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RESUMO

A construgdo de portfélios de investimento desempenha papel central no processo
de tomada de decisdo financeira, seja em instituicdes, empresas ou entre investidores
individuais. Em um ambiente marcado por incerteza, ampla diversidade de ativos e forte
assimetria de informag¢des, métodos quantitativos de alocacao tornam-se fundamentais
para equilibrar risco e retorno de forma sistemadtica e replicavel.

Este trabalho investiga o desempenho comparativo de trés abordagens de otimizagao
de portfdlio aplicadas ao mercado aciondrio brasileiro: Paridade de Risco Hierdrquica
(HRP), Teoria Moderna de Portfélio (MPT) e Hip6tese de Mercados Eficientes (EMH),
esta dltima representada pelo Portf6lio de Mercado e pela estratégia ingénua de pesos
iguais (EW). A anélise foi conduzida sobre todas as acdoes que compuseram o indice
IBrX 100 entre 2002 e 2025, totalizando 313 ativos, de modo a eliminar o viés de
sobrevivéncia e refletir a dindmica real de entradas e saidas do indice ao longo do
tempo.

Foram implementadas simulacdes fora da amostra com janelas rolantes de cinco
anos para estimac¢ao dos parametros, empregando retornos totais e métricas abrangentes
de risco e desempenho. Os modelos MPT e HRP foram implementados em Python com
apoio da biblioteca PyPortfolioOpt, enquanto os modelos associados a EMH seguiram
suas defini¢des tedricas tradicionais.

Os resultados empiricos mostram que o HRP supera sistematicamente os demais
modelos em termos de retorno absoluto, métricas de risco: volatilidade e drawdown
maximo e métricas de retorno ajustado ao risco: Sharpe e Sortino, além de apresentar
a evolugdo mais estdvel da alocacdo ao longo do periodo. O modelo MPT demonstrou
forte sensibilidade a erros de estimacdo e elevada concentragdo de alocacdo em poucos
ativos. J4 a estratégia ingé€nua (EW) apresentou desempenho robusto e competitivo,
apesar de possuir um modelo simples de alocacdo. Embora esses resultados contras-
tem com parte da literatura correlata, tal divergéncia é passivel de explicacdo pelas
especificidades metodoldgicas adotadas neste estudo.

Palavras-chave: Modelos de Otimizag¢ao de Portfélio, Mercado Acionério Brasi-
leiro, Modelos Matematicos






ABSTRACT

The construction of investment portfolios plays a central role in financial decision-
making across institutions, corporations, and individual investors. In an environment
marked by uncertainty, a wide variety of assets, and significant information asymmetry,
quantitative allocation methods become essential for systematically and consistently
balancing risk and return.

This study evaluates the comparative performance of three portfolio optimization
approaches applied to the Brazilian equity market: Hierarchical Risk Parity (HRP),
Modern Portfolio Theory (MPT), and the Efficient Market Hypothesis (EMH), the
latter represented by both the Market Portfolio and the naive equal-weight strategy
(EW). The analysis covers all stocks that were part of the IBrX 100 index between 2002
and 2025, totaling 313 assets, thereby eliminating survivorship bias and reflecting the
real dynamics of entries and exits from the index over time.

Out-of-sample simulations were conducted using five-year rolling windows for
parameter estimation, incorporating total returns (including dividends) and a broad set
of risk and performance metrics. The MPT and HRP models were implemented in
Python using the PyPortfolioOpt library, while the EMH-based models followed their
traditional theoretical definitions.

Empirical results indicate that HRP systematically outperforms other models in
terms of absolute return, risk metrics (volatility and maximum drawdown), and risk-
adjusted return metrics (Sharpe and Sortino ratios), while also presenting the most
stable allocation evolution over the period. The MPT model demonstrated strong
sensitivity to estimation errors and high concentration in few assets. Meanwhile, the
naive strategy (EW) delivered robust and competitive performance despite its simple
allocation model. Although these findings contrast with parts of the related literature,
such divergence can be explained by the methodological specificities adopted in this
study.

Key-words: Portfolio Optimization Models, Brazilian Equity Market, Mathemati-
cal Models
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1 INTRODUCAO

Este trabalho de formatura surgiu como uma forma de unir os aprendizados da
graduacdo em Engenharia de Producdo as aplicagdes do mercado financeiro, drea na

qual o autor teve contato direto durante o estagio.

1.1 Problematica e Relevincia do Projeto

A maioria das pessoas, empresas ou institui¢des possui um portfélio de ativos,
seja ativos reais como casa, carro etc. mas também ativos financeiros como titulos
do governo, acdes de empresas etc. O resultado dessa soma de ativos, € o que pode
ser chamado de portfélio de ativos. As andlises deste trabalho estdo limitadas a ativos

financeiros, logo, ao portfélio de investimentos.

Essa combinagdo da ativos que compde o portfélio € muitas vezes razao de decisoes
ndo feitas em conjunto, mas circunstanciais do momento. Tendo isso em vista, € possivel
enxergar a situagdo como um problema, de forma que a totalidade dos ativos financeiros
da carteira ndo esta otimizada para atender as demandas do investidor, seja quais forem

elas.

Assim, a alocacdo de recursos entre diferentes ativos financeiros configura-se como
uma das decisdes centrais no processo de investimento. Em um ambiente marcado por
incertezas e ampla variedade de instrumentos disponiveis no mercado, investidores
precisam tomar decisdes que conciliem seus objetivos de retorno com os riscos que
estdo dispostos a assumir. Essa tarefa se torna particularmente complexa a medida que

cresce o nimero de ativos possiveis se investir.

O tratamento formal desse problema permite que a tomada de decisdo seja guiada
por critérios quantitativos claros e replicdveis, deixando se ser uma série de decisdes nao

correlatas e circunstanciais. Esse enfoque é particularmente relevante em ambientes
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institucionais, como fundos de investimento, seguradoras e gestores de patrimonio, mas

também pode ser aplicado a investidores comuns.

A otimizacdo de portf6lios configura-se assim como um dos pilares fundamentais
da teoria moderna de financas e da gestdo de investimentos. O estudo dessa drea de
financas comec¢ou quando, em 1952, o economista americano Harry Markowitz publi-
cou um artigo cunhando o termo Teoria de Otimizacao de Portf6lio (MARKOWITZ,
1952). Desde entdo, a busca por métodos que permitam alocar ativos de forma efi-
ciente tem sido objeto de intensa pesquisa académica e desenvolvimento pratico. A
importancia desse campo reside na sua capacidade de sistematizar decisdes complexas
de alocagdo, balanceando retorno e risco de maneira quantitativa. Em um cenério no
qual investidores enfrentam uma ampla gama de ativos e incertezas, os modelos de
otimizacdo oferecem uma estrutura tedrica rigorosa para apoiar a tomada de decisdo

racional.

Com o avanco tecnoldgico e a disponibilidade crescente de dados, novas abordagens
e refinamentos tém sido continuamente propostos para superar limitagcdes dos modelos
classicos. Esses desenvolvimentos respondem a criticas e limitagdes observadas em
aplicacdes empiricas da teoria tradicional, como a instabilidade das estimativas de
retorno e covariancia, a sensibilidade do modelo a pequenas alteracdes nos dados e a

dificuldade de captura de eventos extremos.

A crescente sofisticagdo dos mercados financeiros e o surgimento de novas classes
de ativos, incluindo Fundo de Indice (Exchange-traded Funds - ETFs), ativos alter-
nativos, derivativos e commodities, por exemplo, demandam métodos robustos que
suportem toda a variedade encontrada no universo de investimentos hoje. Além disso,
a diversidade de perfis de investidores, que variam em horizonte de tempo, tolerancia
a risco e objetivos especificos, torna essencial a existéncia de modelos adaptaveis que
levem em conta os objetivos e restricdes de cada um. Nesse sentido, a avaliagdo com-
parativa de diferentes métodos de otimizagdo ganha relevancia pratica ao indicar quais

abordagens sao mais robustas e eficazes em contextos distintos.

Outro fator que justifica o aprofundamento nesse tema € a abrangéncia do tépico de
investimento. Seja um investidor pessoa fisica, empresa ou instituicdo, a maior parte
das entidades possui alguma demanda por investimento. A questdo de como e no que
investir, portanto, € uma questdo universal. Dessa forma, a busca pela melhor forma de

construir um portfélio de investimento € uma demanda geral.
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Por fim, ao tratar de um tema que estd na intersecdo entre teoria financeira, esta-
tistica, ciéncia de dados e engenharia de decisdo, o estudo da otimizacdo de portfélios
oferece uma oportunidade de aplicagdo integrada de conhecimentos técnicos adquiridos
ao longo da formac¢do em Engenharia de Producdo. Além disso, trata-se de uma area de
alto impacto econdmico e social, uma vez que decisdes de alocacdo de portfolio afetam

diretamente todas as pessoas que possuem investimento (individual, previdéncia etc.).

O tema proposto possui forte conexdo com diversas areas do curriculo do curso
de Engenharia de Producdo, especialmente no que se refere a aplicagdo de métodos
quantitativos de apoio a decisdo, a modelagem matemadtica de problemas complexos e
a andlise econdmica e financeira. A avaliacdo de métodos de otimizacao de portfélios
exige uma abordagem integrada que envolve conhecimentos de estatistica, pesquisa
operacional, financas, ciéncia de dados e engenharia econdmica, sendo todos eles

componentes estruturantes da formacao do engenheiro de producao.

1.2 Objetivos

Tendo em vista a relevancia do tema apresentado, este trabalho tem como objetivo
central comparar o desempenho de trés abordagens distintas de alocagao de portfélio no
mercado de acoes brasileiro: a Paridade de Risco Hierdrquica (HRP) (PRADO, 2016),
a Teoria Moderna de Portf6lio (MPT) (MARKOWITZ, 1952) e a alocagdo passiva deri-
vada da Hipdtese de Mercados Eficientes (EMH) (FAMA, 1970). A proposta € avaliar,
sob uma perspectiva empirica, se 0 modelo mais recente e estatisticamente robusto, o
HRP, oferece vantagens relevantes frente as abordagens consagradas da literatura fi-
nanceira tradicional (MPT e EMH), especialmente em termos de desempenho ajustado
ao risco. As estratégias serdo aplicadas no ambiente de acdes brasileiro ao longo de
um extenso periodo histérico, com rebalanceamentos periddicos, garantindo avaliagao
fora da amostra e controle rigoroso do viés de sobrevivéncia, de modo a refletir com

maior fidelidade a performance de cada método de otimizagao.

Busca-se, com isso, entender como distintos modelos de alocagdo de ativos se
comportam diante das particularidades do cendrio nacional, comparando-os entre si a
fim de encontrar o modelo que apresente os melhores resultados levando em conta as

métricas de risco e retorno definidas.
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1.3 Delimitacoes

O trabalho contextualizard os trés métodos analisados. Em seguida, aprofundara
os métodos selecionados, entendo o seu funcionamento e aplicando-os no contexto
brasileiro de investimentos. Na sequéncia, serd feita uma comparacao dos resultados
obtidos, realgando as vantagens e desvantagens de cada abordagem feita. Por fim, o tra-
balho € concluido ao apresentar o melhor modelo de otimiza¢do dada as circunstancias

delimitadas.

Para a comparacdo de métodos foram selecionados trés formas distintas de oti-
mizacdo de portfélio: a Teoria de Otimizacdo de Portf6lio (Modern Portfolio Theory
(MPT)) de Harry Markowitz (MARKOWITZ, 1952), a Hipdtese de Mercados Eficien-
tes (Efficient-market Hypothesis (EMH)) de Eugene Fama (FAMA, 1970) e o Paridade
de Riscos Hierdrquica (Hierarchical Risk Parity (HRP)) de Marcos Lépez de Prado
(PRADO, 2016). Nao sera proposto analisar modelos ainda em fase de "construcao"ou

apresentar modelos inéditos.

Os métodos referentes aos modelos de otimizacdo de portflio foram amplamente

divulgados através de artigos académicos.

Em relacao aos dados de ativos financeiros, o trabalho se limitard a acdes brasileiras
pertencentes ao indice IBrX 100 (Indice Brasil 100) entre 2002 até 2025, o que resulta
em 313 a¢des, incluindo aquelas que por qualquer ventura tenham sido deslistadas (que

ndo existem mais) ao longo do tempo.

Por fim, os dados como composi¢do do IBrX 100, precos e outros eventos corpo-

rativos das acdes foram retirados do Bloomberg Terminal.

1.4 Estrutura do Trabalho

Este Trabalho de Formatura estd estruturado de forma que as etapas do processo
de sua elaboracdo estdo descritas em uma sequéncia légica. Ao todo, o trabalho esta

dividido em cinco capitulos.

1. Introdugdo (Capitulo 1): apresenta¢do do Trabalho de Formatura, bem como o
contexto de seu desenvolvimento. Ademais, € definido o problema, o objetivo

central a ser alcancado e as delimitagdes do projeto.
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. Fundamentagao Teodrica (Capitulo 2): nesse capitulo € contextualizado a historia
do desenvolvimento da drea de pesquisa de otimizagdo de portfélios de investi-
mentos. Em seguida, sdo abordados e descritos os métodos de otimizagdo, os
quais serdo posteriormente colocados em pratica e comparados. Além disso,
¢ feita uma explicacao das métricas de risco e retorno. Ademais, € feito uma
descricdao do viés de sobrevivéncia e sua importincia para testes no passado e
também a literatura sobre modelos de otimizacdo com janelas fora da amostra.
Por fim, um resumo dos trabalhos académicos similares a este também € apresen-
tado, com enfoque nos trabalhos que comparam os mesmos trés métodos deste

trabalho.

. Metodologia (Capitulo 3): descri¢ao do indice IBrX 100 e do universo de ativos
analisado e constru¢do da base de retornos histérica. Também € definido o
método de janelas rolantes aplicado e como o trabalho mitigard o impacto do
viés de sobrevivéncia. Por fim, é apresentada a metodologia de implementacao

dos testes histdricos, a fim de comparar os métodos de otimizagdo de portfélio.

. Resultados (Capitulo 4): a partir da metodologia descrita acima, sdo apresentados
os resultados dos problemas de otimizacao: alocagdo, métricas de risco, métricas
de retorno e métricas de retorno ajustado ao risco. Em seguida, € realizada a
discussao dos resultados, buscando entender conforme a Fundamentagao Tedrica
o encontrado. Por fim, os resultados deste trabalho sdo comparados com os

outros trabalhos académicos de referéncia.

. Conclusodes (Capitulo 5): apresentacao das conclusdes obtidas no trabalho, além

das possiveis limitagdes e perspectivas de estudos futuros.

. Apéndice (Capitulo 6): inclusdo do cddigo em Python utilizado para os méto-
dos de otimizacdo HRP e MPT. Também sido mostradas as tabelas de alocagcao

completa por janela do HRP e MPT.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo aborda o resumo dos trés métodos de otimizacdo que o trabalho
se propde a analisar na secdo 2.1, em seguida, s@o descritos a Teoria Moderna de
Portfélio, a Hipdtese de Mercado Eficiente e a Paridade de Risco Hierdrquica, nas
secoes 2.2, 2.3 e 2.4, respectivamente. Ademais, sdo explicadas as métricas de risco
e retorno usadas para medi¢do de portfélios de investimento na se¢do 2.5. Também ¢é
introduzido o conceito de viés de sobrevivéncia na se¢ao 2.6, importante para a garantir
a veracidade dos testes historicos. Na se¢do seguinte, 2.7, sdo discutidas as formas de
selecionar dados histéricos para backtests. Por fim, sdo compilados artigos académicos
de natureza similar a deste trabalho na se¢do 2.8, a fim de entender o que j4 foi feito na

area estudada e os principais achados.

2.1 Meétodos e Otimizacao de Portf6lio

O problema de alocacdo de ativos € uma das questdes centrais da teoria financeira
moderna, tendo sido formalizado matematicamente a partir da segunda metade do
século XX, com a publicacdo da Teoria Moderna de Portfélio MARKOWITZ, 1952).
Desde entao, diferentes abordagens tém sido propostas com o objetivo de determinar a
composi¢ao 6tima de um portfélio de investimentos, levando em consideragdo fatores
como risco, retorno, previsibilidade dos precos e estrutura estatistica das séries de
ativos. A presente se¢do apresenta, em ordem cronoldgica, o desenvolvimento histérico
dos principais métodos de alocacido de portfdlio utilizados neste trabalho: a Teoria
Moderna de Portfélio (MPT) de Harry Markowitz, a Hipétese de Mercados Eficientes
(EMH) associado a Eugene Fama e um modelo mais recente, a Paridade de Risco

Hierarquica (HRP) desenvolvido por Marcos Lépez de Prado.

O primeiro grande avanco nesse campo foi realizado por Harry Markowitz, com a

formulagdo da Teoria Moderna de Portfélio, publicada em 1952. O modelo propde que
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o investidor racional deve selecionar portfélios com base na maximizagdo do retorno
esperado para um dado nivel de risco, mensurado pela variincia dos retornos. Essa
abordagem introduziu o conceito de fronteira eficiente e estabeleceu as bases para a
teoria da diversificacdo e da otimizagao de carteiras. No entanto, a MPT depende da
estimagdo precisa de parametros como o vetor de retornos esperados, que usualmente

costuma ser feito com base em retornos histéricos (MARKOWITZ, 1952).

Nas décadas seguintes (1960-1970), outros avangos tedricos consolidaram a ideia
de que os precos dos ativos financeiros seguem um comportamento de passeio aleatério
(Random walk) (SAMUELSON, 1965). Argumenta-se que, em mercados eficientes,
os precos incorporam toda a informagao disponivel, de modo que as variacdes futu-
ras de pregos s6 podem ser causadas por novas informagdes, que sdo por defini¢do,
imprevisiveis. A partir dessa teoria, Eugene Fama elaborou a Hipé6tese de Mercados
Eficientes (EMH), que propde que o mercado incorpora a todo momento todas as in-
formacdes disponiveis, de forma que um investidor nao € capaz de, sistematicamente
obter retornos acima do mercado (FAMA, 1970). Embora nao constitua um modelo de
alocagdo de portfélio em si, o EMH sustenta a estratégia de investimento passiva, de
forma a seguir o mercado, ou seja, nao tenta otimizar a alocacdo com base em qualquer

pressuposto preditivo.

A partir dos anos 2000, novas criticas foram direcionadas a MPT, especialmente
no que se refere a instabilidade dos pesos gerados por sua formulacio matemdtica e a
sensibilidade da alocacdo frente a erros de estimagdo dos parametros. Nesse contexto,
surgiram os modelos de Paridade de Risco (Risk Parity), que propdem distribuir o
risco, € nao o capital, entre os ativos da carteira. Nessa linha de pensamento, todos
os ativos da carteira de investimento contribuem de forma igual para o risco total da
mesma, (QIAN, 2005).

Partindo desse arcabouco conceitual, Marcos Lopez de Prado propos em 2016 a
Paridade de Risco Hierdrquica (HRP) (PRADO, 2016), uma generaliza¢cdo do modelo
de Risk Parity de Edward Qian (QIAN, 2005). O HRP utiliza uma estrutura hierarquica
baseada na matriz de correlacdo dos ativos para realizar a alocacdo por meio de uma
estratégia de bissecdo recursiva. Ao evitar a inversdo da matriz de covaridncia e
dispensar a estimacao de retornos esperados, o HRP se apresenta como uma abordagem
computacionalmente eficiente e estatisticamente robusta, adequada para universos de

ativos extensos ou com forte multicolinearidade.
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A Tabela 1 resume os métodos de otimizacao de portfélio comparados:

Tabela 1: Métodos de Otimizacao de Portf6lio Empregados

Método de Otimizacio Ano de Desenvolvimento | Artigo(s) Referéncia
Teoria Moderna de Portf6lio 1952 (MARKOWITZ, 1952)
(Modern Portfolio Theory) (MARKOWITZ, 1959)
Hipétese de Mercado Eficiente 1970 (FAMA, 1970)
(Efficient Market Hypothesis) (FAMA, 1965)
Paridade de Risco Hierdrquica 2016 (PRADO, 2016)
(Hierarquical Risk Parity) (PRADO, 2018)

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2 Teoria Moderna de Portfolio

Harry Markowitz, em seu artigo Portfolio Selection (MARKOWITZ, 1952), pu-
blicado em 1952 no Journal of Finance descreve a sua teoria que explica a forma de
otimizacdo de um portfélio de investimentos. Em um posterior livro, publicado em
1959, chamado Portfolio Selection: Efficient Diversification MARKOWITZ, 1959) o
mesmo aprofunda sua Teoria Moderna de Portf6lio. Em 1990, o americano foi pre-
miado com um Nobel em economia por suas obras que deram inicio a essa drea de

pesquisa econdmica de extrema relevancia desde entao (PRESS. . ., ).

Até a publicacdo da teoria do economista americano, os investidores entendiam
que a constru¢do de portflio de investimentos de forma diversificada oferece uma
protecao. Como ensina o provérbio popular: "Nao coloque todos os ovos na mesma
cesta". No entanto, apesar da ideia geral de diversificagcdo ja estar enraizada na mente
de investidores, ndo havia uma formulagao matematica que explicasse como e quanto

alocar recursos financeiros em diferentes ativos.

Markowitz foi pioneiro na area, no sentido que passou a avaliar o risco de um
portfélio ndo como a soma dos riscos individuais de cada ativo que o compdem, mas
como a covariancia de risco entre pares de ativos. Assim, a €nfase é dada a contribui¢cdo
de risco que cada ativo da para o portflio, em contraponto com as caracteristicas de
cada um apenas (MARKOWITZ, 1952).
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2.2.1 Premissas e Suposicoes

O autor inicia seu artigo com algumas premissas para a constru¢cdo da sua teoria:
um investidor busca maximizar o retorno de seus investimentos e a variancia deve ser
entendida como algo prejudicial, uma vez que confere imprevisibilidade aos retornos.
Isto €, o investidor € avesso ao risco, na medida em que prefere mais retorno a menos
retorno para um mesmo nivel de risco MARKOWITZ, 1952).

Outra suposicao € que apesar da dita variincia dos retornos esperados seja incerta,
€ possivel estimd-la, seja por retornos histéricos ou pela natureza do ativo financeiro.
A distribuicao dos retornos é conhecida, assume-se a normalidade (MARKOWITZ,
1952).

2.2.2 Conceitos e Variaveis

Para entender o problema de otimizacdo, deve-se entender as varidveis contidas

nele.

e Taxa de Retorno

A taxa de retorno € razdo na qual dinheiro € ganho ou perdido de um investimento
qualquer. O dinheiro investido pode ser chamado de capital. O resultado €
usualmente expresso na forma de porcentagem (BODIE; KANE; MARCUS,
2013).

A forma aritmética de calcular a taxa de retorno r; de um investimento entre o
tempo ¢ et — 1, sendo P; o preco de um ativo financeiro qualquer no momento ¢
e P, — 1 o preco do mesmo ativo no momento ¢ — 1. Assim, a forma de calcular

o retorno do ativo fica:

rp= 41 2.1

* Retorno Esperado

O conceito de retorno esperado € aquilo que espera-se de retorno futuro de algum
investimento. Como qualquer outra previsao, o retorno nao € garantido. Pode-se
estimd-lo com base em retornos historicos do mesmo ativo, por exemplo (BODIE;
KANE; MARCUS, 2013).
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O retorno esperado de um ativo, denotado por E[R] ou u, é a média ponderada

dos possiveis retornos futuros, considerando suas respectivas probabilidades de

ocorréncia. Em um modelo discreto, se os retornos possiveis sao ry,72,...,",
com probabilidades associadas p1, p2, ..., p,, 0 retorno esperado € dado por:
N
E[R|=p=) pir (2.2)
i=1

Variancia e Desvio Padrao

A variancia, quando aplicada no contexto de otimiza¢do de portfolios, trata-se
da medida do grau de dispersdao dos retornos em torno do seu valor esperado.
Esse conceito, juntamente com o desvio-padrdo, estd associado ao risco do
investimento, uma vez que hd um menor grau de certeza acerca do retorno
esperado (GRUENBERG, 2015).

2

A variancia denotada por Var(R) ou o, € calculada como:

Var(R) = ) pi(ri = E[R])? (2.3)
i=1
O desvio-padrao, por sua vez, € a raiz quadrada da variancia, representado por
o:
o =+/Var(R) 2.4)
Covariancia

A covariancia, sempre tratada em relagao a dois ativos, mede a tendéncia conjunta
dos retornos de dois ativos em relagdo aos seus valores esperados. Em uma
situacdo em que os retornos se movem na mesma direcdo, a covariancia € dita

positiva, no contrdrio, € negativa (MARKOWITZ, 1952).

A covariancia, o;; para os ativos i € j pode ser definida como:

oij = E[(Ri — E[R;])(R; — E[R;])] (2.5)

Correlacao

O coeficiente de correlagdo, também sempre medido entre dois ativos, € uma
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média padronizada da covaridncia, variando entre —1 e 1 (BODIE; KANE; MAR-
CUS, 2013). A correlagao, pij entre os ativos i e j € dada por:
g; j

pij = (2.6)
00

2.2.3 Formulacao

A Teoria Moderna de Portfélio parte da definicdo de que cada ativo possui um
retorno esperado, denotado por y;, € que os retornos dos ativos apresentam variancia
e covariancia entre si, representadas, respectivamente, por o; e 0;; (MARKOWITZ,
1952). Denotando-se por x; a fragdo de recursos alocada no ativo i, o retorno espe-
rado do portfdlio, E[R p], pode ser calculado como a combinacao linear dos retornos

esperados dos ativos:

N
E[Ry] = ) xipi 2.7)
i=1
O risco do portfélio, como um todo, mensurado pela variancia dos retornos dos

ativos, é dado pela férmula:

N N

Var(R,) = Z Zx,-xjm-j (2.8)
i=1 j=1

Considerando a premissa de minimizagdo de risco, explicada na subsegdo 2.2.1,

o investidor busca minimizar a variancia (risco) para um nivel de retorno qualquer

desejado (MARKOWITZ, 1952). A formula¢do matemadtica desse problema pode ser

descrita como:

N N
minVar(R,) = Z le-xjoyj (2.9)
i=1 j=1
sujeito a
N
Zx,-,u,- = E, (2.10)
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N
xi=1 Q2.11)
i=1
€
x>0 Vi (2.12)

A restricdo 2.10 € colocada com objetivo de assegurar que o portfélio atinja o

retorno alvo E,, definido de forma arbitraria.

A restricdo 2.11 garante que a totalidade das fracdes de recursos alocadas totalizem

100%, ou seja, que nao haja sobras ou sobrealocacoes.

A restricao 2.12 € a de que nao haja aloca¢des em algum ativo menor que zero,
isto €, ndo € possivel ficar exposto negativamente a algum ativo. . No entanto, em
um situagdo real, é possivel ficar "vendido"em algum ativo, de forma a se beneficiar
do desempenho negativo do mesmo. Isso pode ser feito através de o empréstimo de
um ativo de algum outro participante do mercado e vendé-lo, ficando assim exposto a
performance dele (BODIE; KANE; MARCUS, 2013). No entanto, deve ser ressaltado
que Markowitz ndo abriu para essa possibilidade no momento de criagdo da MPT
(MARKOWITZ, 1952).

2.2.4 Solucao

A solugdo do problema definido na subse¢do 2.2.3 leva a identificacdo da chamada
pelo economista de fronteira eficiente (MARKOWITZ, 1952). A Figura 1 ilustra a
solu¢cdo do problema. O eixo das abscissas quantifica o risco, ji o das ordenadas,
quantifica o retorno esperado dos portfélios. Os portfdlios possiveis estdo na regiao
escura. A fronteira eficiente, por sua vez, € composta por todos os portfélios que

satisfazem o menor nivel de risco para o melhor retorno possivel.

A fronteira eficiente, portanto, define o conjunto de escolhas racionais disponiveis.
Portfélios que ndo estejam nessa linha podem ser ditos ineficientes, uma vez que ha
uma combinac¢do melhor de ativos que oferecem um menor nivel de risco para um

retorno esperado igual ou maior (MARKOWITZ, 1952).
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Figura 1: Fronteira Eficiente de Portf6lios
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Fonte: (FATIMA; CORTES; COSTA, 2019).

Além disso, ao tragar uma reta entre os pontos (1) taxa livre de risco e (2) tangente
do ponto com a fronteira eficiente, € encontrado o portfélio com o melhor indice Sharpe
possivel, apontado na Figura 2 como Carteira de Mercado. O célculo dessa métrica de

retorno ajustado ao risco serd explicado na subsecdo 2.5.

A taxa livre de risco €, resumidamente, o retorno que qualquer investidor obteria
ao aplicar seus recursos em um ativo totalmente isento de risco, tanto de crédito quanto
de mercado. Esse ativo hipotético garantiria retorno certo, independente de qualquer
condi¢do econdmica, politica ou institucional (FAMA, 2002). Na subsecdo 2.5, a
explicagcdo € aprofundada. Em relacdo ao indice Sharpe, ele € uma medida de retorno
ajustado ao risco, ele indica qual o melhor portfélio em termos de risco e retorno dentre
aqueles da fronteira eficiente (SHARPE, 1994). O célculo da métrica pode ser vista na

subsecao 2.5.3.

A ilustragdo da fronteira eficiente levando em conta o portfélio com o Sharpe mais

alto pode ser vista na Figura 2.
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Figura 2: Fronteira Eficiente de Portf6lios com o Indice Sharpe
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Fonte: (MORALIS, 2021).

2.2.5 Forma Canonica

A formulagdo candnica pode ser representada por:

mvin w'Zw (2.13)
sujeito a
wu=E, (2.14)
e

M=

w; =1 (2.15)
i=1
onde w € o vetor de pesos do portfélio, X € a matriz de covariancia dos ativos, u é

o vetor de retornos esperados, € E), € o retorno esperado da carteira.

Essa abordagem exige, como condi¢cdo necessdria, que a matriz X seja positiva
definida, de modo que sua inversa X! exista e seja estdvel numericamente. A alocagio
final depende tanto da estimac¢do dos retornos esperados quanto da inversao da matriz

de covariancia, o que pode ser sensivel a erros de estimacgao e flutuagdes nos dados de
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entrada (PRADO, 2016).

2.3 Hipotese de Mercados Eficientes

2.3.1 Contexto Historico e Formulaciao Geral

A Hipétese de Mercados Eficientes (Efficient Market Hypothesis — EMH) constitui
uma das construcdes tedricas mais influentes da moderna teoria das financas. Sua
formulacdo mais consolidada foi apresentada por Eugene F. Fama no artigo Efficient
Capital Markets: A Review of Theory and Empirical Work, publicado em 1970 no
Journal of Finance (FAMA, 1970).

A génese da EMH pode ser situada no contexto da década de 1960, quando pesqui-
sadores comecaram a observar que as séries temporais de precos de ativos apresentavam
comportamento que se assemelhava ao de um passeio aleatério (random walk). Esses
estudos indicavam que as variagdes nos precos de ativos eram, em grande medida,
imprevisiveis, e que a informacao contida em precos passados ndo permitia antecipar
com precisdo as variacdes futuras. Ou seja, se todos os agentes do mercado utilizam
a informacao disponivel de forma racional e instantanea, entdo os precos ja incorpo-
ram toda a informagdo publica conhecida, de modo que as variacdes futuras de precos
s6 podem ser causadas por novas informagdes, que sdo por definicdo imprevisiveis
(SAMUELSON, 1965).

A contribuicdo de Fama consistiu em sistematizar esse conjunto de evidéncias e
formular um modelo tedrico unificado capaz de explicar o comportamento dos precos
sob a suposicao de que os mercados operam de forma competitiva e informacionalmente
eficiente. Sua abordagem nao se limitou a descrever o comportamento empirico das
séries de precos, mas também propds um arcabougo conceitual e metodolégico para a

andlise da eficiéncia informacional dos mercados de capitais (FAMA, 1970).

A eficiéncia de um mercado estd diretamente relacionada a sua capacidade de
incorporar novas informacgdes aos precos dos ativos de forma rdpida e racional. Dessa
forma, um mercado € considerado eficiente quando os precos refletem integralmente
todas as informagdes disponiveis no momento, tornando qualquer tentativa de prever
os precos futuros, infrutifera em termos de geracdo de retornos econdmicos superiores
ao equilibrio de mercado (FAMA, 1970).
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A formulacio de Fama também se notabilizou por organizar o conceito de eficiéncia
em trés niveis distintos, a depender do conjunto de informacdes considerado: forma
fraca, forma semi-forte e forma forte. Essa tipologia permitiu o desenvolvimento de
uma ampla agenda empirica voltada a verificacdo do grau de eficiéncia dos mercados
em diferentes contextos, periodos histéricos e classes de ativos, tornando a EMH uma

hipdtese testdvel, ainda que com reconhecidas limitagcdes metodolégicas (FAMA, 1991)

No campo das finangas académicas, a EMH passou a servir como base para o
desenvolvimento de modelos de precificagdo de ativos, teoria da alocagdo de portfélio
e politicas de investimento. A hipdtese desempenhou papel crucial na consolidacao da
abordagem racional e quantitativa da teoria dos mercados financeiros, em contraposi¢cao

a visOes mais comportamentais ou informacionalmente restritivas (FAMA, 1991)

2.3.2 Definicao Formal e Modelo Tedrico

A formaliza¢do da Hipétese de Mercados Eficientes (EMH) estd fundamentada
na ideia de que os precos dos ativos financeiros se ajustam de maneira instantanea e
completa a incorporagao de novas informacgdes. Essa eficiéncia informacional implica
que os precos atuais sao as melhores estimativas para os precos futuros, condicionadas

ao conjunto de informacgdes disponiveis no momento da observacao (FAMA, 1970).

Do ponto de vista estatistico, essa condi¢ao pode ser expressa por meio do conceito
de jogo justo (fair game), segundo o qual os precos dos ativos seguem um processo
estocdstico no qual os desvios em relacdo ao valor esperado sdo puramente aleatorios.

Em termos formais, essa hipdtese € expressa da seguinte maneira:

E[Py1 | ®/] = P; (2.16)
onde:

* P,;1 representa o preco do ativo no periodo seguinte.
* @, ¢é o conjunto de todas as informagdes disponiveis até o tempo ¢.

» E[-] denota o operador de esperanga condicional.

Essa expressao afirma que o preco esperado do ativo no instante seguinte, dado o

conhecimento disponivel até o tempo #;, € igual ao seu preco atual. Em outras palavras,
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nao existe prémio esperado disponivel por meio de estratégias de previsdo baseadas na
informacao disponivel. Ou seja, qualquer diferenca entre o preco realizado e o esperado
serd atribuida a choques aleatdrios, isto €, a novas informagdes imprevisiveis (FAMA,
1970).

Uma formulagdo alternativa, mais frequentemente utilizada na andlise de retornos,

define a eficiéncia como:

E[Ry41 | @] = R (2.17)

em que:

* R;y1 € oretorno do ativo no periodo subsequente;

* R* € o retorno de equilibrio, ou retorno exigido, compativel com o risco sistema-

tico do ativo;

* @, permanece sendo o conjunto de informagdes conhecidas até o instante z.

Nessa formulacdo, a hipdtese afirma que o retorno esperado condicional ao conjunto
informacional disponivel € igual ao retorno de equilibrio, e que nao existem retornos
anormais esperados sistemdticos. Isso significa que qualquer retorno excedente ao
retorno de equilibrio somente podera ser explicado por risco nao diversificdvel, e nao

por informacao previamente disponivel (FAMA, 1970).

Em termos probabilisticos, o comportamento dos precos € compativel com um

processo de passeio aleatdrio (random walk) (SAMUELSON, 1965), em que:

Pri1 = P+ €141 (2.13)

com &.41 ~ N(O, 0'2), representando um choque de informagao novo, nao correla-

cionado com varidveis observadas até o tempo ?.

A partir dessas formulacdes, conclui-se que os precos dos ativos sdo, em média,
corretos, no sentido de que incorporam toda a informagdo relevante disponivel até o
momento. A imprevisibilidade das variagdes de precos torna invidvel, sob a EMH,
qualquer estratégia sistemadtica de previsdo que resulte em lucros ajustados ao risco

superiores ao retorno de equilibrio do mercado (FAMA, 1970).
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2.3.3 As Trés Formas de Eficiéncia

A formulacdo da Hipdtese de Mercados Eficientes buscou categorizar a eficiéncia
informacional em trés niveis distintos, a depender do conjunto de informagdes que
se assume refletido nos precos dos ativos. Essa tipologia tornou a hipdtese mais
operacionalizdvel, permitindo a realizacdo de testes empiricos direcionados a cada
uma das formas. As trés formas sao: eficiéncia fraca, eficiéncia semi-forte e eficiéncia

forte (FAMA, 1970).

1. Forma fraca (weak-form)

Na forma fraca, assume-se que os precos dos ativos financeiros refletem toda a
informagao contida em seus préprios histéricos de precos e volumes de negocia-
cdo. Isso significa que estratégias que se baseiam unicamente em séries passadas
de precos ou outras informacgdes passadas, comuns a estratégias como anélise
técnica, ndo seriam capazes de gerar retornos anormais consistentes ao longo do

tempo.

Formalmente, essa hipdtese implica que as variacdes futuras de precos sdo es-
tatisticamente independentes das variacdes passadas, ou seja, 0s precos seguem

um passeio aleatério. Em termos de retorno:

E[Ri1 | R, Ri—1, ... ] = R (2.19)

onde R,; € o retorno do ativo no periodo seguinte, e R* representa o retorno de
equilibrio. Assim, nenhuma informacgao contida em retornos histéricos melhora

a previsao dos retornos futuros.

Embora existam anomalias documentadas, a maior parte dos mercados apresenta
comportamento compativel com um alto grau de eficiéncia informacional. Em
particular, estratégias de investimento baseadas em andlise técnica e fundamen-
talista, embora populares, ndo sdo consistentemente eficazes para gerar retornos
ajustados ao risco superiores ao mercado, sobretudo quando se consideram custos

de transacgdo, riscos nio observados e vieses estatisticos (MALKIEL, 2003).

Essas evidéncias dialogam diretamente com a forma fraca da Hipétese de Merca-
dos Eficientes, segundo a qual toda a informagao contida no histérico de precos

passados j4 esté refletida nos precos atuais dos ativos. Sendo assim, estratégias
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que tentam prever movimentos futuros com base em padroes graficos ou séries
temporais (andlise técnica) seriam, em principio, ineficazes. Esse ponto € ainda
mais reforcado ao apresentar evidéncias empiricas de que os retornos baseados
em regras técnicas de compra e venda tendem a desaparecer ao longo do tempo

ou a se anular apds custos operacionais (MALKIEL, 2003).

. Eficiéncia em sua forma semi-forte

Na forma semi-forte, a hipétese € ampliada para considerar que os precos dos
ativos incorporam toda a informacao publica disponivel, além dos préprios dados
histéricos. Isso inclui, por exemplo, demonstragdes financeiras, noticias macroe-
conOmicas, anincios corporativos, politicas governamentais, entre outros dados

amplamente acessiveis aos agentes do mercado (FAMA, 1970).

Sendo assim, mesmo o uso de métodos de andlise fundamentalista, isto €, aqueles
que buscam avaliar o valor intrinseco de ativos com base em informag¢des conté-
beis e econdmicas, ndo seria capaz de gerar retornos sistematicamente superiores

ao mercado.

Em termos formais, isso equivale a:

B[R4 | @' = R* (2.20)

ibli . . ~ 1 . .
em que ®'""" representa o conjunto de informagdes publicas disponiveis no
tempo . Sob essa forma de eficiéncia, o mercado € suficientemente rdpido e

racional ao incorporar qualquer nova informagao publica aos precos dos ativos.

Em relacdo a forma semi-forte da EMH, a literatura do tema € mais moderada,
no sentido de que ha . De um lado hd aqueles que acreditam que os mercados
se ajustam de forma eficiente a divulgacao de novas informacdes e reconhecem a
existéncia de anomalias empiricas que colocam em ddvida a plena validade dessa
forma de eficiéncia. Efeitos como o fator valor, o efeito tamanho, 0 momento
de curto prazo e a reversao de longo prazo sao exemplos de padrdes estatisticos
identificados na literatura que sugerem previsibilidade baseada em varidveis
publicas. No entanto, argumenta-se que muitas dessas aparentes ineficiéncias
sdo instdveis ao longo do tempo, desaparecem apds ajustes por risco ou custos

de transac¢do, ou decorrem de vieses metodolégicos (MALKIEL, 2003).

De outro lado, em oposi¢ao a forma semi-forte da EMH, também hé provas de que

estratégias de investimento baseadas em informagdes publicas, como multiplos



30

fundamentalistas, podem gerar retornos anormais persistentes. Os retornos nao
sdo explicados por maior exposi¢do ao risco, mas sim por padrdes comportamen-
tais de extrapolacdo excessiva por parte dos investidores, sugerindo que os precos
nao refletem eficientemente toda a informacao disponivel (LAKONISHOK; SH-
LEIFER; VISHNY, 1994).

. Eficiéncia em sua forma forte

A forma forte da eficiéncia representa uma proposi¢ao mais restritiva. Nessa
versdo, assume-se que os precos dos ativos refletem toda a informacao existente,
incluindo nao apenas dados publicos, mas também informag¢des privadas ou

confidenciais que ainda nao foram divulgadas ao mercado (FAMA, 1970).

Se essa forma de eficiéncia for valida, entdo mesmo investidores com acesso
a informagdes privilegiadas, isto €, detentores de informacgdes ndo disponiveis
para o todos os participantes do mercado, nao seriam capazes de obter retornos

anormais de forma sistemadtica, pois essas informacoes ja estariam precificadas.

A condig¢do formal é:

E[R;y | @] = R* (2.21)

em que ®° representa o conjunto completo de informagdes disponiveis no
tempo ¢, tanto publicas quanto privadas. Na prética, essa hipotese € dificil
de ser sustentada empiricamente, especialmente pelo fato de negociar titulos
mobilidrios com informagdes privilegiadas ser ilegal e assim, a estratégia nao
tem como ser testada e comparada, conforme a lei da Comissdo de Valores
Mobilidrios do Estados Unidos (INSIDER. .., 2015) e a Comissao de Valores
Mobiliarios do Brasil (RESOLUCAO. .., 2022).

Em um artigo posterior, o proprio autor revisa criticamente o corpo de evidén-
cias acumulado desde a formulagdo original da Hipdtese de Mercados Eficientes
e reconhece que a forma forte da EMH ¢é particularmente dificil de sustentar
empiricamente. Os estudos sobre o uso de informacao privilegiada revelam que
certos agentes podem sim obter retornos anormais com base em informagdes nao
publicas, feito por insiders corporativos e outros participantes com acesso dife-
renciado, indicando que a dissemina¢ao da informagao no mercado € imperfeita

e sujeita a restri¢coes legais, institucionais e operacionais (FAMA, 1991).
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2.3.4 Implicacoes para a Gestao de Portfélio

A Hipdtese de Mercados Eficientes possui implicagdes diretas e profundas sobre a
maneira como os investidores devem abordar a construcio e gestao de portfélios. Ao
afirmar que os pregos dos ativos ja refletem toda a informac¢do disponivel, conforme
explicado na subsecdo 2.3.3, a EMH elimina a possibilidade de exploragdo sistemdtica
de “ineficiéncias” de mercado por meio de estratégias ativas. Como consequéncia,
as decisdes de investimento devem priorizar a diversificacdo, o controle de custos
operacionais e o alinhamento com o retorno de mercado, ao invés da busca por retornos
superiores ao benchmark de referéncia por meio da selecao ativa de ativos ou do tempo

de mercado. (FAMA, 1970).

A EMH, especialmente em suas formas semi-forte e forte, desafia a eficicia das
estratégias tradicionais de andlise fundamentalista e andlise técnica. Isso porque, sob a
hipétese de que os pre¢os ja incorporam toda a informacao publica (ou mesmo privada),
qualquer tentativa de identificar ativos “subvalorizados” ou “sobrevalorizados” esta

fadada ao fracasso, em expectativa (FAMA, 1970).

A alocacdo passiva de portf6lio encontra respaldo tedrico robusto quando conside-
rada a luz da Hipétese de Mercados Eficientes. Se os mercados forem suficientemente
eficientes, a maior parte dos investidores deveria adotar uma abordagem passiva.Mesmo
em um ambiente onde alguns agentes possuem habilidades superiores ou acesso a in-
formacao diferenciada, o custo associado a gestdo ativa tende a superar os beneficios
esperados para a maioria dos participantes. Nesse contexto, o investidor racional,
sem vantagem informacional clara, deve preferir a gestdo passiva, pois ela captura o
retorno médio do mercado com menor custo € menor exposi¢ao a ruidos estatisticos.
Essa conclusdo refor¢a o argumento de que a alocacdo passiva ndo € apenas uma al-
ternativa operacionalmente conveniente, mas uma consequéncia légica da estrutura

informacional dos mercados (GARLEANU; PEDERSEN, 2022)

Diante desse cendrio, a gestdo passiva de portfélios surge como a estratégia mais
alinhada com os principios da EMH. A gestao passiva busca replicar o desempenho
do mercado através de carteiras indexadas a benchmarks amplos e diversificados,
minimizando custos de transacdo, taxas de administracdo e risco de sele¢do de ativos

(GARLEANU; PEDERSEN, 2022).

e Portfolio de Mercado
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Um dos portfolios considerados eficientes sob a EMH € o portfélio de mercado, ou
seja, todos os ativos pertencentes aquele mercado ponderados pelo seu valor. Sua
composic¢ao reflete os valores de mercado relativos de todos os ativos disponiveis.

Em sua formulagdo ideal, ele € representado por:

mercado _ M,

i TN
j=1 M;

w (2.22)

em que M; é o valor de mercado do ativo i, e wlr.“ercado € o peso desse ativo no
portfélio de mercado. Na prética, esse portfélio pode ser replicado por meio de
fundos de indice ou ETFs que acompanham indices como o S&P 500 (Standard
& Poor’s 500) nos Estados Unidos, o IBrX 100 (Indice Brasil 100) no Brasil ou

o IBOV (indice Ibovespa), por exemplo.

Portfélio EW (naive)

Uma outra estratégia também associada ao EMH € o Portf6élio com pesos iguais
(Equally-Weighted - EW), também chamado de naive. Ao contririo do portfélio
de mercado descrito acima, este portfolio ndo pondera os pesos dos ativos pelo
tamanho deles, como fazem os indices de agdes, por exemplo. No EW, é dado o
mesmo peso para todos os ativos do portfélio (GELMINI; UBERTI, 2024). O

peso de cada ativo € entdo apenas fun¢ao da quantidade de ativos do portfélio:

1
wEW = — (2.23)

onde N € o numero de ativos do portfolio e WFW o peso de cada ativo (GELMINI;
UBERTI, 2024).

A adog¢do de uma estratégia passiva implica aceitar que o desempenho do mercado
¢, em média, o melhor resultado disponivel em termos ajustados ao risco. Isso
ndo significa que retornos acima da média ndo possam ocorrer, mas sim que
nao ha evidéncia consistente de que tais resultados possam ser obtidos de forma

previsivel e sistemdtica (GARLEANU; PEDERSEN, 2022).
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2.4 Paridade de Risco Hierarquica

2.4.1 Fundamentos Matematicos e Logica do Método

A abordagem conhecida como Paridade de Risco Hierdrquica (Hierarchical Risk
Parity - HRP), proposta por Lopez de Prado, constitui uma alternativa robusta e con-
ceitualmente inovadora a tradicional alocagao baseada em otimizagao quadratica. Di-
ferentemente dos métodos cldssicos, como o MPT, descrito na se¢cao 2.2, o HRP
¢ fundamentado em principios da teoria dos grafos e da aprendizagem de mdaquina
(PRADO, 2016).

A motivagdo central para o desenvolvimento do HRP reside na constatagdo de que
os métodos tradicionais enfrentam instabilidades numéricas graves quando aplicados
a matrizes de covariancia mal condicionadas. Tais matrizes ocorrem com frequéncia
em mercados financeiros devido a presenga de ativos altamente correlacionados, o que
torna a inversdao da matriz uma operagao sensivel a pequenos erros de estimacgdo. Este
fendomeno, conhecido como Markowitz’s curse (Maldi¢ao de Markowitz), leva a solu-
¢oes pouco robustas e altamente concentradas, mesmo quando pequenas perturbacoes
afetam os pardmetros de entrada (PRADO, 2016; PRADO, 2018).

A nomeada Maldicao de Markowitz é o paradoxo estatistico onde a busca por
diversificacdo, através da adi¢do de ativos correlacionados, acaba por destruir a confia-
bilidade do portfélio em vez de protegé-lo. Isso ocorre porque o aumento da correlagao
entre os ativos eleva o "ndmero de condi¢dao"da matriz de covariancia, tornando a ope-
racdo de inversdo matricial instdvel. O resultado prético € que a solug@o Gtima torna-se
tao sensivel e errdtica que, pode ser inferior em termos de performance para alocacoes

ingénuas naive (EW) (PRADO, 2018).

Em contraste com essa abordagem, o HRP propde um mecanismo de alocagao
baseado em uma estrutura hierdrquica de similaridade entre os ativos (clusters), refletida
por sua matriz de correlacdo. A técnica emprega algoritmos de clusterizacdo para
agrupar ativos similares e distribui os pesos da carteira de forma a respeitar essa
estrutura hierdrquica. Essa organizacdo topoldgica € representada pelo dendograma,
o que reduz a complexidade do problema e assegura uma distribui¢do de pesos mais
estavel e interpretdvel, quando comparado com o MPT, que estrutura na forma de arvore
ou dendograma, sempre tendo uma relacao hierdrquica, que se prova menos estivel

conforme aumenta a quantidade de nés (PRADO, 2018). Essa comparacdo pode ser
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vista na Figura 3.

Figura 3: Comparacio de Dendrograma do Método HRP (a) vs. a Arvore do MPT (b)

(b)

Fonte: (PRADO, 2018).
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2.4.2 Etapas do Algoritmo HRP

O algoritmo HRP € composto por trés etapas principais, cada uma com papel

especifico na transformacdo da matriz de covariancia em uma estrutura hierdrquica

e na consequente determinagc@o dos pesos de alocacdo. Sao elas: Tree Clustering

(Clusterizagao Hierdrquica), Quasi-diagonalization (Quasi-diagonaliza¢do da matriz

de covariancia) e Recursive Bisection (Bisse¢ao Recursiva) para distribui¢do de pesos.

A seguir, detalham-se os procedimentos e fundamentos de cada uma dessas etapas.

1. Primeira Etapa: Tree Clustering (Clusterizagdo Hierarquica)

A primeira etapa do método de Paridade de Risco Hierdrquica consiste em

construir uma estrutura hierdrquica que represente a similaridade entre os ativos,

substituindo o grafo completo na matriz de covaridncias por uma arvore de

ligacOes (dendrograma). Essa etapa € motivada pelo fato de que a matriz de

correlacdes, quando interpretada como um grafo totalmente conectado, permite

realocacdes arbitrdrias entre todos os ativos, amplificando erros de estimagao e

levando a instabilidade tipica de otimizadores quadraticos. A constru¢dao de uma

arvore hierarquica reduz o nimero de conexdes relevantes e organiza os ativos

de maneira mais robusta e economicamente intuitiva (PRADO, 2016).

()

(b)

Calculo da Matriz de Correlagdes

Dado um conjunto de retornos X de dimensao 7' X N, incia-se pela obten¢do

da matriz de correlagdo p, onde cada elemento € calculado como:

pij = p(Xi. X)) (2.24)

A matriz da equagdo 2.24 serve como base para toda a estrutura hierdrquica
(VYAS, 2023).

Conversao de Correlacdo em Distincia

Para aplicar técnicas de clustering, converte-se a matriz de correlacao (equa-

¢do 2.24) entre dois ativos i € j em uma distancia métrica valida:

1
D;; = 5(1 — pij) (2.25)

Essa métrica satisfaz as propriedades de ndo negatividade, coincidéncia,

simetria e desigualdade triangular, garantindo que os ativos sejam posi-
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cionados em um espago no qual pares altamente correlacionados estejam
proximos (PRADO, 2016).

Distancia Entre Vetores de Distancias

A etapa seguinte calcula uma segunda métrica, agora entre colunas comple-
tas da matriz de distancias. Essa “distancia de distancias” compara perfis

integrais de relacionamento:

N
Dij= Z(dn,i —dnj)? (2.26)
n=1

Essa diferenga entre 0 D; ; € 0 D, j € que o segundo (equagdo 2.26) in-
dica a proximidade em semelhanca dos dois ativos i € j com o resto dos
ativos considerados, enquanto o primeiro (equagao 2.25), mostra apenas a

distancia de correlacdo entre os dois ativos, sem considerar o restante.

Formacao dos Clusters por Liga¢ao Hierdrquica

Com a matriz D, aplica-se um algoritmo de clusterizagio hierdrquica cha-
mado Linkage Clustering. O HRP utiliza o single linkage clustering, no
qual a distancia entre dois clusters é definida pela distancia entre os ele-
mentos dos clusters mais proximos de si (VYAS, 2023). Assim € procedido

recursivamente:

(I) Identifica-se o par de itens mais proximo:

(i",j*) = arg min D;; (2.27)
i#]

(IT) Forma-se um cluster inicial:

ul1] = (")) (2.28)

(IIT) Atualiza-se a distancia entre esse novo cluster e cada item individual,

usando:

Dk,u[l] = jrer:lli[l}] D~k7j (2.29)

(IV) Substitui-se o par fundido por um tnico n6 na matriz de distancias.

(V) Repete-se o procedimento até que todos os ativos estejam conectados

por N — 1 fusdes, gerando assim, um dendrograma, como pode ser visto na
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Figura 4.

Figura 4: Exemplo de Dendrograma Apds Aplicacdo do Algoritmo de Clusterizagao

Hierérquica

12} |
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0.8

0.6

0.4 |

0.0

9 2 10 1 1 3 6 4 5 8

Fonte: (PRADO, 2016).

2. Segunda etapa: Quasi-Diagonalization (Quasi-diagonalizacdo da matriz de co-
variincia)
Ap6s a construcao da estrutura hierdrquica na primeira etapa, o método de Pari-
dade de Risco Hierarquica aplica uma reorganizacdo da matriz de covariancias
(ou de correlagdo) com o objetivo de aproximé-la de uma forma quase diago-
nal. Esse processo é chamado de Quasi-Diagonalization e consiste em ordenar
as linhas e colunas da matriz segundo a hierarquia revelada pelo dendrograma.
Ao fazer isso, ativos que pertencem ao mesmo cluster aparecem proximos na

matriz, formando blocos que representam grupos de investimentos altamente
correlacionados (PRADO, 2016).

Deve ser reforcado que esta segunda etapa ndo altera os valores da matriz de
correlagcdo, apenas reordena as linhas e colunas conforme a ordem definida na

etapa anterior de Clusterizagao.

(a) Lista Ordenada a partir do Dendrograma
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A segunda etapa comega ao percorrer o dendrograma formado no Hierar-
chical Tree Clustering e extrair os ativos na ordem em que aparecem ao
“desfazer” a arvore de baixo para cima. Esse processo segue a estrutura de

fusdes obtidas na etapa anterior.

O procedimento consiste em percorrer recursivamente as ligagdes armaze-
nadas na matriz de linkage, substituindo cada cluster por seus elementos

até restar somente uma lista ordenada contendo os ativos originais.

Em termos de representacao légica, o procedimento obtém uma ordenacdo
onde cada elemento € um ativo individual e cuja ordem reflete a hierarquia

resultante da clusterizacdo da primeira etapa (PRADO, 2016):

[i1, 12,13, ..., iN] (2.30)

(b) Reordenagao da Matriz de Covariancias

Com a lista ordenada de ativos, reescreve-se a matriz de covariancias apenas
rearranjando suas linhas e colunas, como pode ser visto no exemplo da

Figura 5.

Figura 5: Matrizes de Correlagdo de Ativos Antes (a) e Depois (b) da Quasi-

(b)
0.90
0.75
0.60
045
030
015
0.00
9 2 10 1 7 3 6 4 5 8

Diagonalization
(a)

1 2 3 a4 5 6 7 8 9 10

Adaptado de: (PRADO, 2016).

O resultado € o agrupamento de ativos similares, formando "blocos". Grupos
menos correlacionados aparecem mais distantes, enquanto grupos mais correla-

cionados, mais perto (VYAS, 2023).

3. Terceira etapa: Recursive Bisection (Bissecdao Recursiva)
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A terceira e ultima etapa do método de HRP € chamada de Recursive Bisec-
tion, sendo responsdvel por transformar a estrutura hierdrquica e a matriz quasi-

diagonalizada em uma alocacao final de pesos. Ela combina dois principios:

* alocacgao bottom-up (baixo para cima), usando variancias de clusters calcu-

ladas com pesos de variancia inversa;

* divisdo top-down (cima para baixo), distribuindo o capital entre os blocos

consecutivos criados pela quasi-diagonalizagao.

Essa etapa € o nicleo matematico do HRP, pois define a forma como o risco € dis-

tribuido entre os clusters e, dentro deles, entre seus ativos individuais (PRADO,
2016).

(a) A terceira etapa do algoritmo comeca com uma lista contendo todos os
ativos i ordenados pela Quasi-Diagonalization definida como Ly. Essa
etapa nao interfere na alocacao final, apenas define o estado inicial (0) de

pesos w para a divisao de pesos recursiva (PRADO, 2016).

L=Ly=1i1,i2,...,IN (2.31)
onde
w, = 1 para todos os ativos n (2.32)

As seguintes iteracdes alteram a lista para L para a primeira, L, para a
segunda e assim por diante.
(b) Critério de Parada

Enquanto existir qualquer subconjunto L; com mais de um ativo, o algoritmo
continua a dividir esse subconjunto em duas partes (PRADO, 2016). O
processo encerra quando todos os subconjuntos forem unitarios, conforme

a equacao 2.33.

Se |L;| = 1 para todos os L;, o algoritmo termina (2.33)

(c) Divisao de Cada Subconjunto em Duas Metades
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Para cada subconjunto L; com mais de um elemento, divide-se a lista ao

meio, conforme a lista LEI) e Ll@:

LY = L;[1 : int(|L]/2)] (2.34)

L = L;[int(|L;]/2) + 1 : |L;]] (2.35)

Essa divisao s6 funciona porque a Quasi-Diagonalisation garantiu que ativos
similares estejam proximos, fazendo com que cada bissec¢do represente
subconjuntos de ativos correlacionados entre si (PRADO, 2016).

Célculo da Variancia de Cada Subconjunto

Para cada um dos subconjuntos formados, calcula-se a variancia agregada
usando uma alocagdo de variancia inversa (Inverse Variance Portfolio - [IVP)

dentro do subconjunto.

Primeiro calcula-se o vetor de pesos IVP:

W(]) _ dlag(Vl(]))—l
tr(diag (V"))

(2.36)

onde

. VI.(J ) ¢ a submatriz de covariancias contendo apenas os ativos do sub-

conjunto,

* j = 1,2 representa cada uma das metades.

A variancia agregada do cluster (Vl.(j )) ¢ assim, dada por:

() _ (DY ) ()
V= (w) VW (2.37)
Fator de Divisdo Entre os Dois Subconjuntos

O capital € dividido entre os dois clusters proporcionalmente as variancias

agregadas de cada um. O fator de alocacao é:

Vi(l)
v v

1 1

al-:l—

(2.38)

Assim, o subconjunto LEI) recebe a; e o subconjunto complementar, sz),

recebe 1 — ;. Essa alocacdo top-down, isto é, dos clusters para os ativos



41

individuais, € a robustez do HRP, os ativos com mais variancia dentro dos

clusters recebem menos peso (PRADO, 2016).

(f) Reescalonamento Recursivo dos Pesos

O peso de cada ativo dentro de cada subconjunto é multiplicado pelo fator

correspondente:

Wpn=W, @ Sene Lfl) (2.39)

Wa=wy-(1-a) senelL? (2.40)

Isso € repetido para todos os niveis da drvore, sempre de maneira recursiva,
até que cada elemento seja um subconjunto unitdrio. Isto €, o algoritmo
retorna recursivamente para o passo (b) (Critério de Parada) de forma a
checar se o Critério foi cumprido, e caso negativo, € feita uma nova iteragao.
A Figura 6 exemplifica o algoritmo da desta etapa. Caso os subconjuntos
Lgl) , ng), Lil) etc. (listas do tltimo nivel) forem compostos por apenas um

ativo, o critério de parada € acionado e chega-se nos pesos finais.

Figura 6: Exemplo de Iteracdao da Etapa de Recursive Bisection do HRP

Ly

Ly Lv

DA s BN

L B2 LA L% B QY TGy L) L t2)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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2.4.3 Comparacao da Estrutura Conceitual do HRP com o MPT

Embora ambos 0s modelos sejam voltados para a construcdo de carteiras com base
na andlise da matriz de covariancia dos ativos, suas estruturas matematicas e premissas

operacionais seguem caminhos distintos.

Na formulagao cldssica da MPT, conforme visto na secdo 2.2, o problema de
alocacao de portfélio € modelado como uma otimizagdo quadrética sujeita a restri¢oes
lineares. O objetivo € encontrar a alocagdo 6tima de pesos que minimize a variancia da
carteira para um dado nivel de retorno esperado, ou, alternativamente, que maximize o

retorno esperado para um dado nivel de risco (MARKOWITZ, 1952).

Ao analisar a forma candnica do MPT, apresentado na subsecao 2.2.5, e comparé-la
com a estrutura do HRP, que segue uma légica de construcao de portfélio baseada em

uma estrutura hierdrquica extraida da matriz de correlacio entre os ativos (PRADO,
2016).

A principal diferencga conceitual entre os métodos reside no fato de que o HRP nao
exige a inversdo da matriz de covariancia. Além disso, a alocacdo de ativos no HRP
€ determinada de forma recursiva e hierdrquica, o que o torna aplicdvel em contextos

onde tais expectativas sdo incertas ou nao disponiveis (PRADO, 2016).

Enquanto a MPT opera em um espaco vetorial completo, no qual todos os ativos sao
tratados como potenciais substitutos entre si, 0 HRP impde uma estrutura topolégica
restrita, na qual os ativos sdo agrupados com base em similaridade estatistica. Essa
abordagem reflete, em certa medida, decisdes préticas de alocacdo observadas em
gestores de portfélio que estruturam suas carteiras por classes de ativos, setores ou
regides geogrificas (PRADO, 2018).

Por fim, cabe destacar que, embora ambas as metodologias partam da mesma
base informacional, a matriz de covariancia, elas utilizam estratégias matemadticas
distintas para resolver o problema da alocagdo, sendo, portanto, metodologicamente

complementares e compardveis em contextos analiticos diversos.

2.5 Indicadores de Risco e Desempenho

A andlise do desempenho de portfdlios de investimento exige mais do que a simples

observacdo de seus retornos absolutos. Embora o retorno seja, a primeira vista, a
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varidvel de maior interesse para qualquer investidor, ele ndo € suficiente para avaliar
a qualidade de uma estratégia de alocacdo de ativos. Diferentes portfolios podem
apresentar retornos semelhantes, mas com niveis de risco substancialmente distintos.
Assim, a avaliacdo baseada exclusivamente em retorno pode induzir a escolha de
alternativas excessivamente volateis, com elevada exposicao a perdas, ou inconsistentes

ao longo do tempo.

Nesse contexto, surge a necessidade de avaliar a performance de um portfélio
através de medidas que consigam capturar o risco retorno tomado por ele. Essa

abordagem permite a comparacao de estratégias distintas.

As subsec0es a seguir apresentam os principais indicadores utilizados na literatura
e na pratica, a fim de comparar os diferentes métodos de otimizacao do trabalho de
forma quantitativa e replicavel. Sdo discutidas, inicialmente, duas medidas de risco:
volatilidade e drawdown méximo, seguidas por métricas de desempenho ajustado ao

nivel de risco, que s@o os indices Sharpe e Sortino.

Para tratar das métricas de retorno ajustado ao risco, deve-se entender o conceito
de taxa livre de risco. Teoricamente, a taxa livre de risco representa um retorno que
qualquer investidor obteria ao aplicar seus recursos em um ativo totalmente isento de
risco, tanto de crédito quanto de mercado. Esse ativo hipotético garantiria retorno
certo, independente de qualquer condicdo econdmica, politica ou institucional (FAMA,
2002).

O papel da taxa livre de risco em financas € estabelecer uma referéncia minima
de remuneracdo. Qualquer ativo que prometa um retorno superior a essa taxa deve
necessariamente incorporar algum grau de risco. A l6gica subjacente € de que nenhum
investidor racional aceitaria investir em um ativo mais arriscado se o retorno esperado
nao exceder, de forma significativa, sendo esta subjetiva a cada investidor, a taxa livre

de risco.

Sob olhar prético, ndo existe um ativo que ndo tenha grau de risco nenhum. No
entanto, é usualmente considerado como ativos livres de risco o titulo ptblico de menor
prazo possivel. No caso dos Estados Unidos, por exemplo, € comumente utilizado o
Treasury Bill de 3 meses. Jano Brasil, € o Certificado de Deposito Interbancéario (CDI),
um titulo publico federal pés-fixado atrelado a taxa Selic didria (CERTIFICADO.. .,
). Embora nenhum desses ativos seja isento de risco, uma vez que governos ja deram

calote em dividas, como a Argentina em 2001 (GUZMAN, 2020), por exemplo.
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2.5.1 Medidas de Risco

e Volatilidade

A volatilidade ¢ uma medida estatistica da dispersdo dos retornos em torno de
sua média. Em termos formais, ela corresponde ao desvio-padrdo da série de
retornos e € uma das formas mais tradicionais de quantificar o risco, seja de um

ativo por si s6 ou um portfélio (GRUENBERG, 2015).

Seja, R; o retorno do portfélio no periodo ¢ € R o retorno médio ao longo de T

periodos, a volatilidade o é dada por:

1 < _
o= mZ(R,—R)2 (2.41)
t=1

A ideia por trds da medida é que maiores oscilacdes ao redor da média refletem

maior incerteza, logo, maior risco.

A volatilidade pode ser anualizada de forma a mostrar um equivalente anual.
Como a volatilidade cresce com a raiz do tempo, utiliza-se a relacdo o,q =
o X VN. Sendo, o é a volatilidade calculada na frequéncia dos dados e N € o
numero de periodos dessa frequéncia existentes em um ano (por exemplo, 252
para retornos didrios ou aproximadamente 52 para retornos semanais) (GRUEN-
BERG, 2015).

e Drawdown Maximo

Outra medida amplamente utilizada na avaliagao do risco de portfélios € o draw-
down méximo, que busca capturar perdas acumuladas em relagdo ao pico mais
recente de valor (GRUENBERG, 2015).

Diferentemente da volatilidade, que considera a variabilidade dos retornos de
forma agregada, o drawdown foca nas perdas observadas ao longo do tempo,
sendo especialmente util para avaliar a resiliéncia de estratégias de investimento

durante periodos adversos .

Seja V; o valor do portf6lio no tempo £, Vy;c, 0 valor maximo (pico) de V no
intervalo definido, o drawdown em ¢ € definido como a perda percentual desde o

ultimo pico:
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Vi - Vpico

Drawdown; = (2.42)

Vpico
O drawdown maximo € entao o menor valor dessa série no horizonte da analise

(menor pelo fato da medida ser sempre menor ou igual a zero).

Max Drawdown = mtin(Drawdown,) (2.43)

2.5.2 Medidas de Retorno

e Retorno

A medida de retorno, conforme ja abordada na subsecdo 2.44, leva em conside-
racdo a razdo na qual dinheiro é ganho ou perdido de um investimento qualquer
(BODIE; KANE; MARCUS, 2013).

A forma aritmética de calcular a taxa de retorno », de um investimento entre o
tempo ¢ e t — 1, sendo P; o preco de um ativo financeiro qualquer no momento ¢
e P; — 1 o preco do mesmo ativo no momento ¢ — 1. Assim, a forma de calcular

o retorno do ativo fica:

Py =P
=— 2.44
Tt P ( )

O retorno pode ser mostrado na forma absoulta (calculado entre o intervalo final

e inicial), mas também pode ser anualizado, por exemplo, de forma a mostrar a

taxa de ganhos ou perdas por ano (BODIE; KANE; MARCUS, 2013).

e Alfa de Jensen

O Alfa de Jensen € uma métrica central em avaliagdo de desempenho e representa
o retorno excedente obtido por um portfélio em relagdo ao retorno esperado
segundo um benchmark ou modelo de referéncia. Em sua formulacao original,
foi proposto o alfa como uma medida de habilidade do gestor ou estratégia de
gerar retorno acima do previsto pelo risco sistemdtico do portfélio (JENSEN,
1968).

Em sua forma simplificada, amplamente utilizada em estudos de otimizacao de
portfélios, o alpha € definido como o excesso de retorno do portfélio em relagao

ao retorno do mercado. Nessa abordagem direta, calcula-se apenas a diferenca
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entre o retorno observado do portf6lio R, e o retorno do benchmark Rpepncnmark

conforme a expressao:

@ = Rp — Rpenchmark (245)

Essa formulacdo captura a nocao fundamental de desempenho relativo, permi-
tindo avaliar se uma estratégia consegue gerar valor além do que seria obtido com
uma exposi¢do passiva ao mercado. Essa interpretagdo se mantém consistente
com o entendimento moderno de eficiéncia e retorno ajustado ao risco discutido

em financas (FAMA, 1970).

2.5.3 Medidas de Retorno Ajustado ao Risco

 Sharpe

O Indice de Sharpe, proposto por William F. Sharpe, é uma das métricas mais
conhecidas para avaliacdo do desempenho ajustado ao risco de portfélios, mas
que também pode ser usado para ativos de maneira individual. Ele relaciona
o excesso de retorno do portfélio em relacdo a uma taxa livre de risco com a

volatilidade de seus retornos (SHARPE, 1994). O indice € definido como:

R, — Ry
Op

Indice Sharpe = (2.46)

sendo R, representando o retorno do portfélio, Ry € a taxa livre de risco € o,
o desvio-padrao dos retornos do portfélio. O indice Sharpe mede, portanto,
quanto retorno adicional o investidor obteve por unidade de risco total assumido
(SHARPE, 1994).

Um valor mais elevado indica melhor relagdo risco-retorno. No entanto, o uso da
volatilidade como medida de risco implica tratar de maneira simétrica os desvios
positivos e negativos, o que pode nao refletir com precisdo o comportamento

desejado por investidores mais avessos a perdas.

e Sortino

Tendo em vista essa caracteristica do indice Sharpe, o indice Sorino, desenvolvido

por Frank A. Sortino modifica o do Sharpe, na medida em que altera o desvio
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padrdo para o desvio padrdo dos retornos negativos (SEN, 2022). A férmula para

o calculo é:

R, — Ry
0D

Indice Sortino = (2.47)

Sendo op o desvio-padrao dos retornos negativos, também chamado de downside

deviation, calculado apenas com os retornos R; que forem inferiores a 7'

Tl
1 .
oD =7 ; min(R, — T, 0)2 (2.48)

O indice de Sortino, ao penalizar apenas os desvios abaixo dessa meta, oferece a
6tica de que o risco € apenas negativo quando o retorno associado a ele também
€. Assim, um ativo que tenha bastante volatilidade mas que sempre tenha retorno

positivo possui um alto indice Sortino, mas nao um alto indice Sharpe.

2.6 Viés de Sobrevivéncia

O viés de sobrevivéncia (survivorship bias) consiste em um erro sistemdtico de
viés de sele¢cdo que ocorre quando a andlise empirica € conduzida com base apenas nas
unidades que persistiram até o final do periodo observado, excluindo aquelas que foram
descontinuadas, encerradas ou desapareceram do conjunto original. Isto é, a amostra ao
final do periodo € diferente da amostra do comego ou meio. Em outras palavras, trata-se
da omissao de elementos que "ndo sobreviveram", o que pode distorcer a amostra e

comprometer a validade estatistica dos resultados obtidos (VERBEEK, 2007).

Esse viés € relevante na drea de financas, especialmente quando se trata de backtests
oumodelagem de algoritmos, em que € comum a construcdo de bases de dados histéricas
para avaliar o desempenho de ativos e estratégias. Se, por exemplo, uma carteira
for simulada com base apenas ativos que existem até o presente momento, ignora-
se o desempenho, muitas vezes negativo, dos outros ativos que foram excluidos da
amostra. O resultado tende a ser uma superestimacao do retorno médio, além de uma

subestimagao do drawdown (ELTON; GRUBER; BLAKE, 1996).

Na literatura de finangas, foi investigado impacto do viés de sobrevivéncia em amos-

tras de mutual funds (fundos de investimento norte-americanos). Eles demonstram que
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o encerramento de fundos estd frequentemente associado a desempenhos insatisfatorios
e que a exclusdo desses fundos das bases de dados leva a superestimacao sistemdtica
dos retornos médios e a subestimacgao do risco. Além disso, apontam que o viés pode
afetar a relacdo estatistica entre desempenho e caracteristicas dos fundos, produzindo
correlagcdes espurias que distorcem a interpretacdo dos resultados. A principal contri-
buicdo do estudo € mostrar que a inclusdo dos fundos extintos ou incorporados altera
substancialmente as estimativas de retorno e de risco, evidenciando a necessidade de
controlar esse viés em qualquer andlise histérica de performance financeira (ELTON;
GRUBER; BLAKE, 1996).

Um outro exemplo disso sdo os indices de agdes como o IBrX 100, o IBOV ou
o S&P 500. Eles sdo alterados ao longo do tempo, de forma que agdes de empresas
que deixaram de existir também "saem"da composi¢cdo dos indices. Rebalanceamen-
tos ocorrem em intervalos de tempo determinados e conforme suas regras definidas,
exemplo do IBrX 100 (INDICE. . ., 2025). Logo, a composicdo do indice hoje, ndo é a
mesma de 2002, por exemplo, como pode-se ver na Tabela 2. Das 100 agdes presentes

no IBrx 100 em 2002, apenas 25 estdo presentes em 2025.
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Tabela 2: Comparacao da Composicdo do IBrX 100 em jan/2002 com mai/2025. Acdes

que permanecem na composi¢ao em verde

2002 I T

ABEV3 CNFB4 ISAE4 TDBH3 ABEV3 CSMG3 ISAE4 RECV3
ACES3 CPLE3 ITSA4 TDBH4 ALOS3 CSNA3 ITSA4 RENTS3
ACES4 CPLEG6 ITUB4 TIMS3 AMBP3 CURY3 ITUB4 SANBI1
AMBV3 CRTPS KLBN4 TLCP4 ASAI3 CVCB3 KLBN1 SBSP3
ARCZ6 CRUZ3 LAME4 TMAR3 AURE3 CXSE3 LREN3 SLCE3
BBAS3 CSNA3 LIGH3 TMARS A7Z7A3 CYRE3 LWSA3 SMEFT3
BBAS4 CSPC4 MAGSS5 TMARG6 B3SA3 DIRR3 MGLU3 SMTO3
BBDC3 CSTB4 NETC4 TMCP3 BBAS3 ECOR3 MOTV3 STBP3
BBDC4 CINM4  OIBR4 TMCP4 BBDC3 EGIE3 MOVI3 SUZB3
BDLL4 DURAA4 PCAR4 TNCP3 BBDC4 EBEES MRFG3 TAEE1
BELG4 EBTP3 PETR3 TNCP4 BBSE3 ELET6 MRVE3 TEND3

BOBR4 EBTP4 PETR4 TNEP3 BEEF3 EMBR3 MULTS3 TIMS3
BRAP3 EGIE3 PLDN4 TNEP4 BPAC1 ENEV3 NTCO3 TOTS3
BRAP4 ELET3 PRGA4 TNLP3 BRAP4 ENGI1 ONCO3 UGPA3
BRDT4 ELETG6 PTIP4 TNLP4 BRAV3 EQTL3 PCAR3 USIMS5
BRKMS ELPL5 RPSA4 TSEP4 BRFS3 EZTC3 PETR3 VALE3
BRTP3 EMAE4 SBSP3 UBBR1 BRKMS5 FLRY3 PETR4 VAMO3
BRTP4 EMBR3 SDIA4 UBBR4 CEAB3 GGBR4 PETZ3 VBBR3
CESP3 EMBR4 SUZA4 UGPA4 CMIG4 GGPS3 POMO4  VIVA3
CESP5 ETER3 SUZB5 UNIP6 CMIN3 GMAT3  PRIO3 VIVT3
CGASS FFTL4 SZPQ4 USIMS COGN3 GOAU4  PSSA3 WEGE3
CLSC4 GGBR4 TBLE6 VALE3 CPFE3 HAPV3 RADL3 YDUQ3
CMETH4 GOAU4 TCOC3 VALES CPLE3 HYPE3 RAIL3

CMIG3 INEP4 TCOC4 VCPA4 CPLE6 IGTI1 RAIZ4

CMIG4 ISAE3 TCSL4 VIVO3 CSAN3 IRBR3 RDOR3

Fonte: IBrX 100. Adaptada pelo autor.

A implicacdo prética do viés de sobrevivéncia € clara: a andlise baseada apenas em
ativos que "chegaram ao fim do periodo"ndo representa fielmente o universo original
de investimentos, violando a representatividade da amostra. Assim, sua mitigacdo
¢ essencial para garantir robustez empirica em estudos histéricos e comparacoes de

estratégias de alocacdo de portfélio.

2.7 Janelas de Treinamento e Otimizacao em Backtests

A avaliacdo de desempenho de métodos de alocacdo de portfélio exige uma sepa-
racdo clara entre os dados utilizados para estimar os parametros da estratégia e aqueles
utilizados para testar seu desempenho. Essa separacdo é comumente referida como
avaliacdo out-of-sample (fora da amostra) e tem como principal objetivo simular con-

dicdes reais de tomada de decis@o. Em um contexto pratico, a estratégia nao terd acesso
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aos dados futuros, os quais busca prever, por isso, qualquer avalia¢do baseada em dados
in-sample (dentro da amostra) pode resultar em viés por sobreajuste, superestimando a
eficdcia do método (HEWAMALAGE; ACKERMANN; BERGMEIR, 2023).

A avaliacdo out-of-sample €é usualmente implementada por meio de um esquema
de janelas temporais sucessivas, em que os parametros dos métodos de alocacdo sdao
estimados com base em uma amostra de dados histdricos (janela de treinamento), e
os pesos resultantes sdo aplicados em um periodo subsequente (janela de teste). Esse
procedimento € repetido ao longo do tempo, com diferentes formas de atualizacdo do

conjunto de dados de treinamento.

Figura 7: Comparagdo de Janelas Expansivas versus Janelas Rolantes

il
il

Fonte: (HEWAMALAGE; ACKERMANN; BERGMEIR, 2023).

Duas abordagens principais sao utilizadas na literatura para estruturar janelas tem-
porais em simulacdes out-of-sample: as janelas expansivas e as janelas rolantes. No
primeiro caso, a janela de treinamento cresce com o tempo, incorporando progressi-
vamente todas as novas observagdes disponiveis. Isso proporciona uma base de dados
cada vez mais ampla para estimativa dos parametros, o que pode contribuir para maior
estabilidade estatistica, mas também implica maior inércia na resposta do modelo a

mudangas estruturais no mercado.

Por outro lado, no esquema de janelas rolantes, o tamanho da janela de treinamento
permanece fixo, e os dados mais antigos sio descartados a medida que novas observa-
coes sdo incorporadas. Essa abordagem favorece uma maior reatividade as condicoes

recentes do mercado, reduzindo o risco de sobreajuste a padrdes histéricos ultra-
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passados, mas pode resultar em maior variabilidade nas estimativas dos parametros,
especialmente em janelas curtas (HEWAMALAGE; ACKERMANN; BERGMEIR,
2023).

A literatura recente destaca ainda que o uso de janelas rolantes, quando combinado
com estimativas tradicionais de média e variancia dos ativos, pode introduzir vieses
sistemdticos na avaliacdo de performance. E demonstrado a presenca de autocorrelagio
serial nos retornos e a reutilizacio de dados em janelas consecutivas distorcem a
estimac¢ao de métricas de risco retorno, como o Indice Sharpe, fora da amostra, criando
uma percepcao inflada de desempenho. Esse viés decorre do fato de que os retornos
out-of-sample de uma janela frequentemente ndo sdo estatisticamente independentes
daqueles da janela anterior, especialmente em ativos com forte estrutura temporal
(PASKARAMOORTHY; ZYL; GEBBIE, 2025).

Dessa forma, além de garantir a separacao temporal entre treino e teste, € importante
considerar o grau de sobreposicdo entre janelas, o tamanho da amostra utilizada para

estimacao e a estabilidade estatistica dos parametros.

Tanto janelas expansivas quanto rolantes sdo, portanto, ferramentas vélidas e lar-
gamente utilizadas, mas sua escolha deve estar alinhada a hip6tese de estabilidade dos
dados e a finalidade do estudo. Em ambientes de baixa previsibilidade e mudancas de
regime, as janelas rolantes tendem a oferecer diagndsticos mais realistas e conservado-
res sobre a eficdcia das estratégias (HEWAMALAGE; ACKERMANN; BERGMEIR,
2023).

2.8 Literatura de Otimizacao de Portfélio no Brasil

Tendo em vista a proposta apresentada, foi realizada uma pesquisa na literatura
académica disponivel que realiza a aplicacdo e comparacao de métodos de otimizacao

de portfdlio para o cendrio brasileiro.

Na busca por trabalhos académicos realizados que contenham o escopo descrito,
delimitou-se a trabalhos de cunho académico, isto é, associados a institui¢des de ensino
e que sigam as normas de publica¢do coerentes com o ambiente. Ademais, limitou-se
a trabalhos que tivessem aplicacdo de pelo menos um dos métodos presentes neste

trabalho, conforme especificados pela Tabela 1.

Tendo em vista o escopo delimitado, os trabalhos estao descritos na Tabela 3:



Tabela 3: Resumo da Comparacao de Trabalhos sobre Otimizagao de Portfélio Aplicados no Cendrio Brasileiro

Autor(es) / Instituicio / Ci- | Periodo de | Ativos/ Universo Métodos de Otimizacdo Critério de De- | Principais Resultados
tacio Andlise sempenho
Reis, Sobreira, .
] Retorno, Sharpe, Considerando apenas o HRP, MV e
Trucios, Asrilhant 25 acdes EW, MV, RP, MD, ) )
2000-2022 C Sortino e medidas | EW, o HRP obteve resultado
UFRJ, UNICAMP brasileiras (B3). MDE, IV, HRP. i i i
de risco. superiores de retorno, Sharpe e Sortino.
(REIS et al., 2023)
Braga, Olivieira e Silva Retorno, Sharpe, MPT superou tanto o HRP
UFRJ 2015-2023 6 commodities (B3). Naive, MPT, HRP. Max Drawdown, quanto o Naive em termos
(BRAGA et al., 2023) CVaR, Beta. de retorno e Sharpe.
Silva Retorno, Portfélios MPT+DEA de curto
MPT, MV, DEA, i
UFU 2016-2021 Acdes do IBrX100 (B3). ) Teste de prazo obtiveram os melhores
combina¢do de métodos. )
(SILVA, 2022) Mann—Whitney. resultados.
Duarte Retorno, Sharpe, Algoritmos k-medoides demonstra
) MPT, HRP, » )
Mackenzie 2009-2017 Acdes do Ibovespa (B3). ) ] Volatilidade, resultados superiores ao MPT, que
Algoritmo K-medoides. )
(DUARTE, 2019) Drawdown. por sua vez, € superior ao HRP.
Caressato Acdes do IBrX100 (B3)
Retorno, Nao hd uma concluséo clara da
UNESP 2016-2017 1LTN MPT, MODM, EW. ) o
Desvio-padrao. melhor forma de otimizagao.
(CARESSATO, 2017) 3 moedas.
Souza ) ) Retorno, Sharpe RP esteve em linha com os
7 indices setorias ) o
UFRGS 2008-2014 EW, RP, MV Desvio Padrio, outros métodos de otimizagao

(SOUZA, 2015)

da bolsa brasileira (B3).

Max Drawdown.

de EW e MV.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Ao analisar a literatura recente sobre otimizagdo de portf6lios no Brasil, conforme
a Tabela 3, nota-se que apenas dois trabalhos aplicam simultaneamente os trés métodos
centrais avaliados neste trabalho: a Teoria Moderna de Portfélio (MPT), a Paridade de
Risco Hierdrquica (HRP) e alocacdo naive (EW), derivada da Hipétese de Mercados
Eficientes (EMH). Entre os estudos identificados, apenas (REIS et al., 2023) e (BRAGA
et al., 2023) realizam comparacdes diretas entre essas trés abordagens, tornando-os
particularmente relevantes para fins de contraste metodoldgico e empirico. Dessa
forma, a discussdo a seguir se concentrard exclusivamente nesses dois trabalhos, pois
sd0 0s Unicos que permitem uma comparacao equivalente e relativa entre os modelos

utilizados neste trabalho.

No estudo de (REIS et al., 2023), embora diversos outros métodos também sejam
avaliados, a andlise aqui se restringe aos resultados referentes ao HRP, MPT e naive
(EW). Considerando as métricas de retorno absoluto e retorno ajustado ao risco (Sharpe
e Sortino), os autores encontram que o HRP apresentou desempenho superior ao MPT
(no estudo, descrito como MV), que por sua vez superou o portfélio naive (EW),
tanto em janelas rolantes de 5 e 10 anos, considearadas no estudo. Por outro lado, ao
observar as métricas exclusivamente de risco, o estudo mostra que o MPT apresentou
menor volatilidade que o HRP, e ambos superaram o naive. Importante destacar que,
embora o trabalho realize uma avaliac¢do fora da amostra, com janelas rolantes de dois
tamanhos diferntes, ndo h4 controle para viés de sobrevivéncia, pois o conjunto de
ativos utilizados nao € reconstruido ao longo do tempo para refletir entradas e saidas
do mercado, sendo um aspecto que pode superestimar o desempenho dos métodos
analisados (REIS et al., 2023).

Ja o estudo de (BRAGA et al., 2023) também compara diretamente MPT, HRP e
naive em um universo de commodities negociadas na B3. Diferentemente do estudo
anterior, o trabalho ndo deixa explicito se os testes foram conduzidos fora da amostra, o
que limita a inferéncia sobre estabilidade temporal dos resultados. Além disso, nao ha
qualquer forma de mitigacao do viés de sobrevivéncia, pois o universo de ativos € tratado
como fixo ao longo de todo o periodo analisado, podendo impactar significativamente
medidas de risco e retorno. Em relac@o aos resultados, os autores encontram que, nas
métricas de retorno absoluto e retorno ajustado ao risco, a MPT apresenta o melhor
desempenho, seguida por HRP e depois pelo naive. Contudo, sob a ética de medidas
de risco (como volatilidade e drawdown), a hierarquia se inverte parcialmente: o HRP

apresenta menor risco que o MPT, e ambos superam o naive, sugerindo que, mesmo em
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um universo de commodities, a estrutura hierdrquica contribui para uma distribui¢do

mais estavel da varidncia (BRAGA et al., 2023).
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3 METODOLOGIA

Este capitulo aborda o Indice Brasil 100, que serve como base para a construcio da
base de ativos em que serd aplicada os métodos na sec@o 3.1. Em seguida, é mostrado
como € mitigado o viés de sobrevivéncia quando se trata de um indice que ndo é
imutdvel na secdo 3.2. Ademais, € mostrada a constru¢do da base de ativos e algumas
caracteristicas das 313 acdes que a compdem na secdo 3.3. Também € definido o
método de janelas para teste out-of-sample (fora da amostra) e as suas justificativas na
secao 3.4. Seguidamente, € mostrada a construcao da base de retornos dos ativos em
cada janela rolante, que € base para a otimizacao, na se¢ao 3.5 Por ultimo, € explicado

como os métodos foram implementados computacionalmente na secdo 3.6.

3.1 IBrX 100

O escopo do trabalho € a aplicagdo dos métodos no cendrio brasileiro de acoes.
Para isso, optou-se pelo Indice Brasil 100. Ele é um indice que busca agregar em torno
de 100 acdes em sua composi¢cdo, a selecdo € feita através de critérios de tamanho
da acdo e liquidez (INDICE. . ., 2025). O indice é rebalanceado quadrimestralmente

(Janeiro/maio/setembro), de forma a refletir as acdes que estdo em seu filtro de "regras”.

Deve-se atentar que por conta do rebalanceamento do indice, que também ocorre
em outros como o Ibovespa ou o S&P 500, a composi¢ao dele nao € estanque de forma
que acoes de empresas que deixaram de existir, por exemplo, "saem"da composi¢cdao
dos indices, e empresas novas que listem suas a¢des e atendam os critérios do indice,
sdo adicionadas. Logo, a composi¢do do indice em 2025 nao € a mesma de 2002, por

exemplo, como pode-se ver na Tabela 2 na se¢do 2.6 .
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3.2 Mitigacao do Viés de Sobrevivéncia

Uma limitacdo recorrente em estudos empiricos que analisam a performance de
estratégias de alocacdo de portfélio € o viés de sobrevivéncia, explicado na se¢ao 2.6.
Esse viés ocorre quando a amostra de ativos final € diferente daquela de ao longo do
teste. Aplicando o viés para o caso do backtest de modelos de otimiza¢do no mercado
de acdes, ignorando aquelas que foram excluidas do mercado por motivo de faléncia,

fusdo, reestruturacdo ou baixa liquidez, por exemplo.

Para mitigar esse viés, este trabalho opta por construir a base de retornos a partir de
uma abordagem abrangente, incluindo todas as a¢des que compuseram o IBrX 100 em
qualquer uma das revisdes quadrimestrais entre 2002 e 2025. Essa abordagem resulta
em uma amostra de 313 ativos distintos, refletindo fielmente a dindmica de entrada
e saida dos ativos do indice ao longo do tempo. Dessa forma, ndo apenas os ativos
que “sobreviveram’ até o final do periodo sdao considerados, mas também aqueles que
foram descontinuados, absorvidos por outras companhias ou deixaram de atender aos

critérios de elegibilidade do indice.

Esse procedimento metodolégico confere maior robustez aos resultados obtidos,
pois assegura que os portfolios simulados reflitam a totalidade do universo de inves-
timento disponivel em cada janela temporal de teste, evitando vieses artificiais que
comprometeriam a andlise out-of-sample. Além disso, aproxima a construcdo da base
de dados da realidade enfrentada por investidores institucionais, que ao longo do tempo
precisam lidar com ativos que deixam de ser negociados ou sdo substituidos em seus

benchmarks de referéncia.

3.3 Universo de Ativos Brasileiros Analisado

Em seguida, se faz necessdrio coletar os componentes do IBrX 100. Porém, como
explicado acima, a composi¢dao do indice nao € estitica. Caso fossem consideradas
apenas as 100 a¢des que o constituem hoje e fosse aplicado o backtest com essa base,
seria um caso de viés de sobrevivéncia claro. Por isso, foram consideraras todas as

acoOes que pertenceram ao indice para a anélise.

Assim, para obter a amostra completa, foi coletado via Bloomberg Terminal a

composi¢do do indice quadrimestralmente (janeiro, maio e setembro) desde 2002, a
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data mais antiga que € possivel consultar do indice. Dessa forma, foram reunidas

todas as composi¢des do IBrX 100 desde janeiro de 2002 até setembro de 2025. Na

sequéncia, foram removidas as repeticdes das a¢des que apareciam mais de uma vez,

a acdo PETRA4, por exemplo, aparece no indice desde janeiro de 2002 até setembro de

2025. Além disso, para as acdes que deixaram de existir ao longo do periodo analisado,

foi identificada a data em que isso ocorreu.

Na Tabela 4 estdo identificadas as 313 a¢des que em algum momento formaram
o IBrX 100 desde 2002 até 2025. A Tabela 4 estd dividida em nove colunas, as trés

primeiras fazem referéncia ao mesmo ativo, as trés seguintes de um segundo ativo e as

altimas trés, de um terceiro ativo.

Tabela4: Acdes Presentes na Composi¢ao do IBrX 100 desde
2002 até 2025

Ticker

Inclusao

Término

Ticker

Inclusao

Término

Ticker

Inclusao

Término

PETR4

28/12/2001

Ativa

PETR3

28/12/2001

Ativa

ABEV3

28/12/2001

Ativa

ITUB4

28/12/2001

Ativa

TNLP4

28/12/2001

05/04/2012

BBDC4

28/12/2001

Ativa

VALES

28/12/2001

24/11/2017

ELET3

28/12/2001

Ativa

EMBR4

28/12/2001

02/06/2006

BRTP4

28/12/2001

16/11/2009

ITSA4

28/12/2001

Ativa

OIBR4

28/12/2001

Ativa

BBAS4

28/12/2001

06/09/2002

UBBRI1

28/12/2001

30/03/2009

CMIG4

28/12/2001

Ativa

BBDC3

28/12/2001

Ativa

VIVO4

28/12/2001

03/06/2011

TMARS

28/12/2001

05/04/2012

PCAR4

28/12/2001

28/02/2020

ELET6

28/12/2001

Ativa

CPLE6

28/12/2001

Ativa

EBTP4

28/12/2001

20/01/2015

AMBV3

28/12/2001

08/11/2013

TNLP3

28/12/2001

05/04/2012

GGBR4

28/12/2001

Ativa

VCPA4

28/12/2001

11/08/2009

NETC4

28/12/2001

27/01/2015

TCOC4

28/12/2001

30/03/2006

CSNA3

28/12/2001

Ativa

VIVT4

28/12/2001

20/11/2020

BRTP3

28/12/2001

16/11/2009

CRUZ3

28/12/2001

30/11/2015

BRDT4

28/12/2001

04/02/2003

CRTP5

28/12/2001

30/03/2006

TMCP4

28/12/2001

04/09/2009

VALE3

28/12/2001

Ativa

TCSL4

28/12/2001

02/08/2011

USIM5

28/12/2001

Ativa

CSTB4

28/12/2001

10/11/2005

SUZA4

28/12/2001

04/08/2004

TNEP4

28/12/2001

08/10/2004

CMET4

28/12/2001

03/05/2006

CESP5

28/12/2001

25/03/2022

EBTP3

28/12/2001

15/01/2015

KLBN4

28/12/2001

Ativa

VIVT3

28/12/2001

Ativa

TBLE6

28/12/2001

08/08/2005

BRAP4

28/12/2001

Ativa

ELPLS5

28/12/2001

20/12/2010

EMBR3

28/12/2001

Ativa

BRKMS

28/12/2001

Ativa

SDIA4

28/12/2001

21/09/2009

ISAE4

28/12/2001

Ativa

GOAU4

28/12/2001

Ativa

GETI4

28/12/2001

30/12/2015

CTNM4

28/12/2001

Ativa

SUZBS5

28/12/2001

09/11/2017

SBSP3

28/12/2001

Ativa

PTIP4

28/12/2001

22/01/2008

TCOC3

28/12/2001

30/03/2006
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Ticker

Inclusao

Término

Ticker

Inclusao

Término

Ticker

Inclusao

Término

FFTL4

28/12/2001

23/12/2011

BELG4

28/12/2001

10/11/2005

TMCP3

28/12/2001

03/09/2009

DURA4

28/12/2001

07/10/2009

CPLE3

28/12/2001

Ativa

ACES4

28/12/2001

24/04/2008

CMIG3

28/12/2001

Ativa

UBBR4

28/12/2001

30/03/2009

TLCP4

28/12/2001

30/03/2006

UGPA4

28/12/2001

16/08/2011

RPSA4

28/12/2001

29/06/2006

UNIP6

28/12/2001

Ativa

BBAS3

28/12/2001

Ativa

CGASS

28/12/2001

Ativa

EGIE3

28/12/2001

Ativa

TSEP4

28/12/2001

30/03/2006

TNCP4

28/12/2001

21/12/2012

EMAE4

28/12/2001

Ativa

BOBR4

28/12/2001

Ativa

TNEP3

28/12/2001

07/10/2004

LIGH3

28/12/2001

21/02/2006

TIMS3

28/12/2001

Ativa

CLSC4

28/12/2001

Ativa

LAME4

28/12/2001

21/01/2022

VIVO3

28/12/2001

07/06/2011

CESP3

28/12/2001

25/03/2022

CNFB4

28/12/2001

11/05/2012

TMAR3

28/12/2001

05/04/2012

BRAP3

28/12/2001

Ativa

TMARG6

28/12/2001

09/03/2012

ISAE3

28/12/2001

Ativa

PLDN4

28/12/2001

02/06/2006

CSPC4

28/12/2001

23/03/2005

TNCP3

28/12/2001

04/01/2013

TLCP3

28/12/2001

30/03/2006

MAGSS

28/12/2001

01/04/2008

INEP4

28/12/2001

Ativa

TDBH4

28/12/2001

29/08/2006

ACES3

28/12/2001

15/04/2008

TDBH3

28/12/2001

25/08/2006

ARCZ6

28/12/2001

17/11/2009

POMO4

28/12/2001

Ativa

CPCA4

28/12/2001

19/02/2004

COCES

28/12/2001

Ativa

TASA4

28/12/2001

Ativa

LAME3

28/12/2001

21/01/2022

ETER3

28/12/2001

Ativa

SZPQ4

02/04/2002

11/01/2011

CPSL3

28/12/2001

10/10/2007

MSAN4

28/12/2001

05/10/2004

MSAN3

28/12/2001

29/09/2004

RAPT4

28/12/2001

Ativa

PMAM4

28/12/2001

29/04/2010

TPRC6

28/12/2001

06/07/2005

OIBR3

28/12/2001

Ativa

SAPR4

03/05/2002

Ativa

MOTV3

02/01/2002

Ativa

ARCE3

28/12/2001

18/06/2007

ALLL1

24/03/2005

21/10/2010

TAMM4

04/02/2003

18/07/2012

CESP6

31/07/2006

25/03/2022

CYRE3

07/01/2005

Ativa

CSAN3

18/11/2005

Ativa

LREN3

04/02/2002

Ativa

AMER3

30/03/2005

Ativa

GOLLS

24/06/2004

Ativa

NATU3

26/05/2004

Ativa

WEGE4

28/12/2001

01/06/2007

BRFS3

28/12/2001

Ativa

CPFE3

29/09/2004

Ativa

ELPL4

31/08/2006

24/11/2017

RENT3

23/05/2005

Ativa

ENBR3

13/07/2005

21/08/2023

PSSA3

22/11/2004

Ativa

GFSA3

17/02/2006

Ativa

DASA3

19/11/2004

Ativa

BNCA3

28/10/2005

08/04/2010

GGBR3

28/12/2001

Ativa

RSID3

28/12/2001

Ativa

ARTR3

15/07/2005

31/05/2016

CSMG3

02/08/2006

Ativa

VVAX1

02/08/2006

13/07/2007

TOTS3

03/09/2006

Ativa

EQTLI

31/03/2006

04/04/2008

UOLL4

15/12/2005

18/01/2012

GUAR3

28/12/2001

Ativa

CTAX4

26/08/2005

20/04/2016

CPNY3

02/03/2006

26/11/2008

SLED4

28/12/2001

04/10/2023

MYPK4

28/12/2001

25/02/2008

GRND3

29/10/2004

Ativa

LIGT3

22/02/2006

Ativa

WEGE3

28/12/2001

Ativa

MMXM3

24/07/2006

19/05/2021

USIM3

28/12/2001

Ativa

GVTT3

15/02/2007

10/05/2010

LUPA3

05/12/2006

Ativa

PDGR3

25/01/2007

Ativa

JBSS3

28/03/2007

06/06/2025
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Ticker | Inclusdo | Término | Ticker | Inclusdo | Término | Ticker | Inclusdo | Término
POSI3 [12/11/2006| Ativa | SMTO3 |02/09/2007| Ativa | TCSA3 |31/01/2007| Ativa
PDTC3 |28/12/2001| Ativa | SYNE3 |08/09/2007| Ativa PINE4 |30/03/2007| Ativa
CCIM3 |30/01/2007|01/10/2012| KSSA3 [10/09/2006|11/02/2010| TESA3 |22/11/2006|08/07/2021
BEES3 |18/01/2002| Ativa B3SA3 |20/08/2008| Ativa |RDCD3 [07/12/2007|17/10/2012
BRSR6 (24/07/2007| Ativa SLCE3 |14/06/2007| Ativa | MRVE3 [20/07/2007| Ativa
MAGGS3 |01/07/2002|22/01/2019| LOGN3 |20/06/2007| Ativa | AGIN3 |25/04/2007|11/02/2010
TEND3 |10/11/2007| Ativa | KEPL3 |28/12/2001| Ativa | FHER3 |04/11/2007| Ativa
UGPA3 [28/12/2001| Ativa CIEL3 |29/06/2009|22/08/2024| SANB1 |10/07/2009| Ativa
BRML3 |04/05/2007[06/01/2023 | BRPR3 |03/08/2010{19/10/2023| CTIP3 |28/10/2009|29/03/2017
HYPE3 |18/04/2008| Ativa | OGXP3 |13/06/2008|10/01/2019 | HGTX3 |28/12/2001|17/09/2021
FIBR3 |08/12/2009|03/01/2019 | AEDU3 |03/12/2007|03/07/2014 | MULT3 |26/07/2007|  Ativa
RADL3 |22/03/2002| Ativa | ALLL3 |29/06/2004|31/03/2015| AMIL3 |26/10/2007 |08/05/2013
DXCO3 |20/09/2007| Ativa | ENEV3 [13/12/2007| Ativa | ODPV3 |12/01/2006| Ativa
ECOR3 |04/01/2010| Ativa | MPLU3 |02/05/2010|22/04/2019| IGTA3 |02/06/2007|19/11/2021
SULA1 [10/04/2007(23/12/2022| MYPK3 |28/12/2001| Ativa | EVEN3 |30/03/2007| Ativa
PRIO3 |25/10/2010| Ativa | EZTC3 |21/06/2007| Ativa | ENAT3 [02/09/2011|31/07/2024
BISA3 |23/10/2006|02/01/2015 | PRML3 |28/07/2008|30/04/2018 | MGLU3 |05/02/2011|  Ativa
NEXP3 [26/10/2007| Ativa | OSXB3 [22/03/2010| Ativa 09270 |25/05/2012|23/12/2013
COGN3 [20/07/2007| Ativa | YDUQ3|07/11/2008| Ativa | QUAL3 |29/06/2011| Ativa
EQTL3 |04/07/2008| Ativa MILS3 |16/04/2010| Ativa | BEEF3 |19/07/2007| Ativa
BBSE3 |29/04/2013| Ativa | KLBNI |23/01/2014| Ativa | SMLS3 |29/04/2013|04/06/2021
MDIA3 |18/10/2006| Ativa | VVARI |16/12/2013|23/11/2018| VLID3 [27/04/2006| Ativa
TAEE1 |27/10/2006| Ativa | RLOG3 |10/03/2014|05/03/2021| RAIL3 [04/01/2015| Ativa
FLRY3 |17/12/2009| Ativa | SUZB3 |10/11/2017| Ativa | CVCB3 [12/09/2013| Ativa
ENGI1 |11/06/2009| Ativa | CRFB3 |20/07/2017|30/05/2025| SAPR1 |22/11/2017| Ativa
TIET1 |28/12/2001|26/03/2021| LINX3 |02/08/2013|25/06/2021 | ELPL3 |17/02/2003|26/11/2019
ALUPIL |24/04/2013| Ativa | AZZA3 [02/02/2011|  Ativa SEER3 |29/10/2013| Ativa
ALSC3 [29/01/2010(05/08/2019| WIZC3 |06/05/2015| Ativa | MOVI3 |02/08/2017| Ativa
AZUL4 |11/04/2017| Ativa | VBBR3|15/12/2017| Ativa IRBR3 |31/07/2017| Ativa
BHIA3 |15/08/2003| Ativa |LOGG3|21/12/2018| Ativa | GNDI3 (23/04/2018|10/02/2022
BPAC1 |16/02/2017| Ativa | HAPV3|25/04/2018| Ativa | NTCO3 |26/05/2004| Ativa
BIDI1 [30/04/2018|17/06/2022| LCAM3 |23/04/2012|01/07/2022| RDOR3 |12/10/2020|  Ativa
ASAI3 |01/03/2021| Ativa | ALOS3 |02/03/2011| Ativa | CMIN3 [18/02/2021| Ativa
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Ticker | Inclusdo | Término | Ticker | Inclusdo | Término | Ticker | Inclusdo | Término
STBP3 |22/08/2016| Ativa | SMFT3 |14/07/2021| Ativa | BRAV3 |12/11/2020| Ativa
RECV3 |05/05/2021| Ativa IGTI1 [22/11/2021| Ativa RAIZ4 [05/08/2021| Ativa
VIVA3 |10/10/2019| Ativa | AURE3 |28/12/2001| Ativa |VAMO3|29/01/2021| Ativa
SOMA3 |31/07/2020{30/07/2024| GMAT?3 | 13/10/2020|  Ativa DIRR3 |19/11/2009| Ativa
LWSA3 |02/06/2020| Ativa | ALPA4 |28/12/2001| Ativa PETZ3 |09/11/2020| Ativa
PCAR3 |12/11/2002| Ativa | CXSE3 [29/04/2021| Ativa | GGPS3 |26/04/2021| Ativa
AMBP3 [13/07/2020| Ativa | CURY3 |21/09/2020| Ativa |AMOB3|16/12/2024| Ativa
RIPI4 |28/12/2001|22/01/2008 | FESA4 |28/12/2001| Ativa | SALM4 |28/12/2001 |06/04/2005
GETI3 |28/12/2001(29/12/2015| CTAX3 |29/08/2005| Ativa | ALLL4 |02/07/2002|20/10/2010
PMAM3 |28/12/2001| Ativa | PRTX3 |12/03/2010|17/08/2012| VIVR3 [06/05/2007| Ativa
TERI3 |13/08/2010|23/09/2016 | RUMO3|04/01/2015|10/03/2017 | LEVE3 |28/12/2001| Ativa
TUPY3 |28/12/2001| Ativa | BPAN4 |16/11/2007| Ativa | CASH3 |05/11/2020| Ativa
AMAR3 [19/10/2007| Ativa | CBAV3 |15/07/2021| Ativa | ACGU3 |20/07/2007|12/08/2010
JHSF3 |04/11/2007| Ativa | ABYA3 |27/07/2006|11/02/2010| PLAS3 [02/03/2006| Ativa
ANIM3 |28/10/2013| Ativa | NEOE3 |07/01/2019| Ativa | SBFG3 [17/04/2019| Ativa
MEALS3 [03/09/2011| Ativa | BDLL4 |28/12/2001| Ativa |MNDL4|03/01/2004|27/02/2012
DAYC4 |28/06/2007|22/08/2016| BIDI4 |05/11/2018|17/06/2022| ONCO3 (08/10/2021|  Ativa
CEAB3 [28/10/2019| Ativa | CSUD3 |05/02/2006| Ativa |RPMG3 |28/12/2001| Ativa
SIMH3 [22/04/2010| Ativa

3.4 Janelas Backtest Definidas

Fonte: IBrX 100. Adaptada pelo autor.

Conforme a literatura mostra na secdao 2.7, o uso de janelas rolantes tende a

oferecer uma avaliacdo mais realista em contextos de elevada instabilidade temporal

ou mudanga de regime, enquanto janelas expansivas sdo mais indicadas quando ha

estabilidade estrutural nos dados.

Considerando as caracteristicas volateis do mercado brasileiro de investimentos,

especialmente quando comparado com economias desenvolvidas, optou-se pela estra-

tégia de janelas rolantes. Selecionou-se um periodo de treinamento, isto é, periodo

em que os modelos tem acesso aos dados, de cinco anos. Dessa forma, apesar do

inicio temporal dos dados do Universo de Ativos na se¢do 3.3 comegar em 2002, o
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primeiro ano de otimiza¢do dos modelos serd em 2007 (2002 + 5). Assim, a partir de
2007, a janela de treinamento passa a ser rolante, com comprimento fixo de cinco anos,
de forma a capturar mudangas na estrutura de risco-retorno dos ativos e aumentar a

aderéncia as condicdes de mercado mais recentes.

Figura 8: Esquema de Janelas Temporais para Simulacdo Out-of-Sample
2002 2006 2007
2003 2007 I
2004 2008 1L
2005 2009 I
2006 2010 T EE|

(-.) (...)
2020 2024 2025

Periodo de backtest dos modelos de otimizagao

Desconsiderado _Treinamento Otimizagao

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 8 ilustra a forma de janelas rolantes utilizada neste trabalho, destacando as
janelas de dados desconsideradas (periodo inicial de queima), as janelas de treinamento
(em preto) e as janelas de otimizagdo e aplicagcdo out-of-sample (em laranja). A Figura
8 ndo exemplifica como foi estruturado os periodos de otimizagao de 2012 até 2024,
no entanto, foi seguida a mesma légica para estes anos, de cinco anos prévios de janela

de treinamento para o ano de otimizagao.

Portanto, o periodo total dos dados de treinamento estende-se de 2002 até 2024. E
o periodo de otimizagdo estende-se de 2007 até 2025. Deve ser ressaltado que os dados

de 2025 tem limite em outubro.

3.5 Base de Retornos Historicos

Com o universo dos ativos definido na se¢do 3.3 e a forma de janelas rolantes
também estabelecido na se¢do 3.4, o passo seguinte foi a produgdo da base de retornos
histdricos de cada acdo. Das 313 a¢des que compdem o conjunto, 176 ainda sdo listadas

em outubro de 2025, como pode-se ver na Tabela 5.



Tabela 5: Universo de A¢des que Compuseram o IBrX 100 de 2002 até 2025
Quantidade Porcentagem

Acoes Listadas em Out/25 176 56.2%
Acoes Deslistadas 137 43.8%
Total 313 100.0%

Fonte: IBrX 100. Adaptada pelo autor.
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Como cada ag@o possui um intervalo em que estd "ativa", foram retirados os

precos de cada uma considerando esse periodo de atividade. Ademais, também foram

retirados todos os proventos pagos por cada uma delas, tais como dividendos ou juros

sobre capital préprio. Nao considerar estes pagamentos no retorno do ativo € incorreto,

uma vez que um acionista da empresa € remunerado com eles, apesar do preco da acao

nao ser impactado positivamente.

Figura 9: Simulacdo de Investimento de R$1 em PETR4 em 01/jan/2002

——PETR4 com reinvestimento de proventos ——PETR4 sem reinvestimento de proventos
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Fonte: Bloomberg Terminal. Adaptada pelo autor.
RetornoTotal(d0) = variaodepreco(d0) + proventos(d0) (3.1

Seguindo a légica acima, foi calculada o retorno total de cada ag¢do no periodo,

observando que cada a¢@o tem o seu periodo inicial e final, conforme a Tabela 4.

Na Figura 10 € mostrado um histograma dos retornos anualizados de cada acao.
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Figura 10: Distribui¢do dos Retornos Anualizados de 313 Acdes Presentes no Universo
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(35.0%, 40.0%]
(40.0%, 45.0%]
(45.0%, 50.0%]

(-30.0%, -25.0%]

Faixas de Retorno Anualizado

Fonte: Bloomberg Terminal. Adaptada pelo autor.

Tendo em vista as janelas propostas, os ativos "ativos'nas janelas propostas de
acordo com a Figura 8 foram organizados. Ou seja, para um ativo estar presente na
2a janela (2003-2007 de treinamento e 2008 de otimizacao), por exemplo, ele precisa
ter dados de retorno de antes de 01/01/2003 e ter retornos depois de 31/12/2008. A

quantidade de acdes considerada em cada janela pode ser vista na Tabela 6.
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Tabela 6: Quantidade de Acdes Considerada em cada Janela

Inicio Janela Fim Janela Periodo de Quantidade de
de Treinamento de Treinamento Otimizacao Acdes na Janela
2002 2006 2007 114
2003 2007 2008 120
2004 2008 2009 117
2005 2009 2010 116
2006 2010 2011 122
2007 2011 2012 133
2008 2012 2013 153
2009 2013 2014 156
2010 2014 2015 162
2011 2015 2016 163
2012 2016 2017 165
2013 2017 2018 162
2014 2018 2019 168
2015 2019 2020 164
2016 2020 2021 164
2017 2021 2022 157
2018 2022 2023 158
2019 2023 2024 156
2020 2024 2025% 158

#2025 considera-se até o final de outubro.

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.6 Implementacao Computacional dos Modelos de
Otimizacao

Os métodos de otimizacdo de portfélio MPT e HRP foram implementados em
linguagem Python, com o objetivo de garantir flexibilidade, reprodutibilidade e inte-
gracdo com o conjunto de dados histéricos do mercado aciondrio brasileiro. A principal
biblioteca utilizada foi a PyPortfolioOpt, uma ferramenta amplamente empregada
na literatura aplicada para modelagem, otimizacdo e andlise de carteiras financeiras
(MARTIN, 2021).

A biblioteca em questao recursos para a aplicacdo de modelos de alocacao de ativos,
incluindo a Teoria Moderna de Portf6lio (MPT), a Paridade de Risco Hierarquica (HRP)

entre outros.

A implementa¢do computacional seguiu o esquema de janelas temporais descrito
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anteriormente, com ciclos de otimizagdo fora da amostra (out-of-sample). Para cada
janela de treinamento, os pardmetros relevantes, como a matriz de covariancia e os
retornos esperados, foram estimados com base nos dados disponiveis até aquele ponto.
Em seguida, o modelo era otimizado e os pesos resultantes eram aplicados sobre os

retornos futuros na janela de teste.

Deve ser ressaltado que durante o intervalo de tempo da janela de otimizacao, os
pesos dos ativos € estatico. Apenas hd mudanga quando muda o ano e assim a janela
de treinamento também muda, resultando em diferentes pesos para cada ativo, segundo

cada um dos modelos.

No caso das duas formas de alocagado associadas a Hip6tese de Mercados Eficientes
(EMH), o Portfélio de Mercado e a naive (Equally-weighted - EW) a implementacao
foi direta 2.3.4. No caso do Portfélio de Mercado, pode ser considerado o proprio
indice IBrX 100, uma vez que ele ja aloca considerando a proporcao do valor do ativo

no portfélio, conforme mostra a secao 3.1.

Em relagdo ao naive, deve-se atribuir pesos iguais a todos os ativos disponiveis em
cada janela, conforme a subsecdo 2.3.4. Nesse caso, foi atribuido o mesmo peso para
todos os componentes do IBrX 100, considerando o rebalanceamento do préprio indice

quadrimestralmente.

Por fim, todo o cédigo-fonte foi modularizado de modo a permitir a replicagao
dos testes com diferentes parametros, janelas e configuracdes de portfélio, garantindo
transparéncia e adaptabilidade para estudos futuros. O cédigo pode ser consultado na

secdo 6.1.
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4 RESULTADOS

Este capitulo estd divido nas sec¢des 4.1, dentro da qual, os resultados dos métodos
de otimizacdo estdo divididos em Métricas de Risco, Retorno, Retorno Ajustado pelo
Risco e Alocagdo por Método nas subsecdes 4.1.2,4.1.3,4.1.4 e 4.1.1, respectivamente.
Em seguida, sdo os resultados sdo mais profundamente discutidos na secdo 4.2. Por

fim, na secdo 4.3 os resultados obtidos sdo comparados com os da literatura académica.

4.1 Analise de Dados

4.1.1 Alocacao por Método

Em relacdo a alocacdo dos métodos em cada ativo por janela, € bastante variado,

conforme visto na Tabela 7.

O MPT, por sua caracteristica de grafo em arvore, conforme apresentado na Figura
3, leva a solucdes bastante concentradas de alocacdo, uma média de 14,2 acdes por
janela, que tem em média 147,8 acdes. Esse fendmeno ja foi documentado na literatura
e nomeado de Maldi¢do de Markowitz, descrita na subse¢ao 2.4.1. Ou seja, o MPT,
por conta de sua construcdo de opta por alocar, em média, em menos de 10% dos ativos
disponiveis por janela. Além dessa concentra¢do da quantidade de ativos, hd também
uma concentracdo em poucos ativos dentro da carteira. O peso de alocacdo do ativo

com maior representatividade no portfélio é de 22,63%.

Ja em relacdo ao HRP, a sua caracteristica de Tree Clustering e alocacao inversa-
mente proporcional a variancia, conforme definido na subsecdo 2.4.2, garante que os
pesos sejam melhor distribuidos, dessa forma, um ativo ndo € priorizado 100% sobre o
outro. Essa metodologia do algoritmo o leva a alocar em praticamente todos os ativos
disponiveis. Assim, a média de ativos alocados ficou em 147,7 ativos por janela. Ape-

sar da amplitude do nimero de ativos alocados, a distribuicao nao € igual, a alocacao
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no maior ativo € em média 8,43% do portfolio em cada janela.

Por ultimo, é mostrado a alocagdo do método naive, conforme a defini¢do do
método, na se¢do 2.3.4, € designado um peso igual para todos os ativos possiveis por

janela. Assim, todas os ativos tem a mesma representatividade no portfélio.

A alocagdo completa por janela dos dois métodos HRP e MPT podem ser vistos

nas Tabelas 14 e 15 nas secdes 6.2 e 6.3.



Tabela 7: Dados de Alocacao por Modelo e por Janela de Otimizagao

MPT HRP Naive (EW)
# Ativos Média Mediana Minima Maxima # Ativos Média Mediana Minima Maxima # Ativos Média Mediana
Ano Alocados  Alocacio  Alocacio  Alocacdo  Alocacdo  Alocados  Alocacdio  Alocacio  Alocacao  Alocacio  Alocados  Alocacio  Alocacio
2007 16 6.25% 5.33% 0.24% 16.29% 114 0.88% 0.65% 0.07% 6.86% 114 0.88% 0.88%
2008 22 4.55% 3.31% 0.20% 24.16% 120 0.83% 0.56% 0.10% 7.25% 120 0.83% 0.83%
2009 15 6.67% 6.28% 0.39% 16.92% 117 0.85% 0.59% 0.16% 12.98% 117 0.85% 0.85%
2010 16 6.25% 5.49% 0.15% 18.67% 116 0.86% 0.59% 0.17% 3.04% 116 0.86% 0.86%
2011 12 8.33% 5.90% 0.70% 33.69% 122 0.82% 0.63% 0.14% 3.38% 122 0.82% 0.82%
2012 11 9.09% 6.28% 1.00% 32.01% 133 0.75% 0.53% 0.11% 4.67% 133 0.75% 0.75%
2013 14 7.14% 5.08% 0.34% 23.45% 153 0.65% 0.53% 0.08% 2.98% 153 0.65% 0.65%
2014 24 4.17% 3.27% 0.16% 17.47% 156 0.64% 0.46% 0.06% 2.64% 156 0.64% 0.64%
2015 16 6.25% 5.36% 0.12% 17.29% 162 0.62% 0.14% 0.02% 64.36% 162 0.62% 0.62%
2016 9 11.11% 10.31% 1.10% 27.66% 162 0.62% 0.37% 0.06% 18.16% 163 0.61% 0.61%
2017 13 7.69% 5.21% 1.54% 23.42% 164 0.61% 0.38% 0.04% 5.76% 165 0.61% 0.61%
2018 14 7.14% 5.21% 0.58% 21.56% 162 0.62% 0.37% 0.03% 4.49% 162 0.62% 0.62%
2019 15 6.66% 5.11% 0.55% 19.94% 168 0.60% 0.36% 0.03% 4.01% 168 0.60% 0.60%
2020 17 5.88% 4.53% 0.20% 17.01% 164 0.61% 0.43% 0.04% 2.78% 164 0.61% 0.61%
2021 12 8.33% 2.31% 0.44% 42.51% 164 0.61% 0.37% 0.03% 3.22% 164 0.61% 0.61%
2022 12 8.33% 7.94% 0.38% 22.48% 157 0.64% 0.37% 0.05% 3.01% 157 0.64% 0.64%
2023 12 8.33% 9.42% 0.72% 16.33% 158 0.63% 0.39% 0.07% 3.16% 158 0.63% 0.63%
2024 11 9.09% 9.69% 0.69% 19.25% 156 0.64% 0.38% 0.03% 3.65% 156 0.64% 0.64%
2025 9 11.11% 9.67% 3.45% 19.94% 158 0.63% 0.39% 0.05% 3.85% 158 0.63% 0.63%
Média 14.2 7.49% 6.09% 0.68% 22.63% 147.7 0.69% 0.45% 0.07% 8.43% 147.8 0.69% 0.69%

Fonte: Elaborada pelo autor.

89



69

A Figura 11 mostra a evolugdo da alocacio para os maiores ativos ao longo das
janelas de otimizacdo para o MPT. No caso do HRP, como sdo alocados em muitos

ativos, a representacdo grafica ndo pode ser exibida da mesma maneira.

Figura 11: Alocacdo por Ativo no Portfélio - MPT
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1.2 Métricas de Risco

O resultado em relacdo aos parametros de risco pode ser visto na Tabela 8.

O Modelo que apresentou menor volatilidade e menor drawdown méaximo, definidas

na subsecao 2.5.1 foi o modelo HRP.

Em termos de volatilidade apenas, o segundo melhor método foi o MPT, seguido

do naive (EW) e por tltimo, o Portfélio de Mercado.

Sobre o drawdown maximo, o segundo melhor método foi o naive (EW), seguido

do Portfélio de Mercado e por ultimo, o MPT.

Ativo
. ISAE3
m HGTX3
N EQTL3
s RADL3
N UNIP6
N TAEE1
I EMAE4
s MGLU3
[ WEGE3
N KEPL3

Outros
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Tabela 8: Métricas de Risco por Método de Otimizagao

Modelo Volatilidade Anualizada  Drawdown Maximo
MPT 21.6% -60.8%
Port Mercado 25.5% -60.2%
Naive (EW) 22.2% -49.2%
HRP 18.0% -45.6%

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em relacdo a evolugdo da volatilidade no tempo por método, pode-se dizer que a
volatilidade anualizada em janelas rolantes de 2 meses € consistentemente mais baixa no
modelo HRP quando comparado com os outros trés modelos. Nota-se alguns choques
de volatilidade em momentos de grande estresse de mercado, como a crise de 2008 ou

o periodo de Covid-19. As Figuras 12 e 13 ilustram isso.

Figura 12: Volatilidade Anualizada em Janelas Rolantes de 60 dias
——Port. Mercado ——Naive (EW) —MPT —HRP
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Adicionalmente ao resultado de drawdown maximo, também deve ser compreen-
dido o comportamento do drawdown por método. O Drawdown no tempo pode ser

visto na Figura 13.
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Figura 13: Drawdown Maximo dos Métodos de Otimizacao

——Port. Mercado ——Naive (EW) —MPT —HRP
2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025

0% II TR T I T B ‘”‘
| x { ' ‘ ]

-20%

-30%

-40%

-50%

-60%

-70%

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1.3 Meétricas de Retorno

Acerca dos resultados de retorno, o método de otimizacdo que obteve o melhor
retorno acumulado, e por consequéncia, um maior retorno anualizado, foi o HRP. Em
segundo lugar, o melhor retorno é do naive (EW). Em terceiro lugar, o melhor retorno
¢ do MPT. E, por dltimo, o pior retorno é do Portfélio de Mercado. Esses dados podem

ser vistos tanto na Tabela 9 quanto na Figura 14.

Tabela 9: Métricas de Retorno por Método de Otimizagao

Modelo Retorno Acumulado Retorno Anualizado
MPT 453.1% 9.5%

Port Mercado 319.3% 7.9%

Naive (EW) 628.6% 11.1%

HRP 1017.7% 13.7%

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 14: Retorno Acumulado dos Métodos de Otimizacao

——Port. Mercado ——Naive (EW) —MPT —HRP
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Ademais, pode-se fazer a quebra dos retornos dos métodos por janelas de otimiza-
cao (de 2007 até 2025). Apesar de ter o melhor retorno acumulado, como pode-se ver
na Tabela 9, o portfélio do HRP ndo € o que apresenta mais anos com o melhor retorno,
o portfélio do MPT € o melhor em 9 dos 19 anos de otimizac¢do. Por outro lado, esse
método também €, empatado como o Portf6lio de Mercado, responsavel por ser o pior

em 7 dos 19 anos. Esses dados podem ser vistos na Tabela 10.
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Tabela 10: Retorno por Ano por Método de Otimizagao

Ano MPT Port Mercado Naive (EW) HRP

2007 6.0% 47.8% 39.1% 34.3%
2008 -42.2% -42.6% -31.3% -29.0%
2009 58.1% 73.3% 80.4% 76.4%
2010 41.9% 1.4% 17.4% 24.8%
2011 11.3% -8.3% 0.2% 5.7%

2012 20.4% 10.3% 18.0% 20.0%
2013 -10.1% -3.1% -4.6% -3.1%
2014 -4.5% -1.7% -13.0% -5.4%
2015 1.8% -12.4% -22.5% -5.8%
2016 12.0% 31.6% 47.2% 27.6%
2017 53.8% 28.7% 43.3% 49.2%
2018 34.9% 17.5% 15.7% 14.5%
2019 51.4% 33.4% 57.4% 56.2%
2020 29.4% 3.5% 12.5% 11.2%
2021 -35.2% -10.6% 1.0% 6.0%

2022 10.7% 2.4% -9.8% -5.2%
2023 12.3% 21.0% 24.2% 26.4%
2024 -5.9% -8.7% -22.2% -11.4%
2025 -0.4% 19.8% 24.3% 14.0%
Média 12.9% 10.7% 14.6% 16.1%
Minimo -42.2% -42.6% -31.3% -29.0%
Maximo 58.1% 73.3% 80.4% 76.4%

Fonte: Elaborada pelo autor.

Sob o aspecto de geracdo de Alfa de Jensen, detalhado na subse¢do 2.5.2, pode-se
analisar os retornos contra o Portfélio de Mercado, considerando-o como benchmark.
Todos os métodos de otimizacdo geram Alfa no periodo analisado, mas em média, o
HRP gera 5.4% de Alfa ao ano, em comparagao com 3.9% do naive (EW) e 2.2% do
MPT. Os dados podem ser vistos na Tabela 11.
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Tabela 11: Alfa de Jensen sobre o IBrX 100 por Ano por Método de Otimizagao

Ano MPT Port Mercado Naive (EW) HRP
2007 -41.9% 0.0% -8.8% -13.5%
2008 0.4% 0.0% 11.3% 13.6%
2009 -15.3% 0.0% 7.0% 3.0%
2010 40.5% 0.0% 16.0% 23.4%
2011 19.5% 0.0% 8.5% 14.0%
2012 10.2% 0.0% 7.8% 9.8%
2013 -7.0% 0.0% -1.4% 0.0%
2014 -2.8% 0.0% -11.3% -3.7%
2015 14.2% 0.0% -10.1% 6.6%
2016 -19.6% 0.0% 15.6% -3.9%
2017 25.1% 0.0% 14.6% 20.5%
2018 17.5% 0.0% -1.7% -3.0%
2019 18.0% 0.0% 24.0% 22.9%
2020 25.9% 0.0% 9.0% 7.7%
2021 -24.6% 0.0% 11.6% 16.6%
2022 8.3% 0.0% -12.2% -7.6%
2023 -8.7% 0.0% 3.2% 5.4%
2024 2.9% 0.0% -13.4% -2.6%
2025 -20.3% 0.0% 4.5% -5.9%
Meédia 2.2% 0.0% 3.9% 5.4%
Meédia -41.9% 0.0% -13.4% -13.5%
Meédia 40.5% 0.0% 24.0% 23.4%

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1.4 Métricas de Retorno Ajustado ao Risco

Sob a ética de retorno ajustado ao risco, calculou-se os indices Sharpe anualizado
e Sortino anualizado detalhados na subsecdo 2.5.3. A taxa livre de risco utilizada foi o
CDI, uma vez que é amplamente considerada a taxa de remuneracdo de ivnestimentos

sem risco, conforme explciado na segado 2.5.

Os resultados apontam que o HRP obteve o maior indice Sharpe e Sortino entre os
4 modelos, seguido do naive, do MPT e, por udltimo, o Portfélio de Mercado. Apesar
da diferenca de valor entre o Sharpe e o Sortino, a ordem do melhor para o pior método

€ mantida. Esses valores podem ser vistos na Tabela 12.
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Tabela 12: Métricas de Risco ajustado ao Retorno por Método de Otimizacao

Modelo Sharpe Anualizado Sortino Anualizado
MPT 0.09 0.12
Port Mercado 0.06 0.08
Naive (EW) 0.16 0.22
HRP 0.28 0.36

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2 Discussao dos Resultados

A anélise dos modelos de alocacao de portfélio revelou diferencas significativas de
desempenho entre as trés abordagens estudadas: Teoria Moderna de Portfélio (MPT),
Hipoétese de Mercados Eficientes (EMH), representado tanto pelo Portfélio de Mercado
quanto a alocacgao naive, e a Paridade de Risco Hierarquica (HRP). As métricas de re-
torno, risco e retorno ajustado ao risco, apresentadas na Se¢do 4.1, permitem interpretar
a robustez de cada modelo ao longo de um periodo extenso e marcado por retornos

positivos e negativos.

Em geral, observou-se que o modelo HRP apresentou resultados mais consistentes
em termos de estabilidade de retornos ajustados ao risco, especialmente em periodos de
retornos ruins, conforme evidenciado pela Tabela 10. Essa demonstracdo estd em linha
com os argumentos tedricos de Marcos Lopez de Prado, que defende que a estrutura
hierarquica clusterizada do HRP contribui para uma diversificagdo mais robusta mesmo
quando os dados de entrada s@o ruidosos ou quando a matriz de covariancia estd mal
condicionada (PRADO, 2016).

Ademais, o modelo MPT parece ter mostrado forte sensibilidade a estimacao dos
parametros, o que se refletiu em maior volatilidade de retornos e variagdes bruscas na
alocacao ao longo do tempo, além da forte concentracdo de portfélio em poucos ativos,
conforme demonstrado na Figura 11. Embora o modelo apresente bons resultados em
algumas janelas, sua performance foi menos estdvel no horizonte completo analisado.
Tal comportamento corrobora as limitacdes apontadas na literatura quanto a fragili-
dade estatistica da otimizacdo quadratica sob incerteza paramétrica, explicado como a
maldicao de Markowitz (PRADO, 2018) na subsecao 2.4.1.

A estratégia naive (EW), associada a EMH, apresentou desempenho positivo em
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termos de retorno, risco e retorno ajustado ao risco, quando comparado com o Port-
folio de Mercado. Embora ndo tenha sido a melhor em nenhum métrica calculada, a
simplicidade e previsibilidade da estratégia, que superou o MPT em algumas métricas,
reforcam os argumentos tedricos da forma fraca da eficiéncia de mercado, que sugere
que retornos superiores sdo dificeis de alcancar de forma sistematica, explicado na

subsecao 2.3.3.

Por fim, € importante destacar que os resultados foram obtidos com uma amostra
extensa e que buscou eliminar o viés de sobrevivéncia. Esses fatores corroboram para

a validacdo externa dos achados no trabalho.

4.3 Comparacao com a Literatura

A comparacgao dos resultados obtidos neste trabalho pode ser feito com os achados
de (REIS et al., 2023) e (BRAGA et al., 2023), descritos na secdo 2.8, permite situar
o desempenho relativo dos métodos MPT, HRP e naive no contexto da literatura

académica recente.

A Tabela 13 mostra um resumo dos resultados obtidos por métrica dos dois trabalhos
e os compara com os resultados obtidos por este trabalho. No caso do (REIS et al.,
2023), os resultados selecionados foram os do backtest do maior periodo fora da amostra
e com janelas de 120 meses, além disso, igualou-se os métodos MV dele pelo MPT
deste trabalho, por seguirem a mesma metodologia, mas possuirem siglas distintas. Os
sinais > e < significam que o método foi superior ao do lado e inferior, respectivamente.
No caso de métricas em que um valor menor significa superioridade, como volatilidade,

uma menor volatilidade € representada pelo sinal >.

Tabela 13: Comparacdo de Resultados com Trabalhos Académicos Selecionados

Categoria Meétrica Este Trabalho Trabalho 1 Trabalho 2
Risco Volatilidade Anvalizada HRP >MPT>EW MPT>=>HRP=EW HRP>MPT>EW
Risco Drawdown Maximo HRP=EW=MPT N/A HRP = MPT = EW
Retorno Retorno Acumulado HRP=EW=>MPT EW=>HRP>MPT MPT=>HRP=EW
Retorno ajustado Risco  Sharpe Anualizado HRP=EW=MPT EW=>=HRP>MPT MPT=>HRP=EW
Retorno ajustado Risco  Sortino Anualizado HRP =EW=MPT EW=>HRP>MPT N/A

Fonte: Trabalho 1 refere-se a (REIS et al., 2023). Trabalho 2 refere-se a (BRAGA et
al., 2023). Adaptada pelo autor.

Em linhas gerais, ndo hd uma convergéncia de resultados entre os trabalhos em
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nenhuma categoria de métricas (risco, retorno e retorno ajustado ao risco).

Em termos de métricas de risco, este trabalho mostra que o HRP obteve um risco
menor que os demais modelos, tanto em volatilidade quanto em drawdown maximo.
(REIS et al., 2023), obteve o mesmo resultado para a métrica de volatilidade, mas nao
para a de drawdown maximo, nessa, o HRP continua sendo o melhor modelo, mas o
MPT segue como o segundo melhor. Ja para (BRAGA et al., 2023), apesar dos autores
nao calcularem a métrica de drawdown maximo, a volatilidade calculada mostra o MPT

a frente do HRP e do EW.

Em termos de métricas de retorno, este trabalho tem como resultado o HRP a frente
do EW, que por sua vez estd a frente do MPT. J4 no trabalho (REIS et al., 2023), o
MPT foi superior ao HRP e o EW seguindo na dltima colocag@o. Por outro lado, em
(BRAGA et al., 2023), os autores tem como resultado o EW na frente do HRP, que estd
a frente do MPT.

Em termos de métricas de retorno ajustado ao risco, este trabalho tem como
resultado o HRP a frente do EW, nas métricas de Sharpe e Sortino, que por sua vez esta
a frente do MPT. Em (REIS et al., 2023), o EW tem as métricas melhores que o HRP,
que por sua vez, estd a frente do MPT. J4 em (BRAGA et al., 2023), apesar dos autores
nao calcularem a métrica de Sortino, 0 MPT apresenta um Sharpe melhor que o HRP,

que € supeior ao EW.

Logo, apesar dos resultados deste trabalho apontarem o HRP como um método
de otimizagdo superior em todas as métricas selecionadas, a0 comparar com os de-
mais trabalhos que incluem os trés métodos, nao é encontrado um resultado comum.
Essa divergéncia entre os resultados relativos dos métodos pode decorrer de diferencas
estruturais importantes: a selecdo do universo de ativos (diferentes classes, setores
ou geografias), o horizonte temporal analisado (que captura distintos regimes de vo-
latilidade e tendéncias de mercado) e a frequéncia de rebalanceamento das carteiras.
Adicionalmente, escolhas metodoldgicas especificas, como o tamanho da janela de trei-
namento e otimizac¢ao sdo fatores determinantes que podem justificar a heterogeneidade

dos achados na comparacao com a literatura académica.
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5 CONCLUSOES

O presente trabalho teve como objetivo comparar trés abordagens distintas de alo-
cacdo de portfélio: Paridade de Risco Hierarquica (HRP), Teoria Moderna de Portfélio
(MPT) e Hipétese de Mercados Eficientes (EMH) no contexto do mercado aciondrio
brasileiro, entre os anos de 2002 e 2025. A anélise foi conduzida de forma rigorosa, com
simulacdes out-of-sample (fora da amostra) em janelas temporais, buscando eliminar
o viés de sobrevivéncia e utilizacdo uma ampla variedade de métricas de desempenho

€ TIiSCO.

Os resultados empiricos indicaram que o método HRP obteve desempenho mais
robusto e consistente, destacando-se pela estabilidade na alocagdo e alcan¢ando resul-
tados superiores em termos de métricas de risco, retorno e retorno ajustado ao risco.
Em contraste, pode-se dizer que o MPT demonstrou alta concentracdo de aloca¢do em
alguns ativos, o que leva niveis de risco piores e retornos mais instdveis. A estratégia
naive (EW), ainda que de mais simples metodologia, demonstrou um resultado acima
do Portfélio de Mercado (IBrX 100) e superior ao MPT, em métricas de risco, retorno

e retorno ajustado ao risco.

Essas evidéncias sugerem que a abordagem do HRP representa uma alternativa
para alocacdo promissora na alocag¢do de agdes no Brasil aos métodos tradicionais de

alocacdo de ativos, como o MPT e a EMH.

5.1 Limitacoes do Trabalho

Embora o presente estudo tenha buscado rigor metodolégico na aplicagdo dos
modelos de alocagdo de portf6lio ao mercado aciondrio brasileiro, algumas limita¢des
devem ser reconhecidas, sobretudo no que se refere a sua capacidade de generalizagcao

pratica e a abrangéncia dos testes.
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Em primeiro lugar, os testes empiricos foram conduzidos com dados de precos e
proventos ajustados, garantindo a consisténcia historica dos retornos. No entanto, a
andlise nao impds qualquer filtro de liquidez, de modo que a¢des com baixa negociacdo
ou spreads (diferenca entre valor de compra e venda) elevados podem ter impactado
artificialmente os resultados de determinadas janelas. Da mesma forma, ativos que
apresentaram problemas de precificacdo em periodos especificos ndo foram excluidos
ou ajustados manualmente, o que pode introduzir ruido estatistico nas medidas de

retorno € risco.

Adicionalmente, os resultados apresentados ndo consideram nenhum tipo de custo
de transacdo, como corretagem, spread de compra e venda ou impostos incidentes
sobre operagdes. Embora esse seja um procedimento comum em simulacdes iniciais,
a auséncia desses custos limita a aplicabilidade dos resultados em ambientes reais de
negociagdo, especialmente em estratégias com alto turnover (rotatividade do portfo-
lio). Cabe destacar que, neste trabalho, o giro da carteira ao longo do tempo ndo
foi mensurado explicitamente, o que impede avaliar o impacto de uma politica de

rebalanceamento frequente na performance liquida das estratégias.

Por fim, outro ponto relevante diz respeito a auséncia de restricdes operacionais
adicionais nos modelos otimizados. Nao foram estabelecidos limites minimos ou méxi-
mos por ativo, nem foram consideradas restri¢des setoriais ou regras de diversificacao
por liquidez. Essa opcdo foi feita para ndo interferir com o output dos modelos,

possivelmente alterando o resultado final.

Essas limitagdes, embora naturais em estudos empiricos, abrem caminho para

extensoes metodoldgicas e aprimoramentos que podem ser explorados na se¢do 5.2.

5.2 [Estudos Futuros

O trabalho desenvolveu e aplicou trés métodos de otimizacdo de portfélio no
contexto do mercado de ac¢des brasileiro, no periodo de 2002 a 2025, considerando o
universo de a¢des que compuseram o indice IBrX 100 ao longo do tempo. A amostra
totalizou 313 ativos conforme a Tabela 5, e a estratégia metodolégica buscou eliminar
o viés de sobrevivéncia e aplicar os modelos de forma fora da amostra, aumentando a

robustez empirica dos resultados.

Como extensdo natural, sugere-se expandir a andlise para incluir outras classes
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de ativos do universo brasileiro de investimentos, tais como renda fixa, commodities,
crédito privado, fundos de investimento imobilidrio (FIIs) e fundos negociados em bolsa
(ETFs). Tal diversificacao permitiria avaliar a eficicia dos modelos em ambientes com

diferentes dinamicas de risco-retorno.

Outra dire¢ao importante seria a incorporacdo de custos transacionais, como cor-
retagem, spread, emolumentos e tributacdo (deve ser considerada institui¢ao que é
gestora do portf6lio). Essa inclus@o tornaria o backtest mais fidedigno ao ambiente
real de investimento, sobretudo em estratégias que envolvem maior turnover. Além
disso, poderia ser interessante implementar mecanismos de controle ou penalizacao de
rotatividade da carteira, de forma a avaliar o custo-beneficio de estratégias com maior

frequéncia de rebalanceamento.

Finalmente, seria valioso incorporar algum modelo de projecao de retornos futuros
tanto no modelo MPT quanto no HRP. Ambos modelos permitem que visdes de retorno

projetadas sejam consideradas no lugar do histérico de retorno dos ativos.

Prado sugere em (PRADO, 2016) que € possivel adaptar o algoritmo do HRP para
incorporar visdes de retorno futuro projetadas, adicionar restricdes no processo de
alocacao hierdrquica, ou mesmo reformulando a func@o de ponderagao dos pesos com

base em expectativas externas.
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6 APENDICE

6.1 Coddigo utilizado em Python para os métodos MPT
e HRP

Input:

* Arquivos de retornos in-sample (janelas_i.csv)
* Arquivos de retornos out-of-sample (retornos_i.csv)
* Frequéncia dos retornos (semanal = 365/7 ~ 52)

* Diretdrios de entrada e saida (janelas, naive, output)
Output:

* Pesos otimizados do MPT por janela (weights_MPT_i.csv)
* Pesos otimizados do HRP por janela (weights_HRP_i.csv)

 Série final de retornos out-of-sample (backtest_00S.csv)

import os

import glob

import numpy as np

import pandas as pd

from pypfopt.expected_returns import mean_historical_return
from pypfopt.risk_models import sample_cov

from pypfopt.efficient_frontier import EfficientFrontier

from pypfopt.hierarchical_portfolio import HRPOpt




script_dir = os.path.dirname(os.path.abspath(__file__))

# in-sample (training)

dir_janelas = os.path.join(script_dir, "janelas")

# out-of-sample (optimization)

dir_naive = os.path.join(script_dir, "naive")
# output (returns + allocations)
dir_output = os.path.join(script_dir, "output")

os.makedirs(dir_output, exist_ok=True)

FREQ = 52 # used weekly returns

files_is = sorted(glob.glob(os.path.join(dir_janelas, "janela_*.csv

)))

num_janelas = len(files_is)

retornos_oos_mpt [1] # create list for reutrns for MPT

retornos_oos_hrp = [] # create list for reutrns for HRP

# ======= LOOP ROLLING WINDOWS =======
for i in range(l, num_janelas + 1):

print (£"\n=== Janela {i} ===
T ——— 1. IN-SAMPLE WINDOW ----------

file_is = os.path.join(dir_janelas, f"janela_{i}.csv")
if not os.path.exists(file_is):

print (f"Error in file: {file_is}, skip.")

continue

df_is = pd.read_csv(file_is, sep=";", parse_dates=["Dates"])

df_is = df_is.set_index("Dates")

# in case there is a stock without returns, remove it
df_is = df_is.apply(pd.to_numeric, errors="coerce")

df_is = df_is.dropna(axis=1, how="all")

if df_is.shape[l] < 2:
print("Error")

continue
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#oommmmmm oo 2. ESTIMATE MU AND COV ----------

mu = mean_historical_return(df_is, returns_data=True,
frequency=FREQ)
S = sample_cov(df_is, returns_data=True, frequency=FREQ)
except Exception as e:
print (£f"Window {i}: Error in calculating MU and Cov")

continue

# o 3. MPT Optimization ----------

ef = EfficientFrontier (mu, S)

ef.max_sharpe ()

w_mpt = ef.clean_weights ()

pd.Series(w_mpt, name="weight").to_csv(
os.path.join(dir_output, f"weights_MPT_{i}.csv"),
sep=";"
)
print ("MPT ok.")

except Exception as e:
print (f"Window {i}: error in MPT")

w_mpt = None

# e 4. HRP Optimization ----------

df_hrp = df_is.copy()

# remover inf/-inf

df_hrp = df_hrp.replace([np.inf, -np.inf], np.nan)
df_hrp = df_hrp.dropna(axis=1, how="any")

stds = df_hrp.std()

df_hrp = df_hrp.loc[:, stds > 0]

df_hrp = df_hrp.dropna(axis=0, how="any")

if df_hrp.shape[1l] < 2:
print (f"Window {i}: Error in HRP, skip")
w_hrp = None
else:
hrp = HRPOpt(df_hrp)
w_hrp = hrp.optimize()
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w_hrp = hrp.clean_weights ()
pd.Series(w_hrp, name="weight").to_csv(
os.path.join(dir_output, f"weights_HRP_{i}.csv"),
sep=";"
D)
print ("HRP ok.")
except Exception as e:
print (f"Window {i}: Error in HRP")

w_hrp = None

if (w_mpt is None) and (w_hrp is None):
print("Error")

continue

#ommmmmm - 5. OUT-OF-SAMPLE ----------
file_oos = os.path.join(dir_naive, f"retornos_{i}.csv")
if not os.path.exists(file_oos):

print("file not found")

continue
df_oos = pd.read_csv(file_oos, sep=";", parse_dates=["Dates"])
df_oos = df_oos.set_index("Dates")

df_oos = df_oos.apply(pd.to_numeric, errors="coerce")
df_oos = df_oos.dropna(axis=1, how="all")
common_cols = [c for c¢ in df_is.columns if ¢ in df_oos.columns]

if not common_cols:
print ("Error")

continue

df_oos = df_oos[common_cols]

# —mmm————— 7. RETURNS ----------

# MPT

if w_mpt is not None:
w_vec_mpt = pd.Series(w_mpt).reindex(common_cols).fillna(0)
port_ret_mpt = (df_oos * w_vec_mpt).sum(axis=1)

retornos_oos_mpt.append(port_ret_mpt)

# HRP
if w_hrp is not None:

w_vec_hrp = pd.Series(w_hrp).reindex(common_cols).fillna(0)
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port_ret_hrp = (df_oos * w_vec_hrp).sum(axis=1)

retornos_oos_hrp.append(port_ret_hrp)

# ======= 8. CONCATENATE BACKTEST 00S ========
final_df = pd.DataFrame()

if retornos_oos_mpt:
final _df["MPT"]

if retornos_oos_hrp:
final _df["HRP"] = pd.concat(retornos_oos_hrp).sort_index()

pd.concat(retornos_oos_mpt).sort_index ()

if not final_df.empty:
backtest_path = os.path.join(dir_output, "backtest_00S.csv")
final_df.to_csv(backtest_path, sep=";", decimal=".")
print (backtest_path)

else:

print ("Error 2")

Listing 6.1: Cédigo em Python com apoio da biblioteca PyPortfolioOpt utilizado para
implementa¢do dos modelos MPT e HRP

6.2 Alocacao Completa HRP por Janela
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Tabela 14: Alocacao Completa do Método HRP por Janela de Otimizacao

Acio Jan 1 Jan 2 Jan 3 Jan 4 Jan 5 Jan 6 Jan 7 Jan 8 Jan 9 Jan 10 Jan 11 Jan 12 Jan 13 Jan 14 Jan 15 Jan 16 Janl17 Jan 18 Jan 18
PETR4 0.62% 0.57% 0.33% 0.28% 0.28% 0.30% 0.21% 030% 0.06% 0.08% 0.11% 0.05% 0.06% 0.13% 0.16% 0.31% 0.17% 0.35% 0.33%
PETR3 044% 057% 0.32% 026% 0.26% 028% 0.19% 025% 0.06% 0.08% 0.11% 0.05% 0.11% 0.14% 0.26% 0.21% 0.17% 0.34% 0.32%
ABEV3 098% 1.00% 1.10% 1.17% 1.23% 0.83% 1.05% 0.84% 027% 0.98% 0.96% 1.44% 1.36% 1.75% 1.31% 1.11% 0.93% 1.30% 1.02%
ITUB4 049% 043% 044% 026% 020% 0.12% 0.25% 029% 0.07% 0.29% 0.25% 0.30% 0.18% 0.20% 0.42% 0.27% 0.49% 0.59% 0.30%
TNLP4 0.58% 0.50% 0.44% 0.45% 0.49% 0.45%

BBDC4 0.35% 041% 0.32% 029% 0.33% 038% 0.20% 021% 0.11% 0.16% 0.13% 0.12% 0.28% 0.33% 0.35% 0.43% 0.25% 0.42% 0.42%
VALES 0.74% 0.50% 0.32% 0.28% 0.26% 0.28% 0.20% 032% 0.11% 0.13% 0.12%

ELET3 0.16% 0.23% 0.29% 034% 0.39% 042% 035% 027% 0.04% 0.19% 0.16% 0.14% 0.12% 0.14% 0.11% 0.17% 0.10% 0.21% 0.25%
BRTP4 0.36% 0.51% 0.46%

ITSA4  0.53% 0.65% 040% 042% 0.19% 0.12% 0.23% 0.16% 0.10% 0.15% 0.14% 0.29% 0.19% 0.47% 0.30% 0.29% 0.59% 0.43% 0.35%
OIBR4 0.34% 0.39% 037% 048% 047% 040% 0.56% 022% 0.05% 0.14% 0.14% 0.09% 0.18% 0.23% 0.18% 0.49% 0.37% 0.34% 0.48%
UBBR1 0.26% 0.36% 0.25%

CMIG4 0.29% 043% 0.41% 0.53% 0.62% 0.65% 0.59% 034% 0.08% 0.15% 0.15% 0.07% 0.07% 0.19% 0.12% 0.31% 0.33% 0.58% 0.52%
BBDC3 0.74% 036% 031% 031% 0.36% 043% 022% 048% 0.13% 0.40% 0.33% 0.13% 0.21% 0.17% 0.35% 0.42% 0.41% 0.45% 0.47%
VIVO4 033% 0206% 027% 024% 042%

TMARS5 0.46% 0.39% 0.46% 0.86% 0.55% 0.46%

PCAR4 0.70% 0.82% 0.47% 044% 049% 051% 0.52% 046% 027% 0.38% 0.30% 0.31% 0.27% 0.55%

ELET6 0.18% 0.50% 0.31% 0.39% 047% 054% 055% 027% 0.05% 0.16% 0.18% 0.19% 0.15% 0.17% 0.14% 0.14% 0.25% 0.28% 0.20%
CPLE6 0.42% 041% 0.59% 0.53% 0.63% 0.74% 0.75% 0.78% 0.10% 0.16% 0.27% 0.22% 0.17% 0.22% 0.23% 0.34% 0.57% 0.61% 0.74%
EBTP4 0.23% 0.67% 0.80% 1.53% 1.44% 099% 0.78% 1.22% 0.17%

AMBV3 0.83% 0.82% 1.08% 0.82% 1.15% 0.87% 1.04%

TNLP3 0.23% 0.28% 045% 027% 032% 035%

GGBR4 0.35% 0.32% 0.21% 0.18% 0.17% 0.30% 0.08% 0.18% 0.09% 0.19% 0.12% 0.12% 0.14% 0.13% 0.25% 0.38% 0.34% 0.36% 0.34%
VCPA4 0.84% 0.90% 0.39%

NETC4 0.26% 0.54% 0.67% 0.52% 0.51% 0.59% 0.75% 1.66% 0.39%

CSNA3 0.30% 025% 024% 0.19% 0.19% 021% 0.19% 0.10% 0.07% 0.06% 0.04% 0.04% 0.04% 0.05% 0.09% 0.14% 0.22% 0.11% 0.11%
VIVT4 1.01% 0.86% 1.47% 2.03% 2.61% 1.50% 2.61% 143% 021% 0.71% 0.57% 0.89% 0.60% 0.58%

BRTP3 0.24% 0.36% 0.58%

CRUZ3 1.34% 0.99% 0.65% 0.79% 0.69% 0.68% 0.73% 1.07% 0.22%

TMCP4 0.47% 041% 1.12%

VALE3 0.69% 047% 0.29% 024% 023% 025% 027% 027% 0.06% 0.11% 0.17% 0.12% 0.12% 0.15% 0.16% 0.43% 0.74% 0.44% 0.40%
TCSL4 0.60% 0.35% 0.34% 0.28% 0.35%

USIM5  025% 0.19% 0.21% 0.17% 021% 020% 0.20% 0.13% 0.04% 0.07% 0.08% 0.04% 0.09% 0.05% 0.13% 0.29% 0.29% 0.32% 0.29%
CESP5 0.17% 0.19% 0.28% 039% 034% 039% 045% 1.07% 021% 0.49% 0.50% 1.36% 2.34% 2.38% 2.49% 2.21%

EBTP3 0.23% 048% 0.72% 1.25% 1.21% 099% 0.80% 1.23% 0.08%

KLBN4 0.70% 0.65% 0.52% 0.37% 0.39% 0.44% 0.58% 036% 0.17% 0.67% 0.96% 1.29% 1.93% 1.52% 1.33% 1.74% 0.76% 1.09% 1.16%
VIVI3 097% 0.89% 1.42% 190% 2.76% 2.06% 2.98% 161% 021% 0.65% 0.74% 0.76% 0.54% 0.54% 2.55% 2.59% 2.98% 2.73% 2.36%
BRAP4 0.83% 036% 0.26% 0.26% 022% 024% 0.16% 0.15% 0.09% 0.23% 0.12% 0.18% 0.07% 0.16% 0.31% 0.37% 0.37% 0.45% 0.40%
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Acio Jan 1 Jan 2 Jan 3 Jan 4 Jan 5 Jan 6 Jan 7 Jan § Jan 9 Jan 10 Jan 11 Jan 12 Jan 13 Jan 14 Jan 15 Jan 16 Janl17 Jan 18 Jan 18
ELPL5 0.19% 0.26% 0.56% 1.38%

EMBR3 1.54% 1.18% 1.01% 0.81% 0.55% 0.63% 0.35% 0.67% 0.31% 0.49% 1.46% 1.65% 1.47% 2.76% 0.31% 0.42% 0.23% 0.22% 0.32%
BRKMS 0.24% 027% 0.43% 0.39% 0.50% 0.43% 025% 031% 0.09% 0.29% 0.72% 0.83% 1.04% 0.85% 0.29% 0.26% 0.42% 0.27% 0.22%
SDIA4  1.11% 0.73% 0.43%

ISAE4 0.56% 045% 0.67% 1.02% 1.42% 1.69% 1.07% 1.29% 034% 0.64% 0.60% 1.00% 1.25% 1.27% 1.78% 2.01% 1.52% 2.23% 2.73%
GOAU4 0.65% 0.38% 0.21% 0.18% 0.17% 029% 0.16% 027% 0.09% 0.16% 0.07% 0.09% 0.11% 0.09% 0.23% 0.37% 0.39% 0.22% 0.21%
GETI4 1.02% 045% 0.74% 2.95% 1.34% 1.38% 1.33% 086% 0.19%

CTNM4 1.10% 1.33% 1.63% 146% 1.73% 1.76% 1.75% 1.19% 0.42% 0.83% 0.42% 0.31% 0.38% 0.39% 0.40% 0.37% 0.32% 0.30% 0.23%
SUZBS 1.29% 1.05% 0.83% 0.69% 0.46% 033% 047% 0.40% 0.09% 0.32% 0.31%

SBSP3  0.52% 0.53% 0.39% 031% 034% 037% 0.39% 0.58% 021% 0.48% 0.39% 0.47% 0.38% 0.19% 0.23% 0.39% 0.30% 0.35% 0.22%
PTIP4 1.00% 0.57%

FFTL4 1.67% 1.50% 0.88% 0.58% 0.61%

TMCP3 0.85% 1.29% 2.67%

DURA4 1.00% 0.70% 0.38%

CPLE3 0.38% 0.57% 0.57% 1.07% 0.63% 092% 0.94% 0.66% 0.17% 0.16% 0.29% 0.22% 0.28% 0.24% 0.43% 0.34% 0.55% 0.56% 0.66%
ACES4 0.57% 0.53%

CMIG3 0.40% 047% 0.56% 0.59% 1.04% 0.70% 0.66% 039% 0.09% 0.16% 0.13% 0.08% 0.07% 0.16% 0.12% 0.28% 0.17% 0.29% 0.39%
UBBR4 043% 0.70% 0.38%

UGPA4 1.64% 1.15% 0.96% 1.27% 0.70%

UNIP6 0.58% 0.54% 0.73% 0.62% 0.75% 0.78% 0.69% 0.60% 0.18% 1.35% 2.67% 1.94% 1.15% 1.53% 0.59% 0.65% 0.62% 0.65% 0.54%
BBAS3 046% 043% 0.36% 036% 0.29% 033% 032% 038% 0.05% 0.19% 0.08% 0.11% 0.13% 0.11% 0.13% 0.27% 0.32% 0.27% 0.23%
CGASS 0.53% 0.53% 1.16% 1.67% 1.52% 127% 1.69% 1.70% 045% 2.41% 1.96% 1.75% 1.48% 1.09% 1.56% 1.03% 1.39% 1.74% 1.89%
EGIE3 0.75% 0.63% 0.64% 1.00% 1.26% 1.18% 1.49% 1.86% 0.46% 0.68% 0.78% 0.72% 0.84% 1.16% 1.90% 1.56% 2.05% 1.90% 1.93%
TNCP4 0.52% 0.61% 1.67% 1.69% 1.84% 0.69%

EMAE4 0.75% 0.79% 0.59% 1.92% 1.84% 1.70% 1.67% 097% 0.76% 1.46% 1.20% 1.37% 1.07% 1.20% 2.01% 2.04% 1.11% 1.08% 0.80%
BOBR4 1.07% 1.63% 1.21% 1.49% 0.69% 099% 0.71% 1.06% 0.38% 1.14% 0.73% 0.64% 0.76% 0.55% 0.90% 0.78% 0.98% 1.19% 1.65%
TIMS3 0.40% 0.26% 0.29% 024% 027% 040% 0.53% 0.80% 0.10% 0.33% 0.31% 0.50% 0.63% 0.64% 0.74% 1.06% 1.24% 1.51% 1.47%
CLSC4 0.50% 042% 0.54% 0.66% 0.89% 1.00% 0.78% 130% 0.28% 0.59% 1.15% 0.88% 1.07% 1.21% 1.35% 1.61% 1.43% 1.64% 1.29%
LAME4 0.77% 051% 037% 027% 0.30% 033% 021% 041% 0.14% 0.22% 0.19% 0.18% 0.16% 0.18% 0.32% 0.52%

VIVO3 0.52% 0.46% 0.41% 0.51%  0.65%

CESP3 0.21% 0.22% 0.33% 0.28% 034% 039% 0.36% 033% 0.17% 047% 0.26% 0.38% 0.24% 0.44% 0.79% 0.85%

CNFB4 096% 0.80% 1.40% 123% 1.15% 1.08%

TMAR3 0.48% 047% 0.81% 0.66% 0.84% 1.27%

BRAP3 0.58% 0.40% 0.25% 0.25% 0.21% 023% 027% 0.16% 0.10% 0.43% 0.11% 0.15% 0.08% 0.28% 0.36% 0.45% 0.39% 0.51% 0.53%
TMARG6 0.71% 0.79%  1.89% 3.04% 320% 4.22%

ISAE3  0.50% 0.54% 1.06% 1.08% 3.38% 4.67% 1.58% 151% 033% 1.59% 1.67% 4.49% 4.01% 2.78% 3.22% 3.01% 2.63% 2.93% 3.06%
TNCP3 0.19% 0.36% 0.92% 0.73% 0.49% 0.35% 0.38%

MAGSS 1.85% 2.10%

88



Acio Jan 1 Jan 2 Jan 3 Jan 4 Jan 5 Jan 6 Jan 7 Jan § Jan 9 Jan 10 Jan 11 Jan 12 Jan 13 Jan 14 Jan 15 Jan 16 Janl17 Jan 18 Jan 18
INEP4 0.39% 0.31% 0.60% 0.82% 0.85% 0.51% 0.81% 038% 0.08% 0.33% 0.28% 0.30% 0.24% 0.22% 0.36% 0.30% 0.23% 0.22% 0.29%
ACES3 0.65% 0.48%

ARCZ6 0.86% 0.82% 0.33%

POMO4 221% 1.44% 0.54% 0.50% 0.45% 0.39% 0.35% 042% 0.12% 0.35% 0.30% 0.32% 0.25% 0.41% 0.33% 0.36% 0.33% 0.37% 0.37%
COCES 1.46% 1.43% 1.93% 2.82% 249% 1.64% 2.05% 2.64% 043% 1.53% 1.09% 1.58% 0.96% 0.90% 1.64% 1.14% 1.87% 1.74% 1.62%
TASA4 167% 0.71% 0.83% 0.62% 0.76% 0.53% 0.57% 044% 0.11% 0.55% 0.65% 0.65% 0.16% 0.24% 0.31% 0.22% 0.23% 0.42% 0.27%
LAME3 1.09% 1.19% 1.15% 0.72% 0.69% 0.51% 0.25% 044% 0.13% 0.21% 0.33% 0.37% 0.22% 0.24% 0.37% 0.65%

ETER3 226% 1.56% 0.96% 0.58% 0.70% 0.59% 0.65% 1.19% 0.29% 1.19% 1.92% 1.53% 1.35% 0.57% 0.46% 0.46% 0.31% 0.25% 0.34%
CPSL3 0.61%

RAPT4 1.18% 0.75% 0.67% 0.46% 042% 041% 041% 059% 020% 0.41% 0.27% 0.20% 0.15% 0.21% 0.22% 0.22% 0.24% 0.30% 0.20%
PMAM4 0.22% 0.32% 0.52% 0.29%

OIBR3 0.31% 0.64% 0.87% 2.62% 2.87% 2.07% 1.18% 0.20% 0.05% 0.12% 0.16% 0.10% 0.21% 0.21% 0.17% 0.40% 0.22% 0.19% 0.31%
ARCE3 1.10%

WEGE4 1.74%

BRFS3 0.69% 0.56% 047% 0.56% 0.79% 0.67% 0.92% 090% 0.20% 0.71% 0.67% 0.71% 0.50% 0.61% 0.75% 0.86% 0.62% 0.60% 0.66%
GGBR3 0.43% 0.39% 049% 020% 0.18% 021% 0.09% 0.20% 0.04% 0.25% 0.15% 0.15% 0.10% 0.19% 0.27% 0.26% 0.37% 0.48% 0.45%
RSID3 1.08% 0.81% 0.48% 026% 021% 023% 0.10% 0.11% 0.02% 0.12% 0.09% 0.07% 0.11% 0.13% 0.21% 0.25% 0.39% 0.37% 0.46%
GUAR3 1.68% 1.24% 135% 1.04% 1.07% 0.82% 0.34% 1.03% 029% 0.69% 0.39% 0.58% 0.43% 0.53% 0.19% 0.26% 0.11% 0.10% 0.08%
SLED4 2.56% 2.55% 0.86% 0.54% 0.52% 0.60% 0.58% 0.51% 0.12% 0.35% 0.40% 0.35% 0.30% 0.57% 0.32% 0.43% 0.47%

MYPK4 0.67%  0.60%

WEGE3 1.74% 2.38% 1.03% 0.61% 0.67% 0.57% 0.62% 098% 034% 1.11% 1.45% 1.73% 1.44% 1.26% 0.93% 1.26% 1.05% 1.08% 1.27%
USIM3 0.35% 024% 0.28% 0.17% 0.20% 020% 0.19% 0.08% 0.03% 0.14% 0.09% 0.25% 0.31% 0.22% 0.20% 0.33% 0.40% 0.38% 0.32%
PDTC3 0.84% 099% 0.65% 0.46% 0.50% 0.48% 041% 041% 0.14% 0.84% 0.77% 0.71% 0.70% 0.59% 0.42% 0.42% 0.38% 0.29% 0.23%
KEPL3 2.17% 0.65% 0.81% 0.70% 0.51% 0.35% 0.35% 039% 0.17% 0.48% 0.63% 0.44% 0.52% 0.62% 2.04% 1.92% 1.61% 1.60% 1.55%
UGPA3 1.64% 1.15% 096% 1.22% 0.70% 098% 097% 1.61% 0.44% 0.88% 1.07% 1.11% 0.94% 0.79% 0.55% 0.31% 0.42% 0.38% 0.33%
HGTX3 0.69% 0.86% 1.57% 1.03% 1.00% 0.59% 0.62% 0.50% 0.14% 0.37% 0.19% 0.44% 0.31% 0.47% 0.15%

MYPK3 0.44% 044% 0.73% 0.65% 0.56% 0.45% 032% 035% 0.19% 0.29% 0.42% 0.30% 0.28% 0.39% 0.32% 0.24% 0.41% 0.44% 0.42%
TIETL 1.09% 045% 1.23% 2.53% 134% 1.38% 1.88% 1.08% 023% 0.65% 0.66% 0.41% 0.82% 1.06% 1.22%

AURE3 0.32% 024% 045% 028% 044% 039% 047% 058% 0.23% 0.55% 0.25% 0.37% 0.24% 0.42% 0.97% 0.85% 2.81% 3.65% 3.85%
ALPA4 1.66% 1.52% 0.96% 0.81% 0.93% 0.69% 0.82% 057% 0.16% 0.37% 0.57% 0.56% 0.52% 0.51% 1.01% 0.95% 0.86% 0.74% 1.04%
RIPI4 0.46%  0.46%

FESA4 236% 1.79% 0.79% 0.65% 0.70% 0.24% 0.38% 041% 0.08% 0.40% 0.74% 1.12% 1.08% 1.13% 0.82% 0.49% 0.37% 0.64% 0.54%
GETI3 327% 227% 1.87% 2.70% 194% 1.70% 1.08% 0.82% 0.19%

PMAM3 0.07% 0.15% 0.42% 0.29% 0.57% 0.28% 031% 025% 0.06% 0.15% 0.25% 0.47% 0.43% 0.57% 0.29% 0.28% 0.15% 0.20% 0.21%
LEVE3 6.86% 5.57% 2.89% 292% 2.03% 121% 1.75% 086% 031% 1.56% 2.47% 1.82% 1.88% 1.82% 0.85% 0.33% 0.78% 0.56% 0.47%
TUPY3 0.88% 1.43% 2.06% 222% 1.76% 231% 191% 2.03% 032% 142% 1.63% 2.07% 1.43% 1.32% 0.41% 0.33% 0.62% 0.58% 0.50%
BDLL4 1.72% 1.02% 0.80% 2.35% 2.19% 1.62% 1.95% 0.67% 022% 1.13% 1.19% 1.29% 2.95% 1.78% 0.70% 0.72% 0.60% 0.51% 0.56%
RPMG3 2.66% 1.75% 1.91% 1.75% 0.64% 0.38% 043% 028% 0.10% 0.50% 0.63% 0.74% 0.78% 0.06% 0.13% 0.09% 0.11% 0.03% 0.77%

68



Acio Jan 1 Jan 2 Jan 3 Jan 4 Jan 5 Jan 6 Jan 7 Jan § Jan 9 Jan 10 Jan 11 Jan 12 Jan 13 Jan 14 Jan 15 Jan 16 Janl17 Jan 18 Jan 18
SZPQ4 0.33% 0.66% 1.03% 1.48%

SAPR4 242%  1.61% 1.69% 1.73% 1.69% 1.50% 1.85% 025% 1.20% 1.11% 0.73% 0.81% 0.82% 0.52% 0.51% 0.56% 0.35% 0.62%
MOTV3 094% 047% 040% 037% 045% 0.50% 1.05% 0.13% 0.57% 0.33% 0.22% 0.28% 0.32% 0.40% 0.29% 0.26% 0.31% 0.28%
LREN3 0.32% 0.45% 0.36% 032% 035% 0.36% 024% 0.11% 0.35% 0.23% 0.24% 0.26% 0.52% 0.44% 0.31% 0.36% 0.33% 0.19%
BEES3 0.77% 0.78% 0.68% 0.86% 0.37% 0.64% 0.47% 0.10% 0.40% 2.28% 3.45% 2.84% 2.15% 1.80% 1.61% 2.49% 1.80% 2.50%
MAGG3 2.10% 0.80% 046% 039% 0.33% 0.28% 035% 0.12% 0.34% 1.11% 1.94% 1.55%

RADL3 0.81% 0.87% 092% 0.79% 094% 1.06% 0.72% 0.15% 0.60% 0.84% 0.75% 1.01% 1.34% 1.16% 1.60% 1.37% 1.66% 1.94%
PCAR3 7.25% 12.98% 3.04% 2.50% 2.51% 2.47% 1.57% 6.66% 18.16% 5.77% 0.25% 0.16% 0.43% 0.69% 0.45% 1.66% 0.85% 1.07%
ALLL4 0.10% 0.16% 0.32%

TAMMA4 0.75% 0.36% 030% 0.35%

ELPL3 0.52% 0.51% 049% 0.11% 0.73% 047% 0.16% 0.40% 0.71% 0.44% 0.49%

BHIA3 1.05% 091% 093% 1.13% 1.03% 0.60% 041% 0.77% 0.44% 0.46% 0.36% 0.28% 0.25% 0.28% 0.15% 0.16% 0.20%
GOLLS 0.35% 032% 030% 0.21% 029% 0.06% 0.18% 0.09% 0.04% 0.03% 0.07% 0.09% 0.05% 0.08% 0.10% 0.05%
NATU3 0.66% 0.66% 0.60% 0.89% 0.57% 0.25% 0.38% 0.31% 0.37% 0.26% 0.36% 0.35% 0.23% 0.43% 0.37% 0.33%
CPFE3 0.57% 0.72% 0.74% 0.87% 1.32% 0.31% 0.50% 0.35% 0.44% 0.84% 1.08% 1.16% 1.64% 1.13% 0.83% 0.86%
PSSA3 1.19% 0.75% 0.53% 0.59% 091% 027% 0.42% 0.47% 0.57% 0.39% 0.62% 0.97% 1.43% 2.24% 2.17% 1.62%
DASA3 0.51% 0.64% 056% 0.74% 0.87% 0.38% 2.42% 1.87% 1.76% 2.09% 1.69% 2.26% 1.26% 0.91% 0.68% 0.52%
GRND3 091% 095% 1.02% 0.87% 090% 0.13% 0.65% 0.75% 0.46% 0.75% 0.97% 0.83% 0.75% 1.27% 0.60% 0.93%
ALLL3 022% 0.17% 0.19% 0.20% 0.33% 0.13%

NTCO3 0.59% 0.60% 048% 0.77% 046% 0.19% 0.38% 0.47% 0.36% 0.48% 0.33% 0.62% 0.23% 0.40% 0.34% 0.41%
MNDL4 1.87% 1.28% 0.16%

CYRE3 0.14% 0.15% 0.15% 0.09% 0.08% 0.18% 0.26% 0.18% 0.25% 0.31% 0.26% 0.28% 0.11% 0.25% 0.21%
CSAN3 0.32% 0.38% 0.25% 034% 0.12% 0.37% 0.45% 0.26% 0.31% 0.57% 0.72% 0.84% 0.58% 0.54% 0.83%
AMER3 0.20% 022% 0.19% 0.10% 0.05% 0.10% 0.19% 0.35% 0.24% 0.24% 0.32% 0.34% 0.32% 0.38% 0.20%
RENT3 0.18% 0.20% 0.24% 0.52% 0.23% 0.58% 0.33% 0.27% 0.20% 0.45% 0.26% 0.40% 0.37% 0.25% 0.35%
ENBR3 0.83% 0.88% 0.86% 1.01% 0.24% 0.29% 0.31% 0.46% 0.80% 0.92% 0.99% 1.03% 0.79%

ARTR3 0.65% 0.65% 0.69% 1.08% 0.16% 0.65%

UOLL4 1.33%  2.20%

CTAX4 091% 094% 086% 1.18% 0.59% 0.38%

CTAX3 0.79% 0.69% 0.69% 0.80% 0.32% 0.34% 0.24% 0.22% 0.12% 0.11% 0.22% 0.31% 0.27% 0.10% 0.48%
CESP6 041% 0.30% 0.29% 0.13% 0.29% 0.22% 0.23% 0.45% 0.55% 0.77% 1.47%

ELPL4 1.37% 0.85% 0.62% 0.09% 0.27% 0.14%

GFSA3 0.15% 0.15% 0.06% 0.02% 0.15% 0.12% 0.18% 0.18% 0.31% 0.21% 0.12% 0.18% 0.21% 0.20%
CSMG3 0.74% 0.55% 0.72% 021% 0.33% 0.18% 0.18% 0.27% 0.11% 0.31% 0.48% 0.41% 0.64% 0.54%
TOTS3 1.15% 1.34% 093% 020% 0.76% 0.41% 0.58% 0.40% 0.59% 0.72% 0.93% 0.60% 0.86% 0.62%
LIGT3 0.76% 1.19% 1.05% 0.11% 0.20% 0.16% 0.16% 0.14% 0.24% 0.12% 0.16% 0.26% 0.28% 0.28%
MMXM3 0.13% 0.12% 0.14% 0.03%  0.09% 0.14% 0.23% 0.27% 0.41% 0.03%

LUPA3 0.33% 0.28% 0.16% 0.04% 0.14% 0.05% 0.06% 0.09% 0.07% 0.14% 0.29% 0.20% 0.20% 0.17%

06



Acio Jan 1 Jan 2 Jan 3 Jan 4 Jan 5 Jan 6 Jan 7 Jan § Jan 9 Jan 10 Jan 11 Jan 12 Jan 13 Jan 14 Jan 15 Jan 16 Janl17 Jan 18 Jan 18
POSI3 0.29% 0.32% 031% 0.07% 0.27% 0.56% 0.76% 0.45% 0.46% 0.20% 0.15% 0.21% 0.17% 0.09%
TESA3 027% 021% 024% 0.11% 0.24% 0.46% 0.50% 0.41% 0.57% 0.52%

ODPV3 0.79% 0.72% 0.92% 021% 0.75% 1.83% 1.67% 1.52% 1.50% 2.30% 2.93% 3.16% 2.95% 2.25%
BISA3 0.39% 0.35% 0.15% 0.06%

MDIA3 1.40% 0.55% 1.12% 032% 0.62% 0.63% 0.65% 0.45% 0.71% 1.33% 1.64% 1.62% 1.23% 1.49%
VLID3 1.02% 1.03% 1.05% 0.18% 0.81% 0.70% 1.03% 0.62% 0.89% 0.20% 0.29% 0.35% 0.28% 0.16%
TAEE1 1.07% 1.61% 2.10% 0.83% 1.86% 1.31% 1.40% 1.09% 0.88% 1.72% 2.42% 1.62% 2.73% 3.34%
PLAS3 0.48% 0.42% 031% 023% 0.74% 0.34% 0.34% 0.29% 0.31% 0.46% 0.34% 0.49% 0.57% 0.61%
CSUD3 0.87% 0.85% 094% 0.14% 0.47% 0.75% 0.41% 0.47% 0.42% 0.49% 0.51% 0.52% 0.57% 0.57%
PDGR3 0.11% 0.10% 0.05% 0.10% 0.08% 0.08% 0.10% 0.11% 0.16% 0.12% 0.17% 0.15% 0.19%
JBSS3 045% 021% 0.08% 0.34% 0.48% 0.41% 0.47% 0.32% 0.80% 0.83% 0.97% 1.41% 1.20%
SMTO3 043% 0.57% 0.12% 0.49% 0.79% 0.61% 0.64% 0.83% 0.66% 0.91% 0.93% 1.43% 1.27%
TCSA3 0.29% 0.15% 0.05% 0.23% 0.34% 0.38% 0.34% 0.38% 0.12% 0.19% 0.08% 0.09% 0.15%
SYNE3 1.00% 1.30% 0.98% 2.58% 2.92% 3.38% 3.25% 2.58% 0.90% 0.43% 0.80% 0.49% 0.69%
PINE4 0.54% 0.41% 0.12% 0.55% 1.74% 1.58% 1.11% 0.78% 0.39% 0.40% 0.46% 0.43% 0.53%
BRSR6 0.26% 028% 0.07% 0.22% 0.18% 0.18% 0.10% 0.12% 0.21% 0.26% 0.49% 0.64% 0.63%
SLCE3 0.16% 0.58% 0.11% 0.63% 2.15% 1.77% 1.90% 2.14% 2.37% 1.21% 1.83% 1.69% 1.89%
MRVE3 0.15% 0.13% 0.04% 0.10% 0.18% 0.28% 0.22% 0.36% 0.35% 0.19% 0.25% 0.14% 0.22%
LOGN3 0.58% 0.71% 0.17% 0.22% 0.31% 0.25% 0.23% 0.21% 0.23% 0.36% 0.38% 0.29% 0.40%
TEND3 027% 1.01% 64.36% 0.19% 0.11% 0.29% 0.45% 0.31% 0.18% 0.25% 0.23%
FHER3 031% 041% 0.11% 0.44% 0.39% 0.27% 0.30% 0.24% 0.43% 0.31% 0.37% 0.40% 0.28%
BRML3 0.23% 0.35% 0.13% 0.16% 0.13% 0.25% 0.26% 0.39% 0.32% 0.28% 0.27%

AEDU3 0.67%  0.28%

MULT3 0.82% 0.54% 0.22% 0.67% 0.24% 0.30% 0.41% 0.50% 0.43% 0.37% 0.35% 0.37% 0.23%
AMIL3 0.74%

DXCO3 0.58% 0.55% 0.12% 0.41% 0.30% 0.31% 0.28% 0.30% 0.32% 0.33% 0.19% 0.20% 0.23%
ENEV3 0.37% 0.58% 0.04% 0.32% 0.35% 0.39% 0.36% 1.01% 1.20% 1.07% 1.13% 0.89% 0.66%
IGTA3 0.84%  0.66% 0.20% 0.40% 0.45% 0.49% 0.30% 0.36% 0.26%

SULAL 0.69% 0.85% 021% 0.36% 0.39% 0.46% 0.37% 0.62% 0.53% 0.90%

EVEN3 0.18% 0.19% 0.05% 0.24% 0.38% 0.18% 0.23% 0.28% 0.14% 0.12% 0.20% 0.14% 0.20%
EZTC3 0.34% 0.30% 0.06% 0.26% 0.41% 0.32% 0.17% 0.22% 0.35% 0.34% 0.14% 0.30% 0.27%
NEXP3 022% 0.31% 0.10% 0.31% 0.46% 0.73% 0.57% 0.43% 0.23% 0.23% 0.23% 0.17% 0.20%
COGN3 1.00% 0.36% 0.14% 0.29% 0.40% 0.27% 0.16% 0.19% 0.18% 0.27% 0.14% 0.15% 0.19%
BEEF3 0.38% 0.40% 0.16% 0.85% 1.48% 1.53% 1.37% 1.21% 0.97% 0.91% 1.05% 0.82% 0.63%
VIVR3 0.35% 029% 0.20% 0.14% 0.12% 0.11% 0.09% 0.11% 0.18% 0.12% 0.16% 0.18% 0.20%
BPAN4 047% 042% 0.14% 0.57% 0.59% 0.34% 0.38% 0.45% 0.27% 0.35% 0.37% 0.22% 0.12%
AMAR3 0.28% 0.39% 0.12% 0.31% 0.12% 0.23% 0.22% 0.15% 0.28% 0.17% 0.07% 0.07% 0.23%
JHSF3 0.32% 042% 0.17% 0.35% 0.43% 0.30% 0.34% 0.29% 0.20% 0.29% 0.23% 0.13% 0.13%

16



Acio Jan 1 Jan 2 Jan 3 Jan 4 Jan 5 Jan 6 Jan 7 Jan § Jan 9 Jan 10 Jan 11 Jan 12 Jan 13 Jan 14 Jan 15 Jan 16 Janl17 Jan 18 Jan 18
DAYC4 0.28% 041% 024% 1.47%

B3SA3 0.32% 0.11% 0.31% 0.19% 0.29% 0.33% 0.44% 0.46% 0.63% 0.51% 0.44% 0.41%
HYPE3 031% 0.16% 0.33% 0.53% 0.47% 0.89% 0.87% 1.51% 1.10% 1.15% 1.37% 0.93%
OGXP3 0.14% 0.03% 0.13% 0.09% 0.16% 0.25%

PRML3 0.12%  0.05% 0.14% 0.31% 0.30%

YDUQ3 0.54% 0.11% 0.25% 0.31% 0.21% 0.12% 0.30% 0.17% 0.25% 0.23% 0.21% 0.15%
EQTL3 1.98% 0.34% 0.88% 0.92% 0.66% 0.98% 1.44% 1.49% 1.01% 1.15% 0.90% 0.50%
CIEL3 031% 0.67% 0.68% 0.82% 0.74% 0.90% 0.50% 0.48% 0.36% 0.41%

SANBI1 0.15%  0.36% 0.45% 0.39% 0.39% 0.24% 0.24% 0.34% 0.27% 0.37% 0.52%
CTIP3 0.16%  0.60% 0.93%

FIBR3 0.09% 031% 0.33% 0.64% 1.40%

FLRY3 0.33% 0.83% 1.22% 1.63% 0.85% 1.02% 0.61% 0.67% 1.50% 0.91% 1.02%
ENGI1 0.64% 141% 2.80% 2.23% 2.10% 1.48% 1.25% 1.01% 1.11% 1.12% 0.44%
DIRR3 0.13%  0.54% 0.21% 0.32% 0.24% 0.27% 0.21% 0.30% 0.26% 0.30% 0.15%
BRPR3 0.43% 0.32% 0.39% 0.60% 0.69% 0.68% 0.67% 0.62%

ECOR3 0.58% 0.25% 0.26% 0.22% 0.26% 0.32% 0.37% 0.36% 0.28% 0.15%
MPLU3 0.85% 1.35% 1.12% 0.63%

PRIO3 0.15% 0.18% 0.20% 0.17% 0.24% 0.19% 0.28% 0.37% 0.31% 0.32%
0SXB3 0.11% 0.16% 0.20% 0.30% 0.42% 0.29% 0.31% 0.24% 0.20% 0.20%
MILS3 0.18% 0.19% 0.19% 0.17% 0.15% 0.26% 0.34% 0.15% 0.26% 0.17%
ALSC3 0.24% 0.32% 0.32% 0.31%

TERI3 0.14%

SIMH3 0.41% 0.39% 0.33% 0.41% 0.21% 0.32% 0.28% 0.13% 0.20% 0.09%
ENAT3 0.32% 0.30% 0.34% 0.34% 0.56% 0.68% 0.76% 0.75%

MGLU3 0.20% 0.17% 0.19% 0.18% 0.34% 0.32% 0.24% 0.16% 0.23%
QUAL3 0.52% 0.40% 0.45% 0.44% 0.42% 0.34% 0.47% 0.33% 0.25%
AZ7ZA3 0.42% 0.37% 0.48% 0.51% 0.76% 0.47% 0.68% 0.46% 0.47%
ALOS3 0.86% 0.75% 1.31% 0.99% 0.22% 0.22% 0.18% 0.31% 0.35%
MEAL3 1.04% 0.64% 0.67% 0.76% 0.19% 0.17% 0.14% 0.12% 0.21%
LCAM3 1.43% 1.19% 1.37% 0.47% 0.21%

BBSE3 0.42% 0.36% 0.80% 1.00% 0.86% 1.13% 1.28%
SMLS3 0.30% 0.38% 0.20%

CVCB3 0.53% 0.55% 0.17% 0.08% 0.11% 0.12% 0.06%
LINX3 0.67% 0.61% 0.69%

ALUPL 0.66% 0.70% 1.47% 2.06% 2.49% 2.01% 2.14%
SEER3 0.23% 0.25% 0.31% 0.29% 0.26% 0.14% 0.11%
ANIM3 0.16% 0.14% 0.39% 0.20% 0.13% 0.19% 0.09%
KLBN1 1.31% 1.19% 2.01% 0.72% 1.30% 1.76%
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Acio Jan 1 Jan 2 Jan 3 Jan 4 Jan 5 Jan 6 Jan 7 Jan § Jan 9 Jan 10 Jan 11 Jan 12 Jan 13 Jan 14 Jan 15 Jan 16 Janl17 Jan 18 Jan 18
RLOG3 0.35% 0.41%

RAIL3 0.27% 1.11% 1.28% 1.24% 0.87%
WIZC3 0.44% 0.63% 0.42% 0.27% 0.31%
STBP3 0.21% 0.14% 0.14% 0.21%
SUZB3 0.72% 0.74% 0.88%
CRFB3 1.27% 1.27% 1.13%
SAPR1 0.51% 0.58% 0.33%
MOVI3 0.17% 0.24% 0.17%
AZUL4 0.14% 0.17% 0.14%
VBBR3 0.41% 0.46% 0.40%
IRBR3 0.19% 0.20% 0.20%
BPACI 0.18% 0.22% 0.23%
LOGG3 0.47% 0.39%
HAPV3 0.56% 0.46%
VIVA3 0.33%
NEOE3 0.87%
SBFG3 0.21%
CEAB3 0.16%

Fonte: Elaborada pelo autor.
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6.3 Alocacao Completa MPT por Janela
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Tabela 15: Alocacao Completa do Método MPT por Janela de Otimizagao

Acao Jan 1 Jan 2 Jan 3 Jan 4 Jan 5 Jan 6 Jan 7 Jan § Jan 9 Jan10 Janl1l Janl12 Janl1l3 Janl4 Janl15 Janl16 Jan17 Jan18 Jan 18
PETR4 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 9.67%
PETR3 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
ABEV3 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00% 11.20% 4.89%  7.33%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
ITUB4 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
TNLP4 0.00%  0.00% 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%

BBDC4 0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
VALES 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%

ELET3 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
BRTP4 0.00%  0.00%  0.00%

ITSA4 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
OIBR4 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
UBBR1 0.00%  0.00%  0.00%

CMIG4 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
BBDC3 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
VIVO4  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%

TMARS 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%

PCAR4 0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

ELET6 0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
CPLE6 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 9.70%  0.00%
EBTP4 0.00%  0.00%  0.00% 5.35%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

AMBV3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00%

TNLP3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%

GGBR4 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
VCPA4 0.00%  0.00%  0.00%

NETC4 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

CSNA3 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
VIVT4 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%

BRTP3 0.00%  0.00%  0.00%

CRUZ3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 034% 0.00% 0.00%

TMCP4 0.00%  0.00%  0.00%

VALE3 0.36%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
TCSL4 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%

USIMS  0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
CESP5  0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00% 1.29%  0.00%  0.00% 0.00% 4.42% 1.70%  1.40%  0.55%  3.46%

EBTP3 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

KILBN4 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 329% 1341% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
VIVT3  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
BRAP4 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 5.48%  0.00%
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Acao Jan 1 Jan 2 Jan 3 Jan 4 Jan 5 Jan 6 Jan 7 Jan § Jan 9 Janl1l0 Janll Janl12 Janl1l3 Janl1l4 Janl5 Janl6 Jan17 Jan18 Jan 18
ELPLS 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%

EMBR3 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 5.23% 10.31% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
BRKMS 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 5.17% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
SDIA4  0.00%  0.00%  0.00%

ISAE4  0.00%  0.00% 0.00% 5.72%  7.54% 11.36% 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00%  8.04%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
GOAU4 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
GETI4  0.00%  0.00% 16.92% 0.00%  0.00% 6.28%  7.29%  0.00%  0.00%

CTNM4 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
SUZB5  0.00% 1.03%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00%  0.00%

SBSP3  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
PTIP4  0.00%  0.00%

FFTL4 0.00% 2.99%  0.00% 0.00%  0.00%

TMCP3 0.00%  0.00%  0.00%

DURA4 0.00%  0.00%  0.00%

CPLE3 0.00%  0.00%  0.00% 4.53% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 3.21% 0.00% 0.00%
ACES4 0.00%  0.00%

CMIG3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
UBBR4 0.00%  0.00%  0.00%

UGPA4 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%

UNIP6  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 8.55% 21.56% 19.94% 15.13% 2.07% 22.48% 10.65% 0.00%  0.00%
BBAS3 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
CGAS5 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 647% 2.55% 2.01% 444% 595% 0.00%
EGIE3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
TNCP4 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.70%  8.02%

EMAE4 0.00%  0.00% 0.00% 2.72% 1.50%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 4.54% 8.43% 22.18% 15.75% 13.26% 0.00%  0.00%
BOBR4 0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
TIMS3  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
CLSC4 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 4.77% 4.63% 044% 11.70% 0.00%  0.00% 12.34%
LAME4 1.12%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

VIVO3  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%

CESP3  0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

CNFB4 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%

TMAR3 0.00% 1.06%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%

BRAP3 0.00%  2.67%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.72% 0.00%  0.00%
TMARG 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%

ISAE3  0.00%  0.00% 15.48% 17.84% 11.81% 20.39% 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 2.85% 3.13% 2.84% 4.30% 1.69% 12.37% 15.60% 15.27% 0.00%
TNCP3 0.00%  0.00% 0.75% 3.71% 1.54% 1.00%  2.95%

MAGSS 0.00%  0.00%
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Acao Jan 1 Jan 2 Jan 3 Jan 4 Jan 5 Jan 6 Jan 7 Jan § Jan 9 Janl1l0 Janll Janl12 Janl1l3 Janl1l4 Janl5 Janl6 Jan17 Jan18 Jan 18
INEP4  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
ACES3 0.00%  3.52%

ARCZ6 1.33%  0.00%  0.00%

POMO4 0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
COCE5 0.00%  0.00% 2.20% 5.76%  0.00%  0.00% 13.84% 1.96%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00%
TASA4 1.21%  0.00% 1.35%  2.62% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
LAME3 16.29% 11.05% 0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

ETER3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 4.25%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
CPSL3  0.00%

RAPT4 431%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
PMAM4 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%

OIBR3 0.00%  0.00% 11.92% 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
ARCE3 9.38%

WEGE4 15.57%

BRFS3 0.00%  0.00%  0.39% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 5.50% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
GGBR3 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
RSID3  0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
GUAR3 1554% 1.34%  0.00% 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 1.87%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
SLED4 0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%

MYPK4 0.00%  0.00%

WEGE3 0.00% 527%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 2.07% 344% 332% 7.07% 0.00% 0.00% 048% 7.99% 5.69% 3.62% 17.65%
USIM3  1.84%  5.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
PDTC3 0.00% 0.81% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
KEPL3 6.35% 0.00%  0.00% 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.12% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00% 10.02% 19.25% 16.08%
UGPA3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 047% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
HGTX3 0.00% 0.73%  2.87% 18.67% 33.69% 32.01% 23.45% 543% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%

MYPK3 2.98%  845%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
TIET1  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

AURE3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
ALPA4 795%  8.15%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 2.16% 2.56% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
RIPI4 0.00% 1.85%

FESA4 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
GETI3 8.80%  5.78%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

PMAM3 0.24%  0.20%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
LEVE3 6.74%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 1.71%  4.03%  1.10%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
TUPY3 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 4.25% 0.00% 357% 4.50% 6.20% 231% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
BDLL4 0.00%  0.00% 9.43% 6.14% 9.83%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
RPMG3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 1.89%  0.00% 0.00% 045% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
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Acao Jan 1 Jan 2 Jan 3 Jan 4 Jan 5 Jan 6 Jan 7 Jan § Jan 9 Janl1l0 Janll Janl12 Janl1l3 Janl1l4 Janl5 Janl6 Jan17 Jan18 Jan 18
SZPQ4 0.00% 3.31% 0.00% 0.00%

SAPR4 0.00%  0.00% 0.00%  0.00%  0.00% 13.31% 10.26% 3.79%  0.00% 5.21% 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
MOTV3 335% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
LREN3 3.55% 6.28%  6.69%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
BEES3 0.00%  0.00% 0.15%  0.00%  0.00% 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 4.04% 5.18% 6.27% 0.00% 0.00% 0.00% 5.10% 7.71%
MAGG3 24.16% 6.54%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%

RADL3 3.27% 12.83% 12.02% 15.62% 3.65% 2.96% 0.00% 0.00%  0.00% 14.21% 11.46% 9.74%  6.81%  0.00% 0.00% 0.00%  10.26% 0.00%
PCAR3 531% 0.00% 5.64% 8.02% 3.76%  5.34% 1.65% 13.79% 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
ALLL4 0.47% 1.01%  0.00%

TAMMA4 8.74%  0.00%  0.00%  0.00%

ELPL3 0.00% 1.47% 1.25%  230% 0.00% 0.16%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

BHIA3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 3.25% 029% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
GOLL5 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
NATU3 0.00%  0.00%  0.00% 1.54%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
CPFE3 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
PSSA3 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
DASA3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00% 1.54% 525% 4.19%  9.54% 16.42% 1.80%  0.00%  0.00%  0.00%
GRND3 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 4.71% 0.00% 0.00% 4.72% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%  0.00%
ALLL3 0.97%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00%  0.00%

NTCO3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00%  0.00%
MNDL4 0.00%  0.00%  0.00%

CYRE3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
CSAN3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
AMER3 0.00%  0.00% 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
RENT3 0.00%  0.00% 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
ENBR3 0.00%  0.00% 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

ARTR3 0.00%  0.00% 3.97% 14.71% 0.00%  0.00%

UOLL4 0.00%  0.00%

CTAX4 0.00%  0.00% 0.00%  0.00% 0.00%  0.00%

CTAX3 0.00%  0.00% 0.00% 4.25% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
CESP6 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%

ELPL4 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00%

GFSA3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
CSMG3 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
TOTS3 9.35%  543% 2.04%  0.00%  0.00% 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
LIGT3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
MMXM3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

LUPA3 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
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Acao Jan 1 Jan 2 Jan 3 Jan 4 Jan 5 Jan 6 Jan 7 Jan § Jan 9 Janl1l0 Janll Janl12 Janl1l3 Janl1l4 Janl5 Janl6 Jan17 Jan18 Jan 18
POSI3 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
TESA3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

ODPV3 0.00%  0.00% 5.16% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
BISA3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%

MDIA3 0.00%  0.00%  3.29%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
VLID3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
TAEE1 0.00%  4.83% 4.68% 9.99%  20.11% 4.04% 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 16.33% 12.98% 19.95%
PLAS3 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
CSUD3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
PDGR3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
JBSS3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.69% 3.45%
SMTO3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 4.62% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
TCSA3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
SYNE3 0.00%  0.34%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 4.19% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
PINE4 0.00% 1.23%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
BRSR6 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
SLCE3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 7.89% 995% 0.00% 7.05%
MRVE3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
LOGN3 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00% 1.23%  0.00%  0.00%
TEND3 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.58%  0.55% 0.73%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
FHER3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
BRML3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

AEDU3 0.00%  0.00%

MULT3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
AMIL3 0.00%

DXCO3 0.00%  0.00% 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
ENEV3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
IGTA3 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

SULA1 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 4.40% 0.00% 0.00%

EVEN3 0.00%  0.00% 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
EZTC3 0.00%  3.99%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
NEXP3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
COGN3 0.00%  0.69% 11.43% 0.00% 9.17% 2.42% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
BEEF3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
VIVR3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
BPAN4 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
AMAR3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
JHSF3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
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Acao Jan 1 Jan 2 Jan 3 Jan 4 Jan 5 Jan 6 Jan 7 Jan § Jan 9 Janl1l0 Janll Janl12 Janl1l3 Janl1l4 Janl5 Janl6 Jan17 Jan18 Jan 18
DAYC4 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%

B3SA3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
HYPE3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
OGXP3 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00%

PRML3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%

YDUQ3 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
EQTL3 17.47% 17.29% 27.66% 23.42% 19.62% 4.80%  0.20% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
CIEL3 9.23%  18.95% 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00%  0.00%

SANBI 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
CTIP3 0.00%  0.00%  0.00%

FIBR3 0.00%  0.00% 11.06% 6.74%  9.99%

FLRY3 0.00%  0.00% 0.00% 2.26% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
ENGI1 0.00% 2.72% 730% 6.28% 11.30% 3.79%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00%  0.00%
DIRR3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
BRPR3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00%  0.00% 0.00%  0.00%

ECOR3 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
MPLU3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%

PRIO3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 2.01% 9.58% 8.89% 11.70% 6.12%
OSXB3 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
MILS3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%
ALSC3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%

TERI3 0.00%

SIMH3 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
ENAT3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

MGLU3 0.00%  0.00% 5.11%  4.53%  42.51% 4.58% 0.00% 0.00%  0.00%
QUALS3 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
AZ7ZA3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
ALOS3 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
MEAL3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
LCAM3 0.00%  7.23% 17.01% 6.54% 0.38%

BBSE3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%
SMLS3 0.00%  0.00%  0.00%

CVCB3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
LINX3 0.00%  0.00%  0.00%

ALUP1 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%
SEER3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
ANIM3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
KLBN1 0.00%  0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
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Acao Jan 1 Jan 2 Jan 3 Jan 4 Jan 5 Jan 6 Jan 7 Jan § Jan 9 Janl1l0 Janll Janl12 Janl1l3 Janl1l4 Janl5 Janl6 Jan17 Jan18 Jan 18
RLOG3 0.00%  0.00%

RAIL3 0.00%  0.00% 0.00% 0.00%  0.00%
WIZC3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%  0.00%
STBP3 0.00%  0.00%  0.00%  0.00%
SUZB3 0.00%  0.00%  0.00%
CRFB3 0.00%  0.00%  0.00%
SAPR1 0.00%  0.00%  0.00%
MOVI3 0.00%  0.00%  0.00%
AZUL4 0.00%  0.00%  0.00%
VBBR3 0.00%  0.00%  0.00%
IRBR3 0.00%  0.00%  0.00%
BPAC1 0.00%  0.00%  0.00%
LOGG3 0.00%  0.00%
HAPV3 0.00%  0.00%
VIVA3 0.00%
NEOE3 0.00%
SBFG3 0.00%
CEAB3 0.00%

Fonte: Elaborada pelo autor.
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