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Resumo:
							                           
O risco inerente ao mercado de ações permeia o processo de tomada de decisão no instante em que se deve decidir quais ativos farão parte do portfólio para formar uma carteira de investimentos eficiente. A busca por modelos de otimização que fornecem uma melhor forma de dirimir e minimizar os riscos atraem o olhar de investidores e pesquisadores. O objetivo deste artigo é analisar o comportamento de carteiras de investimento formadas por ativos selecionados por meio da ferramenta Análise Envoltória de Dados [DEA] e utilizando o Índice de Sharpe como indicador, para assim, compará-las com carteiras sem a utilização do mesmo. Ao decorrer da análise, foi possivel observar que a aplicação do DEA demostrou-se exequível e oportunizou que a descriminação das unidades de análise transcorresse de forma coesa e coerente.



Palavras-chave: Análise Envoltória de Dados, Seleção de Portfólio, Ações, Mercado Financeiro.
		                         


Abstract:
						                           
The inherent risk of the stock market permeates the decisionmaking process at the moment when it is necessary to decide which assets will be part of the portfolio to form an efficient portfolio of investments. The search for optimization models that provide a better way to resolve and minimize risks attract the eyes of investors and researchers. The objective of this article is to analyze the behavior of investment portfolios formed by assets selected using the Data Envelopment Analysis tool [DEA] and using the Sharpe Index as an indicator to compare them with portfolios without using it. In the course of the analysis, it was possible to observe that the application of the DEA proved feasible and made it possible for the analysis units to discriminate in a cohesive and coherent way.
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1 Introdução


Historicamente, o investidor brasileiro tem predileção por renda fixa, em especial pela poupança. Entretanto, segundo dados do Banco Central do Brasil [BACEN], nos últimos anos, a poupança vem apresentando uma performance abaixo do valor da inflação (BACEN , 2016). No ano de 2015, a poupança fechou o ano com rendimento de 7,94%, enquanto o Índice de Preços ao Consumidor – Amplo [IPC-A] medido pela Fundação Getúlio Vargas [FGV], no mesmo período, terminou o ano acumulado em 10,67%, ou seja, o dinheiro aplicado na poupança durante o ano de 2015 perdeu em torno de 2,73% de valor.

De acordo com a Associação Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiro e de Capitais [ANBIMA], a renda variável responde atualmente por apenas 4,8% dos investidores, enquanto 95,2% tem preferência pela renda fixa, demonstrando assim o conservadorismo do investidor brasileiro e sua aversão a renda variável (ANBIMA, 2016).

Desta forma, a renda variável, torna-se atrativa como alternativa, não apenas à poupança, mas também a renda fixa de modo geral. No entanto, o investimento em renda variável apresenta uma série de peculiaridades, que dentre elas se destaca o risco. Segundo Assaf (2007), todo investidor é avesso ao risco; em princípio, ele prefere maximizar o retorno e eliminar o risco.

Para diminuir os riscos muitas vezes é feita a aplicação em uma carteira de ativos ao invés de aplicar em um ativo isoladamente. Uma carteira é um conjunto ou combinação de ativos financeiros. Se a aplicação for feita em um único ativo sofrerá todas as conseqüências de um mau desempenho, e isso não ocorrerá com um investidor que deseja aplicar em uma carteira diversificada de ativos, desta forma, supondo que todos os investidores são racionais e, portanto, têm aversão a risco, é preferível investir em carteiras, e não em ativos individuais (Assaf, 2007).

Segundo Leung, Ng e Wong (2014), a seleção de portfólios envolve a alocação de capital entre um determinado número de títulos de tal forma que o investimento gere um maior retorno e minimize os riscos, ou seja, um retorno ajustado a risco satisfatório para os investidores, como proposto por modelos como de Markowitz (1952).

Neste cenário, o crescimento de pessoas físicas investindo em ações, passa pela atratividade do segmento. O aumento da participação de pessoas físicas na bolsa a partir dos anos 2000, devido à pujança econômica apresentada no período, fez com que o principal índice da BM&F Ibovespa, que contempla as ações que representam 85% do volume negociado, apresentasse crescimento de 181,13% até 2010. No entanto, nos últimos anos, durante o período de 2010 a 2015, o Ibovespa apresentou redução de 36,8%.

Apesar de um cenário de retração no Ibovespa no período 2010 a 2015, diversas ações apresentaram performances muito acima do índice, como por exemplo, a Ambev S.A. (ABEV3), que apresentou um rendimento de 144,97% e a Kroton S.A. (KROT3) que ofereceu a seus investidores o rendimento de 186,10%, ambas no mesmo período.

Portanto, um método adequado de seleção de ativos para composição de carteira de ações pode oferecer rendimentos acima do mercado mesmo em períodos de retração econômica. Algumas técnicas de seleção de portfólio podem auxiliar o investidor a alocar de forma mais eficiente seu capital.

Para a realização deste estudo, uma das técnicas escolhidas como base, e que vem recebendo grande atenção do mundo acadêmico ao longo dos anos é o Data Envelopment Analysis - DEA, conhecido também como Análise Envoltória de Dados, empregada geralmente em modelos originais, menos sofisticados, mas que demonstram grande eficiência na otimização através da avaliação múltiplos atributos.

Diante disso, surge a questão que norteia o presente estudo: De que forma a técnica DEASharpe pode auxiliar na minimização do risco de investimento e na formação de carteiras de ações Ibovespa rentáveis a médio prazo?

Contextualizado o problema de pesquisa, esta pesquisa tem como objetivo avaliar a eficiência de ações que compõem o Ibovespa, com intuito de formar carteiras rentáveis a médio prazo, minimizar o risco por meio da utilização de indicadores que representam a volatilidade das ações e mensurar a utilidade do indicador Índice de Sharpe como Output na formação das carteiras.

O presente artigo está dividido em 5 seções. Estabelecido o marco introdutório, a seção 2 expõe o referencial teórico acerca da seleção de portfólios em decisões de investimento. A seção 3, aborda o uso do DEA para otimização de carteiras e sua aplicabilidade na avaliação de eficiência em investimentos nos mais diversos segmentos econômicos. A seção 4, detalha os procedimentos metodológicos da pesquisa. A seção 5, descreve os resultados advindos do estudo. Conclusivamente, a seção 6 tece as considerações finais, bem como as limitações encontradas e sugestões para futuras pesquisas.





2 Seleção de Portfólios


A teoria base da seleção de portfólios teve início em 1952 com Henry Markowitz (1952), em sua proposição de que um modelo de investimento de período simples poderia sustentar a seleção de um portfólio.

O modelo de risco e retorno proposto por Markowitz (1952), dado por (1) – (3), fez com que diversas outras técnicas e modelos de seleção de carteiras surgissem com base em seus trabalhos, que obtiveram reconhecida relevância acadêmica chamando a atenção de investidores com intuito de minimizar e controlar os riscos. Segundo Lopes, Lima, Dutra e Lanzer (2007), desde o modelo de risco e retorno de Markowitz (1952) técnicas de seleção de portfólio tem consistentemente atraído atenção.

Para Nogueira, Gutierrez e Lopes (2009), enquanto alguns destes métodos que podem ser classificados como quantitativos visam à redução do risco, tal como a Teoria de Markowitz (Markowitz, 1957), outros apenas avaliam o desempenho de um ativo ou carteira de ativos, do mesmo modo que outros indicam cenários probabilísticos a partir de elementos passados e presentes.

O modelo de Markowitz (1957) é baseado em técnicas de programação quadrática e procura o equilíbrio entre o retorno esperado e o risco de uma carteira de títulos. Ele usa como entrada uma matriz de variâncias e covariâncias entre títulos e um vetor do retorno esperado dos títulos.
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Onde: x
i e x
j representam a participação percentual do ativo i e do ativo j na carteira ótima, (r
i) denota o retorno esperado para o ativo de i, de i = 1 e E* é o retorno esperado da carteira.

O modelo de média-variância é normativo e recai sobre um ímpar de hipóteses plausíveis, a saber: (1) o risco é um conceito principal do investidor; (2) o risco está associado com volatilidade, isto é, o retorno aleatório, considerando valores acima e abaixo do valor médio como mudanças profundas incessantes e (3) cada investidor decide seu próprio retorno alvo esperado e tenta minimizar o risco sob a restrição de alcançar tal alvo. Desta maneira, o investidor deseja um portfólio de risco mínimo que seja compatível com sua restrição de lucratividade. Como a maioria dos investidores pode apenas prever retornos futuros com base na experiência de retornos passados, os valores médios e as variâncias das séries históricas sobre o passado recente são utilizados para estimar a expectativa e volatilidade futura (Matsumoto, Pinheiro & Santos, 2007). Dessa forma, tanto para investidores como para o meio acadêmico, o processo de seleção de investimentos em ativos de risco permanece sendo um desafio para a gestão financeira (Markowitz, 2014).

Outra possbilidade amplamente usada por analistas de investimentos é o Índice de Sharpe, um indicador representa a relação entre o prêmio pago pelo risco assumido e o risco do investimento. O Índice de Sharpe foi criado por William Sharpe em 1966, o qual demonstra o prêmio oferecido por um ativo para cada percentual adicional de risco assumido (Assaf, 1999). Em suma, o Índice de Sharpe revela o desempenho apresentado pelo ativo ou carteira para cada 1% de aumento de seu risco, nesse sentido, quanto maior é o índice, melhor o desempenho da carteira.

A fórmula do Índice de Sharpe é:
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Onde: Ri é o retorno de uma carteira constituída por ativos com risco; Rf é a taxa de juro de ativos livres de risco; e σi é o desvio-padrão (risco) dessa carteira.





3 Análise Envoltória de Dados


Os consagrados modelos da otimização de portfólios, como os propostos por Markowitz (1952) e Sharpe (1963), não podem ser considerados robustos, já que são sensíveis às pequenas variações de suas entradas (J. Kim, F. Kim & Fabozzi, 2014; W. Kim, F. Kim, Mulvey & Fabozzi, 2015). Com isso, pesquisadores começaram a desenvolver técnicas matemáticas que se referem à otimização robusta.

A DEA, modelo proposto por Charnes, Cooper & Rhodes (1978), ou Análise Envoltória de Dados, como é chamado no Brasil, consiste em uma técnica de avaliação de desempenho, a qual procura determinar a eficiência relativa de unidades de produção considerando sua proximidade a uma fronteira de eficiência. Paralelo a isso, a DEA é um método não paramétrico que vem sendo utilizada amplamente em diferentes tipos de empresas e organizações, auxiliando os gestores das mais diversas áreas, inclusive a financeira (Kao, 2014; Azadi, Jafarian, Saen & Mirhedayatian, 2015).

De acordo com Angulo-Meza e Lins (2002), diferente dos métodos de abordagem paramétrica que requerem conhecimentos de preços de cada insumo e de cada produto, a metodologia DEA foi desenvolvida para ser aplicada na resolução de problemas onde os conceitos de lucro e preços de mercados aparecem indefinidos ou inexistentes, eliminando assim também qualquer necessidade de estabelecimento da forma funcional como as necessárias para as regressões estatísticas (Angulo- Meza & Lins, 2002).

A DEA é sensível à inclusão ou exclusão de qualquer unidade de análise, pois é uma medida de eficiência relativa que mensura o desempenho da unidade sob análise comparada as demais unidades.

O modelo original, apresentado por Charnes, Cooper e Rhodes (1978), também conhecido como CRS (Constant Returns to Scale) é adequado a unidades que apresentam retornos constantes a escala, enquanto o modelo desenvolvido por Barnes, Charnes e Cooper (1984) ou VRS (Variable Returns to Scale
[image: 81067068010_gi2.png]) é indicado para unidades que trabalham com retornos variáveis a escala. Os modelos CRS e VRS são apresentados em (4) e (5):

Modelo DEA – CCR (Charnes, Cooper e Rhodes, 1978) ou CRS:
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Modelo DEA – BCC (Barnes, Charnes e Cooper, 1984) ou VRS:
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Onde: j representa o índice de Decision Making Units [DMU], j = 1,...., n; r é o índice de saída, com r = 1,...., s; i é o índice da entrada, i = 1,...., m; y
rj é o valor da r-ésima saída para j-ésima DMU; x
ij é o valor da i-ésima entrada para a j-ésima DMU; u
r é o peso associado a r-ésima saída; v
j é o peso associado à i-ésima entrada; w
0 é a eficiência relativa da DMU0, que é a DMU sob avaliação; e y
r0 e x
i0 são os coeficientes tecnológicos das matrizes de dados de saída e entrada, respectivamente.

Análise Envoltória de Dados é um método não paramétrico que vem sendo utilizado amplamente em diferentes tipos de empresas e organizações, auxiliando os gestores das mais diversas áreas, inclusive a financeira (Kao, 2014; Azadi et al., 2015). Mais recentemente a DEA continua sendo utilizada na formação e avaliação da eficiência de portfólios (Lim, Oh e Zhu, 2014; Rotela, Pamplona, Rocha, Valerio & Aquila, 2015b).

A literatura que aborda a utilização do DEA para avaliação de eficiência relativa de empresas é extensa. São muitos os trabalhos de avaliação de eficiência como o de Giacomello e Oliveira (2014) que propõem um modelo aplicado a avaliação de qualidade e eficiência financeira de unidades de ensino da Universidade de Caxias do Sul [UCS].

A aplicabilidade da DEA tem se tornado aplamente conhecida na área financeira por meio de diversos estudos. Lins et al. (2007, como citado em Lopes, Carneiro & Schneider, 2010, p. 642) demonstraram a utilização de técnicas de análise de cluster para formulação de carteiras de ativos hipotéticos. Ademais, pode-se citar como exemplos Matsumoto, Pinheiro e Santos (2007) que inseriram no modelo a utilidade do investidor a fim de formar carteiras de investimentos eficientes e Rotela et al. (2015) que procuraram inserir variáveis de incerteza para tornar o modelo mais eficiente e concluiram que a otimização robusta permite a montagem de portfólios que alcançam sua robustez concentrandose especialmente em informações de períodos de baixa do mercado.





4 Metodologia


O desenho metodológico adotado neste estudo segue a proposta de enquadramento científico sugerida por Roesch (2010, 2013), que propõe a caracterização de uma pesquisa tomando por referência seu propósito, caráter, delineamento, técnicas de coleta e análise de dados.

No que tange aos seus propósitos, a presente pesquisa pode ser caracterizada como aplicada. O estudo propõe um método eficiente para seleção de portfólios de investimento no mercado de ações Ibovespa.

Quanto ao caráter, a pesquisa é classificada como quantitativa, pois transforma as informações obtidas por meio do instrumento de coleta em dados estatísticos para serem analisados. Nesse trabalho, especificamente, dados de comportamento das ações Bovespa, entre o período de janeiro de 2012 e dezembro de 2015, foram organizados em grupos que apontassem informações de possíveis indicadores.

O delineamento adotado é o descritivo, que se caracteriza por ter como objetivo a definição das características de determinada população bem como a identificação de possíveis relações entre variáveis. No presente estudo, buscou-se identificar os relacionamentos entre o espaço temporal e a caracterização de investimentos em carteiras de ações.

Quanto às técnicas de coleta, o estudo fez uso de dados primários e secundários. Os pesquisadores fizeram emprego da observação direta para coleta de dados primários (investigação em sites e portais online da Bovespa e de agências oficiais do mercado de ações), seguida da busca de informações em relatórios consolidados de análise da Bovespa e de empresas de consultoria, perfazendo a coleta de dados secundários.

Como técnica de análise, o estudo tem uma abordagem quali-quantitativa, com análise descritiva e estatística, além de análise documental. Em síntese, a partir do modelo científico desenvolvido por Markowitz, os pesquisadores fizeram uso da Análise Envoltória de dados (DEA) para identificar um método eficiente para seleção de portfólios de investimento no mercado de ações.

O processo adotado para construção das carteiras foi divido em etapas para melhor condução desta pesquisa (Figura 1).
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Figura 1



Etapas propostas para a seleção dos ativos que comporão as carteiras
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A amostra inicial foi constituída por ações de empresas de capital aberto que compunham o índice Bovespa ao final do mês de dezembro de 2011. Os dados foram obtidos através da base de dados históricos do site Investing (www.investing.com), durante os meses de setembro e outubro de 2016.

Utilizou-se a pesquisa bibliométrica de Sá et al. (2017) como base para definição de indicadores. Dentre os trabalhos analisados nessa pesquisa, os indicadores mais utilizados foram retornos de 12, 24, 36, 60 e 120 meses. Sobre a relação de inputs . outputs, Sá et al. (2017) verificaram que, para a composição do conjunto de inputs, os indicadores mais utilizados foram o Beta, o LPA (lucro por ação), o PL (preço/lucro), a volatilidade apresentada em períodos diversos e o Índice de Sharpe. Já para o conjunto de outputs, o lucro por ação foi o principal indicador identificado. Especificamente sobre o índice Beta, foram identificados diversos períodos de medição, variando de 12 até 60 meses. Com intuito de refletir o risco do período anterior de medição, 36 meses, utilizou-se o Beta de mesmo período, uma vez que a ferramenta DEA avalia comparativamente as DMU´s.

Os indicadores utilizados que refletem o custo foram tratados como entradas (inputs), assim como os indicadores que refletem benefícios, como saídas (outputs). Desta maneira, esta pesquisa tenciona aferir a eficiência de ações (DMU´s), nas quais os Inputs, ou entradas, são indicadores que se pretende minimizar, e os Outputs, ou saídas, como indicadores que se deseja maximizar. Conforme proposto por Cook e Zhu (2008) os dados negativos foram acrescidos do valor que tornava positivo o valor mais negativo, sem alterar a análise.

Para este trabalho foram escolhidos indicadores que, segundo Powers e Mcmullen (2000), buscam ativos que proporcionem os maiores valores de retornos e lucro por ação enquanto apresentam o menor risco. Para compor a análise proposta, os indicadores escolhidos foram os retornos de 12, 24 e 36 meses como inputs e como outputs, o Índice Beta de 36 meses, a volatilidade de 36 meses e a utilização do Índice de Sharpe também dos ultimos 36 meses, para compor os outputs.


Foram descartados como Outputs o LPA e o PL, devido à falta de bases de dados gratuitas confiáveis quanto aos proventos distribuídos no período analisado, os quais são fundamentais para o cálculo destes indicadores.

Os retornos mensais das ações componentes do Ibovespa dos últimos 36 meses foram coletados e tratados a fim de verificar dados inconsistentes. Alguns ativos não compuseram a análise, pois apresentaram dados insuficientes ou considerados inconsistentes. Com o objetivo de comparar o desempenho das carteiras, foram propostas quatro carteiras. Desta forma, foram analisadas 54 ações de empresas, que compunham o Ibovespa.

Na primeira carteira, denominada carteira DEA – VRS, foram selecionados os ativos mais eficientes de acordo com o Modelo DEA – VRS ou BCC. Foram selecionados as DMU´s com valores de eficiência iguais a 1 que compuseram a carteira. Na segunda carteira, chamada de Carteira DEA – CRS, foi efetuado o mesmo processo da otimização anterior, no entanto utilizando a modelagem de DEA – CRS ou CCR, com intuito de comparação de resultados entre as duas modelagens.

As terceiras e quartas otimizações, denominadas DEA – VRS Sem Sharpe e DEA – CRS Sem Sharpe, foram desenvolvidas com intuito de auferir a eficácia do Índice de Sharpe, ou seja, se sua utilização de fato apresenta melhora nos rendimentos e redução de risco das carteiras. Sendo o mesmo retirado do rol de indicadores utilizados para otimização da carteira, restou apenas os retornos de 12, 24 e 36 meses, Volatilidade e o Índice de Sharpe.

A avaliação de eficiência foi operacionalizada com o software Sistema Integrado de Apoio à Decisão [SIAD] (Angulo-Meza, Biondi, Mello, & Gomes, 2005), versão 3, e a performance das carteiras foi avaliada em relação a dois parâmetros: o Índice Bovespa e a taxa de CDI (Certificados de Depósitos Interbancários).

Em todas as carteiras foi considerado o mesmo peso para todas as unidades consideradas eficientes para a formação das carteiras. Considerou-se para a avaliação os rendimentos mensais, como se a ação tenha sido comprada ao início do mês de Janeiro de 2012 e vendida ao final do mês de Dezembro de 2015.





5 Resultados


A análise das carteiras compostas foi avaliada sobre dois aspectos: primeiramente quanto à rentabilidade apresentada nos anos de 2012 a 2015 (Apêndice A), logo após foram verificados os indicadores Beta e Volatilidade, acumulados nas carteiras formadas, com propósito de mensurar o risco que cada uma das carteiras apresenta, independentemente de retorno apresentado.

Todas as carteiras apresentaram rendimentos considerados satisfatórios no prazo de análise. O melhor rendimento mensal, anual e médio, foi apresentado pela carteira DEA – CRS Sem Sharpe, com rendimento mensal de 2,1%. No entanto, esta mesma carteira apresentou o pior resultado quanto a Volatilidade e Índice de Sharpe, assim como apenas 4 ações foram consideradas eficientes, o que demonstra que apresenta o maior risco dentre as carteiras formadas, uma vez que quanto maior a diversificação menor o risco. Na Tabela 1, está representado o desempenho de cada uma das carteiras.




Tabela 1




Desempenho das Carteiras




[image: 81067068010_gt2.png]






Os autores








No lado oposto, a carteira DEA – VRS, apresentou o pior resultado entre todas as otimizações, com rendimento de 1,4% a.m. e 16,7% a.a., não obstante, exibiu os melhores resultados nos indicadores que representam risco. Com a menor volatilidade e o maior Índice de Sharpe, a carteira demonstra ser a mais segura. Ademais, apresenta 12 ativos considerados eficientes, o que dilui o risco melhor que as demais carteiras. Apesar de apresentar o segundo Beta mais alto, este ainda permanece menor que 1, o que denota variação menor que o Ibovespa, assim como em todas as demais carteiras.

O Ibovespa durante o período analisado acumulou perdas de 19,5%, no entanto, verificou-se que as carteiras se mostraram eficientes em relação ao Ibovespa nos 48 meses analisados. A carteira DEA – CRS Sem Sharpe, apesar de apresentar maior risco, apresenta o melhor rendimento desde o ínicio do período analisado. O crescimento contínuo do rendimento das carteiras fica evidenciado na Figura 2.
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Figura 2



Retorno acumulado no período de 48 meses







Os autores








As carteiras que utilizaram a abordagem VRS, apresentaram retornos acumulados menores em relação às carteiras que utilizaram a abordagem CRS, entretanto, apresentaram um número maior de ativos considerados eficientes, assim como Beta mais alto e maiores valores para o Índice de Sharpe.

Tal qual aplicado por (Lim et al., 2014; Rotela et al., 2015), a abordagem de Sharpe aplicada neste trabalho solidifica a utilidade do mesmo para a diminuição dos índices que refletem o risco da carteira. No entanto, não ficou comprovado que, a inserção do Índice de Sharpe, como o modelo proposto, sendo utilizado como Output, representa uma melhora do rendimento da carteira.

Por fim, foi possível determinar que, neste cenário, o Índice de Sharpe adicionou às carteiras, as quais foi utilizado como Output, menores índices de Volatilidade, o que, todavia, não significou melhor rendimento das carteiras. Tampouco se mostrou como determinante na diminuição do Beta, apesar de ter melhorado o Índice de Sharpe médio da carteira, nas duas carteiras nos quais foi incluído na análise.





6 Considerações Finais


Neste trabalho, avaliou-se a utilização do DEA para composição de carteiras de investimento em ações na BM&F Bovespa. Desta forma, foram compostas por quatro carteiras: a primeira utilizando o DEA com a abordagem VRS somado à utilização do Índice de Sharpe como output, na segunda utilizou-se a abordagem CRS também utilizando como output o Índice de Sharpe. A terceira e quarta carteira utilizaram-se dos mesmos rincípios das duas primeiras, utilizando respectivamente as abordagens VRS e CRS, mas retirando dos indicadores o Índice de Sharpe, a fim de mensurar sua eficácia nos rendimentos de cada uma das carteiras.

Como principais contribuições deste estudo, pode-se evidenciar:




	
Nas seções 2 e 3, a descrição contextualizada do emprego da DEA Sharpe em casos específicos de carteiras de investimento descritos na literatura;



	
Na seção 4, a proposição de um modelo estruturado, descrevendo a sequência de etapas para o modelo proposto (Figura 1); e,



	
Na seção 5, a aplicação da DEA Sharpe em um contexto singular, de um período específico, para ações da Bovespa.







A aplicação do DEA demostrou-se exequível e oportunizou que a descriminação das unidades de análise transcorresse de forma coesa e coerente. A carteira formada pela abordagem do DEA que utiliza retornos constantes a escala ou CCR, e que não utilizou o Índice de Sharpe, apresentou melhor resultado dentre todas, oferecendo um rendimento de 2,1% a.m. em média, durante os 48 meses avaliados. No entanto, mostrou-se a mais arriscada, pois os indicadores de volatilidade e o Índice de Sharpe da carteira foram os piores dentre todas as carteiras formadas.

Além de oferecer segurança e baixa volatilidade assim como Índice Beta, abaixo de 1 em todas as otimizações, outra vantagem do modelo reside no fato de em todas as carteiras formadas foram considerados eficiencientes pelo modelo um número baixo de ações, com no máximo 12 ativos, na carteira DEA – VRS Com Sharpe e o mínimo de 4 ativos na carteira DEA – CRS Sem Sharpe, o que denota que o modelo tende a gerar economia quanto aos custos diretos e indiretos de transação e ajuda a manter o risco observado sob controle.

Como sugestão para futuras pesquisas, propõe-se a utilização de maior número, assim como diferentes indicadores e análises de curto e longo prazo.
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