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Resumo

Durante a década de 2000, os mercados de capitais observaram uma forte expansdo, que
culminou na crise financeira de 2008, a partir da quebra do banco Lehman Brothers. Em
épocas de crise, nao apenas a volatilidade das a¢des e de indices de mercado pode se alterar,
mas ha também o risco diversificavel de uma carteira. Com base no teste proposto por Evans
e Archer (1968) com ajustes de Sharpe (1972), este estudo demonstra os efeitos dos choques
econOmicos sobre o mercado de capitais brasileiro, analisando o comportamento da
volatilidade e do efeito diversificacdo em periodos de estabilidade e crise. Similarmente,
contribui-se com os investidores e gestores na escolha de uma carteira que possua um nivel de
risco aceitavel. Os resultados demonstraram uma tendéncia de maior volatilidade para a crise
de 2008, quando comparados com os demais periodos. Observou-se um maior nivel de risco
sistémico para um menor nivel de risco diversificavel, precisamente em um estagio de crise
economica. Desta forma, os resultados obtidos corroboram os trabalhos de Brito e Brito
(2002), Groppo (2004), Figueiredo e Ramos (2004) e Gaio et al. (2007), indicando que os
choques econdmicos possuem um forte impacto sobre o mercado de capitais brasileiro e

apontando a diversificagdo como sendo a melhor forma de reduzir os riscos.

Palavras-chave: Mercado de capitais; Volatilidade; Crise financeira; Diversificagao de risco.



Abstract

During the 2000's, capital markets observed a strong expansion, which led to a financial crisis
in 2008 initiated by the bankrupcy of the Lehman Brothers Bank. In times of crisis, not only
the volatility from stocks and market indices can be changed, but so can the diversifiable risk.
Based on the test proposed by Evans and Archer (1968) and ajusted by Sharpe (1972), this
paper demonstrates the effects of economic shocks on the Brazilian capital market, analyzing
the behavior of volatility and diversification effect on stability and crisis periods. Similarly, it
contributes with investors and managers for selecting a portfolio that has an acceptable level
of risk. The results showed a trend of increased volatility to the crisis of 2008, when
compared with other periods. It was observed a higher level of systemic risk to a lower level
of diversifiable risk, precisely in a stage of economic crisis. Thus, the results corroborate the
papers of Brito and Brito (2002), Groppo (2004), Figueiredo ¢ Ramos (2004) and Gaio et al.
(2007), noting the economic shocks have a strong impact on the Brazilian capital market and

showing that diversification is the best way to reduce the risks.

Key-words: Capital markets; Volatility; Financial crisis; Risk diversification.
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1 Introducao

A andlise de volatilidade tem despertado especial interesse de agentes do mercado,
uma vez que ela suporta a observacao da oscilagdo dos pregos dos ativos em um determinado
periodo mediante choques enddgenos ou exdgenos. Uma andlise criteriosa auxilia na captura
dos momentos de crise do mercado, uma vez que o grau maior de incerteza pode estar
associado a choques exdgenos. Deste modo, em épocas de crise, ndo apenas a volatilidade das
acoes e de indices de mercado pode se alterar, como também o risco diversificavel de uma
carteira de investimentos.

Na moderna teoria de carteiras, o risco diversificavel se caracteriza por flutuagdes dos
retornos das agdes devido a noticias especificas das empresas, correspondendo a riscos
independentes. Ja o risco ndo diversificavel, medido pelo beta, ¢ aquele que ocorre
simultaneamente para todas as acdes. Assim, a existéncia de risco significa que o investidor
nao pode associar um unico resultado ao seu investimento, independente de qual seja o ativo.

Alguns trabalhos estudaram os efeitos dos fatores macroecondmicos sobre o mercado
de capitais, como o estudo de Chen e Ross (1986) que considera que as varidveis
macroecondmicas t€ém um efeito sobre o mercado de capitais, pois essas varidveis podem
afetar a habilidade das firmas em gerarem fluxos de caixa e pagamentos futuros de
dividendos, tornando-se fatores de risco para o mercado.

O resultado de diferentes choques pode ser um incremento na volatilidade dos ativos.
Cumpre destacar que, durante a década de 2000, houve crescimento substancial da riqueza
produzida no mundo. Os mercados de capitais observaram forte expansao, culminando na
crise financeira de 2008, a partir da quebra do banco Lehman Brothers. Houve forte redugado
do valor de mercado de ativos e enxugamento de liquidez.

Diante deste contexto, este trabalho visa responder a seguinte questao: Qual o
comportamento da volatilidade do mercado de capitais brasileiro frente a choques
econdmicos? Para responder esta pergunta ¢ tracado como objetivo principal: analisar a
volatilidade do mercado de capitais brasileiro em razao de fatores adversos na economia. Em
consequéncia, pretende-se comparar a volatilidade de um periodo de estabilidade a um
periodo de crise e verificar como os choques econdomicos afetam a diversificacdo de risco.

Este estudo justifica-se por demonstrar os efeitos dos choques econdmicos sobre o
mercado de capitais brasileiro, analisando o comportamento da volatilidade e do efeito

diversificacdo e, nesta perspectiva, contribui ao apoiar a compreensao de pontos relacionados



ao cotidiano de investidores e gestores de carteiras, colaborando na escolha de uma carteira
que estabeleca um nivel de risco aceitavel.

A fim de cumprir com os objetivos propostos, além desta primeira parte introdutoria, o
trabalho possui mais quatro capitulos. O segundo é composto por uma revisdo da literatura
sobre teoria de carteiras e de trabalhos que estudaram a volatilidade no mercado de capitais. O
terceiro capitulo discute as etapas do referencial metodolégico que foram empregadas no
estudo. O quarto capitulo, por fim, descreve os resultados encontrados € no quinto e ultimo

capitulo sdo apresentadas as conclusdes.



2 Referencial Tedrico

2.1 Moderna teoria de financas

A teoria de carteiras ¢ definida como a andlise quantitativa para a administracao
eficiente do risco. Quer a unidade de andlise seja um lar, empresa ou outra organizacao
econdmica, aplicar a teoria de carteiras consiste em formular e avaliar as compensagdes entre
beneficios e custos da reducao do risco, a fim de descobrir um perfeito curso de agdo (Bodie
& Merton, 2002). Antes de discorrer mais profundamente sobre o assunto, convém uma breve
introducdo sobre a teoria da utilidade esperada, que se refere ao assunto tratado a seguir.

Uma das hipdteses basicas da teoria do consumidor consiste na ideia de que, no ato de
consumo, os consumidores procuram obter o maior nivel de satisfagdo, ou seja, procuram
maximizar a sua utilidade total, dadas as restricdes do periodo de tempo e dos rendimentos
disponiveis. Considere dois produtos, X e Y. Imagine que, para um dado consumidor, a tltima
unidade monetaria gasta em X proporciona uma utilidade trés vezes maior que a que resulta
da ultima unidade monetaria gasta em Y. Neste caso, o consumidor pode aumentar a sua
utilidade total pela transferéncia de uma unidade monetaria previamente gasta em Y para o
gasto de X. Assim, sendo UMx a utilidade marginal da ultima unidade de X e Px o preco deste
produto e UMy e Py, respectivamente, para Y, a condicdo de maximizag¢do da utilidade

requer:

UMx _ UMy ou UMx _ Px
Px Py UMy Py

Formula (1)

onde Px / Py € o preco relativo do produto X em relagdo ao produto Y, ou seja, € o custo de
oportunidade do produto X em relagdo ao produto Y.

Para Lipsey e Chrystal (2004), os precgos relativos dos produtos sdo resultantes das
interacdes entre os mercados € nao podem ser alterados por um consumidor isolado, podendo
este apenas ajustar as relagdes entre as utilidades marginais dos produtos que dependem das
suas preferéncias. Isto posto, segundo Gomes (2007), podemos resumir que a teoria da
utilidade esperada possui carater normativo e trata da racionalidade e da logica de decisao
elaborando estratégias de como os individuos deveriam tomar decisdes. Nesta perspectiva,
adotando-se a racionalidade dos tomadores de decisdo, iniciamos a revisdo literaria sobre a
teoria de carteiras.

O trabalho de Markowitz (1952) marca o inicio da moderna teoria de carteiras. Nesse

artigo o autor explica 0 modo como os investidores selecionam uma carteira, em um modelo
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que ficou conhecido como média-variancia. Esta denominagdo decorre da hipdtese inicial do
modelo, na qual, segundo Markowitz (1952), os investidores buscam maximizar o retorno
esperado e minimizar o risco de sua carteira, sendo considerada a variancia' do retorno como
o risco do ativo ou da carteira.

E relevante mostrar matematicamente como se calcula o retorno esperado e a variancia
de uma carteira para que se possa entender algumas intuigdes que o modelo garante.

Em um portfélio com n ativos, seu retorno esperado E(RP) é:

E(R?) = wyry + wory + -+ w1, Férmula (2)
onde w,, ¢ a participa¢do do ativo n na carteira e 7;, € o retorno de cada ativo n.

De acordo com a regra do valor esperado, o retorno esperado de uma carteira ¢ a soma
ponderada (w;) de cada ativo i1 na carteira vezes o retorno esperado deste ativo (7;).

Por sua vez, a variancia do retorno de uma carteira ou de uma combinacao linear de
variaveis aleatorias ¢ dada pela formula:

V(RP) = Yl wiof + 207 i, wiw;oy; Férmula (3)
onde w; é a participacdo do ativo i na carteira e (0?) é a variancia de cada ativo i.

Desta forma, em posse da informagdo para se calcular o retorno esperado de uma
carteira e sua variancia (risco) podem-se fazer as seguintes constatacdes que serdo uteis no
decorrer do trabalho: para maximizar o retorno esperado da carteira basta transferir mais peso
para os ativos que possuem individualmente o maior retorno esperado; entretanto, para
minimizar a varidncia da carteira ndo ¢ suficiente escolher os ativos que possuam
individualmente as menores variancias, também ¢é necessario que os ativos possuam baixa
covariancia (ou correlagdo) entre si.

Para se obter uma boa diversificagdo no que tange a minimizagdo do risco, ¢
importante montar uma carteira com ativos que sejam de industrias diferentes, até mesmo de
paises diferentes, para que estes possuam baixa correlagdo dos retornos entre si e, assim, uma
menor variancia conjunta, ou seja, um menor risco para a carteira.

Diante das informagdes sobre como computar o retorno esperado e a variancia
esperada de uma carteira, Markowitz (1952) mostra que existe uma combinacao de retornos e
variancias dependendo de como a carteira ¢ formada. De acordo com a regra de
comportamento do investidor para maximizar o retorno esperado e minimizar o risco, existe

um conjunto de portfoélios que formam combinagdes eficientes de risco-retorno. Tais

1 A . . ~ y . . . ~

A variancia (ou desvio padrdo) é uma medida comum de risco, dado que fornece a dispersdo dos retornos em
relag@o ao retorno médio. Assim, quanto maior a dispersdo, maior o risco, pois maior a probabilidade do retorno
obtido ser diferente do retorno médio.
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combinacodes eficientes ficaram conhecidas na literatura de financas como fronteira média-
variancia eficiente.

A fronteira eficiente do mercado oferece as melhores combinagdes de retorno € risco
para o investidor, de modo que ndo ¢ possivel obter uma carteira com maior retorno € menor
risco simultaneamente. Caso o investidor busque obter um pouco mais de retorno deve aceitar
tomar mais risco, ou se o investidor quiser tomar menos risco, devera aceitar um menor
retorno. Assim, ndo existe uma carteira que garanta 0 maior retorno € O menor risco
simultaneamente, o que existe ¢ uma taxa na qual o investidor troca retorno por risco.

O trabalho de Sharpe® (1964) segue a base tedrica do modelo média-variancia e da
fronteira eficiente desenvolvida por Markowitz (1952). O autor formula o CAPM — Capital
Asset Pricing Model. Este modelo prevé que o retorno de um ativo segue a seguinte regra:

E(R) = a; + BiE(Ry) + & Formula (4)

Para a formula acima, o retorno esperado de um ativo ¢ a soma de uma constante (a;),
do beta do ativo(f;) que representa a covariancia do retorno do ativo com o retorno da
carteira de mercado vezes o retorno esperado da carteira de mercado (E'(Rj;), mais um termo
aleatorio (&;) de média zero. Para os propdsitos deste trabalho, discutiremos brevemente a
intuicao dos termos f; € ;.

De acordo com o CAPM de Sharpe (1964), o risco de um ativo ¢ dividido em dois
termos. O coeficiente 8;, como ja antecipado, ¢ a covaridncia do retorno do ativo com o
retorno do mercado e representa o risco sistémico (ou risco ndo diversificavel) do ativo.
Possui tal denominagdo pois depende do comportamento de todo o mercado.

Ativos que possuem f; < 1 sdo considerados ativos defensivos, pois variam menos que
o mercado em geral. Quando o mercado sobe, tais ativos possuem um desempenho inferior ao
do mercado. Porém, quando o mercado cai, apresentam um desempenho melhor que a média
do mercado. Desta forma, s3o considerados ativos de menor risco, ja que conseguem proteger
o investidor em momentos de queda dos mercados. Por outro lado, ativos com f; > 1 sdo
considerados agressivos ou de maior risco, pois quando o mercado sobe eles apresentam um
desempenho superior. E quando o mercado cai, apresentam um desempenho pior. Assim, nao
conseguem proteger o investidor em momentos de dificuldade do mercado.

O outro termo de risco do ativo € o ¢;, que representa o risco ndo sistémico (ou risco

diversificavel) do ativo. Esta medida possui tal denominacdo pois ndo depende do

* Na mesma época, separadamente, Lintner (1965) também publica um trabalho com as mesmas conclusdes do
trabalho de Sharpe (1964) e, por estes trabalhos, sdo considerados os criadores do modelo CAPM.
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comportamento geral do mercado, mas de caracteristicas especificas ao ativo, como por
exemplo, mudangas na gestdo da empresa que afetem a expectativa (de forma positiva ou
negativa) de lucro da empresa.

Seguindo com a literatura cldssica no campo das finangas, outro trabalho que merece
destaque ¢ a introducao da hipdtese de mercados eficientes, de Fama (1970). A teoria dos
mercados eficientes diz que o prego dos ativos incorpora e reflete todas as informacgdes
relevantes disponiveis entre os agentes, ou seja, os ativos sdo sempre negociados
aleatoriamente em torno do seu preco justo. Assim, a Unica forma de um investidor obter um
retorno superior ao do mercado ¢ adquirindo mais riscos. Existem trés formas para a hipdtese
de mercados eficientes:

a) Fraca: precos dos ativos negociados refletem toda a informagao passada disponivel;

b) Semiforte: pregos dos ativos refletem toda a informagdo publica disponivel e reagem
instantaneamente a novas informagoes;

c) Forte: precos dos ativos refletem inclusive as insider information

Os trabalhos de Markowitz (1952), Sharpe (1964) ¢ Fama (1970) podem ser
considerados a base teorica para a area de financas. H4 outros trabalhos mais recentes que
acrescentam elementos a teoria. Destacam-se Fama ¢ French (1992, 1993) e Elton ¢ Gruber
(1995).

O modelo CAPM se tornou o grande referencial para a literatura de financas, mas
empiricamente varios trabalhos mostraram que este modelo nao consegue precificar bem
todos os tipos de carteiras. Tais constatagdes foram denominadas anomalias. As duas
anomalias mais famosas sdo as descritas por Fama e French (1992, 1993) nas quais ativos de
empresas pequenas, sistematicamente, pagam maior prémio do que ativos de empresas
grandes. Essa anomalia ficou conhecida como efeito tamanho. A segunda distor¢do aponta
ativos que possuem alto patrimonio contabil em relagdo a seu valor de mercado como aqueles
que pagam maior prémio do que ativos com baixo patrimonio contabil em relagdo ao valor de
mercado.

Elton e Gruber (1995) propdem um método alternativo ao de Markowitz (1952) para
formar carteiras. O método consiste em trés etapas, descritas a seguir.

1 Calcula-se o excesso de retorno em relacdo ao risco do ativo (f3;) para cada ativo da

amostra:

E(R;— RF)

I1A =
Bi

Formula (5)
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Este calculo ¢ conhecido como indice de atratividade do ativo, pois indica quanto o
ativo paga para cada unidade de risco.

2 Em seguida, ordenam-se os ativos do maior para o menor, ou seja, do ativo que
possui 0 maior excesso retorno em relagao ao risco, para o ativo que possui 0 menor
excesso de retorno em relacao ao risco.

3 Por fim, calcula-se o ponto de corte C°, que indica quais ativos devem pertencer ao
portfolio. Se o ativo possuir indice de Atratividade (IA) maior que o ponto de corte

C, o ativo deve pertencer a carteira, caso contrario nao.

2.1.1 Evidéncias empiricas internacionais

Depois desta revisdo sobre alguns dos principais trabalhos da teoria de finangas,
apreciaremos alguns trabalhos especificos sobre a teoria de diversificacdo de carteiras.

Evans e Archer (1968) sdo os primeiros a testarem as implicagdes da diversificacao de
ativos em uma carteira. O objetivo da diversificagdo € reduzir o risco da carteira, € como visto
no artigo de Sharpe (1964), os ativos possuem dois tipos de risco. O risco sistematico (beta) e
o ndo sistematico. O risco que serd reduzido ao se diversificar uma carteira € o risco ndo
sistematico, ou seja, o risco diversificavel. Se o nimero de ativos incluidos em uma carteira se
aproximar do nimero de ativos existentes no mercado, espera-se que a variancia do retorno da
carteira se aproxime da variancia do retorno do mercado, que ¢ seu risco sist€émico. Assim, o
acréscimo de ativos em uma carteira implica em uma relacdo com uma funcdo assintotica
decrescente do nivel de risco da carteira.

Diante destas consideragdes, Evans e Archer (1968) analisam a taxa marginal de
reducdo, onde a variancia do retorno dos portfolios se reduz em fung¢do do nimero de ativos
incluidos nele. Por que ¢ importante entender os efeitos da diversificagdo? Os autores
argumentam que se o custo para se montar uma carteira ¢ funcao da quantidade de diferentes
ativos mantidos na carteira, entdo o modelo média-variancia proposto por Markowitz (1952)
satisfaz apenas a condi¢do necessaria, mas ndo suficiente para a selecdo do portfolio 6timo.
Ou seja, deve-se analisar o custo marginal e o beneficio marginal de manter um ativo a mais
em carteira.

Os autores ainda apresentam o seguinte exemplo para ilustrar o assunto: imagine uma

carteira A que possui um retorno esperado de 14%, desvio padrao de 0,1231 e 20 ativos; e

3 Para verificar como calcular o ponto de corte, consultar o trabalho de Elton e Gruber (1995).
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uma carteira B que também possui um retorno esperado de 14%, um desvio padrao levemente
superior, de 0,1238, mas com apenas 15 ativos. Com base na teoria de Markowitz (1952), o
investidor escolheria a carteira A, pois possui uma relagdo retorno-risco superior. Entretanto,
a questdo que se segue €: os custos associados a inclusdo de 5 ativos na carteira justificam a
reducgdo de apenas 0,0007 do desvio padrao da carteira? Isto posto, analisaram qual a redugdo
marginal do risco da carteira com o aumento do niimero de ativos.

Para responder a esta questdo, Evans e Archer (1968) utilizaram dados de 470 agdes
listadas na S&P Index (mercado norte-americano) com observagdes semianuais para o
periodo de jan/58 até jul/67. Construiram aleatoriamente carteiras compostas de 1 até 40
ativos. Formaram 60 carteiras para cada quantidade de ativos, logo um total de 2400 carteiras
(60x40=2400). E por ultimo, computou-se o retorno € o desvio padrdo de cada uma das 2400
carteiras.

Deste modo, os autores testaram a hipdtese de que o risco das carteiras converge para
uma assintota, que representa o risco sistémico e nao ¢ eliminado via diversificagdo, conforme
o numero de ativos na carteira aumenta, ou seja, a diversificagdo aumenta. Para isto, calculam
a seguinte regressao:

0, =A+Bx(;)  Formula(6)
onde g, € o desvio padrdo (risco) do portfolio, A € a assintota, B € a taxa na qual o aumento
de um ativo na carteira reduz seu desvio padrdo e n é o nimero de ativos na carteira.

Os resultados apontaram um excelente ajuste do modelo com R* de 0,9863 ¢ um
desvio padrdao que converge para uma assintota que se aproxima do desvio padrao médio do
mercado (risco sistémico do mercado), dentro do periodo estudado. Os resultados também
sugerem que a maior parte do risco nao sistematico foi eliminada com a inclusdo de oito
ativos e, acima de 19 ativos, a inclusdo de mais ativos ndo gera efeito para reduzir o risco nao
sistémico da carteira. Assim, questionam a necessidade de se incluir mais de 10 ativos em
uma carteira e indicam a necessidade de uma analise marginal nos modelos de selecao de
portfolios.

O trabalho de Solnik (1974) acrescenta um elemento importante de diversificagdo a
literatura de carteiras. A proposta ¢ mostrar que hd vantagens substanciais quando se
diversifica uma carteira internacionalmente, ou seja, com ativos de diferentes paises. Para
isto, em primeiro lugar, o autor calcula os ganhos com a diversificagdo para oito paises

individualmente (Estados Unidos, Inglaterra, Franca, Suica, Italia, Bélgica e Holanda) para o
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periodo de 1966 a 1971, usando a mesma metodologia de Evans e Archer (1968)*. Como
esperado, encontram-se ganhos de diversificacdo para todos os paises da amostra, ou seja,
conforme o niimero de ativos aumenta na carteira, seu risco cai. O risco converge para uma
assintota, mas as assintotas sdo diferentes para cada pais, pois dependem do risco intrinseco
do mercado de cada nacgao.

Outra analise de Solnik (1974) forma aleatoriamente carteiras na qual mistura ativos
dos oito paises pertencentes a amostra. Observou-se que uma grande redu¢do do risco pode
ser obtida ao se diversificar internacionalmente uma carteira, cerca de metade do risco com o
mesmo numero de ativos tomando o mercado norte-americano como base. Este resultado ¢
obtido pois, segundo o autor, 0 movimento de precos dos ativos possui baixa correlagdo entre
diferentes paises, se comparado a correlagdo dos pregos dos ativos que existe em um Unico
pais’. Deste modo, concluiu-se que a melhor forma de obter ganhos de diversificagdo é
escolher ativos de diferentes industrias e diferentes paises.

Jorion (1985) questiona o uso do modelo de Markowitz para estimar os ganhos de
diversificacao de carteiras com ativos internacionais, quando se utiliza estimativas ex-post do
retorno médio dos ativos. O autor expde que os investidores devem utilizar métodos que
suportem a incerteza sobre os retornos futuros ao invés de simplesmente utilizar a média
amostral. Os resultados mostram que quando se usa o método cléssico de estimag¢do do
retorno médio, o peso dos ativos nas carteiras ¢ instavel e o desempenho ¢ inferior ao do
método alternativo proposto. Este método, denominado estimador de Stein, desconta a
influéncia de valores extremos. Jorion (1985) conclui, portanto, que a carteira formada com
este estimador obtém um desempenho superior a formada com a estimativa classica.

Bekaert e Urias (1995) analisam o beneficio para a diversificagdo da carteira de
investidores norte-americanos e ingleses de investir em “fundos fechados” atrelados a
mercados emergentes, que segundo os autores foi a forma tradicional de se investir em
mercados emergentes no inicio do processo de globalizagdo financeira. E também os
comparam aos ganhos de diversificagdo gerados por indices financeiros dos mercados
emergentes (indices IFC). A vantagem de se investir nos “fundos fechados” ¢ que sdo de

baixo custo e facil acesso aos investidores, diferente dos indices IFC que possuem maior custo

* Na realidade, ha uma alterag@o no teste. Sharpe (1972) propde que o ideal seria calcular a regressdo com uma
pequena alteragdo, onde o desvio padrdao da carteira é relativo ao desvio padrdo médio de uma carteira com
apenas um ativo. A partir de entdo, os testes que calculam os ganhos de diversificagdo incorporam tal mudanca,
comegando por Solnik (1974).

> Para chegar a este resultado, o autor desconsiderou o risco cambial da operagdo. E considerou que esta
estratégia deve ser acompanhada de hedge no mercado de cdmbio, caso contririo, o investidor estaria
especulando no mercado de cambio também.
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e outras restricdes. Os resultados apontam para ganho de diversificagdo dos “fundos
fechados” no Reino Unido, mas nao nos Estados Unidos, diferente dos indices IFC que
garantiram ganhos de diversifica¢do nos dois paises.

Forbes e Warnock (2011) desenvolveram uma metodologia para analisar os fluxos de
capitais entre os paises, diferenciando os ingressos ¢ as saidas de capital e também a atividade
de estrangeiros e residentes. Além da nova forma de analisar os fluxos de capitais, os autores
também identificam os principais determinantes dos fluxos: risco global, contdgio (através da
exposi¢do entre os sistemas financeiros) e caracteristicas macroecondmicas internas. Os
autores acharam um resultado com pouca evidéncia do papel das taxas de juros e da liquidez
global.

Ghysels, Plazzi e Valkanov (2011) estimam a assimetria condicional do retorno das
carteiras dos paises emergentes e desenvolvidos. Os resultados apontam que a assimetria
condicional varia significativamente com o passar do tempo, mesmo quando se controla para
a volatilidade condicional e a assimetria (skewness) incondicional. Outro resultado
interessante ¢ que assimetria incondicional nos paises desenvolvidos ¢ negativamente
correlacionada com a dos paises emergentes. Esse resultado gera implicacdes para a
diversificacdo das carteiras, dado que ativos (ou carteiras) que possuem skewness positivo (ou
menos negativo) sao preferiveis.

Na amostra do trabalho a carteira dos paises emergentes possui tal caracteristica, desta
forma, os autores concluem que o nivel 6timo (da proporcao de ativos dos paises emergentes)
¢ superior ao caso de uma carteira ponderada pela propor¢do dos valores. Por fim, os autores
creditam as diferencas de skewness entre as regidoes desenvolvidas e emergentes a diferenga de
fundamentos macroecondmicos.

Gjika e Horvath (2012) analisam a correlagdao entre o retorno dos mercados de trés
paises da Europa Central (Hungria, Polonia e Republica Checa) entre si € com os paises da
Europa Ocidental para o periodo de 2001 a 2011. Para isso, ¢ utilizado o modelo GARCH,
que ajuda a diferenciar os impactos de choques positivos e negativos sobre a volatilidade e
sobre a correlagdo dos ativos. Os resultados encontrados apontaram que a correlagdo entre os
mercados analisados da Europa Central com os paises da Europa Ocidental aumentou com o
passar do tempo e se tornou mais forte com a entrada desses na Unido Europeia. Além disto,
os mercados apresentam volatilidade condicional e correlagdo condicional positivamente
relacionada, o que significa que em tempos de alta volatilidade os beneficios que surgem com

a diversificagdo de carteira entre estes mercados caem.
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Koksal e Orhan (2012) avaliam a performance do modelo de risco amplamente
utilizado como o modelo VaR (Value at risk) para uma grande amostra de paises
desenvolvidos e em desenvolvimento. Os autores argumentam que o método VaR se difundiu
muito nos ultimos anos, principalmente devido a recomendagao do BIS e do SEC como forma
de avaliar o risco das institui¢des financeiras.

O estudo avalia a eficacia do método e observa que o desempenho do modelo VaR foi
pior nos paises desenvolvidos no periodo da crise financeira mundial. Uma possivel
explicagdo seria que estes paises tenham sido mais afetados pela crise do que os paises em
desenvolvimento. Esse resultado sugere um descolamento do risco dos mercados entre os
paises desenvolvidos e em desenvolvimento no periodo. Por fim, os autores sugerem que
devem ser utilizadas outras medidas alternativas de risco para complementar os resultados do
modelo Var.

Bekaert e Harvey (2013) apontam os motivos pelos quais paises emergentes devem ser
analisados separadamente dos demais paises. Os mercados de a¢des dos paises emergentes
possuem um beta relativamente maior, retorno esperado maior e descolamento entre
participacdo no PIB mundial e nos mercados de ativos mundiais. Os autores ressaltam que
existe o interesse de investidores institucionais em alocar seus recursos em paises cujo retorno
esperado seja maior, ainda que o risco também o seja. Desta forma, conseguem efeitos da
diversificacdo em contraposi¢ao a um mundo cada vez mais integrado.

Ahmed e Zlate (2013) examinam os determinantes do fluxo de capital privado para os
paises emergentes no periodo de 2002 até 2012. Os resultados do trabalho apontaram que para
o periodo pré-crise financeira, o diferencial de crescimento econémico era o principal fator
explicativo do fluxo de capital para os paises emergentes. Entretanto, no periodo pds-crise, o
diferencial de taxa de juros e a aversdo global ao risco passam a ter importancia, ao lado do
diferencial de crescimento, na explicacdo dos fluxos de capital internacional. Segundo os
autores, esta mudanca se deve a alteragdo nos parametros do modelo, ou seja, houve mudanga
no comportamento dos agentes no periodo poOs-crise, que passaram a dar maior peso ao
diferencial de juros e a aversdo ao risco e menos peso ao diferencial de crescimento entre os
paises.

O trabalho também mostra que a introdugdo de controles de capital no periodo pos-
crise mundial auxiliou a frear a entrada de capitais nos paises emergentes. Outro ponto
levantado foi o efeito das intervengdes no mercado de cambio. Segundo os autores, no
periodo pré-crise, intervengdes para conter a apreciagdo cambial eram seguidas de um grande

fluxo positivo de capitais, decorrente de expectativas de novas apreciacdes. Mas, depois da
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crise financeira, este efeito ndo foi identificado. Por fim, os autores ndo encontraram efeitos
da politica monetaria expansionista ndo convencional dos Estados Unidos sobre o fluxo de

capitais para os paises emergentes.

2.1.2 Evidéncias empiricas no Brasil

O primeiro trabalho que visa testar os ganhos de diversificagdo de carteiras para o
mercado brasileiro ¢ o de Brito (1981), que utilizou dados da Bolsa de Valores do Rio de
Janeiro para o periodo de 1973 a 1979. O autor formou carteiras aleatoriamente e fez o teste
tradicional proposto por Evans e Archer (1968), com ajustes propostos de acordo com a
metodologia de Solnik (1974). Os resultados encontrados para o Brasil sdo semelhantes aos
encontrados na literatura internacional, de que existem os ganhos de diversificagdo para
reduzir o risco da carteira, mas tais ganhos sdo limitados. Uma carteira com 8§ ativos ja
consegue eliminar quase todo o risco diversificavel do mercado. E a partir de 15 ativos, os
ganhos sao minimos, ndo se justificando, por isso, uma carteira com um grande nimero de
ativos.

Ha outros trabalhos brasileiros recentes sobre a literatura de diversificagdo de ativos:
Bruni, Fuentes e Fama (1998), Hieda e Oda (1998), Zanini e Figueiredo (2000), Brito e Brito
(2002), Ramos e Pinto (2004), Contani, Securato e Savoia (2008), Almada e Savoia (2010) e
Wertheimer (2013).

Bruni, Fuentes e Fama (1998) analisam a contribuicdo dos mercados latino-
americanos para os ganhos de diversificagdo nas carteiras dos investidores internacionais para
os anos de 1996/1997 sob a otica do modelo de Markowitz (fronteira média-variancia). Os
autores consideram os indices das bolsas dos EUA (Dow Jones), da Europa (FTSE 100) e do
Japao (Nikkei) como proxys do desempenho dos mercados desenvolvidos. E os indices das
bolsas dos seguintes paises em desenvolvimento sdo considerados como alternativas de
investimento: Argentina, Brasil, Chile, Colombia, Peru e Venezuela. Sdo computados os
retornos mensais dolarizados de cada bolsa e calculada a fronteira eficiente utilizando apenas
os mercados desenvolvidos e, em um segundo momento, usando todos os mercados
disponiveis. Observa-se, para o periodo analisado, que a fronteira eficiente com os mercados
em desenvolvimento oferece aos investidores um maior retorno para 0 mesmo risco ou um
menor risco para um mesmo retorno e, portanto, os autores concluem que os mercados latino-
americanos forneceram ganhos de diversificacdio para a carteira dos investidores

internacionais.
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Hieda e Oda (1998) avaliam a utiliza¢ao de dados histéricos para formar carteiras com
o0 modelo de Markowitz. Para o periodo de 1994 ao segundo quadrimestre de 1998 utilizaram
as 20 acdes mais negociadas do indice Ibovespa em cada quadrimestre anterior. Computaram
o retorno médio, o desvio padrdo e a matriz de covariancia de cada acdo para o quadrimestre t.
Com estas informacgdes, formaram a carteira, isto ¢, calcularam o peso de cada acdo na
carteira, para o quadrimestre t+1 com base nos parametros estimados no quadrimestre
anterior. E por tltimo, comparam o desempenho das carteiras formadas com base no modelo
de Markowitz utilizando pardmetros passados com o desempenho do Ibovespa e de uma
carteira com diversificagdo ingénua (isto €, na qual 20 acdes possuem o mesmo peso na
carteira). Isto posto, foi observado que dos 13 periodos analisados, apenas em um
quadrimestre a carteira otimizada pelo critério de Markowitz obteve melhor desempenho e,
portanto, os autores contestam a validade deste tipo de procedimento como método eficaz de
formar portfolios.

Uma analise de Zanini e Figueiredo (2000) mostra se existe diferenga no desempenho
de carteiras de ativos formadas a partir do modelo de Markowitz em relagdo ao modelo de
Sharpe para o mercado de agdes brasileiro. Utilizando dados dos 20 principais ativos do
Ibovespa referentes ao periodo de jan/94 a jun/2000, os autores compararam o desempenho
das carteiras formadas com base nos dois métodos para verificar qual estratégia era mais
eficiente. Os resultados da pesquisa demonstram ndo existir evidéncias de superioridade no
desempenho de uma em relagdo a outra e, assim, estes autores concluem que o resultado nao
deixa de evidenciar um grande mérito de Sharpe, pois seu modelo € bastante simplificado em
relacdo aquele proposto por Markowitz.

O trabalho de Brito e Brito (2002) estuda os efeitos que os choques macroeconémicos
causam na diversificagdo de ativos, ou seja, como tais choques afetam os componentes de
risco diversificavel e ndo diversificavel dos ativos. Os autores analisam o periodo de 1993 a
1998 e mostram que neste periodo a economia brasileira sofreu uma série de choques
exdgenos, como as crises do México (94), Asia (97) e Russia (98). Com base em um universo
de 114 ac¢des da Bolsa de Valores de Sao Paulo, do qual foram escolhidas as mais liquidas do
més de nov./97, formaram-se carteiras aleatérias contendo de dois a até 40 ativos. Foi
utilizada a metodologia de Evans e Archer (1968), Solnik (1974) e Brito (1981) para verificar
se houve os ganhos de diversificacdo em cada ano da amostra. Como esperado, encontram
uma relagdo decrescente entre o risco do portfélio e o nimero de ativos que ele contém. Além

disso, carteiras com aproximadamente 15 ativos capturam quase todo o ganho obtido com a
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diversificacdo e apresentam nivel de risco nao diversificavel muito proximo ao risco do
mercado.

Por fim, Brito e Brito (2002) verificam a dicotomia entre o risco diversificavel e nao
diversificavel estimado para cada ano da amostra. E mostram que em anos com choques
exodgenos (crises externas), como os de 94, 97 e 98, o risco ndo diversificavel ¢ maior que em
anos sem choque exogeno (93 e 96). Portanto, concluem que tais choques reduzem os ganhos
com a diversificagdo, isto €, os choques macroecondmicos aumentam O Tisco ndo
diversificavel e reduzem os ganhos com a diversificacao.

Ramos e Pinto (2004) argumentam que, se uma matriz de correlagdo de ativos se altera
em momentos que a volatilidade do mercado aumenta, os beneficios da diversificagdo
diminuiriam justamente em periodos de maior instabilidade do mercado, ou seja, quando a
diversificacdo mais se justifica.

Os autores usam dados de 118 ac¢des do Ibovespa para o periodo de ago./94 a dez./02 e
as agrupam em oito diferentes setores. Calculam a correlagdo do retorno de cada setor com
cada um dos outros sete setores para cada bimestre da amostra. Desta forma, calculam 28
pares de correlagdes entre os setores, para cada bimestre, no periodo analisado. Sao estimadas
duas regressdes. Na primeira, usam a média da correlagdo entre os 28 pares de correlaciao
setorial de cada bimestre como varidvel dependente e regridem contra a volatilidade do
mercado (Ibovespa ou MSCI Brasil) como varidvel explicativa. Na segunda, regridem
individualmente a evolug¢dao da correlagdo de cada um dos 28 pares contra a evolugdo da
volatilidade do mercado.

Os resultados dos dois exercicios sdo semelhantes, conforme a volatilidade do
mercado aumenta, aumenta a correlagdo entre os setores. Os autores também fazem o mesmo
exercicio para os paises da América do Sul e os resultados se mantém, ou seja, em momentos
de maior volatilidade do mercado, os indices de agdes dos paises sul-americanos apresentam
maior correlagdo. Desta forma, concluem que os beneficios da diversificagao se reduzem em
momentos de instabilidade do mercado. Isto acontece em momentos de turbuléncia
macroecondmica quando o risco sistémico aumenta, fato que leva ao aumento da correlagao
entre os ativos e a perda de eficiéncia na diversificacao.

O trabalho de Contani, Securato e Savoia (2008) decompde o risco sistematico do
indice de acdes do mercado brasileiro MSCI (Morgan Stanley Capital Internacional) através
da metodologia desenvolvida por Akdogan (1996) em trés componentes: global, regional
(América Latina) e especifica ao pais, para o periodo de 1998 a 2008. Os autores argumentam

que com a integracao financeira global e uma maior procura pela diversificagdo internacional
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de carteiras, ¢ relevante apresentar um modelo que explique qual a relagao entre o retorno € os
diferentes tipos de risco que estdo sujeitos os ativos de um determinando pais. Os resultados
apontam que o principal componente do risco do indice de agdes brasileiro € o risco regional,
ou latino americano, sendo que em 2002, aproximadamente 70% do risco da bolsa nacional
devia-se ao alto risco regional.

Almada e Savoia (2010) analisam os ganhos com a diversificacdo internacional de
carteiras. O trabalho avalia os beneficios advindos da utilizacdo de carteiras de oito paises
africanos (Namibia, Botsuana, Quénia, Mauritius, Nigéria, Egito, Africa do Sul e Tunisia)
para investidores domésticos dos EUA, Japao, Inglaterra e Brasil. Dentro do periodo de
janeiro de 2000 a junho de 2007, o estudo calcula as fronteiras eficientes de cada um dos
quatro paises citados acima usando os seguintes ativos: 1) mercado local mais mercados
africanos; i) mercado local mais mercados africanos mais BRIC (Brasil, Russia, India,
China); iii) todos os indices da amostra (inclusive mercados desenvolvidos); iv) mercados
desenvolvidos mais mercados africanos.

Os resultados de Almada e Savoia (2010) apontam que a fronteira eficiente que utiliza
ativos dos mercados africanos e dos BRIC garante a melhor relagdao risco-retorno para os
quatro mercados analisados, sendo que, os ativos africanos sdo responsaveis por
aproximadamente 80% da composi¢do das carteiras para os quatro paises. Os autores
argumentam que o fato dos mercados africanos apresentarem baixa correlagdo com os demais
mercados e terem apresentado alto retorno no periodo analisado faz com que tais ativos
apresentem um grande beneficio na diversificagdo internacional de carteiras para o periodo
analisado.

O papel da diversificag@o internacional para o mercado brasileiro também ¢ objeto de
estudo de Wertheimer (2013), realizado para o periodo de marco de 2000 até dezembro de
2012. Utilizam-se dados de retorno do mercado acionario do Brasil e internacional (MSCI
Brazil e MSCI World), taxa basica de juros (CDI e Libor) e renda fixa pré-fixada (IRF-M e
Barclays US Aggregate Bond Index). Com a técnica de eficiéncia re-amostrada, Wertheimer
(2013) calcula a fronteira eficiente do investidor brasileiro (em Reais) com os seis indices e
apenas com os trés indices nacionais. O trabalho mostra que o investidor consegue uma maior
taxa de retorno para um mesmo nivel de risco quando também utiliza os indices
internacionais. E quanto maior o nivel de risco da carteira, maior a quantidade 6tima que
deveria ser alocada em ativos internacionais. O autor ainda muda a analise do trabalho, €
monta as fronteiras eficientes usando o retorno dos ativos em dolares, ou seja, na visdo do

investidor internacional. Diferente do resultado anterior, para a carteira em ddlares, os ativos
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brasileiros pouco ajudam na diversificagdo, principalmente para investidores mais

conservadores.

2.2 Volatilidade de mercado

O objetivo desta secdo ¢ apresentar trabalhos que analisam o comportamento do
retorno do indice Ibovespa, de sua volatilidade e da volatilidade das a¢des individualmente
pertencentes ao indice. Cada trabalho possui uma abordagem diferente em relagdo ao tema,
como por exemplo, o efeito de varidveis macroecondmicas sobre o retorno do indice ou de
técnicas empiricas como os modelos da familia ARCH, proprios para analisar o
comportamento da volatilidade.

Groppo (2004) estuda a relacdo causal entre um conjunto de varidveis
macroecondmicas sobre o retorno do Ibovespa para o periodo de janeiro de 1995 a dezembro
de 2003. As varidveis macroeconomicas utilizadas foram a taxa de juros Selic, a taxa real de
cambio, o preco internacional do petroleo e a produgao industrial.

Primeiro, utilizando o enfoque multivariado VAR, o autor garante que as variaveis sao
integradas de ordem 1, através de testes de raiz unitaria, e possuem um vetor de cointegragao,
que significaria a presen¢a de uma relacdo de longo prazo entre as variaveis, via teste de
Johansen. Confirmada esta etapa, utiliza-se o VEC estrutural proposto por Bernanke (1986)
para estimar o efeito das varidveis macroecondmicas sobre o retorno do Ibovespa. O modelo
estimado aponta que um aumento de 10% na taxa de juros leva a uma queda de 12,6% no
retorno do indice Ibovespa, enquanto um aumento da mesma ordem na taxa de cambio leva a
uma redugdo de 1,3% no indice Ibovespa. Ja o preco do petrdleo e a producdo industrial ndo
sdo capazes de afetar o Ibovespa.

Por fim, Groppo (2004) avalia a decomposi¢cdo da variancia do erro de previsdo e
confirma que a taxa de juros Selic possui o maior poder explicativo sobre o indice Ibovespa.
Como exemplo, 51,98% da variacdo do indice Ibovespa no primeiro més ¢ explicada por
choques na taxa de juros. Desta forma, o autor conclui o estudo apontando a importancia
exercida pela taxa de juros na economia brasileira e o fato da renda fixa ser um alto substituto
para o mercado acionario no Brasil.

Gaio, Pessanha, Oliveira ¢ Azara (2007) analisam a volatilidade do indice Ibovespa
utilizando os modelos da familia ARCH. Os autores utilizam dados de retorno diario do
Ibovespa do periodo de 03/01/2000 até 29/12/2005. Antes dos testes principais, expde-se

através do teste de normalidade de Jarque-Bera que a volatilidade do indice possui assimetria
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negativa e curtose maior que trés, ou seja, a série de volatilidade ndo possui a caracteristica de
uma fungdo de distribuicdo Normal. Entretanto, a série € estacionaria € nao apresenta
problema de persisténcia, analisado via teste de raiz unitaria ADF e PP.

Em seguida, o artigo apresenta os testes de volatilidade com os modelos GARCH,
EGARCH e TARCH. Os modelos captam forte persisténcia na série, ou seja, um choque
positivo ou negativo na volatilidade do indice repercute por varios periodos a frente. Outra
caracteristica encontrada ¢ uma forte assimetria da volatilidade, ou seja, choques negativos se
propagam de forma mais forte e em periodos mais extensos do que choques positivos. Desta
forma, os autores concluem que choques exdgenos, como de politica econdmica, possuem
maior impacto sobre oscilagdes no Ibovespa do que caracteristicas proprias do mercado. E
assim, a diversificacdo ¢ a melhor forma de mitigar tais riscos.

Caselani e Eid (2008) observam o impacto de varidveis macroeconOmicas e de
estrutura da empresa sobre a volatilidade individual das agdes. O trabalho utiliza dados de 35
acoes liquidas do Ibovespa para o periodo de janeiro de 1995 a setembro de 2003. Os autores
utilizam o método de regressao linear multipla para encontrar o efeito das seguintes variaveis
sobre a volatilidade das acdes: a volatilidade defasada em um periodo, o grau de alavancagem
da empresa, o retorno da agdo, o giro médio da agdo, a capitalizagdo de mercado da empresa,
a taxa real de juros, o retorno do indice Dow Jones e a variacdo do PIB industrial brasileiro.

A andlise empirica de Caselani e Eid (2008) mostrou que existe persisténcia na
volatilidade dos ativos, ou seja, um aumento de volatilidade hoje implica maior volatilidade
futura; uma relagdo positiva entre o giro da agdo e a volatilidade, fato que indica que agdes
com maior negociagdo possuem maior volatilidade; uma relacdo negativa entre o PIB
industrial e a volatilidade, isto ¢, uma queda do PIB implica aumento da volatilidade; ndo se
encontrou forte evidéncia que o indice Dow Jones consiga afetar a volatilidade das a¢des
brasileiras, indicando baixo contagio do mercado americano; e por ultimo, uma relacao
positiva entre a taxa de juros e a volatilidade, fato que indica que uma maior taxa de juros
implica maior percep¢do de risco e assim maior volatilidade. Observa-se que dois dos
trabalhos citados até aqui encontraram evidéncia do efeito da taxa de juros, tanto sobre o
retorno, como sobre a volatilidade no mercado acionario brasileiro.

Outro trabalho abordado nesta se¢do avalia se a atragdo de investimentos no Brasil
esta relacionada a fatores internos ou externos. Bernardelli (2014) analisa os determinantes da
entrada de fluxos de capitais de curto prazo no Brasil sob a 6tica dos fatores push-pull para o

periodo de jan./1999 até dez./2011. Fatores push sdo fatores externos que fazem com que o
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capital migre dos paises desenvolvidos para os paises emergentes e fatores pull sdo fatores
internos que atraem recursos estrangeiros para o pais.

O trabalho de Bernardelli (2014) dispde de um modelo Vetor Autorregressivo
Estrutural (SVAR) para estimar qual o fator predominante para a entrada de capitais no pais
no periodo analisado. Sao utilizadas a taxa de juros de trés meses dos titulos T-bill e a
producao industrial dos EUA como proxys do efeito push e o retorno do indice Bovespa, a
taxa de juros Selic, o resultado primério das contas publicas e o saldo em transacdes correntes
como proxys para o efeito pull. A andlise de decomposi¢do da varidncia mostra que as
variaveis internas (efeito pull) possuem maior poder explicativo do que as varidveis externas
(efeito push). Segundo o autor, este fato pode indicar que a maior estabilidade
macroecondmica e menor vulnerabilidade externa do pais fazem com que o pais oferega boas

oportunidades de investimento aos estrangeiros.
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3 Metodologia

A formulagdo do problema, apresentada no primeiro capitulo, e a constru¢ao de
hipdteses constituem as primeiras etapas de pesquisa. A hipotese pode ser definida como uma
proposicdo colocada a prova para designar sua validade. E uma condigdo necesséria para que
a pesquisa seja bem decidida, devendo prestar atengcdo na sua formulagdo, esclarecer suas
relacdes com a teoria e especificar a metodologia a ser utilizada (Goode & Hatt, 1969).

As hipoteses estabelecidas para esta pesquisa sao:

H;: A volatilidade de um periodo de crise € superior a de periodos de estabilidade.
H,: Os choques econdmicos afetam o risco diversificavel.

Hj;: Os choques econdmicos afetam o risco ndo diversificavel.

Pode-se classificar a pesquisa em razao do objeto de investigagao, pela dificuldade na
obtenc¢do dos dados, pelo nivel de precisdo exigido e pelos recursos materiais de que dispde o
pesquisador. Destacam-se entre elas a pesquisa bibliografica, desenvolvida a partir de material
j& elaborado principalmente de livros e artigos cientificos; pesquisa documental que,
semelhante a pesquisa bibliografica, vale-se de materiais que ainda nao receberam um
tratamento analitico; pesquisa experimental, com a perspectiva de observar os efeitos que a
variavel produz no objeto; pesquisa ex post facto, quando o pesquisador nao tem controle
direto sobre as varidveis independentes; o levantamento ou survey, caracterizado pela
interrogacao direta das pessoas; o estudo de caso, que faz um estudo profundo de um ou de
mais objetos e o estudo de campo, o qual procura aprofundar as questdes propostas (Gil,
2010). Nesta visdo, esta pesquisa se caracteriza como ex post facto, por apresentar varidveis

sobre as quais o pesquisador ndo possui controle direto.

3.1 Selecao da amostra e tratamento de dados

Os estudos nesta area costumam utilizar dados historicos como melhores informagoes
para a estimativa dos retornos esperados. Esta abordagem também ¢ utilizada neste trabalho,
admitindo o passado como ferramenta relevante para projecdes futuras.

Para analisarmos a primeira hipdtese de pesquisa, na qual se pretende verificar se a

volatilidade de um periodo de crise é superior a periodos de estabilidade, foram formadas
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séries de dados historicos no periodo de julho de 2007 a junho de 2010. Os dois ultimos
trimestres de 2008 e os dois primeiros de 2009 sao o periodo da crise de 2008, conforme
indicagdo dos trabalhos de Bastos e Mattos (2011) e de Frankel e Saravelos (2012). Como
resultado, tém-se dados de 12 meses antes e 12 meses ap0s a crise.

O indice da bolsa de valores de Sao Paulo (Ibovespa) e a Taxa de Cambio R$/US$
comercial (valor de compra) sdo os indicadores utilizados neste trabalho para avaliacdo da
volatilidade do mercado de capitais brasileiro. Ambos estdo representados pelos fechamentos
dirios e foram coletadas no site do IPEA Data. O Banco Central ¢ a fonte dos dados para a
taxa de cambio e BMF&BOVESPA ¢ a fonte para o Ibovespa.

A fim de analisarmos a segunda e a terceira hipdteses de pesquisa, as quais se referem
aos efeitos dos choques econdmicos sobre a diversificacdo de risco, foram selecionadas as
300 agdes com maior volume de negociagdo na BMF&BOVESPA dentro do periodo de julho
de 2004 a junho de 2013. Desta forma, obtém-se dados de quatro anos antes e quatro apods a
crise, colaborando para a analise de periodos com diferentes volatilidades. Os dados foram
coletados no Economatica e representam 90% do volume total negociado no periodo.

Por meio do fechamento didrio dessas agdes, filtraram-se apenas os ativos com
negociacdes em todos os meses do periodo estipulado, mantendo-se 107 dentro deste critério.
O retorno didrio foi utilizado para calcular o desvio padrdo das acdes e das futuras carteiras
geradas. Posteriormente, esbogou-se um grafico de dispersdo a fim de encontrar valores

discrepantes nesta amostra.
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Figura 1. Dispersao dos desvios padrdes das agoes.
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Observando os pontos no Grafico 1, consideraram-se seis valores como outliers: 11,91
(Tectoy PN), 11,41 (Tectoy ON), 10,56 (J B Duarte PN), 8,17 (Telebras PN), 7,20 (Telebras
ON) e 5,83 (Santander BR PN). Com esta andlise, finalizou-se com 101 acdes, representando
70,25% do volume total negociado na BMF&BOVESPA dentro do periodo coletado.

A construgdo das carteiras foi aleatoria, reproduzindo 50 amostras de 1 a 9 agdes e 100
amostras de 10 a 40 agdes. Em seguida, foram calculados seus desvios padrdes € o desvio

padrao médio das carteiras para cada nimero de agdes.
3.2 Modelos utilizados

De acordo com Assaf (2014), a volatilidade ¢ uma medida estatistica de dispersdo que
expressa a incerteza dos retornos de um ativo e, em consequéncia, entende-se que um
mercado ¢ volatil quando os precos dos ativos oscilam rapidamente. Foi considerado o
desvio-padrao como uma volatilidade historica de séries temporais de retornos de ativos. Esta
volatilidade historica comporta a manutengao da tendéncia apresentada pelos retornos no
tempo. Assim, o calculo do desvio-padrao como medida de volatilidade ¢ desenvolvido pela
apuracao do retorno continuo, ao invés do calculo do retorno discreto.

Para se estabelecer uma metodologia de andlise de volatilidade, inicialmente
escolhemos as varidveis de interesse. Neste caso, coletou-se o indice de mercado (Ibovespa) e
a taxa de cambio (R$/US$). Em seguida, adotamos um periodo base para a analise (12 meses)
e coletamos dados com frequéncia adequada (didrios). A volatilidade ¢ medida em 12 meses
anteriores € 12 meses posteriores ao periodo da crise. A volatilidade se adapta a expressdo
basica do desvio-padrao, segundo Assaf Neto (2014), pela dispersdo dos retornos logaritmicos
dos ativos em relagdo ao retorno médio. Desta forma devem-se calcular os retornos para cada

periodo, de acordo com a formula:
R = In(=2& Formula (7)
Py

onde Pt ¢ o preco de fechamento no periodo t ¢ Pt-1 ¢ o mesmo preco de fechamento no
periodo anterior.

Calcula-se o desvio padrdo para n quantidades de valores da série historica em analise
e anualiza-se o valor da volatilidade obtida. Neste caso os valores estdo em base diaria, entdo
¢ feita a multiplicagdo do desvio padrdo pela raiz quadrada de 252. Desta forma, tém-se

volatilidades computadas nos periodos de pré-crise, crise € pos-crise.
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Em seguida, os testes estatisticos sdo efetuados para verificar a hipdtese de pesquisa
H, (a volatilidade de um periodo de crise € superior a de periodos de estabilidade). Para o
teste de comparagdo de médias o método utilizado serd o teste de duas amostras para média,
teste t-student, estabelecido com um intervalo de confianca de 95%.

Os métodos estatisticos usados no estudo da relagdo entre duas varidaveis foram
utilizados pela primeira vez por Francis Galton (1822-1911). Geralmente as decisdes
administrativas se baseiam na relagdo entre duas ou mais varidveis. As vezes, o gerente pode
valer-se da intuicdo para presumir as maneiras pelas quais duas varidveis estdo relacionadas.
Porém, se for viavel obter os dados, um procedimento estatistico designado como analise de
regressdao pode ser utilizado para desenvolver uma equagdo que aponta como as variaveis se
relacionam.

Segundo Anderson, Sweeney e Williams (2013), na analise de regressdo, a variavel
prevista ¢ chamada de variavel dependente. A varidvel ou varidveis utilizadas para prever o
valor da dependente sdo chamadas de varidveis independentes. O modelo mais simples de
analise de regressao envolvendo apenas uma varidvel independente, na qual a relagdo se
aproxima de uma linha reta, ¢ chamado de regressao linear simples. J& na analise de regressao
que envolve duas ou mais varidveis independentes, esse modelo ¢ denominado regressdao
multipla.

A partir dos conceitos empregados por Evans e Archer (1968) e Sharpe (1972),
utilizamos a analise de regressdo para demonstrar o comportamento das carteiras criadas, a
fim de verificar o efeito diversificacdo durante o periodo coletado e, por meio do modelo
representado pela formula 8, testar as hipoteses de pesquisa H, (os choques econdmicos

afetam o risco diversificavel) e H; (os choques econdmicos afetam o risco nao diversificavel).

ol =ag+ a (%) +e Férmula (8)

100G,

01

onde o, = ( ) = Razdo entre o desvio padrio da carteira e o desvio padrao de uma acgdo,

0, = Desvio padrao médio dos retornos das carteiras de n agdes, 6; = Desvio padrdo médio
dos retornos das carteiras de uma agdo, n = Numero de agdes na carteira ¢ € = Termo
residual de erro. O risco da acdo composto pelo risco diversificavel esta representado por a; e
o risco ndo diversificavel por a,.

Com a metodologia definida e os dados coletados e tratados, podemos prosseguir para
a proxima etapa, na qual serdo apresentados os resultados gerados pelos modelos aqui

EXPressos.
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4 Analise dos Resultados

Nesta se¢do, sdo apresentados os resultados para a diferenga de média da volatilidade
do Ibovespa e da taxa de cambio antes e apds o periodo da crise de 2008. Em seguida,
demonstram-se os valores calculados para o risco diversificavel e nao diversificavel durante o

periodo de 2004 a 2013.

4.1 Volatilidade no periodo de crise

No primeiro evento estudado, observou-se uma tendéncia de superioridade nas médias
das volatilidades no periodo de crise, tanto para a Taxa de Cambio, quanto para o Ibovespa.

Seguindo com os testes descritos na metodologia, apds as médias calculadas, foram
realizados testes de comparacdo de médias para confirmar se esses valores sdo realmente
diferentes, comparando a variagcdo diaria desses periodos para cada indicador. A Tabela 1

apresenta os valores obtidos para esta primeira etapa.

Tabela 1
Diferenca de média das volatilidades
Taxa de Cambio Ibovespa
Média Vol (Pré Crise) 12,39% 27,42%
A Crise - Pré Crise 11,80%* 19,41%*
Média Vol (Crise) 24,19% 46,83%
A Crise - Pés Crise 4,12%* 11,04%*
Média Vol (P6s Crise) 20,08% 35,79%

Nota. *Significante a 5% (p-valor < 0,05). Os valores representam as médias das volatilidades dos indicadores e
a diferenca entre os periodos.

Na comparac¢do do periodo de crise com os estagios anteriores e posteriores, para
ambos indicadores, o p-valor ¢ igual a zero. Com esses numeros, podemos confirmar que as
médias sdo estatisticamente diferentes, indicando a tendéncia de a variavel volatilidade
distinguir o periodo de crise econdomica.

Com os primeiros resultados apresentados e a circunstancia de uma crise que gerou
um aumento significativo na volatilidade do mercado de capitais brasileiros, podemos seguir

com a analise do efeito diversificacao frente aos choques econdmicos.
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4.2 Choques economicos e efeito diversificacao

Os resultados dos desvios padrdes médios calculados para as carteiras com n ativos
estdo expressos na Tabela 2, em conformidade com a tabela demonstrada por Ross (2015),
para cada ano do periodo. Como periodo de crise estabelecido foi de julho de 2008 a junho de

2009, logo os 12 meses estao sempre representados entre dois anos.

Tabela 2
Diversificacao de Risco
A;es 2004/2005 2005/2006 2006/2007 2007/2008 2008/2009 2009/2010 2010/2011 2011/2012 2012/2013
2,48% 2,60% 2,60% 2,76% 3,67% 2,25% 1,78% 2,27% 2,24%
(100,00%) (100,00%) (100,00%) (100,00%) (100,00%) (100,00%) (100,00%) (100,00%) (100,00%)
5 2,02% 2,08% 1,96% 2,22% 3,13% 1,64% 1,38% 1,79% 1,82%
(81,41%) (80,06%) (75,50%) (80,19%) (85,18%) (73,12%) (77,94%) (78,67%) (81,17%)
3 1,74% 1,75% 1,77% 2,00% 2,84% 1,57% 1,24% 1,70% 1,65%
(70,10%) (67,27%) (68,19%) (72,52%) (77,27%) (69,82%) (69,76%) (74,99%) (73,82%)
A 1,51% 1,62% 1,58% 1,81% 2,55% 1,42% 1,11% 1,53% 1,35%
(61,12%) (62,25%) (60,69%) (65,41%) (69,48%) (63,31%) (62,61%) (67,36%) (60,30%)
s 1,36% 1,44% 1,43% 1,75% 2,45% 1,32% 1,02% 1,44% 1,27%
(54,97%) (55,28%) (55,15%) (63,36%) (66,87%) (58,76%) (57,64%) (63,15%) (56,77%)
. 1,33% 1,41% 1,37% 1,68% 2,42% 1,26% 0,96% 1,38% 1,19%
(53,57%) (54,26%) (52,73%) (60,65%) (65,86%) (56,00%) (54,01%) (60,55%) (53,08%)
. 1,27% 1,35% 1,30% 1,62% 2,33% 1,19% 0,91% 1,29% 1,11%
(51,24%) (51,98%) (50,08%) (58,72%) (63,45%) (52,74%) (51,22%) (56,83%) (49,80%)
g 1,22% 1,30% 1,33% 1,61% 2,31% 1,19% 0,91% 1,31% 1,13%
(49,40%) (49,91%) (51,25%) (58,25%) (63,02%) (52,82%) (51,24%) (57,74%) (50,43%)
9 1,19% 1,28% 1,27% 1,60% 2,32% 1,14% 0,86% 1,26% 1,07%
(48,16%) (49,08%) (48,85%) (57,92%) (63,09%) (50,93%) (48,60%) (55,23%) (47,96%)
10 1,18% 1,26% 1,22% 1,54% 2,22% 1,10% 0,84% 1,21% 1,04%
(47,51%) (48,31%) (46,81%) (55,63%) (60,55%) (49,07%) (47,06%) (53,41%) (46,43%)
" 1,10% 1,19% 1,18% 1,51% 2,22% 1,11% 0,82% 1,23% 0,99%
(44,61%) (45,93%) (45,46%) (54,79%) (60,63%) (49,42%) (46,35%) (54,11%) (44,08%)
14 1,08% 1,16% 1,13% 1,49% 2,18% 1,07% 0,79% 1,19% 0,97%
(43,44%) (44,47%) (43,54%) (53,91%) (59,53%) (47,62%) (44,68%) (52,54%) (43,38%)
16 1,05% 1,11% 1,10% 1,46% 2,15% 1,07% 0,78% 1,19% 0,95%
(42,25%) (42,87%) (42,15%) (52,68%) (58,49%) (47,43%) (44,16%) (52,33%) (42,25%)
18 1,03% 1,11% 1,09% 1,44% 2,11% 1,05% 0,76% 1,16% 0,92%
(41,67%) (42,55%) (42,02%) (51,94%) (57,63%) (46,90%) (42,86%) (51,18%) (41,27%)
20 1,02% 1,09% 1,09% 1,44% 2,12% 1,03% 0,75% 1,15% 0,90%
(41,17%) (41,78%) (41,77%) (51,92%) (57,73%) (45,85%) (42,30%) (50,70%) (40,37%)
- 0,99% 1,06% 1,05% 1,41% 2,09% 1,00% 0,73% 1,12% 0,87%
(40,01%) (40,95%) (40,22%) (51,04%) (56,97%) (44,61%) (40,90%) (49,40%) (39,06%)
30 0,97% 1,06% 1,03% 1,40% 2,10% 1,00% 0,72% 1,12% 0,87%
(39,20%) (40,63%) (39,58%) (50,63%) (57,21%) (44,54%) (40,35%) (49,36%) (38,77%)
35 0,95% 1,04% 1,02% 1,40% 2,10% 0,99% 0,71% 1,12% 0,84%
(38,29%) (39,91%) (39,36%) (50,68%) (57,12%) (44,11%) (39,79%) (49,10%) (37,33%)
20 0,92% 1,00% 0,99% 1,37% 2,04% 0,97% 0,69% 1,09% 0,81%
(37,03%) (38,41%) (38,17%) (49,43%) (55,58%) (43,33%) (38,90%) (47,88%) (36,39%)

Nota. Os valores em negrito representam o Desvio Padrdo Médio do Retorno Anual da Carteira e os valores
entre parénteses a razdo entre o Desvio Padrdo da Carteira e o Desvio Padrao de uma agéo, sendo cada linha
equivalente ao numero de ativos das carteiras.
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Podemos observar o efeito diversificacdo, ou seja, conforme o numero de ativos ¢
adicionado nas carteiras, o risco médio de seus retornos diminui. Outra notagdo importante ¢ a
tendéncia do risco médio no periodo de crise ser maior do que os outros quatro anos
analisados anteriormente e posteriormente ao mesmo. A figura 2 demonstra claramente estes

pontos, ilustrando todo o periodo estudado.
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Figura 2. Diversificagdo de Risco.

Valendo-se dos dados utilizados, progrediu-se para uma comparacao entre os retornos
das carteiras elaboradas e o retorno do Indice Bovespa calculado para o mesmo periodo,

conforme apresentado na Tabela 3.

Tabela 3
Retorno das carteiras versus Indice Bovespa
N° Acumulado Média
AcBes 04/05 05/06 06/07 07/08 08/09  09/10 10/11 11/12  12/13 - Anual
25,68% 34,30% 96,87% -16,75% -24,41% 29,99% 19,88% -3,32% -580%  196,76% 12,85%
(15,01%) (40,35%) (44,87%) (13,79%) -(31,47%) (15,24%) (0,89%) -(16,14%) -(14,46%)  (52,09%) (4,77%)
,  2979% 4529% 96,62% -10,50% -28,13% 20,99% 17,89% -8,64% -7,64%  187,06% 12,43%
(15,01%) (40,35%) (44,87%) (13,79%) -(31,47%) (15,24%) (0,89%) -(16,14%) -(14,46%)  (52,09%) (4,77%)
5 3355% 39,77% 97,92% -2,46% -3165% 13,27% 7,05% -1651% -15,18%  111,50% 8,68%
(15,01%) (40,35%) (44,87%) (13,79%) -(31,47%) (15,24%) (0,89%) -(16,14%) -(14,46%)  (52,09%) (4,77%)
o 3437% 4470% 84.27% -9,59% -29,20% 21,64% 13,95% -7,58% -8,27%  169,49% 11,64%
(15,01%) (40,35%) (44,87%) (13,79%) -(31,47%) (15,24%) (0,89%) -(16,14%) -(14,46%)  (52,09%) (4,77%)
g 3326% 4834% 90,11% -11,08% -27,07% 23,09% 16,27% -6,38% -12,27%  186,46% 12,40%
(15,01%) (40,35%) (44,87%) (13,79%) -(31,47%) (1524%) (0,89%) -(16,14%) -(14,46%)  (52,09%) (4,77%)

Continua
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Conclusao

A;\laes 04/05 05/06 06/07 07/08 08/09 09/10 10/11 11/12  12/13 Ai‘;’:}gfjo 'X'::;T
31,59% 49,99% 91,43% -9,72% -27,15% 22,75% 13,81% -8,86% -9,65%  18588%  12,38%
(15,01%) (40,35%) (44,87%) (13,79%) -(31,47%) (15,24%) (0,89%) -(16,14%) -(14,46%)  (52,09%) (4,77%)

L 33,03% 48,74% 8823% -7,68% -2620% 2177% 1574% -622% -9,36%  20398%  13,15%
(15,01%) (40,35%) (44,87%) (13,79%) -(31,47%) (15,24%) (0,89%) -(16,14%) -(14,46%)  (52,09%) (4,77%)

g 3919% 4506% 99,19% -759% -28,90% 22,33% 13,65% -11,81% -11,70%  18609%  12,39%
(15,01%) (40,35%) (44,87%) (13,79%) -(31,47%) (15,24%) (0,89%) -(16,14%) -(14,46%)  (52,09%) (4,77%)

o 3LA1% 4353% 99,05% -1034% -2657% 19,99% 14,24% -8,28% -1026%  178,88%  12,07%
(15,01%) (40,35%) (44,87%) (13,79%) -(31,47%) (15,24%) (0,89%) -(16,14%) -(14,46%)  (52,09%) (4,77%)

o 3293% 4562% 9139% -720% -2515% 21,42% 1641% -671% -10,63%  203,24%  13,12%
(15,01%) (40,35%) (44,87%) (13,79%) -(31,47%) (15,24%) (0,89%) -(16,14%) -(14,46%)  (52,09%) (4,77%)

L, 3280% 4503% 93,95% -10,86% -28,56% 23,84% 1329% -9,22% -955%  174,08%  11,85%
(15,01%) (40,35%) (44,87%) (13,79%) -(31,47%) (15,24%) (0,89%) -(16,14%) -(14,46%)  (52,09%) (4,77%)

L4 3334% 4618% 89,12% -8,69% -27,02% 22,21% 14,15% -830% -10,40%  17972%  12,11%
(15,01%) (40,35%) (44,87%) (13,79%) -(31,47%) (15,24%) (0,89%) -(16,14%) -(14,46%)  (52,09%) (4,77%)

Lo 3508% 47,09% 88,96% -10,10% -27,00% 21,36% 1504% -8,21% -755%  191,95%  12,64%
(15,01%) (40,35%) (44,87%) (13,79%) -(31,47%) (15,24%) (0,89%) -(16,14%) -(14,46%)  (52,09%) (4,77%)

g 3236% 4362% 92,73% -852% -27,29% 21,92% 14,74% -9,44% -10,07%  177,68%  12,02%
(15,01%) (40,35%) (44,87%) (13,79%) -(31,47%) (15,24%) (0,89%) -(16,14%) -(14,46%)  (52,09%) (4,77%)

Lo 3279% 4348% 92,62% -872% -2675% 23,14% 14,82% -9,43% -10,45%  181,35%  12,18%
(15,01%) (40,35%) (44,87%) (13,79%) -(31,47%) (15,24%) (0,89%) -(16,14%) -(14,46%)  (52,09%) (4,77%)

L 3283% 4496% 93,02% -1033% -2699% 22,97% 1442% -9,26% -998%  17963%  12,10%
(15,01%) (40,35%) (44,87%) (13,79%) -(31,47%) (15,24%) (0,89%) -(16,14%) -(14,46%)  (52,09%) (4,77%)

o 3381% 4605% 9057% -888% -27,21% 21,71% 1339% -957% -10,62%  17554%  11,92%
(15,01%) (40,35%) (44,87%) (13,79%) -(31,47%) (15,24%) (0,89%) -(16,14%) -(14,46%)  (52,09%) (4,77%)

L 3LBA% 4420% 9324% -879% -2696% 2148% 1361% -844% -10,49%  17697%  11,98%
(15,01%) (40,35%) (44,87%) (13,79%) -(31,47%) (15,24%) (0,89%) -(16,14%) -(14,46%)  (52,09%) (4,77%)

s 3316% 4436% 9152% -9,16% -2676% 22,00% 1438% -893% -906%  183,08%  12,26%
(15,01%) (40,35%) (44,87%) (13,79%) -(31,47%) (15,24%) (0,89%) -(16,14%) -(14,46%)  (52,09%) (4,77%)

Nota. Os valores em negrito representam o Retorno Anual da Carteira e os valores entre parénteses o Retorno
Anual do Indice Bovespa, sendo cada linha equivalente ao numero de ativos das carteiras.

Houve uma forte variacdo dos retornos entre os periodos, destacando a maior queda
para o estagio da crise. Observou-se também uma superioridade do retorno médio total do
periodo para as carteiras construidas aleatoriamente em relagdo ao indice Bovespa. Porém,
diferentemente dos riscos calculados, os quais apresentaram diferentes resultados para cada
quantidade de ativo alocado nas carteiras, os retornos ndo expressaram diferencas nesta
estratégia.

Seguindo com a realizacdo das devidas regressoes, conforme o modelo explicado na

metodologia, foram obtidos os seguintes resultados, demonstrados na Tabela 4 a seguir:
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Tabela 4
Evolucao do Efeito Diversificacao

Risco Nao

Ano Diversificivel Risco Diversificavel R-Quacz:Irado
(a1) (R?)
(ao)
2004/2005 0,3973 0,6817 0,9439
2005/2006 0,4070 0,6587 0,9563
2006/2007 0,4006 0,6522 0,9634
2007/2008 0,5049 0,5337 0,9744
2008/2009 0,5653 0,4781 0,9639
2009/2010 0,4428 0,5893 0,9721
2010/2011 0,4102 0,6540 0,9531
2011/2012 0,4936 0,5527 0,9570
2012/2013 0,3937 0,6943 0,9284

, ~ 1 . ~
Nota. Os valores representam o célculo da regressdo o, = ay + a; (;) + &, onde o risco da agdo composto pelo

risco diversificavel esta representado por a, € o risco ndo diversificavel por a,.

Baseado na regressdo executada a um nivel de 95% de confianga, podemos confirmar
a presenca do risco ndo diversificavel a, e diversificavel a; significantes estatisticamente.

Outra apuracdo importante sdo os niveis dos R%, que se encontram com alto poder de
. ~ ., . . . . ~ . 1 ,
explicagdo entre as varidveis dependente g, (efeito diversificacdo) e independente - (nimero

de a¢des na carteira). Observamos que os menores R? adquiridos foram de 0,9439 e 0,9284 no
primeiro e Ultimo ano da série respectivamente.

Os resultados mostram que, para todos os anos da série, quando o risco nao
diversificavel aumenta (risco de mercado), o risco diversificavel diminui. Esta relacdo ratifica
o efeito diversificagao atuando no mercado de agdes brasileiro, mesmo que seja aleatoria a
escolha dos ativos para a composicao das carteiras.

Com a associagdo dos resultados obtidos para a hipotese de pesquisa H; e em
decorréncia dos valores dos coeficientes a, € a;, observa-se outro fator importante desta
analise de regressdao, o qual aponta o maior nivel de ay, no periodo de crise. Houve um
comportamento abrupto na série causado pela crise de 2008, onde o risco sistematico ficou
mais evidente. Ou seja, o periodo que se destacou com a maior volatilidade no mercado de
capitais, também esta associado ao maior nivel de risco integrante do mercado.

Avangando na andlise dos coeficientes, nota-se que para o maior nivel de a, (risco ndo

diversificavel) encontra-se o menor nivel de a; (risco diversificavel). Percebe-se assim, a
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sensibilidade do efeito diversificacdo frente aos choques econdmicos € como esses dois
parametros se comportaram de maneira relevante em periodos com fatores adversos na

economia nacional.
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5 Conclusao

O objetivo principal deste estudo era analisar a volatilidade do mercado de capitais
brasileiro em razao de fatores adversos na economia. Tendo isso em vista, foi comparada a
volatilidade em dois periodos: um de estabilidade e outro de crise. Os resultados
demonstraram uma tendéncia real de maior volatilidade para a crise de 2008, comparado com
os periodos vizinhos. Isso evidencia como uma crise internacional pode afetar
demasiadamente o mercado de capitais brasileiro.

Outro objetivo era verificar como os choques econdmicos afetaram o risco
diversificavel e ndo diversificavel de carteiras de 101 agdes da BM&FBOVESPA, compiladas
em n combinagdes e observadas entre os anos de 2004 e 2013. Esta analise permitiu apurar os
beneficios que a utilizagdo do modelo de diversificacdo traz para os investidores e gestores na
escolha de uma carteira com um nivel de risco aceitavel. Depois de concluidos os testes, os
resultados solidificaram o conceito de que a diversificacao de ativos coopera para a redugdo
de risco, a qual demostrou-se profundamente eficaz no momento de maior volatilidade do
periodo estudado, ocorrido na crise de 2008.

Esta pesquisa traz como resultado a aplicacdo dos modelos de Evans e Archer (1968) e
Sharpe (1972) para o mercado brasileiro, os quais foram utilizados nos testes que calculam os
ganhos de diversificagdo, comeg¢ando por Solnik (1974). O produto encontrado foi
simultanecamente um maior nivel de risco sist€émico para um menor nivel de risco
diversificavel, precisamente em um estagio de crise economica. Consequentemente, oS
resultados obtidos corroboram os trabalhos de Brito e Brito (2002), Groppo (2004), Ramos e
Pinto (2004) e Gaio, Pessanha, Oliveira e Azara (2007), indicando que os choques
econdmicos possuem um forte impacto sobre o mercado de capitais brasileiro e apontando a
diversificacao como a melhor forma de reduzir os riscos.

Finalmente, cumpre frisar a alta volatilidade encontrada em um periodo de nove anos,
durante o qual as variaveis analisadas mostraram estagios com mais estabilidade e estagios de

risco, o que indica a alta sensibilidade do mercado brasileiro frente a fatores econdmicos.
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