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Resumo

Neste estudo a eficiéncia de ativos negociados na bolsa de valores de Sao Paulo ¢ avaliada
usando a técnica Data Envelopment Analysis — DEA (Charnes, Cooper ¢ Rhodes, 1978).
Busca-se obter uma estratégia passiva de construgdo de carteiras de desempenho superior ao
principal indice da bolsa brasileira, o Ibovespa. Para tanto indicadores fundamentalistas do
tipo Preco/Lucro, lucro por acdo (LPA), retorno de 1, 3 € 5 anos sdo utilizados na composi¢ao
do modelo, assim como o beta e a volatilidade do ativo. As medidas de eficiéncia relativa
estimadas sdo utilizadas na composicao de quatro carteiras distintas, DEA—CRS mensal e
anual, DEA-VRS mensal e anual. Os ativos considerados eficientes por DEA fazem parte da
carteira com ponderagdes iguais. Os resultados mostraram que as carteiras anuais obtidas na
aplicacdo do modelo VRS apresentam desempenho superior aos modelos mensais DEA-CRS
e DEA-VRS, DEA-CRS anual, Ibovespa ¢ CDI para o periodo de 1995 a 2007. Estes
resultados demonstram a utilidade da técnica DEA na avaliagdo de ativos. Pesquisas futuras
sd0 necessarias para investigar se a inclusdo de outros indicadores fundamentalistas e técnicos
conduzem a carteiras de melhor desempenho que as obtidas.

INTRODUCAO

Durante os ultimos cinco anos o principal indice da Bolsa de Valores de Sao Paulo, o
Ibovespa, galgou recordes de pontos nunca antes observado. Parte deste desempenho vem da
elevagdo do grau de confianca do investidor na economia brasileira e, por conseqiiéncia, nas
empresas que fazem parte da bolsa de valores. Somado a este desempenho, 467% em cinco
anos, veio a inclusdo do sistema de negociagdo eletronico e o home broker, tornando ainda
mais facil o acesso do investidor as informag¢des € ao mercado de renda variavel brasileiro.

Apesar da inclusdo crescente do nimero de investidores neste mercado modelos de selecdao
de carteiras ainda parecem extremamente complexos. Desde o modelo de risco e retorno de
Markowitz(1952) técnicas para selegdo de carteiras tem consistentemente atraido a atencdo
dos analistas. Baseados no modelo original de Markowitz, varios outros modelos de
construcao de carteiras tem sido sugeridos. De acordo com Cohen e Pogue (1967) a maior
parte destes modelos buscam simplificar o processo de estimag¢do da matriz de variancia-
covariancia de Markowitz com a intengdo de tornar os calculos mais faceis e
computacionalmente mais rapidos. Recentemente Lins et al(2007) propuseram a utilizacao de



técnicas de andlise de cluster para formulacdo de carteiras de ativos hipotéticos enquanto
Matsumoto et al (2007) trabalharam com a utilidade do investidor para o mesmo fim.

Além disso, analistas de mercado utilizam os indicadores fundamentalistas e técnicos para
decidir quais ativos deverdo compor uma carteira. Um indicador bastante utilizado ¢ o
potencial de valorizagdo da agdo (% valorizagdo = Prego Justo do Ativo/Preco de Mercado).
Este mede o quao longe o preco de um ativo estd de seu prego justo. Uma das dificuldades
deste indicador estd na determinacdo do preco justo do ativo que na sua construgdo leva em
conta uma série de estimativas acerca do futuro da empresa. A determinagdo da taxa de
desconto do fluxo de caixa ¢ também uma limitagcdo, pois qualquer mudanca na mesma afeta
significativamente o preco justo.

Este artigo ¢ motivado pela abordagem de Powers ¢ McMullen (2000) aonde o método de
programacao matematica Data Envelopment Analysis - DEA € proposto para a construcao de
carteiras no mercado de renda variavel americano. Apesar da importancia deste trabalho os
autores ndo apresentam nenhuma demonstracdo empirica da aplicabilidade de tal método na
construcao de carteiras.

DEA ¢ uma técnica de programac¢do matematica desenvolvida por Charnes, Cooper e Rhodes
(1978). E uma poderosa ferramenta gerencial utilizada para avaliar a eficiéncia relativa de
unidades organizacionais que utilizam multiplos insumos na producao de multiplos produtos.

Algumas questdes podem ser levantadas: a medida de eficiéncia DEA ¢ um bom indicativo do
desempenho futuro de uma agao no mercado de renda variavel brasileiro? Pode a informacao
sobre eficiéncia ser utilizada como um insumo para o processo de construcao de uma carteira
de investimentos?

E extensa a literatura que utiliza DEA na avaliagdo da eficiéncia relativa de empresas. Alguns
estudos mais recentes vem demonstrando a aplicabilidade de DEA na area de financas. Dentre
estes estudos destaca-se o trabalho de Gregouriou (2007) que utiliza DEA para avaliacao do
desempenho de 25 fundos de agdes americano. Choi e Murthi (2001), Basso e Funari(2001),
Mont'alverne e Marinho(2003), Haslem e Sheraga(2003), Kreander et al(2005),
Gregoriou(2003 e 2007) e Elling(2007) também utilizam DEA para avaliagdo de fundos de
investimentos. Ceretta ¢ Niederauer (2001) avaliam a rentabilidade e eficiéncia do setor
bancério brasileiro enquanto que Machado-Santos e Rocha Armada (1997) propdem DEA
para avaliacdo do desempenho de gestores de investimento sem recurso a carteiras padrao.
Santos e Casa Nova (2005) constroem uma proposta de um modelo estruturado para analise
de demonstracdes contdbeis e Rimkuvierné¢ (2004) utiliza DEA para avaliagao de
investimentos estatais. Aplicagdes na constru¢do de carteiras de investimento podem ser
encontradas em Powers ¢ McMullen(2000), Anderson e Springer (2003), Ardehali et
al(2005) , Lopes et al(2007), Becalli et al (2006) e Edirisinghe e Zhang(2007).

Neste estudo a efici€éncia das a¢des negociadas na Bolsa de Valores de Sdo Paulo ¢ medida
usando a técnica de fronteira Data Envelopment Analysis — DEA. As medidas de eficiéncia
relativa sdo utilizadas para compor uma carteira na qual os ativos sao igualmente ponderados.
Esta carteira ¢ utilizada para avaliar a validade do critério de selecao por DEA.

O artigo esta estruturado da seguinte maneira: a préxima secao fornece algum background
sobre a técnica DEA; na terceira secdo descrevem-se os aspectos relacionados aos dados e a
metodologia utilizada; na quarta se¢do sdo apresentados os resultados obtidos enquanto a
quinta secdo € reservada as consideragdes finais.



O METODO DATA ENVELOPMENT ANALYSIS - DEA

Data Envelopment Analysis — DEA ¢ um método ndo-paramétrico utilizado para medir a
eficiéncia relativa de um conjunto de unidades tomadoras de decisao(DMUs) similares.
Relaciona seus produtos aos insumos utilizados e categoriza as DMUs como gerencialmente
eficientes e gerencialmente ineficientes (Edirisinghe, Zhang, 2007). Sua origem vém da tese
de doutoramento de Rhodes (Charnes, Cooper e Rhodes, 1978) desenvolvida sob orientagao
de Willian W. Cooper e apresentada a Carnegie Mellon University em 1978 (Santos e Casa
Nova, 2005).

DEA utiliza programagdo matematica para encontrar a eficiéncia de unidades tomadoras de
decisao(DMUs) que utilizam multiplos recursos na produgao de multiplos insumos. O método
¢ uma extensao do trabalho de Farrel (1957) que media a eficiéncia técnica em casos de um
unico insumo € unico produto.

DEA tem muitas vantagens sobre as técnicas paramétricas tradicionais como analise de
regressdao. Enquanto a analise de regressdo calcula a eficiéncia da unidade organizacional por
meio de uma aproximagdo a média, DEA foca nas observagdes individuais e otimiza e
eficiéncia de cada unidade (Gregoriou, 2006). DEA evita problemas tradicionalmente
associados aos modelos de regressdo que requerem uma especificacdo a priori das relagdes
entre as varidveis de insumo e produto.

E uma medida de eficiéncia relativa pois mede o desempenho da unidade sob avaliacao
quando esta ¢ comparada as demais unidades. Por este motivo, ¢ sensivel a inclusdo ou
exclusdao de qualquer unidade da analise.

Enquanto o modelo CRS (constant returns to scale) ¢ adequado a unidades que apresentam
retornos constantes a escala, o modelo VRS (variable returns to scale), desenvolvido por
Banker, Charnes e Cooper em 1984 ¢ apropriado para unidades que trabalham com retornos
variaveis a escala. Os modelos CRS e VRS sdo apresentados em (1) e (2).

MODELOQO DEA - CRS (Charnes, Cooper e Rhodes, 1978)
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MODELOQO DEA — VRS(Banker, Charnes e Cooper, 1984)
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onde:

Prx = quantidade do produto r produzido pela unidade organizacional k(aquela que estd sendo
otimizada);

lik = quantidade do insumo i consumido pela unidade organizacional k;

Prj = quantidade do produto r produzido pela unidade organizacional j(j=1,...,s);
Iij = quantidade do insumo 1 consumido pela unidade organizacional j;

r = nimero de produtos ( r=1, ....,m);

1=namero de insumos (i=1, ....,n);

ur = peso do produto r;

vi = peso do insumo 1.

Nestes modelos o valor de 6 indica o nivel de eficiéncia da unidade k. Se 6 = 1, entdo a
unidade k, sob analise, esta na fronteira e pode ser considerada eficiente. Por outro lado, se
0<1 a unidade k pode reduzir a quantidade consumida de insumos mantendo as quantidades
produzidas inalteradas sendo, portanto, ineficiente. Em DEA cada unidade ¢ comparada com
uma unidade virtual obtida por meio de uma combinagdo linear de todas as unidades
eficientes, consideradas suas referéncias para defini¢do de metas (benchmarks). O modelo de
otimizacdo busca os pesos para os insumos (vi) € para os produtos (u;) que maximizem o
escore de eficiéncia da unidade sob analise.
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Percebe-se que a diferenca entre os modelos DEA-CRS e DEA-VRS ¢ a inclusdo da variavel
uk representando retornos variaveis a escala.

Para a identificacdo da superficie de envelopamento um modelo de programa¢dao matematica
DEA ¢ resolvido para cada uma das unidades sob analise, de maneira a definir a fronteira de
producdo. Uma representagdo grafica que ajuda a entender o célculo da eficiéncia (ou
ineficiéncia) considerando o retorno de escala esta ilustrada na Figura 1. No exemplo,
consideram-se unidades produtivas sujeitas a um insumo ¢ um produto apenas, conforme
mostrado em 1(a). A Figura mostra a fronteira estimada de eficiéncia CRS, e a fronteira
estimada de eficiéncia VRS. No caso do modelo CRS com orientag@o a produto, a ineficiéncia
técnica da unidade produtiva D pode ser estimada pelo segmento DD’’. Se considerarmos o
modelo VRS, a ineficiéncia técnica ¢ DD’. A diferenga entre estas duas medidas ¢
denominada ineficiéncia de escala.

Figura 1: (a) Unidade produtiva com um insumo e um produto; (b) Demostragdo grafica
célculo da inefi€éncia(ou ineficiéncia) das diferentes abordagens
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Na estimag¢ao da efici€éncia a orientacdo do modelo deve também ser determinada. Modelos
podem ser ndo-orientados, orientado a insumo ou orientado a produto (Anderson e Springer,
2003). A abordagem orientada a insumos determina que o aumento da eficiéncia técnica da
unidade produtiva 4 (Figura 2) seja determinado por uma diminui¢cdo de insumos para uma
producdo constante (direcdo AA4°). Ja a abordagem orientada a produto determina que o
aumento da eficiéncia técnica seja determinado pelo aumento de produgdo com insumos
constantes (direcao 44 "’). A unidade que opera na fronteira ¢ considerada eficiente enquanto

que a unidade que se desvia desta fronteira ¢ considerada ineficiente (A).
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Figura 2: Comparagdo entre as medidas de efici€ncia técnica orientadas a insumo e a
produto. As setas indicam o deslocamento para atingir a fun¢ao de producao, e
consequentemente a orientagcao

DADOS E METODOLOGIA UTILIZADA

Este estudo parte do modelo desenvolvido por Powers & McMullen(2000) que propdem a
aplicagdo de DEA para sele¢do de carteiras no mercado de renda varidvel americano e busca
uma estratégia de composicao de carteiras para o mercado brasileiro.

A amostra inicial foi constituida por um conjunto de 732 a¢des de empresas de capital aberto
na Bolsa de Valores de Sao Paulo - BOVESPA. Um corte de liquidez foi realizado
considerando para a avaliagdo DEA somente ativos que apresentavam no inicio de cada um
dos meses ou ano avaliados um indice de liquidez acima de 0,05. O resultado deste corte
levou a avaliacdo para uma possivel participagdo nas carteiras 74 ativos, em média.

O processo de construcdo das carteiras foi dividido em etapas conforme Figura 3. A primeira
etapa ¢ um levantamento de todos os indicadores importantes para a avaliagao do desempenho
de um ativo. Na segunda etapa sdo escolhidos os indicadores que comporao o modelo.



Figura 3 - Etapas Propostas para a Selecdo de Ativos que Comporao a Carteira DEA

Aqui os indicadores propostos por Powers & McMullen(2000) sdo utilizados resultando em
um total de sete varidveis de desempenho, conforme descrito no Quadro 1. Os indicadores
preco/lucro, beta e volatilidade foram considerados como insumos enquanto que o LPA e os
retornos de 12, 36 ¢ 60 meses participaram do modelo como produtos. Com excec¢dao dos
retornos de 12, 36 e 60 meses todos os valores dos indicadores foram tomados na data
imediatamente anterior a composicao da carteira.

Quadro 1 — Relagao dos Indicadores Utilizados na Construgado das Carteiras

Indicador Descricao Classificagdo

Prego/Lucro Cotacdo da agdo/lucro por agdo Insumo I1

Beta Relacdo entre o retorno do ativo e Insumo 12
o retorno da carteira de mercado

Volatilidade Desvio-padrao dos retornos de 36 Insumo 13
meses

LPA Lucro por agdo Produto P1

%12 Retorno dos 12 meses anteriores ao Produto P2
periodo da carteira

%36 Retorno dos 36 meses anteriores ao Produto P3
periodo da carteira

%60 Retorno dos 60 meses anteriores ao Produto P4
periodo da carteira

Os dados utilizados sdo originarios do Economatica® enquanto que a implementacio
computacional foi efetuada com a utilizagdo do software EMS (disponivel em
http://www.wiso.uni-dortmund.de/lsfg/or/scheel/ems/).



Na terceira etapa do modelo (Figura 3) um tratamento dos dados ¢ realizado, seguindo Powers
& McMullen(2000). Este tratamento envolve uma padronizacao de acordo com a equagao (3),
um re-escalonamento de acordo com (4) ,evitando a inclusdo de dados negativos no modelo
DEA, e uma normalizagdo (5) dos valores resultantes de (3) e (4). Estes procedimentos
tornam as instancias numéricas mais balanceadas, reduzindo o risco de imprecisdao
computacional.

X)) ©)

onde:
Z;; = resultado padronizado para o indicador j do ativo i;

Xj; = o valor do indicador j do ativo i;

X,, 6, =média e o desvio-padrio do indicador j para todos os ativos.
RZ;j= Abs (Min Z;) + Z; 4)
MRZij = RZij/ maximo de RZJ (5)

Aonde RZ; € o resultado do re-escalonamento de cada indicador e MRZ;; ¢ a normalizagio
da acdo i no indicador j realizada dividindo todos os indicadores pelo valor maximo
apresentado, conforme equagao (4).

Na quarta etapa a escolha do modelo a ser utilizado na avaliag¢do ¢ realizada. Deve-se escolher
dentre os varios modelos existentes, DEA-CCR, DEA-VRS, supereficiéncia, entre outros,
aquele que ¢ mais adequado a avaliacao de desempenho que se pretende. Além da escolha do
modelo deve-se também proceder a escolha da orientagdo do modelo, se orientagdo insumo ou
orientagdo produto.

Neste estudo definiu-se que os modelos de retornos constantes a escala — DEA-CCR - ¢
retornos variaveis a escala — DEA-VRS — com orientacdo insumo seriam testados para
selecionar o conjunto de ativos que comporiam as carteiras. Estas duas abordagens sao
mostradas nas equagoes (1) e (2).



Para este estudo considera-se cada ativo negociado no mercado brasileiro como uma unidade
produtiva de DEA e quatro modelos sdo testados buscando aquele de melhor desempenho.
DEACA ¢ uma aplicagdo do modelo CRS (Charnes, Cooper ¢ Rhodes, 1978) na construgao
de carteiras anuais, enquanto que o DEACM utiliza o0 mesmo modelo para compor carteiras
mensais. Os modelos DEAVA e DEAVM trabalham com retornos varidveis a escala-VRS
(Banker, Charnes e Cooper, 1984) em carteiras anuais € mensais, respectivamente.

Destaca-se que quando da aplicacdo de DEA ao conjunto de ativos da amostra o modelo de
otimizacao buscard aqueles que apresentem os menores valores de insumo (beta, volatilidade
e P/L) dado o nivel de produto apresentado. Este procedimento resulta na escolha de ativos
eficientes para comporem as carteiras DEA que apresentam baixo risco e elevados retornos.

Um total de 13 carteiras anuais € 156 carteiras mensais para cada modelo DEACA e DEAVM
sao construidas. O periodo de 1995 a 2007 foi escolhido por envolver varias crises
importantes no mercado mundial. A idéia € observar como os desempenhos das carteiras DEA
sao afetados por crises tais como a crise asidtica em 1997, a crise Russa em 1998, a bolha da
NASDAQ em 2000 e a crise ocasionada pelos ataques aos EUA em setembro de 2001.

Apbs a identificagdo dos ativos que comporao a carteira (Etapa 5) seu desempenho ¢ testado
quando comparado ao do benchmark escolhido (Etapa 6). Simula-se a compra de todos os
ativos considerados eficientes por DEA no inicio do periodo (ano ou més) e a venda desta
carteira no final do mesmo. Os investimentos na carteira sao realizados com ponderacdes
iguais (1/N). Esta abordagem vai de encontro ao trabalho de DeMiguel, Garlappi e
Uppal(2005) que compararam esta regra de alocagdo a varios modelos dindmicos e de
alocacao 6tima concluindo que a alocagdo do tipo 1/N apresenta um desempenho superior.

ANALISE DOS RESULTADOS

Os resultados da aplicagdo dos dois modelos CRS e VRS na construcdo de carteiras anuais
(DEACA e DEAVA) e mensais (DEACM e DEAVM) sdao mostrados nas Figura 3 e 4 e
Tabelas 1 e 2. Ressalta-se que os retornos apresentados estdo em valores nominais.

As Tabelas 3 e 4 apresentam a relacdo dos ativos que compdem cada carteira anual em cada
modelo. Observa-se que o nimero de ativos ndo € fixo e varia de sete a dezenove na carteira
DEA — CRS (Tabela 3)e de 9 a 22 na carteira DEA-VRS (Tabela 4). As carteiras mensais ndo
sao aqui apresentadas devido ao elevado nimero de carteiras em cada modelo(156).

Os resultados apresentados nas Tabelas 1 e 2 mostram um desempenho acumulado superior
das carteiras DEA quando comparadas ao Ibovespa e ao CDI, independente do periodo da
carteira e do modelo utilizado. As carteiras DEA-CRS anuais e mensais (DEACA e DEACM)
superaram o Ibovespa em 37,5% e 84,2%, respectivamente, enquanto obtiveram retornos
146,5% e 193,2% superiores ao CDI, para o periodo de 1995 a 2007. Ja as carteiras DEA-
VRS anuais e mensais superaram o Ibovespa em 163,6% e 160%, respectivamente, enquanto
obtiveram retornos 272,6% e 269% superiores ao CDI.

Quando a analise ¢ realizada anualmente observa-se que em momentos de crise no mercado
aciondrio nenhum modelo consegue superar o CDI (1995, 1998 e 2001). As Figuras 3 ¢ 4
mostram claramente estes momentos assim como os pontos em que cada modelo ganha ou
perde do CDI e Ibovespa. Observe como os modelos DEA-CRS e DEA-VRS conseguem



acompanhar o movimento do Ibovespa oferecendo ganhos ao investidor em momentos de
Ibovespa elevado além de oferecer menores perdas em momentos de crise.

Figura 3 - Retornos Anuais DEA-CRS Anual x DEA-CRS Mensal x Ibovespa x CDI
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Figura 4 - Retornos Anuais DEA-VRS Anual x DEA-CRS Mensal x Ibovespa x CDI
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A carteira DEA-CRS anual alcanga desempenho superior ao Ibovespa em sete dos treze anos,
a carteira DEA-CRS mensal em nove, a carteira DEA-VRS anual em 8 ¢ a carteira DEA-VRS
mensal em nove dos treze anos. As médias dos retornos também mostram a superioridade do
modelo DEA-VRS anual que apresenta uma taxa de retorno média de 56,1% ao ano,

Pela analise das Figuras 3 e 4 e Tabelas 1 e 2 conclui-se que para o periodo analisado os
modelos DEA-CRS e DEA-VRS foram capazes de gerar um desempenho superior ao do
mercado (Ibovespa) e esta superioridade estd concentrada em momentos de euforia. Quando
comparados os quatro modelos conclui-se que o modelo DEAVA, carteiras anuais do tipo
DEA-VRS, ¢ o mais indicado pois gera retornos superiores ao Ibovespa no longo prazo € um
retorno acumulado superior aos demais modelos.

CONSIDERACOES FINAIS

Neste estudo a eficiéncia de ativos negociados na bolsa de valores de Sdo Paulo — Bovespa no
periodo de 1995 a 2007 ¢ avaliada usando a técnica Data Envelopment Analysis — DEA
(Charnes, Cooper e Rhodes, 1978). Busca-se obter uma estratégia passiva de construcao de
carteiras de desempenho que seja superior ao principal indice da bolsa brasileira, o Ibovespa.

Os resultados demonstraram a utilidade da medida de eficiéncia relativa DEA como um
critério adicional na constru¢do de carteiras no mercado de renda variavel brasileiro pois os
retornos das carteiras DEA apresentaram-se superiores ao Ibovespa e ao CDI, na maior parte
do periodo. Os retornos acumulados mostraram que a carteira DEA anual construida com a
aplicagdo do modelo DEA-VRS no inicio de cada ano ¢ a mais indicada para investimentos no
longo prazo.

DEA se apresenta, portanto, como uma poderosa ferramenta para analistas de mercado que
em conjunto com técnicas de selecao de agdes tais como percentual de valorizagao esperado,
analises macroeconOmicas e setoriais, entre outras, poderiam obter retornos ainda superiores
melhorando ainda mais a eficiéncia do modelo.

Trabalhos futuros apontam na direcdo de testar outros modelos DEA como o da
supereficiéncia e avaliagdo cruzada assim como diferentes conjuntos de indicadores na busca
de resultados melhores para momentos de crise no mercado acionario.
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Tabela 1 — Estatistica descritiva das Carteiras DEA - CRS Anual (DECA) e Mensal

(DEACM)
MODELO 1 - CCR
Ano DEACA |DEACM Ibovespa CDI
1995 -32,2% -34,1% -1,3% 53,1%
1996 13,9% 12,0% 63,8% 27,1%
1997 25,7% 55,4% 44,8% 24,6%
1998 -22,8% -20,1% -33,5% 28,6%
1999 143,3% 130,6% 151,9% 25,1%
2000 9,1% 18,0% -10,7% 17,3%
2001 -2,4% 8,7% -11,0% 17,3%
2002 36,8% 58,2% -17,0% 19,1%
2003 150,2% 107,8% 97,3% 23,2%
2004 62,4% 38,6% 17,8% 16,2%
2005 -6,3% 14,6% 27,7% 19,0%
2006 40,0% 42,6% 32,9% 15,0%
2007 26,2% 58,3% 43,7% 11,8%
Média 34,1% 37,7% 31,3% 22,9%
Desvio-padrao 56,3% 46,2% 51,3% 10,4%
Retorno
Acumulado 443,9% 490,6% 406,4% 297,4%

*DEACA e DEACM= Retornos das carteiras DEA- CRS anuais e mensais, respectivamente.

Tabela 2 — Estatistica descritiva das Carteiras DEA - VRS Anual (DEVA) e Mensal
(DEAVM)

MODELO 2 - VRS
Ano DEAVA DEAVM | Ibovespa CDI
1995 -25,4% -35,5% -1,3% 53,1%
1996 16,7% 18,2% 63,8% 27,1%
1997 27,0% 36,4% 44,8% 24,6%
1998 -20,7% -1,4% -33,5% 28,6%
1999 142,7% 173,6% 151,9% 25,1%
2000 10,0% 7,0% -10,7% 17,3%
2001 0,9% 16,1% -11,0% 17,3%
2002 40,7% 61,5% -17,0% 19,1%
2003 144,6% 115,1% 97,3% 23,2%
2004 62,6% 47,7% 17,8% 16,2%
2005 12,4% 18,0% 27,7% 19,0%
2006 56,4% 51,4% 32,9% 15,0%
2007 102,1% 58,3% 43,7% 11,8%
Média 43,8% 43,6% 31,3% 22,9%
Desvio-padrdao| 56,1% 53,5% 51,3% 10,4%
Retorno
Acumulado 570,0% 566,4% 406,4% 297,4%

*DEAVA e DEAVM= Retornos das carteiras DEA- VRS anuais e mensais, respectivamente.
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Tabela 3 — Composi¢do das Carteiras DEA - CRS Anuais

1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007
BCNA4 | ACES4 BRIV4 AMBV3 | AMBV3 | AMBV4 | ACES3 ACES3 |AMBV3 | AMBV3 | AMBV4 | ALPA4 GETI4
CEVA4 BESP4 AMBV4 | AMBV4 | BESP4 ARCE4 ACES4 ACES4 | ARCE4 ARCE4 CPSL3 BRTP3 ALPA4
CHAP4 | BBDC4 BDLL4 CBEE3 KLBN4 BSULS ARCE4 BDLL4 |CMET4 BRTO4 FESA4 CMET4 | AMBV3
DURA4 | BBAS3 CEVA4 BESP4 PALF3 BESP4 BESP4 BRKM5 |EMBR3 MSAN3 | SALMA4 FFTL4 ARCE3
FBRA4 FAPC4 MAHS4 CEVA4 PLAS4 BRTO4 ICPI4 CMET4 |FITA4 MSAN4 | TCOC3 | GOAU4 | COCE5
PTIP4 REPA4 CNFB4 GGBR4 REALA CMET4 | EMBR4 | CNFB4 |GOAU4 CMET4 | TNCP4 | GUAR3 IMBI4
PMAM4 |LAME4 |LORZ4 KLBN4 SDIA4 CHAP4 | GOAU4 | EMBR3 | CSNA3 CPSL3 WEGE4 | MYPK4 EBTP4
UBBR4 | PETR4 BARB4 CRUZ3 EMBR4 IGBR5 EMBR4 | USIM5 FFTL4 RIPI3 GOAU4

SDIA4 TAMR4 UBBR4 GGBR4 | CPCA4 | GOAU4 RIP14 LAME4 IDNT3
VCPA4 GOAU4 | UNIP6 PRGA4 KLBN4 PETR4 RHDS3
VALES PTIP4 RPSA4 LIPR3 RAPT4 PLAS4
WHMT3 ITEC3 CRUZ3 LAME4 RSID3 SCAR3

PALF3 PMAMA4 TCOC3 TCSL3
PLAS4 CRUZ3 TLPP4 USIM3
PLTO6 VALE3 USIM5 | VCPA4
RPSA4 WEGE4

SAMI4

MFLU3

CRUZ3
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Tabela 4 - Composi¢do das Carteiras DEA - VRS Anuais

1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007
BCNA4 ACES4 BRIV4 AMBV3 | AMBV3 AMBV4 ACES3 ACES3 AMBV3 AMBV3 | AMBV4 ALPA4 GETI4
CEVA4 BESP4 AMBV4 AMBV4 BESP4 ARCE4 ACES4 ACES4 ARCE4 ARCE4 CPSL3 BRTP3 ALPA4
CHAP4 BBDC4 BDLLA CBEE3 KLBN4 BSULS ARCE4 BDLLA CMET4 BRTO4 FESA4 CMET4 AMBV 3
DURA4 BBAS3 CEVA4 BESP4 PALF3 BESP4 BESPA BRKM5 EMBR3 MSAN3 SALM4 FFTL4 ARCE3
FBRA4 FAPC4 MAHS4 CEVA4 PLAS4 BRTO4 ICP14 CMET4 FITA4 MSAN4 TCOC3 GOAU4 COCE5S

PTIP4 REPA4 CNFB4 GGBR4 REAL4 CMET4 EMBR4 CNFB4 GOAU4 CMET4 TNCP4 GUARS3 IMBI4

PMAM4 | LAME4 LORZ4 KLBN4 SDIA4 CHAP4 GOAU4 EMBR3 CSNA3 CPSL3 WEGE4 MY PK4 EBTP4
UBBR4 PETR4 BARB4 CRUZ3 FFTL4 EMBR4 IGBR5 EMBR4 USIM5 FFTL4 ALPA4 RIPI3 GOAU4

FTSUA SDIA4 TAMRA UBBR4 CRUZ3 GGBR4 CPCA4 GOAU4 ETER3 RIPI4 FFTL4 LAME4 IDNT3
VRLM4 VALE3 VCPA4 GOAU4 UNIP6 PRGA4 PTIP4 KLBN4 GETI3 PETR4 RHDS3
KLBN4 VALES PTIP4 AMBV3 RPSA4 LAME4 LIPR3 GOAU4 RAPTA PLAS4
BNAC4 WHMT 3 ITEC3 BESP3 CRUZ3 LAMEA4 INEP4 RSID3 SCAR3

SAD4 BCNA4 PALF3 BDLLA BRAS4 PMAMA4 LIGT3 TCOC3 TCSL3

BBDC3 PLASA ITAU3 VALES CRUZ3 RIPI4 TLPP4 USIM3
LAME4 PLTO6 PETR3 VALE3 TRPL4 USIM5 VCPA4
PETR3 RPSA4 USIM5 WEGE4 USIM3 IDNT3 FITA4
SAMI14 GOAU4 USIM3 FFTL4
MFLU3 TNLP4 LAME4
CRUZ3 USIM5 TMARS5
ITAUA
PETR3
PETR4

16



