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RESUMO

A presente pesquisa consiste em um estudo realizado com alicerce nos dados dos retornos
mensais das acdes componentes da carteira IBRX100 da MB&FBOVESPA. O objetivo
geral da pesquisa foi avaliar se em relacdo ao IBOVESPA, no periodo 2009 — 2013, as
acoes componentes do IBRX100 obtiveram resultados melhores ou piores, segundo a
possibilidade de uso da teoria pds-moderna de risco na analise de desempenho. Quanto a
metodologia utilizada, realizou-se um estudo descritivo-explicativo quanto aos fins;
sendo documental e, quanto aos meios, também ¢ caracterizada pelo espago amostral das
acdes que compodem a carteira do IBRX100 da MB&FBOVESPA; e o tratamento de
dados executado no estudo ¢ de ordem quantitativa. Os resultados obtidos na pesquisa
evidenciam que as ag¢des listadas no IBRX100 obtiveram, no periodo de 2009 — 2013,
resultados superiores ao benchmark representado pelo retorno médio mensal da carteira
teorica do IBOVESPA, uma vez que o estudo realizado comprovou a superioridade dos
semidesvios Upside em relacdo aos semidesvios Downside, ambos fundamentados na
teoria pés-moderna de mensuragdo do risco.

Palavras — chave: Risco. Downside Risk. Upside Risk. Benchmark. Mensuragao do Risco.
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ABSTRACT

This research consists of a study of the foundation data of the monthly returns of the
component stocks of the portfolio IBRX100 MB & FBOVESPA. The overall objective
of the research was to assess whether in relation to the BOVESPA Index in the period
2009 - 2013, the component stocks of IBRX100 obtained better or worse outcomes,
according to the possible use of postmodern theory of risk in performance analysis.
Regarding methodology, we conducted a descriptive-explanatory study on ends; and
documentary and, as to the means, it is also characterized by the sample space of the
shares in the portfolio of IBRX100 MB & FBOVESPA; and data processing is performed
in the study of quantitative. The results obtained in this research show that the actions
listed in IBRX100 obtained in the period 2009 - 2013, exceeding the benchmark
represented by the average monthly return of the theoretical portfolio of the IBOVESPA
Index results, since the study proved the superiority of semidesvios Upside in relation
Downside to semidesvios, both grounded in postmodern theory of risk measurement.

Key — words: Risk. Downside Risk. Upside Risk. Benchmark. Risk Assessment.
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1. INTRODUCAO

O risco, no decorrer da historia das civilizagdes, esteve presente em toda e
qualquer atividade humana, sendo considerado na pré-histéria como risco fisico, pois,
estava intimamente relacionado a sobrevivéncia do homem. Com o advento da navegacao
mercantil e o comércio de especiarias, a possibilidade de recompensas obtidas por meio
das trocas de mercadorias, geravam lucros, distendo uma nova perspectiva acerca do
risco, onde os detentores de capital ndo mais corriam riscos de ordem fisica, visto que
remuneravam a outrem para a realizagdo das atividades lucrativas, preocupando-se
apenas com o risco econdmico intrinseco; por outro lado, sobre os “exploradores” incidia
um risco fisico significativo, devido a natureza das suas atividades exploratdrias. Nos
ultimos séculos, com o desenvolvimento da industria € o advento dos mercados
financeiros, eclodiu a total distingdo entre o risco fisico € econdmico e, por conseguinte,
o conceito de retorno, compreendido como a avaliagdo de um investimento ao término de
um horizonte de tempo, todavia, existem incertezas atreladas a efetividade deste retorno
(DAMODARAN, 2009).

Percebe-se, sob uma oOtica primaria, a existéncia de trés conceitos fundamentais
na apreciacdo de um investimento em quaisquer ativos: retorno, incerteza e risco (ASSAF
NETO, 2006). Retorno pode ser percebido como o crescimento do capital ao fim de um
horizonte de investimento. Todavia, existem incertezas atreladas ao retorno que
efetivamente sera adquirido ao final do periodo de investimento, logo, qualquer avaliagao
numérica desta incerteza pode ser chamada de risco. Neste sentido, Gitman (2010, p. 202)
define risco, como "a possibilidade de prejuizo financeiro ou, mais formalmente, o termo
risco € usado alternativamente com incerteza, ao referir-se a variabilidade de retornos
associada a um dado ativo”. De acordo com o autor supracitado, o risco faz parte do
cotidiano das organizagdes, portanto, gerencid-lo ¢ fundamental a fim de que se possa
gerar receitas e criar valor aos acionistas.

A decisdo de se investir em ativos isolados ou combinados, como carteiras de
acgoes, resulta de uma série de apreciacdes dos fatores de incerteza relacionados ao
comportamento da organizacao no mercado. Essa atmosfera de inseguranca intrinseca ao
mercado estimula o acionista em mensurar a sensibilidade do seu investimento frente a
estes fatores. Sobre a referida variabilidade, Assaf Neto (2006, p.207) destaca: “¢ o risco
do ativo, representado pelo conceito estatistico do desvio-padrao, ou variancia,

indicando-se a estimagao média esperada e representativa do comportamento analisado”.
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H. Markowitz (1952) foi o pioneiro no contexto de mensuracgao de risco ao utilizar
modelos matemdticos para calcular o risco de uma carteira de ativos, definindo-o,
financeiramente, como variancia (62) ou desvio padrao () emrelagdo a uma média [E(x)/;
para a utilizagdo do seguinte método, Markowitz (1952) adotou a hipotese de que, ao
longo do tempo, os ativos possuiriam distribuigdo normal de probabilidade P ~ N (u, 6,
(MONTEVECHLI, et al. 2002; ARAUJO, CARVALHO ¢ MONTINI, 2011).

De acordo com Nawrocki (1999), em paralelo aos trabalhos de Markowitz, em
1952, Roy teceu os primeiros estudos acerca do critério de safety first, afirmando que o
investidor prefere um maior nivel de seguranga em primeiro lugar, definindo,
posteriormente, um retorno minimo aceitdvel, na medida em que este conserve o
montante principal. Reconhecendo a relevancia do conceito exposto por Roy, Markowitz
(1959) identificou que os investidores estdo mais interessados em minimizar os riscos de
perda por dois motivos: (1) a inica parcela de risco relevante ao investidor esta localizada
no “lado” das perdas e (2) as distribuicdes ndo apresentavam o carater de normalidade
proposto por ele anteriormente. Portanto, o autor propds o uso de outro método a fim de
mensurar o risco chamado de semivaridncia, demonstrando sua adequacdo tanto pela
aproximagao da conduta do investidor, quanto por melhor expressar a modelagdo dos
ativos quando estes ndo apresentam distribuicdo normal. Entretanto, no periodo de
publicacdo de ambos os estudos, a aplicabilidade do modelo de semivaridncia carecia de
um avango tecnologico e computacional relevante, tendo o modelo de média-variancia
sido amplamente difundido.

Todavia, o desenvolvimento tecnol6gico em conjunto com o avango nas teorias
de finangas possibilitou, nos ultimos anos, a viabilizagdo do modelo semivariancia
proposto por Markowitz (1959), como também, discussdes substanciais sobre a questao
Downside risk. Diante destes fatos, distintos modelos foram construidos partindo desta
ideia e tratados, na atualidade, como PMPT — Post Modern Portifolio Theoty (ARAUJO,
MONTINI e SECURATO, 2010).

Diante o exposto, pondera-se pertinente expor na presente pesquisa o seguinte
questionamento: em relacio ao benchmark Ibovespa, no periodo 2009 - 2013, as a¢oes

componentes do IBRX100 obtiveram resultados melhores ou piores?
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1.1 Objetivo geral

Esta pesquisa teve por objetivo geral avaliar se em relagdo ao IBOVESPA, no
periodo 2009 — 2013, as acdes componentes do IBRX 100 obtiveram resultados melhores
ou piores, segundo a possibilidade de uso da teoria pds-moderna de risco na analise de

desempenho
1.2 Objetivos especificos
A luz do objetivo geral, foram constituidos os seguintes objetivos especificos:

e proceder analise descritiva da amostra de semidesvios Upside;
e realizar apreciagdo descritiva da amostra semidesvios Downside;

e classificar as acoes listadas no IBRX100, segundo o desempenho fundamentado
no semidesvio Upside;

e ordenar as acdes listadas no IBRX100, segundo o desempenho fundamentado no
semidesvio Downside;

e analisar da convergéncia/divergéncia entre as amostras dos semidesvios upside e

downside.
1.3 Delimitacio da Pesquisa

O semidesvio padrao, além de fornecer importantes insumos quando a
mensuragao do risco de perda em um investimento, ao ser utilizado para apreciar o risco
em relacdo a média do retorno deste investimento, também pode ser empregado na
avaliacdo de desempenho de um ativo individual ou de uma carteira de ativos quando
contrastado com um Benchmark. Neste sentido, o presente estudo limita-se em avaliar o
desempenho das agoes listadas no IBRX100 em relacdo ao Benchmark IBOVESPA.

1.4 Justificativa

Os investimentos realizados sem quaisquer tipos de avaliagcdo, tornam-se bastante
arriscados quanto a alocacdo de capital por parte do investidor. Quando este opta por

investir em determinado ativo através de métodos irracionais e/ou metodicos, estara,
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consequentemente, exposto ao risco de perda financeira do seu capital. As técnicas
baseadas no empirismo e no “achismo” sdo as maiores causadoras de prejuizos aos
investidores, os quais investem ora por tendenciosidades dos mercados, ora por
suposi¢des que, na maioria esmagadora dos casos, estdo equivocadas (BERNSTEIN,

1997).

Por outro lado, quando o investidor possui robustos métodos de andlise e detém
consideravel racionalidade no momento em que investe em um certo ativo, como agoes,
por exemplo, seus fundamentos para mensurar o risco do investimento serdo muito mais
concisos e condizentes com a realidade dindmica do mercado de capitais, proporcionando
a este uma visualizacdo dos riscos intrinsecos que antes eram obscurecidos pelo
empirismo, resultando em maior seguran¢a quanto aos retornos futuros da sua aplicagao

(BERNSTEIN, 1997).

Por fim, este estudo torna-se relevante em razao de sua contribuicdo no que tange
a apreciagdo do risco nos mercados de investimento nacional, voltando-se a demonstragdo
do uso da teoria pés-moderna de avaliacdo do risco na carteira teérica de agdes mais

liquidas e negociadas na MB&FBOVESPA, o IBRX100.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 RISCO

A distingdo entre a antiguidade e a modernidade est4 além dos avangos na ciéncia,
na tecnologia e nos meios de produgdo. Antes mesmo do surgimento do calendario
cristdo, os maias ja haviam descoberto o movimento dos planetas em torno do sol e a
previsao de eventos como eclipses solares e lunares. Na antiga Mesopotamia foram
desenvolvidos a roda com raios e os primeiros veiculos bélicos, como também a criacao
de frotas navais, as quais realizavam o transporte de pessoas e mercadorias. O ponto de
ruptura entre passado e presente ¢ o dominio do Risco: o entendimento a respeito dos
acontecimentos futuros ndo seriam um mero capricho dos deuses e os seres humanos nao
sdo inertes as forgas naturais (BERNSTEIN, 1997).

No decorrer da histdéria da humanidade, o risco e a continuidade da vida seguiam
em um mesmo passo. O homem primitivo, na busca por sobrevivéncia, era exposto as
ameacas de carater fisico como o confronto com animais hostis, malévolas condi¢des
climaticas e embora tenham surgido civilizagdes mais desenvolvidas ao longo dos anos,
estes acontecimentos persistiam a ceifar o homem. Todavia, estes riscos de ordem fisica
estavam ligados as recompensas materiais, pois, o individuo que se expora a estes riscos
era recompensado com a sobrevivéncia; o evasor estava destinado a morte (BERNSTEIN,
1997). Apos a concepgao das primeiras cidades do mundo antigo, o desenvolvimento de
embarcagdes robustas arquitetou um novo palco para exploradores buscarem meios de
adquirir recompensas; o aperfeicoamento naval para fins comerciais esbogou novas
variaveis quanto ao risco € retorno: o risco de acidentes, naufragios e tocaias eram
recompensados pelos lucros das embarcagdes que obtinham éxito no percurso de volta
(BERNSTEIN, 1997). Essa nova perspectiva determinou os primeiros passos para a
segregacdo entre risco fisico e risco econdomico. Os detentores de capital investiam seu
patrimonio na constru¢ao dos navios enquanto os desprovidos de riqueza arriscavam suas
proprias vidas nas expedi¢des. Os tripulantes das embarcagdes transportavam as
especiarias através do Oceano Indico a Africa, onde estes carregamentos eram postos em
animais que cruzavam o deserto até o continente Europeu. As ameacas do percurso eram
significativas, porém os valores destas mercadorias tornavam as expedicoes atividades
extremamente rentdveis, tanto para os comerciantes patrocinadores das mesmas, como

para os marujos que ateavam-se aos riscos e sobreviviam. (DAMODARAN, 2009).
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Para Bernstein (1997) o entendimento contemporaneo do risco tem suas raizes nos
principios de numeragdo indo-arabico, os quais chegaram no ocidente ha cerca de
setecentos e oitenta anos. Entretanto o risco so viria a ser estudado vigorosamente no
Renascimento, quando os pensadores da €época libertaram-se de restricdes que outrora
obscureciam o pensamento e contestaram declaradamente as crengas consagradas, foi um
periodo onde parcela consideravel do globo fora descoberta e seus tesouros explorados,
um momento de ascensdo do capitalismo e de uma abordagem cada vez mais solida das
ciéncias (BERNSTEIN, 1997). Nesta ¢poca, em meados de 1654, a partir de um enigma
desenvolvido duzentos anos antes por Lucca Paccioli, o cavalheiro de Meré, os
matematicos Bleise Pascal e Pierre de Fermat formularam a Teoria das Probabilidades, o
cerne matematico do conceito de risco (BERNSTEIN, 1997). Esta revolu¢ao no campo
da matematica permitiu que pela primeira vez decisdes viessem a ser tomadas com auxilio
dos nimeros, tornando-as cada vez mais racionais e possibilitando o desenvolvimento de
diversos estudos subsequentes no campo da estatistica (BERNSTEIN, 1997).

Por volta de 1703, apds ouvir a seguinte explanagdo: “A natureza estabeleceu
padrdes que dio origem ao retorno dos eventos, mas apenas na maior parte dos casos|...] ”,
Jacob Bernoulli desenvolveu a Lei dos Grandes Numeros, como também os métodos de
amostragem largamente utilizados na vida cotidiana. Trés décadas depois, em 1730, o
matematico francé€s Abraham de Moivre demonstrou o arcabougo da distribui¢ao normal
de probabilidade P ~ N (u, 6°) e desenvolveu, posteriormente, a compreensao no tocante
ao conceito de desvio padrao (6). Ambas as premissas, conjuntamente, sao os elementos
fundamentais nas técnicas atuais de quantificacdo do risco (BERNSTEIN, 1997).

Segundo Castro Jr. e Fama (2002) mesmo em face das diversas descobertas no
campo da estatistica, sua aplicagdo nas finangas corporativas ¢ no mercado de capitais
ficou “inerte” durante quase duzentos anos, sendo os modelos de gestao e avaliagao deste
periodo baseados em analise das demonstragdes financeiras, na contabilidade e no carater
de liquidez dos titulos de crédito; porém, a partir de 1950, modificagdes no modus
operandi dos investidores passaram a demonstrar significativa relevancia, principalmente
no que tange os aspectos econdmicos € o bem-estar individual, neste momento surgiram
aprimorados estudos quanto a caracterizagdo do risco e retorno através dos métodos
estatisticos, visando a maximizagao dos retornos ¢ diminutos niveis de risco.

Por consequéncia de diversos fatores, tais como mudangas tecnologicas, conflitos
de mercado e politica, o risco atualmente esta cada vez mais presente no cotidiano das

organizacodes, levando ao surgimento de intervengdes sobre a performance de suas
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atividades e requerendo a utilizacdo de métodos capazes de prover subsidios acerca da
ocorréncia e das consequéncias destes acontecimentos sobre a formagao dos resultados
econdmico e financeiro.

Para Gitman (2010 p. 202):

O risco, em seu sentido fundamental, pode ser definido como a possibilidade de

prejuizo financeiro. Os ativos que possuem grandes possibilidades de prejuizos
sdo vistos como mais arriscados que aqueles com mais possibilidades de
prejuizo. Mais formalmente, o termo risco ¢ usado alternativamente com
incerteza, ao referir-se a variabilidade de retornos associada a um dado ativo.

De acordo com Damodaran (2009) as consideragdes quanto ao risco, sob a 6tica
financeira, ndo se referem apenas aos aspectos negativos como a probabilidade de
retornos abaixo da média, aludem, também, ao viés positivo, como a oportunidade de
alcance de retornos elevados, passando a ser tratado como uma medida de incerteza. Risco
em finangas estd condicionado a variabilidade e, portanto, quanto maior for a

variabilidade dos possiveis cendrios futuros, maior o risco.

2.2 CALCULO E ANALISE DO RISCO.

Como visto anteriormente, o risco estd intrinseco a quaisquer tomadas de decisdo
e, atualmente, o seu estudo em finangas tem por ventura mensurar a incerteza associada
ao retorno efetivo de investimentos em ativos. Ao investir em um ativo, seja ele isolado
ou sob forma de combinacao (carteira de ativos), deve-se realizar a andlise dos fatores
mercadoldgicos que exercem influéncia sobre a organizagdo geradora destes ativos, pois,
o aspecto de incerteza associado ao mercado incita a necessidade de mensurar a
sensibilidade do investimento (ASSAF NETO, 2006). Partindo desse pressuposto Gitman
(2010 p. 203) denomina risco de investimento como “[...]a probabilidade de perda
financeira atrelada a variabilidade dos retornos associados a um ativo.”

Segundo Assaf Neto (2006, p.207), através do risco tem-se a mensuragcdo de um
estado de incerteza de uma decisdo, pois, o conhecimento das probabilidades de
ocorréncia atreladas ao seu resultado tornam-se claras. Sua premissa esta relacionada as
possibilidades de acontecimentos de determinado retorno para n periodos (Ri) em relacao
a um retorno médio esperado[R(x)], ou seja, o risco é voltado para uma proje¢do dos
valores, expondo suas probabilidades de perda ou ganho. O autor discorre ainda sobre a

concepcao do risco, ratificando-o como a representagdo numérica da medida estatistica
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do desvio padrdo (), [ou variancia (6?)/, o qual mensura a dispersdo em torno de um
valor médio[R(x)] de um retorno.

Gitman (2010, p. 210) corrobora a explanacao acima, afirmando: “o indicador
estatistico mais comum de risco de um ativo € o desvio padrao (o), que mede a dispersao
em torno do valor esperado”

A equacgdo 01 apresenta o valor médio do retorno de um ativo, também conhecido
como retorno esperado:

R+ R+ R34+ Ry

— 1
R=—-) Ri= 01
-/ R - (01)

n
i=1

A equagdo 02 apresenta o desvio padrdo amostral do retorno:

1 _
S= |— Z(Ri _ Ry (02)

Onde:

S = desvio padrao amostral;

n = tamanho da amostra;

Ri = valor do retorno para i° periodo;

[R(x)] = valor médio esperado do retorno.

Admite-se, portanto, que o desvio padrao (6) € a reprodugao probabilistica do
risco e através dele o investidor adquire consideravel suporte para a tomada de decisdes
de investimento. Por meio do seu calculo torna-se possivel avaliar qual ativo detém menor
ou maior risco, logo, quanto mais elevados forem os valores admitidos pelo desvio
padrdo, mais arriscado serd o ativo; de modo andlogo, quanto menores forem seus valores,
menor ¢ o risco do ativo.

Todavia, o risco de um investimento estd além do simples calculo do desvio
padrdo (o), trata-se de um arranjo de fatores internos (organizacao) e externos (mercado
financeiro), os quais sdo responsaveis pela dispersdo ligada ao retorno. Diante as
consideragdes acima descritas, torna-se relevante o entendimento do risco total de um
investimento, compreendida como a soma entre risco especifico e risco sistematico
(GITMAN, 2010). Estes dois fatores sdo responsaveis pelos desvios do retorno de um
investimento: o primeiro refere-se as caracteristicas particulares da organizagdo como a
politica de financiamento dos ativos, capacidade de pagamento a curto prazo, essa parcela
do risco ¢ qualificada como nao-sistematico ou diversificavel; o segundo, por sua vez, ¢

inerente a todo o sistema financeiro ou mercadologico e ¢ consequéncia de politicas
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governamentais, inflagdo, taxas de juros, conhecido por risco sistematico ou nao-

diversificavel. (GITMAN, 2010).

O risco sistematico ¢ inerente a todos os ativos negociados no mercado e ¢é
determinado por eventos de natureza politica, econdmica ¢ social.[...] O risco
ndo sistematico ¢ identificado nas caracteristicas do proprio ativo, ndo se
alastrando aos demais ativos do mercado (ASSAF NETO, 2006, pag. 216).

A figura 1.1 denota a composi¢do o risco total ao longo dos periodos:

RISCO DIVERSIFICAVEL

RISCO NAO DIVERSIFICAVEL

Figura 1.1: comportamento do risco ao longo do tempo.
Fonte: formulacdo nrooria com uso do Microsoft Excel

Diante o exposto, conforme Silva e Quelhas (2006), dado o carater diversificavel
de uma parcela do risco total do investimento, este pode ser diluido por uma composi¢ao
diversificada de ativos; Por outro lado, o risco ndo-diversificavel, ou risco de mercado,
ndo pode ser removido por uma diversificagdo de ativos, pois este exerce influéncia em
grande maioria dos ativos. Ao diversificar um investimento, o capital total pode decair
relativamente, pois, determinados acontecimentos podem afetar apenas um dos ativos
componentes da carteira, nesta situagdo os outros ativos amenizam as perdas totais.
Todavia, a situacdo pode ocorrer de forma inversa, quando o valor de somente um ativo
¢ afetado positivamente, os outros, ndo afetados, impedirdo o que acréscimo dos ganhos
totais ocorra na mesma propor¢ao do aumento do Unico ativo afetado positivamente
(SILVA e QUELHAS, 2006)

Dessa forma, a equagdo 03 demonstra o risco total de um ativo da a partir da

seguinte configuragdo (GITMAN, 2010):

RISCO TOTAL = RISCO SISTEMATICO + RISCO ESPECIFICO (03)
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O risco total de um ativo pode ser medido estatisticamente pelo desvio padrao,
demonstrando o risco da operacgao, isto &, a dispersdo das variaveis em relacdo a média,
classificado como o risco total de um ativo de risco. Para melhor compreensao, o desvio
padrdao deve se tornar componente do calculo do Coeficiente de Variagdao (CV) que,
segundo Medri (2011), “trata-se de uma medida de dispersdo utilizada para confrontar o
grau de concentracdo em torno da média”. Ele € resultado do quociente do desvio padrao
(o) pela média do retorno [R(x)].

Para Gitman (2010, pag. 212), “o coeficiente de variagdo, CV, consiste em uma
medida relativa que ¢ til a comparagdo dos riscos de ativos com diferentes retornos
esperados|...]quanto maior o coeficiente de variagdo, maior o risco e, portanto, maior o
retorno esperado”.

As equacdes 04 e 05 demonstram a composi¢ao do Coeficiente de Variacao:

1 . PN\2
\/n—l 2(Ri— R)
R1+R2+R3++ Rn

n

CV = (04)

_ (9)
"= R

(05)

Ainda sobre o diagnostico do risco, outro conceito complementar a sua analise ¢
o Coeficiente de Assimetria de Pearson (As). Consoante a Medri (2011), apesar das
medidas de posicao e dispersdo nortearem a descri¢ao estatistica de um conjunto de dados
como o retorno histérico de uma acdo, ¢ imprescindivel também verificar o
comportamento da forma dessa distribuicdo. O Coeficiente de Assimetria demonstra se
uma distribuicdo de probabilidade tende a apresentar valores altos e baixos
desproporcionalmente mais distantes da média e seu resultado ¢ fruto do quociente

exposto na equacao 06 (MEDRI, 2011):

3(R+M
G ( a)

S (06)

Onde:
S = desvio padrao amostral;
M, = mediana da amostra;

R= valor médio esperado do retorno.
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Para uma amostra perfeitamente simétrica, o resultado do coeficiente de
assimetria deve ser igual a zero, para resultados entre o intervalo 0,15 < AS < 1, a
assimetria pode ser considerada moderada; para valores no intervalo |AS| > 1 a
assimétrica ¢ forte. Quando os valores da média (R), da mediana (Md) e da moda (Mo)
sdo iguais, isto €, R =Md = Mo, a distribui¢ao ¢ simétrica; quando (E > Md > Mo) a
distribui¢ao € assimétrica a direita; por fim, uma distribuicao assimétrica a esquerda
revela uma média menor que a mediana, ¢ esta, menor que a moda (R < Md < Mo).
(MEDRI, 2011).

As figuras 1.2, 1.3 e 1.4 demonstram o comportamento da distribui¢do quanto a

assimetria.

Figura 1.2: grafico de distribui¢do simétrica (R = Md = Mo).
Fonte: adantado de Medri (2011)
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Figura 1.3: grafico de distribuicdo assimétrica a esquerda (R < Md < Mo).
Fonte: adantado de Medri (2011)

Figura 1.4: grafico de distribuicdo assimétrica a direita (R > Md > Mo).
Fonte: adantado de Medri (2011)

No tocante da analise do risco quanto a assimetria, a distribuicao de viés positivo
possui um desvio padrao gerador de superestimagao do risco, pois, os desvios extremos
ampliam a estimagdo da variabilidade do retorno; de forma oposta, quando a assimetria
apresenta viés negativo, o desvio padrdo distem uma subavaliacdo do risco. Neste
contexto, Bernstein e Damodaran (2000) esclarecem que ‘“as preferéncias mais
admissiveis sdo para distribui¢des positivas em vez de negativamente assimétricas”, caso
as distribuigdes oriundas de retornos historicos ndo possuam simetria ou carater de

normalidade.
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2.3 TEORIA MODERNA DE MENSURACAO DO RISCO.

A introdugao de modelos probabilisticos na mensuracao do risco em finangas teve
como pioneiro o estudo de Harry Markowitz, publicado no The Journal of Finance em
1952 com titulo de “Portfolio Selection” (ARAUJO et al. 2011; ESTRADA, 2008;
MONTEIRO, 2012; NAWROCKI, 1999). Outrora ao trabalho pioneiro de Markowitz, o
foco dos investidores centrava-se em avaliar o risco das acdes de forma intuitiva e
individual, visando identificar os ativos mais rentdveis € menos arriscados para em
seguida compor uma carteira “6tima”. Cético desta metodologia, Markowitz propds aos
investidores que a selecdo das agdes deveria ser resultado de uma avaliacdo das
caracteristicas integrais do risco — retorno da carteira e ndo somente produto da
expectativa individual de risco e retorno de cada ativo, ou seja, Markowitz sugeriu a
composi¢do de uma carteira de ativos e ndo de ativos individuais. Esse enfoque enviesado
a diversificacdo na escolha de ativos revolucionou a teoria de finangas, calcando a relagao
entre risco e retorno em soélidos alicerces matematicos e estatisticos, mostrando que o
risco de uma carteira ndo depende apenas do risco associado a cada ativo individualmente,
mas da relacao entre esses ativos (MONTEIRO, 2012).

Conforme Markowitz (1952) apud Damodaran (2009, p. 87): “Os investidores
precisam diversificar porque se preocupam com 0s riscos €, portanto, o risco presente em
uma carteira diversificada precisa ser menor do que aquele dos titulos individuais que
compdem a carteira.”

Markowitz (1952) apud Fama El a/ (1998) descreveu axiomas das caracteristicas
do investidor que constituiriam as bases da Teoria Moderna do Portfélio: os investidores
sdo racionais € avessos quanto ao risco, pois, dados dois ativos ofertantes de um mesmo
retorno, mas de niveis de risco distintos, o investidor optaria pelo ativo menos arriscado;
a avaliacdo dos portfolios tomando como base o valor esperado e a varidncia das taxas de
retorno sobre um periodo de tempo e o consenso por parte dos investidores quanto a
distribuicao de probabilidade das taxas de retorno dos ativos.

Segundo Castro Jr e Fama (2002), apds desenvolver os axiomas, Markowitz partiu
de duas premissas atreladas as incertezas do processo de investimento: o retorno esperado
€ 0 risco, ou seja, a variancia deste retorno. Estes elementos, para Markowitz, seriam os
unicos a se considerar quanto a selecdo de uma carteira, onde o retorno ¢ o fator
vislumbrado e a variancia € o fator indesejavel (CASTRO JR; FAMA, 2002). No modelo

média-variancia sugerido por Markowitz, os retornos sobre os ativos sao modelados como
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uma variavel aleatoria, distendo o objetivo de apontar os elementos de ponderacao ideal
da carteira.

A equacao 07 aborda o calculo do desvio padrao de uma carteira composta por n
ativos, tomando como aporte o modelo de formagdo de carteiras proposto por Markowitz
que, para Monteiro (2012), € o seguinte:

N N N
Ocateira > = z Wx? x ox? + z Wx Wy oxy (07)
i=1 i=1 j=1

i=1 j

Pressupondo, segundo Monteiro (2012), que os ativos da carteira seguem uma
distribui¢ao normal, o0 método concebido por Markowitz ¢ capaz de registrar a variancia
de uma carteira como o somatorio dos desvios individuais de cada agdo e covaridncias
dentre os pares das acdes da carteira conforme o peso de cada acdo, como também,
demonstrar a composi¢ao da carteira capaz de maximizar o retorno esperado, ao passo de
minimizar a variancia, devendo esta ser indicada para o investidor. O modelo apresentado
por Markowitz abriu um leque subsequente de estudos, tornando-se fundamental para a

moderna teoria de financas (MONTEIRO, 2012).

30



2.4 TEORIA POS - MODERNA DE MENSURACAO DO RISCO.

Trés meses apds a publicagao de Markowitz, Roy (1952) publicou um estudo de
nome safety first com o objetivo de desenvolver uma metodologia mais pratica quanto a
determinagdo do trade-off risco/retorno (NAWROCKI, 1999). Ao julgar que um
investidor considera a seguranca em primeiro lugar, definindo, posteriormente, um
retorno minimo desejavel, o autor afirma que o investidor ird optar por aplicar em ativos
detentores da menor probabilidade de “perda”, com o intuito de preservar o capital
principal. Ou seja, ao contrario da hipdtese formulada por Markowitz, a qual considera o
risco tanto para valores acima da média, quanto para resultados abaixo da média, Roy
sugeriu que o foco do investidor ¢ voltado apenas para a minimiza¢do do risco de

“desastre” (NAWROCKI, 1999).

Transcrevendo a observacdo de Roy em uma fungdo, tem-se (NAWROCKI,
1999):
Min, = (R; <r1) (08)

Onde:

Min,, — Probabilidade;
Ri — Retorno do Ativo;
r — Retorno Alvo.

Ainda de acordo com Nawrocki (1999), Markowitz (1959), em seu estudo de
nome Portfolio selection: efficient diversification of investments, considerou a relevancia
das indagacdes propostas por Roy (1952), percebendo a tendéncia dos investidores em
minimizar os riscos de perda por dois motivos: o tinico risco relevante € o risco de perda;
e as distribui¢des dos retornos ndo seguem um modelo normal de probabilidade. Mesmo
0 desvio — padrao (o) sendo macicamente difundido como medida de risco, existem
empecilhos que limitam a sua viabilidade: o desvio — padrdo (o) s6 ¢ apropriado para
medida de risco se a distribui¢do dos retornos for simétrica; s6 deve ser utilizado de forma
direta quando a distribui¢cdo dos retornos ¢ normal (gaussiana).

A partir dos aspectos denotados acima, Markowitz (1959) apresentou o modelo
semivaridncia como medida de risco mais compativel, seja por se adequar de maneira

mais condescendente ao comportamento do investidor, seja por se adaptar a natureza ndo
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normal dos retornos (ESTRADA, 2008). O modelo, conforme Estrada (2008), tem como
resultado a sequéncia apresentada nas equagdes 09 e 10, considerando um ativo i, com

um retorno R;; no tempo #:
1 T
o = E[(Ri — )1 = (7). ) (R — )’ (09)
i=1

Segundo as explica¢des de Estrada (2008), a semivariancia do retorno do ativo i,

tendo B (Z. iB 2) como um benchmark de referéncia (ex: IBOVESPA), ¢ obtida por:

1

(3.5 2) = E{[Min(R; — B,0)]?} = (;) t=1 [Min(R; — B,0)]? (10)

A equagdo 10 também pode ser escrita de outra forma, como denota Estrada

(2002):

T
Sp = \[ (1/T) . _ Min {(R, — B), 0}? (11)

Seguindo com as explicagdes de Estrada (2008), mesmo apoOs as consideracdes
realizadas por Markowitz (1959) quanto as limitagdes do modelo média-variancia, sua
utilizacdo foi disseminada, em relacdo ao modelo semivaridncia, pois, a época de
apresentacio de ambos os modelos ainda encarecia de um avango
tecnoldgico/computacional consideravel e os conjuntos baseados em média — variancia
exigiam apenas variancias e covariancias como entradas, enquanto os conjuntos baseados
em semidesvio-padrao demandavam toda a distribui¢do dos retornos.

Com base nos ensinamentos de Araujo et al. (2011), tem-se que mesmo recebendo
varias criticas quanto a sua aplicabilidade, o modelo média-variancia de Markowitz
(1952), ao longo das ultimas seis décadas, ndo teve sua propagagao impedida no campo
das finangas, pelo contrario, novos estudos que levam em consideragdo a assimetria das
distribuicdes e o Downside-risk, como LPM (Lower Partial Moment), VaR (Value at
Risk) e CVaR (Conditional Value at Risk), todos viabilizados pelos avangos
computacionais e teoricos, compdem a Teoria P6s — Moderna do Portfolio (Post-Modern

Portfolio Theory)
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3. METODOLOGIA

Recordando o objetivo geral desta pesquisa, cujo a iniciativa prestigiou a

avaliacdo das empresas listadas no IBRX100 no periodo 2009-2013 em relagdo ao

benchmark IBOVESPA, os resultados alcangados foram construidos a partir das ideias

listadas a seguir, todas fundamentadas nos objetivos especificos:

descricdo e andlise das principais caracteristicas das amostras SDUP
(semidesvio padrdo upside) e SDDN (semidesvio padrio downside)
pertencentes as empresas listadas no IBRX100 no periodo de 2009 — 2013.
classificagdo do desempenho das agdes listadas no IBRX100 no periodo de
2009-2013, segundo as perspectivas SDUP ¢ SDDN.

confrontar as mostras SDUP ¢ SDDN, de modo que se possa determinar qual
das duas ¢ a maior — se a amostra SDUP for maior que a amostra SDDN,
entdo as agdes obtiveram, em maior propor¢do, desempenhos maiores que o
IBOVESPA, e, ainda, sendo constado que a amostra SDUP ¢ menor que a
amostra SDDN, entdo as agdes obtiveram, em maior propor¢ao, desempenhos

inferiores ao IBOVESPA.

A luz da conclusdo de cada objetivo especifico levantado com a intensdo de

satisfazer a conclusao do objetivo geral do estudo proposto:

analise descritiva da amostra SDUP;
analise descritiva da amostra SDDN;
classificagcdo das Ac¢des do IBRX 100, segundo SDUP;
classificagdo das Ac¢des do IBRX 100, segundo SDDN;

analise de convergéncia/divergéncia entre as amostras SDUP ¢ SDDN.

3.1 Tipo de pesquisa.

O emprego metodoldgico de pesquisa ¢ o elemento crucial a luz da compreensao

das abordagens utilizadas em torno dos procedimentos estudados, que segundo Vergara

(2004) existem diversas taxionomias quanto ao tipo de pesquisa. O autor propde dois

critérios fundamentais: quanto aos fins e quanto aos meios utilizados para a constru¢cdo

da pesquisa. Quanto aos fins, esta pesquisa classifica-se como descritiva e explicativa,
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pois, foi analisado o desempenho das acdes listadas no IBRX100, no periodo de 2009-
2013, com base na teoria pés moderna de mensura¢do do risco; ainda conforme Vergara
(2004), a pesquisa descritiva demonstra caracteristicas de uma populagao ou fendmeno
estabelecendo correlagdes entre variaveis. Quanto aos meios, pode ser classificado como
documental, uma vez que sua fonte de dados viabilizadora foi banco de dados dos
historicos das acdes componentes da bolsa de valores de Sao Paulo - BM&FBOVESPA

disponibilizado pelo site www.comdinheiro.com.br mediante cadastro.

No que tange a abordagem, o presente estudo tem carater quantitativo, pois existe
a centralidade em torno do objetivo fim, considerando que a compreensao deste € assistida
por instrumentos matematicos padronizados que, segundo Fonseca (2002), distem a
descricao das causas atreladas ao fenomeno, como também das correlagdes entre os

parametros estudados.

3.2 Universo e amostra.

O campo de atuacdo do universo e amostra tem objetivo de definir a populagdo e
a amostra em pesquisa (VERGARA, 2004): a populagdo ¢ um conjunto de elementos
detentores de caracteristicas, ora objetos de estudo; populagdo amostral ¢, portanto, uma
parte extraida do universo segundo algum critério especifico, podendo ser classificada
como probabilistica ou ndo; as amostras probabilisticas sao classificadas como aleatorias
simples, estratificadas e por conglomerado; com relagdo as ndo probabilisticas,

classificam-se por acessibilidade e por tipicidade.

O universo da presente pesquisa sao as acoes listadas na bolsa de valores de Sao
Paulo — BM&FBOVESPA: companhia administradora de mercados organizados; titulos,
valores mobilidrios e contratos derivativos, prestadora de servigos de registro,
compensacdo e liquidagdo e, atuante como contraparte central garantidora da liquidagdo

financeira das operacoes realizadas em seus ambientes (BM&FBOVESPA, 2014).

Em uma amostra ndo probabilistica por tipicidade, Segundo Vergara (2004),
inexistem procedimentos estatisticos na selecdo dos elementos coletados para pesquisa,
todavia, estd selecdo contempla elementos representativos da populagdo-alvo. Deste
modo, a populacao amostral desta pesquisa foi definida pelo grupo de agdes constituintes

do IBRX100 — uma carteira tedrica composta pelas 100 agdes selecionadas entre as mais
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negociadas na BM&FBOVESPA em termos de liquidez, ponderadas na carteira pelo
valor de mercado das agdes disponiveis a negociagdo (BM&FBOVESPA, 2014).

3.3 Coleta de dados.

A coleta de dados da pesquisa foi realizada por meio do acesso ao banco de dados
de pregos ajustados das agdes componentes do IBRX100 da BM&FBOVESPA,
fornecidos pelo site Comdinheiro.com, institui¢do essa que exerce fungdo de suporte aos
estudiosos da area de finangas e economia, através de um robusto banco de dados,
cotacdes e ferramentas de auxilio a investigacao de problematicas existentes no campo
das finangas. Foram coletados os dados de precos mensais ajustados no periodo de

30/01/2009 a 31/12/2013 das acdes pertencentes ao IBRX100.

3.4 Tratamento dos dados.

Diante o objetivo geral definido anteriormente, foram selecionadas as 101 (centro
e uma) acdes componentes do IBRX100 afim de se aplicar o modelo p6s-moderno de
mensuracao do risco entre os periodos de 2009 — 2013, no total de 60 (sessenta) amostras
mensais, utilizando o IBOVESPA como Benchmark. Os critérios escolhidos para a
selecdo das acOes foram a alta taxa de negociacdo destes ativos e também a
disponibilidade de todas as cotagdes necessarias para o alcance do objetivo da pesquisa.
Das 101 agoes listadas na referida carteira, 18 cotagdes foram removidas por ndo
fornecerem dados suficientes para o periodo estudado, sdo elas: UGPA3, TIMP3,
SANBI11, QUAL3, MPLU3, MILS3, MGLU3, KROT3, KLBN11, HRTP3, FIBR3,
ECOR3, DTEX3, CTIP3, CIEL3, BRPR3, AEDU3, ABEV3.

Ap0s essa filtragem, foi realizado o calculo dos retornos discretos de todas as
acdes remanescentes, informagao de crucial importancia para o prosseguimento normal

do presente feito, conforme a equagdo 12:

eriodo, — periodo,,_
Retorno discreto = © L P a2 (12)
periodo,
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Os pontos necessarios a materializacdo dos objetivos especificos da pesquisa,

obedeceram a sequéncia descrita abaixo:

. descricao e analise das principais caracteristicas das amostras SDUP e

SDDN pertencentes as empresas listadas no IBRX100 no periodo de 2009 —2013:

1° passo: calculo das médias dos retornos mensais das 83 (oitenta e trés) amostras

SDUP e SDDN através da equacao:

XX

E(X) = N

Onde:

Y. x; = somatorio dos retornos SDUP/SDDN.
N = niimero de elementos dos retornos SDUP/SDDN.
valores = valores dos retornos SDUP/SDDN.

2° passo: céalculo das medianas dos retornos mensais das 83 (oitenta e trés)

amostras SDUP e SDDN com base na equacao:

Para uma distribui¢do onde #n elementos do conjunto € impar:

Onde:

n = nuamero de elementos dos retornos SDUP/SDDN

3° passo: célculo do desvio padrdao dos retornos mensais das 83 (oitenta e trés)

amostras SDUP e SDDN através da equacao:
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RS
5= n—1

Onde:

x; = valor de cada retorno das amostras SDUP/SDDN
X = média dos retornos das amostras SDUP/SDDN

n = namero de elementos dos retornos SDUP/SDDN

3° passo: calculo do Coeficiente de Variagdo para os retornos mensais das 83

(oitenta e trés) amostras SDUP e SDDN de acordo com a equagao:

CV =

Xl w»n

Onde:
s = desvio padrdao amostral

X = média dos retornos das amostras SDUP/SDDN

4° passo: calculo da Assimetria dos retornos mensais das 83 (oitenta e trés)

amostras SDUP e SDDN, conforme a equagao:

1 [x — %8
a5 =22 [
n S

_3.(F— M)
e

AS

Onde:

n = numero de elementos dos retornos SDUP/SDDN
x; = valor de cada retorno das amostras SDUP/SDDN
X = média dos retornos das amostras SDUP/SDDN
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M, = mediana dos retornos das amostras SDUP/SDDN

5° passo: célculo do coeficiente de curtose das amostras SDUP ¢ SDDN através

da equagao:
1 xi—f4
1T -
n s

Onde:

n = numero de elementos dos retornos SDUP/SDDN
x; = valor de cada retorno das amostras SDUP/SDDN
X = média dos retornos das amostras SDUP/SDDN

6° passo: para este passo, apenas a ferramenta Microsoft Excel fora utilizada, dada

a complementariedade das informagdes:

MINIMO(valores) — valor minimo de cada amostra
MAXIMO(valores) - valor maximo de cada amostra

CONT.NUM(valores) — tamanho da amostra.

e classificacdo do desempenho das acdes listadas no IBRX100 no periodo de

2009 — 2013, segundo as perspectivas SDUP e SDDN

1° passo: calculo do semidesvio padrao SDDN utilizando a média dos retornos

mensais de 2009 — 2013 do IBOVESPA como benchmark:

1 T
Ssppn = \[(T) : t=1Min {(R;t — B),0}2

onde:

T = nimero de observagoes da amostra SDDN

R;¢ = retorno da amostra SDDN em determinado periodo de tempo
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B = Benchmark IBOVESPA

2° passo: escalonamento dos SDDN utilizando a média dos retornos mensais de

2009 — 2013 do IBOVESPA como benchmark:

Nesta etapa, foram selecionados os 10 melhores SDDN, ou seja, as 10 agdes que
apresentaram menor SDDN, e também as 10 piores cotacdes, aquelas
correspondentes aos 10 maiores SDDN. Ambas as cotagdes, apds selecionadas,

foram dispostas em um grafico de radar na ferramenta Microsoft Excel.

3¢ passo: calculo do semidesvio padrao SDUP utilizando a média dos retornos

mensais de 2009 — 2013 do IBOVESPA como benchmark:

Ssoup = j(%) ;Max«Rit—B),op

onde:

T = nimero de observacdes da amostra SDDN

R;; = retorno da amostra SDDN em determinado periodo de tempo
B = Benchmark IBOVESPA

4° passo: classificacdo dos SDUP utilizando a média dos retornos mensais de

2009 — 2013 do IBOVESPA como benchmark:

Foram selecionados os 10 melhores SDUP, os quais apresentaram maior
semidesvio a direita, também foram reunidos os 10 piores semidesvios,
correspondentes aos 10 menores SDUP. Ambas as cotagdes, apods selecionadas,

foram dispostas em um grafico de radar na ferramenta Microsoft Excel

e confronto das mostras SDUP e SDDN, de modo que se possa determinar qual
das duas ¢ a maior, caso a amostra SDUP for superior a amostra SDDN, entao

as acdes obtiveram, em maior propor¢ao, desempenhos maiores que o
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IBOVESPA, ¢, ainda, sendo constada a inferioridade da amostra SDUP em
relacdo a amostra SDDN, entdo as agdes obtiveram, em maior proporcao,

desempenhos inferiores ao IBOVESPA;

1° passo: exposi¢ao das 83 (oitenta e trés) amostras SDUP e SDDN:

Este procedimento exigiu a disposi¢do de todas as amostras SDUP ¢ SDDN em
um grafico de radar na ferramenta Microsoft Excel, afim de que fossem levantadas
suposi¢oes acerca do comportamento das amostras em relacdo ao Benchmark

IBOVESPA.

2° passo: aplicagdo do teste paramétrico da diferenca entre duas médias

populacionais com variancias conhecidas e diferentes:

Para este passo, foi aplicado nas amostras SDUP e SDDN o teste paramétrico da
diferenga entre duas médias populacionais com variancias conhecidas e diferentes.
Esse teste ¢ utilizado quando as varidveis sdo numéricas e quando as duas
populagdes em questao estiverem sendo comparadas. A hipotese nula do referido
teste parte da premissa de que as amostras foram obtidas de populagdes com

médias semelhantes, ou seja (RUMSEY,2012):

Ho: py =

(Teste Bilateral)

Hytpwg # 1o

Como as variancias populacionais das duas amostras sdo conhecidas, serdo

utilizadas as variincias amostrais S7 e S2 para o calculo da estatistica do teste Z,:

(13)

onde:

X, = média da amostra SDUP
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Si = variancia da amostra SDUP

n, = namero de elementos da amostra SDUP

X, = média da amostra SDDN
Si = variancia da amostra SDDN

n, = namero de elementos da amostra SDUP

3° passo: aplicacao do teste ndo paramétrico ndo paramétrico Mann — Whitney:

Apds a conclusdo do 1° e 2° passos, o terceiro passo foi a aplicagdo do teste nao
paramétrico Mann — Whitney (M—W) nas amostras de SDUP e SDDN, este teste
¢ utilizado quando se deseja realizar inferéncias sobre médias de duas amostras.
O teste M — W tem como pressupostos a sua utilizacdo: a aleatoriedade,
independéncia das duas amostras e que as varidveis sejam numéricas ou ordinais.
Seja uma amostra Xy, X,, X3, ..., X,oriunda de uma populagdo P, e uma amostra
Y1, Y5, Y5, ..., ¥, originada de uma populagdo P, de maneira que os valores de X
sdo independentes, como também os valores de Y. O teste M—W baseia-se nos
postos dos valores obtidos e combinados das duas amostras, feitos por
ordenamento destes valores, do menor para o maior, independentemente da
populagdo de que cada valor € proveniente, o teste M—W tem a seguinte resolug¢ao

(SHESKIN,2004):

Sejam X,, e Y,, os tamanhos das duas amostras, o teste de hipotese €

[ Hy: P, =P,
7 (Teste Bilateral)
| Hi: P, # P,
[ Ho: P,=P,
7 (Teste unilateral a direita)
L Hi: B <P,
[ Ho: P, =P,
n (Teste unilateral a esquerda)
| Hi: P> P,
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Por conseguinte, Expostos H, e H;, a estatistica do teste M-W ¢ calculada da

seguinte forma:

e Sendo Xy e Yy o numero total de cada amostra, temos:

N
XN= ZXI'XZ'X3I""XTL (14’)

n=1

Xy = niimeros de elementos da amostra SDUP

N
YN = Zyl,YZ,Yg,...,Yn (15)
n=1

Yy = nimeros de elementos da amostra SDDN

e Estando todos os valores de X,, ¢ Y, ordenados de forma crescente,
calculam-se os valores de W; e W,, respectivamente.

W, : soma dos numeros de ordem (posi¢cdo) das observagdes da amostra
SDUP
W,: soma dos nimeros de ordem (posicao) das observagdes da amostra

SDDN

e Em seguida, calculam-se as quantidades:

Y. (Yy +1)
U= XyYw+ ——— 16
1 N-In 2 —w, (16)
Xy- Xy + 1)
U,=Xy.Yw+ —/————— (17
2 N-IN 2 — W, )
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A estatistica do teste M-W ¢:

U= MINIMO(U;; U,) (18)

Existem na literatura matematica, tabelas para a distribuicao U de M-W, todavia,

como ambas as amostras possuem tamanhos superiores a 10 observacdes, serd

feita uma aproximagao para distribuicdo normal:

Uy =

O-U:

Com média:
Xy Yy
= — 19
: (19)
E variancia:
XnYo Xy +Yy+1)
20
12 (20)
Entdo a estatistica do teste M-W serd expressa da seguinte forma:
—Hu N0 21)

Cada ponto formula nesta metodologia estd vinculado a um objetivo especifico do

trabalho. Assim sendo, o tdpico de apresentacdo e andlise dos resultados encontra-se

composto pelas seguintes partes:

Analise descritiva da amostra Up-side risk: com o aporte das empresas listadas
no IBRX100 que possuiam valores de cotagdes mensais do periodo de 2009 —
2012, este topico descreve as caracteristicas mais preponderantes da amostra

up-side risk.
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Analise descritiva da amostra Down-side risk: de forma analoga, este topico
tem por objetivo apresentar os principais pontos a serem considerados na

amostra down-side risk.

Ranking das Ag¢des do IBRX 100, segundo Up-side Risk: ordenamento da
posicao das dez melhores agdes up-side risk, ou seja, as agdes mais enviesadas

a direita da reta, como também, as dez a¢cdes menos inclinadas a direita da reta.

Ranking das Ag¢des do IBRX 100, segundo Down-side Risk: consiste em
ordenar as posi¢goes das dez agdes down-side risk detentoras dos menores
vieses a esquerda da reta, da mesma forma, as dez acdes mais inclinadas a

esquerda da reta.

Analise de convergéncia/divergéncia entre as amostras SDUP e SDDN:
disposicao das 83 amostras em um grafico de radar afim de se verificar se estas
possuem particularidades em comum e, de forma conclusiva, ratificar as
indagagdes identificadas no referido grafico com base em dois testes

estatisticos, teste da diferenca entre médias e Mann Whitney.
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4. APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

A aplicacdo do modelo semivariancia apresentado neste estudo, no qual se deseja
avaliar se em relagdo ao IBOVESPA, no periodo 2009-2013, as a¢des componentes do
IBRX100 obtiveram resultados melhores ou piores, exigiu ao topico “andlise dos

resultados” a seguinte estrutura:

e Andlise descritiva da amostra Up-side risk: com o aporte das empresas listadas
no IBRX100 que possuiam valores de cotagdes mensais do periodo de 2009 —
2012, este topico descreve as caracteristicas mais preponderantes da amostra

up-side risk.

e Andlise descritiva da amostra Down-side risk: de forma analoga, este topico
tem por objetivo apresentar os principais pontos a serem considerados na

amostra down-side risk.

e Ranking das Ag¢des do IBRX100, segundo Up-side Risk: ordenamento da
posicao das dez melhores a¢des up-side risk, ou seja, as agdes mais enviesadas

a direita da reta, como também, as dez agdes menos inclinadas a direita da reta.

e Ranking das Ac¢des do IBRX100, segundo Down-side Risk: consiste em
ordenar as posi¢coes das dez agdes down-side risk detentoras dos menores
vieses a esquerda da reta, da mesma forma, as dez a¢des mais inclinadas a

esquerda da reta.

e Analise de convergéncia/divergéncia entre as amostras SDUP ¢ SDDN:
disposi¢do das 83 amostras SDUP e SDDN em um grafico de radar afim de se
verificar se estas possuem particularidades em comum e, de forma conclusiva,
ratificar as indagagdes identificadas no referido grafico com base em dois

testes estatisticos, teste da diferenca entre médias e Mann Whitney.
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4.1 ANALISE DESCRITIVA DA AMOSTRA UPSIDE RISK

No grafico abaixo temos a distribui¢dao de frequéncia dos 83 SDUP, no eixo das
abcissas estao situados os valores correspondentes aos desvios a direita da reta, no eixo
das ordenadas estdo enumeradas as frequéncias apresentadas por esses desvios ao longo
do periodo analisado. E relevante destacar a concentragdo dos desvios da terceira classe
(6,94%), os quais concentram 25% das observacoes; por conseguinte os desvios dispostos
na segunda classe (5,49%) compreendem aproximadamente 23% das observacdes no
periodo; as classes de 9,84% e 8,39% com as respectivas frequéncias de 15% e 13%
ocupam a terceira e quarta posicdo. Deste modo, como segunda e terceira classe abeiram

os 50% das observacgodes, pressupoem-se que a distribuigdao expde viés platicurtico.
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Figura 4.1: grafico de bastdes para amostra SDUP.
Fonte: dados da pesquisa

Com base na observacao do presente grafico, pode-se supor que a amostra SDUP
exibe sinais de curtose reduzidos, ratificando o carater platicurtico da amostra, tendo em
vista a significativa distribuicdo dos desvios em grande maioria das classes. Ainda, o
grafico traz a tona a existéncia de uma assimetria positiva da distribuicdo, dado o

comprimento sua cauda, voltado para a direita (DOANE ¢ SEWARD, 2008).
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Os graficos da figura 4.2 demonstram inicialmente os esquemas do Box and
Whisker e Box Plot. Em uma primeira apreciagdo, constatamos que 25% dos valores sdo
menores ou iguais ao primeiro quartil (6,01%); 50% dos valores SDUP pertencem ao
intervalo 6,01% a 9,66% correspondendo a amplitude interquartilica (Q* a Q?); o terceiro
quartil € 9,66%, levando a conclusdo de que 75% dos valores da distribui¢do sao menores
ou iguais a este; os limites inferior e superior do Box Plot possuem valores de 0,53% e
15,14% respectivamente. Comparando os graficos de box and Whisker e box Plot,
podemos perceber que o ponto 16,37% da primeira representagdo trata-se de um valor
atipico ou outlier, pois, excede o limite superior de 15,14%, mesmo estando muito
préximo deste. De modo complementar percebe-se que, ao observar o “box” do grafico
Box Plot, o valor mediano de 7,44% (segundo quartil) estd levemente mais proximo do
primeiro quartil (6,01%) em relagdo ao terceiro quartil, caracterizando uma indicagdo de

assimetria positiva dos dados (MEDRI, 2011)

16.37%

15.14%
9.66% 9.66%

=?:440/6 =?:440/6

6,01% 6.01%
3,32%

0,53%

Box and Whisker Box Plot

Figura 4.2: grafico Box and Whisker e Box plot para amostra SDUP.
Fonte: dados da pesquisa

Como o outlier positivo de 16,37%, representado pelo valor maximo dos dados,
exibe posicao mais extrema do que o outlier negativo, representado pelo valor minimo de
3,32%, tem-se que a assimetria da distribuicdo ¢ positiva e construida de uma amostra

assimétrica a direita (MEDRI, 2011)
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Na tabela 4.1 sdo expostas primeiramente as medidas de tendéncia, responsaveis
por criar um valor em torno do qual os dados analisados estio distribuidos, a média ()_( )
dos 83 SDUP ¢ 8,22%, a mediana (Md), valor situado na posi¢ao central do conjunto dos
elementos € 7,44%. Por conseguinte, o resumo estatistico da tabela 4.1 expde as medidas
de dispersdo, as quais explicam a variabilidade assumida pelos dados da amostra. Em
uma andlise primdria, o desvio padrao (6) de 3,01% parece ndo oferecer insumos
suficientes para uma apreciacao concisa da distribuicio SDUP, porém quando observado
o valor de 36,67% do Coeficiente de Variagdo (CV), comprova-se, segundo Medri
(2011), uma perda no carater homogéneo da distribui¢do, logo, existe consideravel
dispersdo dos valores em torno da média. Quanto a assimetria, incumbida de verificar o
formato da distribuicao, na amostra SDUP, apresentou o valor de 0,94, sendo considerada
assimetricamente moderada a direita. Por fim, a curtose, incumbida de explicar a extensao

relativa das causas, obteve um valor de 0,560, comprovando que além de assimétrica, a

amostra dos 83 SDUP ¢ leptocurtica. (DOANE e SEWARD, 2008).

Tabela 4.1: resumo de estatistica
descritiva para o SDUP das agdes
listadas no IBRX100

Retorno
Média 8,22%
Mediana 7,44%
Desvio Padrio 3,01%
Coeficiente de Variacdo 36,67%
Assimetria 0,94
Curtose 0,56
Minimo 3,32%
Maximo 16,37%
Tamanho 83

Fonte: dados da pesquisa.
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4.2 ANALISE DESCRITIVA DA AMOSTRA DOWNSIDE RISK

Na figura 4.3, o grafico de bastdes ¢ composto pelos 83 SDDN onde, no eixo das
abcissas estdo localizadas as classes dos desvios, e as frequéncias representantes dos
desvios da amostra SDDN estdo no eixo das ordenadas. Neste grafico, evidenciamos os
desvios de segunda classe (4,56%), os quais correspondem a quase 30% dos valores
observados na amostra, consecutivamente, os desvios da terceira classe (5,69%)
equivalem a 25% dos valores de ocorréncia da distribui¢do, em seguida, os desvios de
primeira (3,43%) e quinta (7,95%) classe ocupam a terceira e quarta posicdo na ordem
dos valores mais frequentes da amostra SDDN. De modo conclusivo a andlise, na figura
4.1, a amostra SDDN exibe tendéncia de “afunilamento” caracteristico de uma
distribuigao leptocurtica, uma vez que, a segunda e terceira classes, sendo estas as classes

de maior frequéncia, reinem mais de 50% dos desvios da amostra.
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Figura 4.3: grafico de bastdes para amostra SDDN.
Fonte: dados da pesquisa

Analisando o grafico da figura 4.3, supdem-se que a amostra SDDN exibe
diminutos sinais de curtose, confirmando o carater platicurtico da distribui¢do, visto que
existe considerdvel dispersao dos desvios em maioria das classes. Ainda, o grafico torna
evidente a assimetria positiva da distribuicdo, dado o comprimento sua cauda,

direcionado a direita do grafico. (DOANE e SEWARD, 2008)
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Os graficos da figura 4.4 apresenta 0 Box and Whisker ¢ Box Spot da amostra
SDDN. Ao analisar o Box Plot, podemos averiguar as seguintes constatagdes: o primeiro
quartil da distribui¢do possui valor de 4,29%, logo, 25% dos desvios sdo menores ou
guiais a este; considerando os demais quartis componentes do Box, o terceiro quartil, de
valor 7,11%, indicando que 75% dos dados da amostra sdo menores ou iguais ao resultado
deste quartil, e a mediana (segundo quartil) cujo valor de 5,25% divide a amostra em duas
partes iguais; contendo ainda os limites de 11,33% (superior) e 0,07% (inferior).
Confrontando os graficos expostos na figura 4.4, constatamos que o valor de 13,02% se
trata de um outlier da distribui¢do, dado que o ponto de referéncia do limite superior €
11,33%. Concluindo a andlise destes graficos, a posi¢do da mediana em relagdo ao
intervalo interquartilico corrobora a assimetria positiva da distribui¢do, pois, a mediana

esta bem mais rente ao primeiro quartil. (MEDRI, 2011)

13.02%

7,11%

5.25%
| 4,29%
2.87%
0,07%
Box and Whisker Box Plot

Figura 4.4: grafico Box and Whisker e Box plot para amostra SDDN.
Fonte: dados da pesquisa

Na figura 4.4, o outlier positivo de 13,03% da amostra SDDN, ostenta
posicionamento significativamente mais elevado do que o outlier negativo, representado
pelo valor minimo de 2,87% e, portanto, levando a conclusdo de que a assimetria da

distribuigao ¢ positiva e a direita.
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Na tabela 4.2 esta ilustrado o resumo estatistico das 83 amostras SDDN, onde a
média, medida estatistica comumente empregada para medir o centro de um conjunto de
dados, apresentou um valor de 5,88%, entretanto, a média ¢ muito sensivel a valores
discrepantes da distribuicao, sendo considerada uma representacdo pouco concisa da
amostra. A mediana ¢ outro indicador capaz de proporcionar informagdes sobre o centro
do conjunto de dados, separando a amostra em dois subconjuntos de mesma quantidade,
tanto para cima, quanto para baixo do seu valor de referéncia, na amostra SDDN, a
mediana encontrada foi o ponto 5,25%, logo, pode-se concluir que 50% dos valores da
observagao SDDN encontrar-se-a0 abaixo deste valor ¢ os 50% remanescentes estardao
localizados acima deste ponto. O desvio padrdo, medida estatistica largamente utilizada
para explicar a variabilidade de um conjunto de dados, obteve valor 2,39%; isoladamente,
o desvio padrdo fornece poucas informagdes acerca das flutuagdes dos dados em torno da
média, porem ao observar o Coeficiente de Variagdo (CV), medida relativa da dispersao
dos dados quanto ao grau de concentragdo em torno da média, cujo valor identificado na
amostra foi 40,71%, notasse a perda do carater homogéneo da amostra, pois, quanto mais
o CV distanciasse de 20%, menor homogenia sera amostra e, consequentemente, existira
maior dispersdo dos dados em torno da média. (RUMSEY,2012; MEDRI, 2011).

Na tabela 4.2 também ¢ possivel ressalvar a assimetria da distribuicdo, dado que

o valor de 1,08 oriundo dos 83 dados ultrapassa o valor referéncia de 1,00, ratificando o
carater assimétrico a direita [(Y) > M,]. Por fim, a curtose estimada em 0,510 aponta

que além de assimétrica, a distribuicao dos SDDN ¢ leptocurtica, ou seja, tem o

comprimento das caudas mais leve e um pico de dados acentuado. (MEDRI,2011).

Tabela 4.2: resumo de estatistica
descritiva para o SDDN das ac¢des
listadas no IBRX100

Retorno
Média 5,88%
Mediana 5,25%
Desvio Padrio 2,39%
Coeficiente de Variacao 40,71%
Assimetria 1,08
Curtose 0,51
Minimo 2,87%
Maximo 13,02%
Tamanho 83

Fonte: dados da pesquisa.
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4.3 RANKING DAS ACOES DO IBRX100, SEGUNDO UPSIDE RISK

O grafico de radar na figura 4.5 aponta as 10 ac¢des detentoras dos maiores SDUP

no lado direito, sendo a RSID3 a agdo de maior desvio (aproximadamente 16.50%) a

direita da reta, seguida pelas agdes LLXL3, BTOW3 e MMXM3, com 16% cada. No

lado esquerdo do gréafico estdo expostas as 10 agdes que dispdem do menor SDUP, dentre

as quais destacam-se a VIVT4 com o menor desvio (1,9%), acompanhada pela CPFE3,

TBLE3, ENBR3 ¢ GETI4, todas com desvios na ordem de 2,00% a 3,00%.
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Figura 4.5: Classificagdo das agdes segundo SDUP — 10 melhores e 10 piores.
Fonte: dados da pesquisa
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4.4 RANKING DAS ACOES DO IBRX100, SEGUNDO DOWNSIDE RISK

De modo suplementar, a figura 4.5 apresenta as 20 agdes que expressam os 10
menores SDDN e os 10 maiores SDDN. O menor SDDN ¢ exibido pela RSID3 com o
valor rente a casa dos 3,00%, por conseguinte as agdes LLXL3, BTOW3 ¢ MMXM3,

como os demais titulos a direita do grafico, concentram seus desvios entre 2,00% e 4,00%.

No outro extremo da figura 4.5 estdo condicionados os 10 piores titulos segundo o SDDN,

a VIVT4 lidera o ranking dos maiores desvios a esquerda da reta com 13,00%,

acompanhada CPFE3, TBLE3, ENBR3, GETI4, LIGT3 ¢ CMIG4, toda com desvios

entre 12,00% ¢ 10,00%.
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Figura 4.6: Classificagdo das acdes segundo SDDN — 10 melhores e 10 piores.
Fonte: dados da pesquisa

53



4.5 ANALISE DA CONVERGENCIA/DIVERGENCIA ENTRE AS AMOSTRAS DO
UPSIDE RISK e DOWNSIDE RISK

A representacdo grafica contida na figura 4.6 explana a analise de convergéncia
ou divergéncia das 83 amostras SDUP e SDDN colhidas para o referido estudo. Nota-se,
ao observar o presente grafico, a existéncia de significativa disparidade dos 83 SDUP,
com maior concentracao entre 6% e 10% e com valores extremos até a casa dos 16,5%,
emrelagdo aos 83 SDDN, reunidos majoritariamente no intervalo 2% a 6% e com valores
extremos a margem dos 12%. Apreciando minuciosamente o grafico, concluir-se que as
amostras sao expressivamente diferentes, os SDDN estdo bem mais proximos de zero em
relacdo aos SDUP e estes, por sua vez, encontram-se mais distantes deste referencial e
ostentam maior dispersdao em relacao aos SDDN, levando a conclusdo de que as amostras

SDUP sdo maiores.
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Figura 4.7: Valores contidos nas amostras SDUP e SDDN
Fonte: dados da pesquisa
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4.5.1 TESTE DE HIPOTESE PARAMETRICO

Com o intuito de ratificar as consideracdes levantadas na figura 4.6, foi realizado
o teste de hipotese paramétrico da diferenga de médias com variancias populacionais
conhecidas para as amostras SDUP e SDDN apresentado na tabela 4.3. Para um nivel de
significancia de 5%, os valores criticos encontrados na distribui¢do Z oferece um valor
bilateral de 1,96 ¢ unilateral de 1,64; o resultado do teste apresentou valor para o escore
Z de 5,53, logo, pode-se concluir que a um nivel de 5% de significincia rejeita-se a
hipdtese nula (Hy), fato este também comprovado no resultado obtido pelo p-valor
bicaudal e unicaudal (ver tabela 4.3), ou seja, o teste comprovou que as amostras SDUP
e SDDN sdo significativamente diferentes. Por fim, como (X;) ¢ a média dos SDUP e
esta, por sua vez, ¢ maior que a média dos SDDN de forma preponderante e, como
também rejeitarmos (Hy), entdo podemos apontar a superioridade da amostra SDUP em
relacdo a SDDN. Em termos de desempenhos, as agdes do IBRX100 obtiveram, em

termos de propor¢do, maiores arrecadacoes do que perderam, em relacdo ao IBOVESPA.

Tabela 4.3: detalhamento da aplicagdo do
teste paramétrico diferenca entre médias
para as amostras SDUP e SDDN das ag¢des
listadas no IBRX100.

SDUP SDDN
Meédia 8,22% 5,88%
Variancia 0,09% 0,06%
N 83 83
Erro Padrio 0,4226%
Escore z 5,53
Valor-p Bicaudal 0,000000
Valor-p Unicaudal 0,000000

Fonte: dados da pesquisa.
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A figura 4.8 apresenta o resultado do grafico da realizagdo do teste de hipdtese

paramétrico da diferenca de médias com variancias desconhecidas e diferentes para as
amostras SDUP e SDDN:

5
-1.96
1,96
5,53

1,65
5,53

Figura 4.8: Resultado do teste paramétrico diferenga entre médias das amostras SDUP ¢ SDDN —
bicaudal e unicaudal
Fonte: dados da pesquisa
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4.5.2 TESTE DE HIPOTESE NAO PARAMETRICO

esta pesquisa a realizagdo do teste de hipotese ndo paramétrico de Mann — Whitney para

Dada a dinamica o risco como instrumento de mensuragao da incerteza, coube a

as amostras SDUP e SDDN apresentado na tabela 4.4. Adotando o nivel de significancia

de 5% e aproximando o aludido teste a distribui¢do normal de probabilidade, os valores

criticos encontrados na distribuicao Z oferece um valor bilateral de 1,96 ¢ unilateral de

1,64; a implicagao do teste apontou um valor para o escore Z de -5,59, logo, a hipotese

nula (Hy), a um nivel de 5% de significancia, ¢ rejeitada. O p-valor bicaudal e unicaudal

(ver tabela 4.4) corrobora o exposto apresentado pelo escore Z, ou seja, o teste ratificou

de forma definitiva a diferenca entre amostras SDUP ¢ SDDN.

paramétrico de Mann — Whitney para as amostras SDUP e SDDN:

-5.59

Tabela 4.4: detalhamento da aplicagdo do
teste ndo paramétrico Mann- Whitney para
as amostras SDUP e SDDN das agdes
listadas no IBRX100.

SDUP  SDDN
N 83 83
>R 8662,00 5199,00
R Médio 104,36 62,64
U 1713,00 5176,00
4 -5,59
Valor-p Bicaudal 0,000000
Valor-p Unicaudal 0,000000

Fonte: dados da pesquisa.

A figura 4.9 apresenta o resultado grafico da realizagdo do teste de hipotese nao
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Figura 4.9: Resultado do teste ndo paramétrico Mann-Whitney das amostras SDUP ¢ SDDN -

bicaudal e unicaudal
Fonte: dados da pesquisa
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5. CONSIDERACOES FINAIS

O estudo do risco e sua aplicacao na tomada de decisdo ¢ fator determinante para
obten¢do de resultados favordveis quanto ao investimento, portanto, cada vez mais
intensificam-se as explanacdes relacionadas ao seu gerenciamento adequado, como a
viabilizacdo de métodos estatisticos para a sua avaliagdo, os quais trouxeram significativa
seguranga aos possiveis resultados, desprezando o senso comum e empirico da estimacao
do risco.

O uso de técnicas estatisticas no processo decisorio proporciona uma visao mais
clara com relagdo ao investimento e suas diversas projecdes, dando ao investidor uma
gama de escolhas adequadas as suas expectativas; onde estas, por sua vez, dependem dos
retornos providos por cada aplicagdo de capital e do seu grau de sensibilidade quanto a
aversao ao risco.

Entre as principais técnicas de mensuragao do risco para um investimento a partir
de métodos estatisticos estd o modelo de semivariancia proposto por Markowitz (1959),
o qual possibilitou ao investidor avaliar o risco de perda de um ativo individual ou de uma
carteira de ativos. Com base nas ideias levantadas apos a criagdo do referido modelo,
outros estudos foram desenvolvidos de forma subsequente, fornecendo ao investidor
significativa seguranca no que tange a avaliacao do risco em investimento e sua utiliza¢do
acarretou novas perspectivas aos profissionais de finangas, calcadas na dindmica do
mercado e no viés racional do investidor.

No estudo em questdo, a utilizagdo do modelo de semivariancia foi direcionada
para a avaliagdo de desempenho das acdes listadas na carteira tedrica IBRX100 em
relacdo ao Benchmark IBOVESPA, prestigiando assim os investidores atuantes no
mercado nacional de acdes, os quais priorizam pela seguranca apresentada pela referida
carteira, dado o seu carater de liquidez e comercializagdo. Os resultados obtidos nesta
pesquisa demonstram que em relagao ao benchmark IBOVESPA, os semidesvios de
ordem positivas (SDUP) apresentaram valores superiores aos semidesvios negativos
(SDDN), levando a conclusdao que a carteira IBRX100 obteve desempenho melhor do
que a média do IBOVESPA, no periodo de 2009 —2013.

Por fim, torna-se notério que a utilizacdo de métodos estatisticos cada vez mais
robustos e apropriados a manipulagdo de investimentos de risco, em razao dos seus
solidos e eficazes processos de estimagao, vem agregando espaco no campo das finangas

corporativas e mercadoldgicas, como também a inser¢cdo dos modelos de mensuracao do
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risco, ambos atuando em prol de melhores leques de opgao para investidor, tanto no
mercado nacional, quanto nos diversos outros mercados espalhados ao redor do globo.
Como contribui¢ao final da pesquisa, seus procedimentos podem sem utilizados na
construcdo de trabalhos futuros, aplicados em todas as agdes que compde a BOVESPA,

como também nos varios setores em que esta ¢ subdividida.
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