadores. Todavia, esses riscos podem ser
mitigados por meio de portfdlios diversificados, sem sacrificar o retorno esperado (Wagner &
Lau, 1971, Gitman, Juchau & Flanagan, 2015, Melquiades, 2017).

Na Teoria Moderna de Portfélio, Markowitz (1959) destaca a maximizacdo do Retorno e
minimizacdo do Risco. Gitman, Juchau e Flanagan (2015, p. 214) definem risco como “Uma
medida da incerteza em torno do retorno que um investimento ird ganhar, ou, mais formalmente,
a variabilidade dos retornos associados a um determinado bem”; e retorno como “O ganho ou
perda total experimentada em um investimento durante um determinado periodo de tempo.
Calculado dividindo as distribuices de caixa do ativo durante o periodo, mais a variacdo de
valor, pelo seu valor de investimento de inicio de periodo.”

Markowitz (1959) também comenta a existéncia de dois tipos de riscos que afetam um portfolio:
o Risco Diversificavel, mitigado ou evitado por meio de planejamento adequado dos
investimentos da carteira; e o Risco Sistematico, gerado por eventos que afetam a carteira como
um todo indiscriminadamente, os quais podem ser de natureza politica, social ou econémica e
influenciam o mercado em sua totalidade (Gitman, Juchau & Flanagan, 2015, Assaf Neto,
2015).

No entanto, realizar a diversificacdo ndo é algo simples ou trivial. Diversas técnicas de
otimizacdo de portfélio tém sido aplicadas para conseguir uma boa distribuicdo do capital
disponivel entre diferentes a¢bes (Melquiades, 2017, Zaychenko & Zaychenko, 2020, Pinto,
2022, Almeida & Bastirk, Rodrigues, 2023). Neste contexto, o0 presente trabalho tem como
objetivo a utilizacdo da simulacdo de Monte Carlo, para simular o comportamento de diversos
ativos e realizar a otimizag&o de portfdlios rentaveis, no contexto de investimentos do mercado
de ac0es brasileiro, a fim de maximizar o lucro e minimizar o risco de prejuizo.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Deixar dinheiro parado pode significar perda do poder de compra devido a inflacdo ou perda de
oportunidade de lucro por meio de investimentos. O investimento possibilita manter ou
aumentar o poder de compra, ou seja, o investimento pode ser compreendido como um caminho
para o alcance dos objetivos de vida (Graham & Zweig, 2006, Bodie, Kane & Marcus, 2021).

Um portfolio, também chamado de carteira de a¢Ges, € um conjunto de ativos nos quais foram
realizados investimentos (Bodie & Kane, Marcus, 2021, Pinto, 2022). A diversificagdo de
portfolio pode ser usada para balancear os riscos individuais de ativos, em outras palavras,
portfélios com um grande numero de ativos de maior risco podem ser menos arriscados do que
portfolios compostos por um pequeno numero de a¢bes de baixo risco, mas ainda assim obter
uma taxa de retorno substancialmente maior (Wagner & Lau, 1971).

2.1 Andlise fundamentalista e Analise técnica

A analise do mercado financeiro desempenha papel importante na tomada de decisGes de
investimento. Duas abordagens principais para analisar a dindmica do mercado sao a analise
técnica e a analise fundamentalista.

Murphy (2021) define analise técnica como o estudo do movimento do mercado, utiliza gréaficos
de tendéncia, a fim de realizar previsdes sobre 0 mercado e seus valores. Isto porque, segundo
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0 autor, é mais provavel uma tendéncia manter o sentido geral de sua movimentacdo do que se
tornar o inverso, comparando a Primeira Lei de Newton a historia tende a se repetir.

Na prética, a analise técnica usa o historico de valores dos ativos da empresa e informacGes
sobre o volume de negociac@es para produzir indices e indicadores para auxiliar no processo de
decisdo. Essas técnicas podem ser categorizadas em duas: filtragem e reconhecimento de
padrdo. O reconhecimento de padrbes busca identificar e extrair padrdes de comportamentos
dos valores. E a filtragem busca normalizar os ruidos nos dados coletados, facilitando o
reconhecimento de padrdes (Blakey, 2001).

A anélise fundamentalista assume o valor interno de cada ativo e é determinado por seu ganho
potencial. Assim, ao analisar os fatores que alteram ou influenciam a rentabilidade de uma
empresa pode-se identificar se uma determinada acdo esta subvalorizada ou supervalorizada.
Em outras palavras, ao se descobrir o valor fundamental da acédo, este pode ser utilizado para
decidir quais ativos devem ser comprados ou vendidos (Hu et al., 2015, Murphy, 2021).

Hu et al. (2015) acrescentam que a analise fundamentalista é embasada em trés aspectos:
analise macroecon6mica — analisa o efeito que o ambiente econdémico produz no lucro de uma
empresa por meio de indicadores como Produto Interno Bruto (PIB) ou indice de Precos ao
Consumidor (IPC); analise da industria — analisa o valor operacional atual de uma empresa
com base no estado e perspectiva da industria, como por exemplo, a analise da receita de
empresas posicionadas anteriormente na cadeia produtiva; e analise da empresa — analisa 0
valor de operacédo atual de uma empresa para avaliar seu valor interno, grande parte por meio
da analise de relatorios financeiros.

Costa e Vargas (2011) fazem comparacado entre as duas abordagens, e explicam que a analise
fundamentalista esta voltada ao lucro a longo prazo, porém pode sofrer perdas a curto prazo
devido a falta de andlises diarias ou de curto periodo. Por outro lado, a analise técnica gera
maiores lucros a curto prazo quando comparada com a fundamentalista, porém possui maior
margem de perda.

Além dos cendrios apresentados (analise técnica e fundamentalista), ha um terceiro cenario, 0
investimento em portfélio diversificado, de modo a minimizar o risco e maximizar o lucro
(Bodie, Kane & Marcus, 2021).

2.2 Teoria De Portfélio

A Teoria Moderna de Portfélio, ou Teoria de Markowitz, é desenvolvida por Markowitz (1952)
e tem como objetivo principal a escolha de portfélios que maximizem o retorno esperado para
um dado nivel de risco. Assim, é pressuposto que o investidor seja avesso ao risco, em outras
palavras, se hé dois investimentos com o mesmo retorno esperado, o investidor deve optar pelo
investimento com possui menor risco. A Equacao 2.1 descreve o retorno esperado percentual
1, de uma agéo a, sendo P, 0 preco inicial da agéo durante o periodo calculado e Pr o
preco final esperado.
P — P,

Ta = T* 100 (21)

A Equacdo 2.2 descreve o retorno esperado 7, de um portfélio p, sendo N o numero de agoes

no portfélio, w, 0 peso da acdo a no portfélio, assumindo que a soma de todos 0s pesos seja 1,
e r, é o retorno esperado da acdo a.

N
n = Zwara (2.2)
a=1

Porém o modelo de Markowitz (1952) é uma funcdo multiobjectivo. Logo, além da
maximizacdo do retorno ha a minimizacao do risco, o qual é obtido por meio da minimizacgéo



da covariancia, consequentemente reduz a correlacdo e conduz ao menor risco. O modelo
proposto por Markowitz para a minimizacao do risco € descrito na Equacéo 2.3:

n n
minimizar: Z 01X X; (2.3)
i=1j=1
n
s.a.: inxj > U (2.4)
j=1
n
dy=1 (2.5)
j=1
x;=20,j€EN (2.6)

A variavel o;; se refere a covariancia entre as taxas de retorno dos ativos i e j. A Equacdo 2.4 é
uma restricao. Ela busca garantir que o retorno do portfélio deve ser maior ou igual ao retorno
minimo u,. Enquanto Equacéo 2.5 busca garantir que todo o capital vai ser investido, por sua
vez a Equacdo 2.6 restringe e define o dominio da variavel x;. A relagdo decorrente do modelo
de Markowitz considera verdadeira a existéncia de relacionamento inversamente proporcional
entre risco e retorno, ou seja, quanto maior o risco, maior é o retorno esperado e vice-versa.

Assaf Neto (2015) afirma a existéncia de dois tipos de riscos: o risco sistematico, ou nao
diversificavel, e o risco ndo sistematico, ou diversificavel. O risco sistematico se refere ao risco
da economia como um todo, afetando todos os mercados, e ndo pode ser eliminado, pois ele é
causado por fatores externos. Enquanto o risco diversificavel é especifico para cada ativo do
mercado e pode ser reduzido com a otimizacao e diversificacdo do portfélio.

A diversificacdo deve ter critérios. Neste sentido, a correlacdo é uma medida utilizada para
averiguar o grau com que duas acdes agem do mesmo modo, ou seja, se crescem e decrescem
em valor de modo proporcional entre si em um mesmo intervalo de tempo. A correlagéo varia
entre —1 e 1, com 1 indicando mudancas idénticas de valor e —1 se as mudancas sdo opostas
(Markowitz, 1959, Gitman, Juchau & Flanagan, 2015), como exemplificado na Figura 1.

Na Figura 1, as acdes do lado esquerdo fazem parte de um mesmo portfélio, geram lucros ou
prejuizos em conjunto, tornando-as incapazes de cobrir o prejuizo uma da outra. As a¢des do
lado direito sdo uma boa escolha para serem incluidas em uma mesma carteira, visto que se uma
delas gera prejuizo, a outra gera lucro e minimiza o impacto no valor geral da carteira. Segundo
Markowitz (1959), para reduzir o risco deve-se evitar alta correlacdo entre ativos em um
portfélio. Vérias acdes com alta correlagdo oferecem pouca seguranca a mais quando
comparada com o retorno de uma Unica acéo.

Perfectly Positively Correlated Perfectly Negatively Correlated
N

Retu
Return

Time Time
Figura 1 — Graficos de correlagao.

Fonte: Gitman, Juchau e Flanagan (2015).
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Outro ponto importante a se destacar é a variancia, uma medida utilizada como indice de
volatilidade nos retornos de portfdlios e acdes em um intervalo de tempo. Assim, variancia e
risco estdo proporcionalmente relacionados, ou seja, quando a variancia aumenta, o risco de
uma acdo ou portfolio também aumenta (Markowitz, 1959). A variancia pode ser definida
matematicamente pela Equacdo 2.7 para uma Unica acdo e a Equacdo 2.8 para um portfolio.

1 _
= oy L% @)
j=0
1 N-1 ,P-1 2
j=0 \i=0

Markowitz em 1959, postulou o Downside Risk, ou seja, a semivariancia negativa, obtida
aplicando a Equacdo 2.7, apenas para os valores abaixo da média e é uma medida mais
eficiente de risco quando comparado a variancia. Sortino e Meer (1991) definem Downside
Risk (DR) a partir da Equacéo 2.9, na qual r é o retorno de uma acdo e T a Taxa Minima
Aceitavel (MAR):

T

DR = \]f (T —1r)2f(r)dr (2.9
—inf

A teoria de portfolio sugere a existéncia de um Unico portfélio 6timo com o maior retorno de

capital possivel, para um dado nivel de risco. A teoria de fronteira eficiente de Markowitz possui

como base a solugdo numérica deste portfélio teoricamente 6timo (Merritt & Miguel, 2000).

Com base no trabalho de Markowitz (1959), Sharpe (1964) considera que investidores baseiam
suas agdes em cima de duas medidas: o retorno esperado E € 0 risco oz. No momento em que
essas variaveis sdo plotadas em um grafico, tém-se um investimento representado como um
ponto com coordenadas ( og, ER).

Sharpe (1964) introduziu o conceito de Curva de Oportunidade de Investimento (IOC). Esta
curva representa todas as combinacfes possiveis de oy e Ex no plano. A I0C considera dois
ativos A e B sdo perfeitamente correlatos, entdo r,,; € um ponto na linha reta conectando os dois
pontos. Caso haja menos de uma correlacao perfeita, o desvio padrdo, também, é menor do que
o da correlacdo perfeita, pois r,;, sera menor (Sharpe, 1998).

Como se busca minimizar o risco, essa situacdo é exatamente o objetivo da otimizacdo de
portfdlio, logo, ao combinar ativos com correlagGes negativas em um portfdlio o investidor
reduz o desvio padrdo do portfolio (Parkinson, 2020).

Essa interacdo é exemplificada na Figura 2, pois ha dois ativos plotados como A e B e uma linha
AZB descrevendo as combinagfes mais eficientes de ambas acGes. Esta linha é chamada de
Fronteira Eficiente. O ponto D é um exemplo de um portfélio com propor¢des de investimento
ineficientes (Parkinson, 2020).

Figura 2 — Fronteira Eficiente de dois ativos
Fonte: Parkinson (2020)
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Segundo Sharpe (1998) grande parte das medidas de performance sdo calculadas por meio de
dados historicos, mas justificadas com base em relagdes previstas. Implementacfes praticas
utilizam resultados ex-post (ap6s o evento, analise) enquanto discussdes tedricas tém foco em
valores ex-ante (antes do evento, predicdo). Seja implicitamente ou explicitamente, assume-se
valores historicos com ao menos algum valor preditivo.

Para algumas aplicacbes, o fato de valores futuros de uma medida se relacionarem
monotonicamente aos seus valores passados é suficiente. Em outras palavras, se um ativo A
obteve uma medida historica maior que um ativo B, assume-se que A, também, ira obter uma
medida comparativamente maior no futuro.

Todavia, para outras aplicacdes, a relagdo deve ser proporcional, ou seja, assume-se que o valor
futuro de uma medida seré igual a medida historica multiplicada por uma constante, geralmente
menor que 1.0. Tomando Rr como o retorno de um ativo F em um periodo futuro e Rs como
sendo o retorno de uma seguridade ou de um portfolio benchmark. Sharpe (1998) define o
retorno diferencial d na Equagéo 2.10,

d =Ry — Ry (2.10)

na qual os tildes acima das variaveis indicam que os valores exatos podem néo ser conhecidos
anteriormente. Ao se considerar d como o valor esperado de d e o; como o desvio padrdo
previsto para d, entdo o indice de Sharpe ex-ante pode ser definido pela Equacédo 2.11:

d
s=2 (2.11)
Oq
assim, essa razdo indica o retorno diferencial esperado por unidade de risco associada com o
retorno diferencial.

2.3 Simulacéo de Monte Carlo

Monte Carlo é um tipo de simulacdo que gera amostragens aleatorias repetidas e considera as
variaveis de um problema (Pedersen, 2014). Este método € utilizado em experimentos
aleatdrios, em que o resultado especifico ndo é conhecido com antecedéncia. Neste contexto,
pode-se considerar a simulacdo de Monte Carlo como uma maneira sistematica de fazer a
analise de hipoteses (Raychaudhuri, 2008), mais especificamente, neste trabalho, de gerar
diferentes combinacGes de pesos para a escolha de um portfélio de investimentos.

Sawilowsky (2003) diferencia uma simulacao, um método de Monte Carlo e uma simulacéo de
Monte Carlo: uma simulacdo é uma representacao ficticia da realidade, enquanto o método de
Monte Carlo é uma técnica utilizada para resolver um problema matematico ou estatistico, e,
por fim, uma simulacdo de Monte Carlo utiliza amostragem repetida para obter as propriedades
estatisticas de um problema, fenbmeno ou comportamento.

A principal ideia por trds do método de Monte Carlo é que os resultados séo calculados com
base em amostragem aleatoria repetida e andlise estatistica. A simulacdo de Monte Carlo é, de
fato, experimentacao aleatdria, no caso os resultados de tais experimentos nao sdo amplamente
conhecidos. Simulacbes Monte sdo tipicamente caracterizadas pela presenca de varios
parametros desconhecidos, muitos dos quais sdo dificeis de obter por meio de experimentos
(Shojaeefard, Khalkhali & Yarmohammadisatri, 2017).

3. DESENVOLVIMENTO

3.1 Coleta e analise de dados

Foram coletados dados historicos das empresas Ital Unibanco (ITUB4), Ambev (ABEV3),
Petrobras (PETR4), Vale (VALES3), Eletrobras (ELET6) e Braskem (BRKM3) por um periodo
de cinco anos, entre 2018 e 2023. Estas empresas foram escolhidas por sugestdo da ferramenta
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Phind (phind.com), a qual é uma ferramenta de busca com inteligéncia artificial. Ao requisitar
empresas de baixa correlacdo deste periodo, entre 2018 e 2023, a ferramenta retornou varias
empresas, algumas repetidas, apds filtragem manual dos resultados foram selecionadas ao acaso
como objeto de estudo as empresas listadas anteriormente.

Entdo utilizou-se a biblioteca yfinance (Aroussi, 2020) para acessar a base de dados do Yahoo
Finance, a fim de realizar a coleta dos precos de fechamento ajustado para cada empresa no
dado periodo. Os dados, entdo, foram organizados em um DataFrame da biblioteca Pandas,
facilitando a manipulacdo dos dados e a visualizacdo em graficos (Figura 3).
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Figura 3 — Precos das a¢Ges das empresas ao longo do tempo.

A Figura 3 mostra a variagdo dos precos das acOes das empresas escolhidas. Ao observar os
periodos de 2018 e 2019 pode-se perceber correlacdo alta das empresas entre os ativos de
BRKM3 e VALES3, pois 0s precos subiram em ambas. Ao mesmo tempo a correlacdo, também,
é alta entre as empresas ITUB4 e ELET6, mas desta vez 0s precos cairam simultaneamente.
Outro ponto a se observar é a influéncia de fatores externos globais nos pre¢os, 0s chamados
Riscos sistematicos (Secdo 2.2), como a queda geral nos precos no inicio do ano de 2020 devido
a pandemia global de Covid-19.

3.2 Implementacéo

Para decidir a percentagem de investimento em cada ativo foi desenvolvido um algoritmo de
Monte Carlo o qual gerou 10.000.000 portfélios com pesos aleatérios para cada ativo,
calculando o retorno esperado, a volatilidade (risco, desvio padrio) e o indice de Sharpe de cada
carteira. Os cinco anos de dados historicos coletados foram divididos em trés periodos de trés
anos: 2018 a 2020, 2019 a 2021 e 2020 a 2022. Em cada periodo, os dois primeiros foram
utilizados para as simulacbes de Monte Carlo, de modo a otimizar o portfélio e encontrar o
vetor de distribuicdo de percentuais de investimento, com o Gltimo ano de cada periodo sendo
reservado para a simulacdo de investimento com base neste vetor.

Durante o inicio do desenvolvimento foi calculado o nimero de iteracGes necessarias para
atingir 95% de acurécia dos resultados com margem de erro de 0.1% nos pesos, com base na
Equacéo 3.1,

= (:53)
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sendo n é numero de iteracBes necessarias a ser obtida, S é o desvio padrdo estimado dos
retornos, E a margem de erro desejada e z a/2 o valor critico z na curva de distribui¢cdo normal,
na qual a &rea abaixo da curva e a direita é o/2.

Ao calcular o numero de iteracbes com os dados de cada periodo com uma margem de erro de
0.01 e 95% de certeza obteve-se um valor de aproximadamente 450 iteraces, porém este valor
era insuficiente para gerar resultados estatisticamente significativos. Entdo tomou-se a deciséo
de aumentar o nimero de iteracbes de modo incremental, até que o tempo de execucao
excedesse 0 tempo habil. Assim o numero de portfélios simulados foi de 10.000.000 iterac6es
para cada periodo contemplado, totalizando um tempo de execucdo de 9 horas, sendo
aproximadamente 3 horas para cada periodo.

4., RESULTADOS E DISCUSSAO

Em seguida foram realizadas um total de nove simulagdes: trés simulagdes de trés portfolios
entre os resultantes das simulacGes de Monte Carlo de cada periodo: O portfélio com maior
Indice de Sharpe, o portfélio com menor risco e o portfélio com maior retorno esperado.

4.1 Periodo a: 2018 a 2020

Este periodo contempla os anos de 2018, 2019 e 2020, com os precos de fechamento ajustado
das acOes dos dois primeiros, sendo utilizado como base para realizar a otimizacdo dos
portfdlios. Os valores das acdes no mercado podem ser visualizados na Figura 4 e ambos 0s
precos de compra e de venda no inicio e fim do periodo de teste estdo disponiveis na Tabela 1.

Figura 4 — Valores das a¢des no mercado durante o periodo A

Data ABEV3  BRKM3 ELET6 ITUB4 PETR4 VALE3
Compra R$ 15.73 R$ 26.78 R$ 29.23 R$ 31.99 R$ 11.86 R$ 37.32
Venda R$ 1353 R$ 21.42 R$ 3157 R$ 27.97 R$ 11.14 R$ 63.79

-13.96% -20.04% 8.01% -12.55% -6.09% 70.93%

Tabela 1 — Precos usados para a compra e venda na simulacédo do periodo A

Ao analisar a Tabela 1, percebe-se que, entre as empresas observadas, apenas as empresas Vale
(VALES3) e Eletrobras (ELET6) terminaram o periodo de teste com preco superior ao inicial.
Destaca-se na empresa Vale o crescimento de 70.93%, o maior observado neste periodo. Na
Figura 5 sdo apresentadas as simulacfes de Monte Carlo do periodo A.

A Figura 5 apresenta um grafico de visualizacdo dos portfélios produzidos a partir da simulacao
de Monte Carlo utilizando os precos dos anos 2018 e 2019 como entrada. Na Figura 5 destacam-
se, também, os portfdlios com maior retorno esperado (R), menor volatilidade (V) e com maior
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indice de Sharpe (S), indicador por marcadores com as cores verde, azul e vermelha
respectivamente.

Simulagies de Monte Carlo para otimizagdo de portfdlio
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Figura 5 — Simula¢des Monte Carlo para o periodo A

Nota-se que o portfdlio S esta localizado na Figura 5, proximo ao portfélio R, indicando que o
retorno esperado do portfélio S ndo difere drasticamente do retorno maximo possivel neste
periodo, considerando somente as empresas em questdo. A percentagem do valor inicial de
R$100.000 investida em cada acéo esta disponivel na Tabela 2.

ABEV3 BRKM3 ELET6 ITUB4 PETR4 VALE3

Menor Volat. (V) 39.7% 17.2% 0.5% 25.8% 0.2% 16.7%
Maior Retorno (R) 1.1% 0.7% 41.5% 0.5% 54.6% 1.6%
Maior Sharpe (S) 0.5% 0.9% 17.6% 6.0% 57.2% 17.7%

Tabela 2 — Percentagem de investimento em cada portfélio simulado no periodo A

Ao analisar a Tabela 2, percebe-se no portfélio V, a maior parte do capital foi investida nas
acoes ABEV3, BRKM3, ITUB4 e VALE3, empresas que ndo apresentaram variagoes
expressivas durante o periodo de otimizagdo. Por outro lado, o portfélio R, possui 0 maior
retorno esperado priorizou a distribuicdo de capital, para a compra de acOes, das empresas
PETR4 e ELETS®, as quais apresentaram 0s maiores crescimentos em valor quando comparado
com seus valores iniciais. O portfdlio S investe quase 60% do capital na PETR4, com cerca de
20% cada para ELET6 e VALES3, obtendo a melhor razéo entre retorno e risco.

Ao analisar, a Figura 6, como os valores dos portfélios que variaram durante o periodo, percebe-
se que o valor do portfdlio de menor volatilidade néo foi tdo impactado pela queda geral de
valores no comeco do segundo trimestre do periodo, quando comparado com os outros dois
portfdlios, porém, também, ndo alcancou 0 mesmo pico durante o terceiro trimestre ou no valor
final.
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Figura 6 — Variacéo do valor dos portfdlios investidos durante o ano de 2020.

De acordo com a Figura 6 vale apontar que o ano de teste deste periodo coincide com o inicio
da pandemia do coronavirus, um risco sistematico que impactou os valores do mercado.

4.2 Periodo b: 2019 a 2021

Este periodo contempla os anos 2019, 2020 e 2021, com os precos de fechamento ajustado das
acOes dos dois primeiros sendo utilizados como base para realizar a otimizacdo dos portfélios.
Os valores das agdes no mercado podem ser visualizados na Figura 7 e ambos 0s pregos de
compra e de venda no inicio e fim do periodo de teste estdo disponiveis na Tabela 3.
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Figura 7 — Valores das a¢des no mercado durante o periodo B

Data ABEV3  BRKM3 ELET6 ITUB4 PETR4 VALE3
Compra R$ 1353 R$ 21.42 R$ 3157 R$ 27.97 R$ 11.14 R$ 63.79
Venda R$ 1392 R$ 54.53 R$ 3046 R$ 19.19 R$ 13.76 R$ 66.90

2.86%  154.59% -3.50% -31.40% 23.51% 4.87%

Tabela 3 — Pregos usados para a compra e venda na simulacdo do periodo B

Ao analisar a Tabela 3 pode-se perceber entre os ativos observados que a acdo da BRKM3
apresentou aumento superior a 100% e de modo o valor das demais agdes, no mercado,
mantiveram ou cresceram em valor, exceto as a¢des da ITUB4, com queda de mais de 30% em
seu valor durante 2021.
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Figura 8 — Simula¢des Monte Carlo para o periodo B

A Figura 8 apresenta os portfélios produzidos a partir da simulagdo de Monte Carlo utilizando
0s precos dos anos 2019 e 2020 como entrada. Na Figura 8 destacam-se os portfélios com maior
retorno esperado (R), menor volatilidade (V) e com maior indice de Sharpe (S), os quais est&o
marcados com as cores verde, azul e vermelha respectivamente.

Assim como no periodo A o portfélio S esta localizado proximo ao portfélio R no grafico,
indicando que o retorno esperado do portfélio S ndo difere drasticamente do retorno maximo
possivel neste periodo considerando somente as empresas em questdo. A percentagem do valor
inicial de R$100.000 investida em cada acéo esta disponivel na Tabela 4.

ABEV3 BRKM3 ELET6 ITUB4 PETR4 VALE3
Menor Volat. (V) 37.8% 16.7% 0.4% 28.9% 0.1% 16.0%
Maior Retorno (R) 2.2% 0.1% 5.6% 5.8% 10.3% 76.1%
Maior Sharpe (S) 5.4% 0.3% 2.5% 11.1% 1.7% 79.1%

Tabela 4 — Percentagem de investimento em cada portfélio simulado no periodo B

Ao examinar a Tabela 4 nota-se a distribuicdo de capital entre os portfélios R e S sdo similares
e ambos investiram quase 80% de todo o capital na VALES3, a qual foi considerada uma decisao
ruim, pois no decorrer do periodo de simulacdo, o valor cai drasticamente e ambos portfolios
sofrem prejuizos. Essa decisdo, mais provavelmente, foi causada pela combinacdo da falta de
uma légica para evitar o investimento em uma Unica acdo e o fato do valor da VALES3 ter subido
drasticamente durante os dois anos anteriores.

Por outro lado, o portfélio V distribuiu o capital de forma mais balanceada, reduzindo o risco,
porém este portfolio perdeu a oportunidade para maiores retornos devido a ineficiéncia do
indice de Sharpe de diferenciar variacdo positiva de varia¢do negativa, causando o processo de
otimizacdo, ao reduzir a quantidade de acdes a serem comprados da empresa Vale.
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Figura 9 — Variacdo do valor dos portfélios investidos durante o periodo B

Ao analisar os valores dos portfélios na Figura 9, o portfolio de menor volatilidade também
obteve o maior lucro. Outro fato é o pico no meio do periodo, pois caso se tratasse de um caso
real era recomendavel vender tais acGes neste momento, porém como neste estudo a compra e
venda é feita respectivamente no inicio e fim do ano, esta oportunidade € perdida.

4.3 Periodo c¢: 2020 a 2022

Este periodo contempla os anos de 2020, 2021 e 2022, com os prec¢os de fechamento das acdes
dos dois primeiros ajustados, sendo utilizados como base para realizar a otimizagdo dos
portfélios. Os valores das acbes no mercado podem ser visualizados na Figura 10 e ambos 0s
precos de compra e de venda no inicio e fim do periodo de teste estdo disponiveis na Tabela 5.
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Figura 10 — Valores das agfes no mercado durante o periodo C

Data ABEV3  BRKM3 ELET6 ITUB4 PETR4 VALE3
Compra R$ 1392 R$ 54.53 R$ 30.46 R$ 19.19 R$ 13.76 R$ 66.90
Venda R$ 13.80 R$ 25.27 R$ 41.54 R$ 23.85 R$ 18.94 R$ 83.59

-0.88% -53.66% 36.38% 24.27% 37.64% 24.95%

Tabela 5 — Precos usados para a compra e venda na simulagédo do periodo C
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Ao analisar a Tabela 5, percebe-se que, no geral, este foi um ano lucrativo, com excecdo dos
valores da ABEV3, a qual se manteve estavel, e os valores da BRKM3, com queda reduzindo
seu valor em 50%.

Na Figura 11 € possivel visualizar os portfolios produzidos por meio da simulacdo de Monte
Carlo utilizando os pregos dos anos 2020 e 2021 como entrada. Na Figura 11 destaca-se 0s
portfélios que possuem maior retorno esperado (R), menor volatilidade (V) e com maior indice
de Sharpe (S), indicadores por marcadores com as cores verde, azul e vermelha
respectivamente.

Simulacdes de Monte Carlo para otimizagdo de portidlio
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Figura 11 — Simulagdes Monte Carlo para o periodo C

Neste caso, o portfdlio S esta localizado ndo tdo préximo ao portfélio R no grafico, isto indica
que o retorno esperado do portfélio S ndo difere drasticamente do retorno maximo possivel
neste periodo, considerando somente as empresas em questdo. A percentagem do valor inicial
de R$100.000 investida em cada acao esté disponivel na Tabela 6.

ABEV3 BRKM3 ELET6 ITUB4 PETR4 VALES
Menor Volat. (V) 46.9%  9.1% 14% 159% 0.2% 26.4%
Maior Retorno (R) 6.1% 76.5% 14% 1.7% 2.0% 12.1%
Maior Sharpe (S)  1.6% 394% 02% 1.6% 0.6%  56.6%

Tabela 6 — Percentagem de investimento em cada portfélio simulado no periodo C

Ao examinar a Tabela 6 nota-se a distribuicdo de capital entre os portfélios R e S neste periodo
sdo relativamente diferentes. Como o esperado o portfélio V priorizou comprar acdes da
ABEV3, empresa cujos precos estiveram livres de alteracdes. Por outro lado, o portfélio R usou
mais de 75% do capital para comprar agdes da BRKM3 devido ao alto crescimento de seu preco,
porém isso se configura como um erro, conforme explicado na secdo 4.2 ao se realizar a analise
do ‘Periodo b: 2019 a 2021".
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Figura 12 — Variagdo do valor dos portfélios investidos durante o periodo C

Ao analisar os valores dos portfolios na Figura 12, observa-se que o portfélio de menor
volatilidade foi o Unico a registrar lucro. Ambos os portfolios de melhor Sharpe e de maior
retorno esperado apresentaram prejuizos significativos, com o de maior Sharpe terminando o
periodo de simulagdo com o valor um pouco abaixo do inicial. Enquanto o portfélio de maior
retorno obteve perda de mais de 30% do valor inicial.

CONCLUSAO

Esta pesquisa propds a utilizacdo da técnica de simulacdo de Monte Carlo para geracdo e
otimizacdo de portfélios rentaveis com foco no mercado brasileiro de a¢Ges. Assim foram
levantadas informacdes relevantes a area de investimentos e mercado de ac6es, assim como a
teoria moderna de portfélio e conceitos como correlacdo e fronteira eficiente.

Na simulacdo do ano de 2020 coincide com o periodo do inicio da pandemia, tem-se melhor
resultado com a utilizacdo do indice de Sharpe. Enquanto em 2021 o melhor retorno foi obtido
utilizando-se o indice de menor volatilidade (mais seguro), mercado mais estabilizado. Em 2022
manteve-se o indice de menor volatilidade com maior retorno financeiro.

Ao realizar a analise dos resultados obtidos, pode-se concluir que Monte Carlo é uma estratégia
valida para a construcdo de portfdlios. Entretanto, sua eficacia tem relacdo de dependéncia
direta com a utilizacdo de indicadores apropriados para 0 mercado em analise e considerando
0s momentos econdmicos (inicio de crise versus anos posteriores a uma crise).

Para trabalhos futuros sugere-se uma investigacao utilizando outros indicadores como downside
Risk. Pode-se também realizar uma andlise de construcdo e otimizacdo de portfolios
comparando diferentes técnicas, indicadores e outros periodos de tempo.
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