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RESUMO

O setor agropecudrio brasileiro ¢ um dos maiores pilares econdmicos do Brasil,
contudo, existem poucos trabalhos a respeito da composicao de carteiras de investimento para
o setor Agro. Estet rabalho construiu e analisou uma carteira de investimento do setor Agro,
onde foram escolhidas as melhores empresas seguindo um ranqueamento utilizando factor
investing, onde estes fatores sdo: value, momentum, volatility, low size e quality. Os resultados
encontrados neste trabalho mostraram que o desempenho da carteira constituida foi superior
ao benchmark e ao Ibovespa. Além do retorno, foram analisadas as seguintes métricas: Indice
de Sharpe, Indice de Sortino e Méaximo drawdown. Por fim, foi feita a composi¢do das

carteiras desde 2010 até 2022.

Palavras-chave: Factor Investing, Setor Agro, Gestao financeira, Carteiras de Investimento.



ABSTRACT

The Brazilian agricultural sector is one of the biggest economic pillars in Brazil,
however, there are few studies regarding the composition of investment portfolios for the
Agro sector. Estet rabalho built and analyzed an investment portfolio in the Agro sector,
where the best companies were chosen following a ranking using factor investing, where
these factors are: value, momentum, volatility, low size and quality. The results found in this
work showed that the performance of the constituted portfolio was superior to the benchmark
and the Ibovespa. In addition to return, the following metrics were analyzed: Sharpe Ratio,
Sortino Ratio and Maximum drawdown. Finally, the composition of the portfolios from 2010

to 2022 was carried out.

Keywords: Factor investing, Agro sector, Financial management, Investment portfolios.
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1 INTRODUCAO

O setor agropecuario brasileiro € um dos maiores pilares econdmicos do Brasil, ndo so6
agora mas também historicamente. Desde o Brasil colonia, a producao agraria se destacava no
mercado internacional, sobretudo com produtos como agucar, café e algodao. Um dos fatores
que impulsionaram a producdo agricola nacional foi, a incorporacdo de inovagdes
tecnoldgicas, esta deu um grande avang¢o no pais entre 1975 e 2017. De acordo com a
Embrapa, a producao de graos que era de 38 milhdes de toneladas, cresceu mais de seis vezes,
atingindo 236 milhdes, enquanto a area plantada apenas dobrou (Embrapa, 2018). Esse
avanco consolidou o agronegocio no Brasil como um dos pilares econdmicos do pais. O
Cepea nos diz que, em 2020 o segmento alcancou participagdo de 26,6% no Produto Interno
Bruto brasileiro, contra 20,5% em 2019. Em 1970, a participagdo do agro no PIB era de 7,5%.
O Brasil ¢ o terceiro maior produtor de alimentos do mundo, ficando atras apenas da China e
dos EUA. Além disso, segundo a Associacdo Brasileira da Industria de Alimentos (ABIA), s6
em 2020, o Brasil exportou comida para mais de 180 paises(CNA & CEPEA, 2021).

O agronegocio tem papel de destaque na economia brasileira, devido a capacidade de
expansao e produtividade, gerando oportunidades de emprego e de investimentos em varias
regides do pais. De acordo com o relatorio divulgado pela CNA(Confederagao Nacional da
Agricultura e Pecuaria) em 2021, foi mostrado que o Brasil devera ser o principal fornecedor
de alimentos do futuro. Entdo, isso mostra que nos ultimos anos a grande revolugdo agricola
nacional ¢ fato de extrema importancia para a historia econdmica recente do pais e continua
sendo um dos principais destaques econdomicos para o futuro. A Embrapa através de suas
pesquisas, constatou a posicao relevante que o Brasil ocupa frente ao mercado mundial. O
Brasil ¢ 4° maior produtor de graos do mundo, entre os anos 2000 a 2021, o Brasil foi o
segundo maior exportador de soja do mundo, e em 2021 ficou em primeiro lugar; desde 2020
o Brasil ocupou a marca de maior rebanho bovino do mundo.

A B3 no ano de 2020 criou um indice de agdes composto essencialmente por empresas
do agronegbcio, no momento em que o setor ganha ainda mais importancia no mercado
financeiro brasileiro. O indice ainda leva em consideracdo, caracteristicas como valor de
mercado, preco médio e o cumprimento de exigéncias de liquidez. O IAGRO B3 tem por
objetivo viabilizar as ETFs (Exchange Traded Funds). Dessa forma, o agronegdcio como
conceito geral representa todas as empresas que estdo produzindo, ou que tenha participagao

nos produtos agropecuarios. As empresas, SLC Agricola (SLCE3), BrasilAgro (AGRO3) e



Terra Santa (TESA3), juntas, tém um market cap (valor de mercado) de R$ 10,73 bilhdes,
foram empresas do agronegodcio tiveram grande destaque no mercado financeiro nacional,
onde estas, valorizaram muito acima do indice Ibovespa como serd mostrado adiante no
trabalho. E possivel perceber que o agronegocio possui uma pequena participagdo na
composi¢do do ibovespa, ou seja, nos traz a ideia de que mesmo com uma pequena gama de
empresas o setor Agro tem crescido diante do cendrio atual, outros fatores sdo eficientes para
explicar a variaco dos ativos do setor agro (RUIVO; JUNIOR, 2020).

A crescente expansdo do mercado agricola nacional acabou criando uma vasta gama
de empresas, sendo dificultoso analisar todas as empresas para se investir. Entdo, a forma
sugerida neste trabalho para selecionar a carteira. Os calculos realizados neste trabalho visam
escolher as melhores agdes, rebalanceando a carteira a cada 6 meses, comprando as melhores
acoes e vendendo as piores. O grande desafio de analisar inimeras empresas durante os
ultimos 11 anos foi substituido pela analise dos 5 fatores utilizados neste trabalho, de forma
sistematica.

O investimento sistematico ¢ baseado em modelos matematicos e ¢ usado para estudar
o comportamento dos ativos e para tomar as decisdes de alocagdo de capital. O termo
“sistematico”, faz a associag@o com a constru¢do de um processo loégico e computacional para
as tomadas de decisdo. Dentre as diferentes formas de fazer investimento sistematico, uma
que vem ganhando cada vez mais destaques no Brasil ¢ o Factor Investing. Em geral, um
fator pode ser pensado como qualquer caracteristica relacionada a um grupo de empresas ou
acdes que sejam importante explicando seus retornos e riscos. Fatores sao medidas objetivas
de caracteristicas de empresas, como por exemplo, qualidade, crescimento, retorno, etc.
(DAOCAPITAL, 2022).

De acordo com Franca (2022) o factor investing, ou investimento em fatores de risco,
¢ um processo de investimentos que monta portfolios utilizando as caracteristicas individuais
de cada acdo (fatores), montando uma carteira com caracteristicas ofensivas e defensivas para
cada momento. Bender et al. (2015) traz que o fator poderia ser imaginado como uma
caracteristica relacionada a um grupo de titulos que tenha importadncia para explicar seu
retorno e seu risco. Nos ultimos anos, inimeros pesquisadores estudaram uma série de
caracteristicas das acOes, desde demonstracdes de resultados e medidas de balanco
patrimonial, como revisdes e acumulagdes de lucros, até indicadores técnicos, como
volatilidade e forca relativa (BENDER et al., 2015).

Neste contexto, foram analisadas 20 empresas do setor agro na B3, desde o ano de

2010 até o ano de 2021, com a carteira sendo rebalanceada a cada 6 meses. Entdo, para



compor a carteira foram selecionadas as sete empresas melhores ranqueadas, do portfolio
construido utilizando o factor investing a cada periodo de balanceamento.

No presente trabalho o objetivo foi analisar as empresas do setor agro na bolsa,
utilizando o investimento em fatores. Os fatores utilizados neste trabalho para a formagao das
carteiras foram: value, momentum, volatility, low size e quality. Os resultados apontaram que
as empresas do setor agro obtiveram retornos muito maiores, quando comparados ao indice
Ibovespa. A carteira montada com as 7 empresas vencedoras se mostrou muito mais rentavel
que o proprio benchmark.

A necessidade de medir o desempenho da carteira, faz com que sejam utilizadas
algumas medidas de desempenho, a fim de verificar se os riscos e os custos estdo dentro da
expectativa do gestor. Os medidores de desempenho usados nesse trabalho foram, os indices
de Sharpe e Sortinho, ¢ 0 maximo drawdown. O indice de Sharpe que ¢ uma medida do
excesso de rendimento por unidade de risco de um investimento, onde ndo se leva em
consideragdo apenas os rendimentos do portfolio, mas também sua volatilidade. O indice de
Sortinho pode ser entendido como uma extensdo da ideia do indice de Sharpe, o indice ¢
calculado entre o retorno acima do indice de referéncia e a volatilidade negativa dos retornos,
considerando este indice de referéncia (MACIEL; DA SILVA MONTEZANO, 2016). Bacon
(2004) em seu trabalho cita que o Indice de Sortino acaba por utilizar o semi-desvio no
denominador, ou seja, uma relagdo entre desvios negativos a média dos retornos, no lugar do
desvio padrdo. O drawdown pode ser definido como a perda relevante de valor de um ativo,
isto é, o retorno negativo de uma acgdo durante um determinado periodo de tempo
(GERONAZZO et al., 2019).

O presente estudo se destaca na utilizagdo do factor investing para empresas do setor
agro nacional, além de caracterizar a rentabilidade do setor e também a avaliagdo do
desempenho das carteiras montadas. Os resultados mostraram que a carteira montada com
factor investing superou o indice Ibovespa em cerca de (250%) e também superou a carteira
benchmark em cerca de (150%) com os indices de desempenhos se mostrando extremamente
positivos.

O trabalho esta dividido da seguinte forma: na secdo 2 é abordado a fundamentacao
teorica sobre o factor investing e sobre os fatores usados para a defini¢do do ranking de
empresas a se investir, na secdo 3 a abordagem ¢ feita sobre a metodologia utilizada no
trabalho, a definicio dos célculos usados com os multiplos que foram retirados da

Economatica, na se¢do 4 sdao abordados os resultados obtidos e a analise feita sobre esses



resultados obtidos, na se¢do 5 sdo abordadas as consideragdes finais e também a eficiéncia do

método empregado no trabalho.

2 REVISAO DE LITERATURA

As estratégias utilizando factor investing estdo se tornado cada vez mais populares.
Devido aos processos de investimento transparentes, baixas taxas administrativas e o
potencial de desempenho bem acima da média, essas estratégias desviaram uma grande
quantidade de ativos da gestdo ativa tradicional. O investimento em fatores visa aproveitar o
avango dos dados e da tecnologia para obter maiores retornos para a sua carteira. Alguns
fatores historicamente ganharam um prémio de risco de longo prazo e representam exposi¢ao
a fontes sistemadticas de risco. O investimento em fatores ¢ o processo de investimento que
visa colher prémios de risco por meio da exposi¢do a fatores. A questdo do que impulsiona os
retornos das acdes tem sido um marco no sistema de finangas modernas. O modelo de retorno
de agdes mais antigo ¢ mais conhecido ¢ o Capital Asset Pricing Model (CAPM), que se
tornou a base teodrica financeira moderna, durante a década de 60 (TREYNOR, 1961;
SHARPE, 1964; LINTNER, 1965). No modelo CAPM, os titulos possuem apenas dois
direcionamentos principais: risco sistematico e risco idiossincratico. O risco sistematico do
modelo capm ¢ o risco que nasce da exposicdo ao mercado e ¢ capturado pelo beta, a
sensibilidade do retorno de um titulo ao mercado (BENDER et al., 2015). Contudo, como o
risco sistematico nao pode ser diversificado, os investidores sdo recompensados com retornos
por assumirem esse risco. Dessa forma, o retorno esperado de qualquer acdo pode ser visto
como uma funcao de seu beta para o mercado. O indice beta ¢ um indicador que mede a
volatilidade de uma agdo em comparagdo ao desempenho de um benchmark financeiro. Ja o
risco idiossincratico € o risco Unico, ou especifico, de um ativo financeiro. Por defini¢cdo o
risco especifico de um ativo ndo ¢ dependente do movimento do mercado, do retorno ou do
risco.

O modelo de fatores utilizando value, momentum, low size, quality e volatility
mostram-se extremamente eficiente e muito simples de ser empregado, pois 0s pesos
utilizados em cada empresa selecionada ¢ 0 mesmo.

O fator value captura a ligagdo positiva entre agdes que tém pregos baixos em relagao

aos seus valor fundamental e retornos superiores ao benchmark. Uma estratégia de valor



consiste em comprar agdes que possuem precos baixos normalizados por algum indicador dos
fundamentos da empresa (como valor contébil, vendas, lucros ou dividendos, etc.) e vender
acOes que tém precos altos (também normalizado), gerando lucro. O investimento em valor
tem sido amplamente discutido desde que Graham e Dodd escreveram sobre isso pela
primeira vez no livro “analise de seguranca” (Security Analysis) em 1934. Basu (1977),
testou a nog¢dao de que variaveis relacionadas ao valor poderiam explicar as mudancas do
CAPM. Ele encontrou uma relagdo positiva significativa entre os indices P/L(preco/lucro) e
os retornos médios das agdes dos EUA que ndo foram explicados pelo método CAPM. Outros
estudos documentaram uma relagdo positiva significativa entre os indices Book-to-Price
(precgo sobre valor patrimonial) e os retornos médios, como pode ser observado nos trabalhos
de DeBondt e Thaler (1987) por exemplo. Mas também, foi descoberto que medidas de valor
tém retornos excedentes positivos, incluindo indices de valor que usam fluxo de caixa. O
efeito valor em suas varias formas foi reproduzido por inimeros pesquisadores por muitos
diferentes periodos de amostragem e para a maioria dos principais mercados de titulos ao
redor do mundo (HAWAWINI; KEIM, 1997).

O fator Momentum reflete retornos excedentes futuros para acgdes que tiveram
desempenho passado mais forte, ou seja, os pregos das agdes apresentam tendéncia em
determinados horizontes; os vencedores continuam a ganhar e os perdedores continuar a
perder. Os pioneiros nos estudos sobre momentum nos Estados Unidos foram Jegadeesh e
Titman (1993), onde mercado de acdes nos mostra que compra de vencedores anteriores € a
venda de perdedores do passado produziram resultado “anormal”. Em um estudo de
desempenho de fundos mutuos. O modelo de trés fatores Fama-French foi diversificado para
um modelo de quatro fatores por Carhart (1997), para incluir o momento como um variavel
explicativa. Fama & French (2012) encontraram fortes retornos de impulso na América do
Norte, Europa e Asia-Pacifico, mas ndo no Jap3o no periodo amostral de 1989-2011. Também
confirmaram a robustez do modelo de quatro fatores, ou seja, o momento ¢ um fator
persistente que ndo ¢ capturado por valor ou tamanho. Segundo o estudo de Brandao, E.;
Martins, V.; Martin, J (2016) o fator momentum é mais forte em agdes de baixo valor de
mercado, porém com rentabilidade menor para este grupo de acdes.

O fator volatility captura retornos excedentes para agdes com volatilidade, beta e/ou
risco idiossincratico abaixo da média. A evidéncia empirica para este fator ainda ¢ uma
incognita, uma vez que claramente estd em desacordo com um dos principios mais basicos em
financas, que maior volatilidade estd associada a maiores retornos (BLITZ; VAN VLIET,

2007). Enquanto o modelo CAPM afirma que ativos mais arriscados devem gerar retornos



mais altos, pesquisas em torno do fator de baixa volatilidade mostram que o oposto ¢
verdadeiro, agdes menos arriscadas superam o mercado, ou seja, acabam gerando maiores
rendimentos ao longo do tempo. Haugen e Baker (1991) em uma critica aos benchmarks
ponderados por capitalizagdo de mercado, acabaram por notar o efeito da volatilidade no
comportamento dos retornos, sendo os primeiros em documentar esse efeito. Eles mostraram
que, ao longo do periodo de 1972 a 1989, agdes de baixa volatilidade nos EUA tiveram um
desempenho superior aos de um benchmark onde a ponderagdo foi dada por capitalizacdo de
mercado. As medidas usadas para identificar agdes de baixa volatilidade variam ao longo de
um amplo espectro, com volatilidade realizada em uma extremidade e volatilidade prevista e
correlagdes na outra. A anomalia de baixa volatilidade contradiz claramente a EMT (teoria
dos mercados eficientes; esta teoria tem fundamento de que os pre¢os de mercado retratam
todas as informagdes, ou seja, o mercado sempre precifica o valor da cotagdo de forma justa)
e as premissas do CAPM. As explicagdes sdo principalmente comportamentais. A explicacao
mais comum ¢ o “efeito loteria”, ou seja, as pessoas tendem a fazer apostas com uma pequena
perda esperada, mas uma grande vitoria esperada, mesmo que a probabilidade de perda seja
muito maior do que a vitdria, e a média ponderada do resultado pode ser negativo (BENDER
et al., 2015). Existe um argumento filoso6fico de que o investimento de baixa volatilidade ¢
bem-sucedido devido a reducdo do risco, mas carece de uma tese de investimento sobre
retornos. Entretanto, tecnicamente falando, ¢ uma gestdo de risco em contrapartida de uma
ferramenta de investimento. Baker et al. (2011) propuseram uma teoria que ndo ¢ baseada em
viés comportamental, mas sim no uso de benchmarks de a¢des. Agdes de baixa volatilidade
geralmente possuem betas mais baixos, € o excesso de peso leva a erros de rastreamento mais
altos para investidores institucionais. Os criticos do fator volatilidade argumentam que a
compra de um conjunto de a¢des de baixa volatilidade pode levar a apostas nao intencionais
em valorizagdo e setores, porque essas acdes tendem a ser caras e concentradas em apenas
alguns setores. Mais recentemente D. Blitz et al. (2014) fizeram um estudo sobre as causas do
efeito volatilidade. No que diz respeito a liberdade do modelo CAPM no processo de
alavancagem.

O fator Quality captura o excesso de retorno das empresas de “alta qualidade” em
relagdo ao mercado. Este tem sido um conceito amplamente adotado em analise fundamental
(selecdo de acdes), mas um fendmeno relativamente novo em investimentos quantitativos. O
maior desafio ¢ como definir o fator “qualidade” de forma consistente e objetiva usando
indicadores quantitativos. A qualidade das empresas é uma questdo de grande subjetividade.

Embora ndo haja uma definicdo padrdo, ela ¢ comumente associada a competitividade,



eficiéncia, transparéncia, crescimento, alavancagem financeira e operacional de uma empresa,
sustentabilidade do lucro e retorno sobre o patriménio (ROE) (BENDER et al., 2015).
Ademais, Asness et al. (2013) mais recentemente demonstraram que a qualidade medida pela
lucratividade, crescimento estavel e alto indice de pagamento tem retornos ajustados ao risco
significativamente maiores. Nos ultimos anos, alguns argumentaram que os estilos originais
de investimento Dodd & Graham e Buffett incluem um importante componente de qualidade.
“o segredo do sucesso de buffett ¢ sua preferéncia por agdes baratas, seguras e de alta
qualidade, combinadas com seu uso consistente de alavancagem para ampliar os retornos
enquanto sobrevive as inevitaveis grandes perdas absolutas e relativas que isso acarreta”
conforme descrito por (FRAZZINI et al., 2012). Existe pouquissima literatura sobre o porqué
de o fator Quality funcionar. Também ¢ dificil fornecer uma teoria tnica, devido a defini¢ao
de qualidade variar bastante. Com base no modelo de Fama-French, todos os riscos
sistematicos sdo, em ultima analise, riscos economicos. Partindo desse principio, ndo ¢ dificil
ver a conexao entre retornos de agdes e medidas de qualidade, como alavancagem financeira e
crescimento dos lucros. Trazido por Campbell, Polk e Vuolteenaho (2010) uma forma de
explicagdo que ¢ fundamental, argumentando que a fonte primaria de riscos sistematicos de
acoes de crescimento e valor, sdo os fundamentos do fluxo de caixa em oposicdo aos
movimentos do mercado. Observando a visdo corporativa, ¢ facil notar como a qualidade da
empresa estd diretamente ligada aos pregos das agdes. Por exemplo, uma empresa que esta
sendo bem administrada geralmente administra seu capital com cuidado e precaugdo e
reduzindo o risco de alavancagem excessiva ou capitalizacdo excessiva. O crescimento
constante dos lucros reduzird ainda mais sua necessidade de financiamento no mercado de
capitais, o que sustentara o preco de suas acdes. Isso desencadeard um ciclo de feedback
positivo, 0 que acabara por tornar a empresa mais competitiva na visao de seus investidores e
clientes.

O fator low size captura os retornos excedentes das empresas menores (por
capitalizagdo de mercado) em relacdo a empresas maiores, mesmo apds o ajuste para betas e
outros fatores como Valor. Este resultado foi descoberto pela primeira vez por Banz (1981), e
desencadeou uma vasta literatura sobre o tema. Banz (1981) mostrou que empresas menores
listadas na NYSE(New York Stock Exchange), em média, entregavam retornos mais altos
ajustados ao risco do que empresas maiores usando dados dos anos 1936 até 1975. Esse fator
“tamanho” foi mais tarde incorporado pelo Modelo Fama-French de Trés Fatores no inicio da
década de 90. Existem vérias teorias que explicam esse fendmeno, onde a discussao persiste

até os dias atuais. Na visdo de mercado eficiente, Fama e French, (1992) originalmente



levantaram a hipdtese de que as menores empresas tém maior risco sistematico, o que lhes
confere um prémio de retorno mais alto. Posteriormente os pesquisadores sugeriram que o
tamanho pode representar outros fatores de risco ndo observaveis e subjacentes associados a
empresas menores, tais como: liquidez (Amihud, 2002), incerteza de informagdo (Zhang,
2006), dificuldades financeiras (Chan e Chen, 1991) e risco de inadimpléncia (Vassalou e
Xing, 2004). Chan, Chen e Hsieh (1985), argumentaram que o fator mais importante que
poderia explicar o efeito tamanho ¢ o spread(diferenca entre o pre¢co de compra e venda de
uma ag¢do) entre titulos corporativos de baixa e alta qualidade, que esta diretamente ligado a
uma indicagdo do ambiente macro e do risco de inadimpléncia. Entdo, do ponto de vista
comportamental, argumentos comportamentais semelhantes para o prémio de valor também
sdo feitos para o efeito tamanho (size), ou seja, extrapolando incorretamente o passado para o
futuro, perseguindo acdes mais chamativas em alta ou reagindo exageradamente as noticias,
como ja mencionado por Lakonishok, Shleifer e Vishny (1994). As explicagdes do efeito do

tamanho continuam sendo debatidas até hoje, como ja mencionado anteriormente.

3 DADOS E METODOLOGIA
A secdo apresenta os dados economicos colhidos na plataforma da Economatica, como foram
calculados os fatores quais foram as medidas utilizadas para avaliar o desempenho das

carteiras.

3.1 DESCRICAO DOS DADOS

Primeiramente, as carteiras foram montadas usando o método conhecido como factor
investing, os fatores utilizados foram: value, momentum, volatility, market cap e quality.
Entdo, a carteira ¢ montada seguindo passos que serdo descritos posteriormente, para que
possa ser feito um ranking de empresas, escolhendo as melhores seguindo o método utilizado
neste trabalho. Dessa forma, ¢ evitado o investimento em empresas que terdo menores
retornos. Entdo, os dados colhidos da Economatica foram colocados em uma planilha. Esses
dados foram: retorno (3 meses, 6 meses ¢ 12 meses), volatilidade (12 meses), valor de
mercado, prego/lucro (P/L), preco/valor patrimonial (P/VPA), divida liquida/patrimdnio
liquido (DL/PL) e rendimento patrimonial (RenPat). Nesse trabalho, a metodologia usada tem
por objetivo selecionar quais as melhores empresas para se investir. Os multiplos utilizados

para que fosse possivel calcular os fatores foram colhidos na plataforma da Economatica.



3.2 CALCULO DOS FATORES E ORDENACAO DAS EMPRESAS

Esses dados foram levados para o Excel onde foram separados por empresa e foram
calculados os fatores para cada uma delas, cuja nota final chamamos de z-score. Entdo, para
calcular o z-score ¢ utilizada o valor do fator selecionado de sua respectiva empresa, em
seguida ¢ subtraido da média e dividido pelo desvio padrao. Alguns fatores sdo utilizados
como inverso da variavel, pois fatores como: market cap, valor, volatilidade e qualidade sao
calculados de forma inversa, logo que quanto maior o valor desses fatores, menor sera a
possibilidade de retorno elevado. O z-score ¢ calculado individualmente de acordo com a
metodologia da MSCI (MSCI Enhanced Value Indexes Methodology, 2015). Depois de

calculado o z-score, as empresas com os melhores resultados serdao escolhidas.

O valor final ¢ calculado a partir do z-score relativo do setor, da seguinte forma:

1+Zrel i ,Zrel i >0
T T

Final Value Score = <

. -1 :
(1—2Zrel 1) ,Zrel ! <0
T T

3.2.1 FATOR VALUE

O fator value ¢ calculado utilizando trés varidveis fundamentais: Valor
Patrimonial(VP), Lucro(L) e Preco(P). Neste trabalho o fator value foi calculado de acordo
com MSCI a partir dos multiplos: P/L e também P/VP. Entdo, esses multiplos indicam se a
acdo esta barata ou cara, ou seja, quanto maior o valor desses multiplos mais cara est4 a agdo.
No metodo proposto neste trabalho empresas mais baratas recebem notas maiores. Dessa
forma, para captar esta caracteristica, tomamos o inverso destes multiplos. Apos esse passo,

calculamos as variaveis padronizadas.

Z(LIP), = (%)”_(%

)



VPA) —m(vealP))

d(VPA/P),

Onde:
Z(L/P),, ¢é o valor padronizado do miltiplo (L/P) , da empresa ino ano t.
Z(VPA/P),, ¢ o valor padronizado do miltiplo (VPA/P) , da empresa i no ano t.
L/P,, éomiultiplo (L/P) daempresainoanot.
VPA/P;, ¢éomultiplo (VPA/P) daempresaino anot.
m(L/P), éamédiadomultiplo (L/P) considerando todas as empresas no ano t.
m(VPA/P), ¢éamédia do multiplo (VPA/P), considerando todas as empresas no ano t.
d(L/P), ¢ o desvio padrio do multiplo (L/P), considerando todas as empresas no ano t.
d(VPA/P), ¢é o desvio padrdo do multiplo d(VPA/P), considerando todas as empresas
no ano t.

Ap6s o céalculo dos multiplos padronizados, foi feita uma winsorizacdo, de tal modo que se Z

Z(LIP),, for maior que 3, consideramos Z(L/P),, =3

Z(VPA/P);, for maior que 3, consideramos Z(VPA/P);,, =3
Z(L/P);, For menor que -3, consideramos Z(L/P);, =-3
Z(VPA/P),, for menor que -3, consideramos Z(VPA/P),, =-3

O score final ¢ entdo dado pela seguinte equagao:

(1+Zmed 1), zrel L >0
T T

Value =

. 1 .
(1—Zmed ') ,Zrel 1<0
T T

Onde Zmed; ¢ a média aritmética entre Z(L/P),, ¢ Z(VPA/P),,

3.2.2 FATOR MOMENTUM



O fator momentum reflete o excesso de retorno de agcdes com performance passada.
Entdo, em todos os anos foram colhidos, dados dos retornos ao longo de 3 meses, 6 meses e
12 meses. Dessa forma, se pode realizar o calculo do retorno.

Os retornos de 3,6 e 12 meses colhidos na plataforma da economatica foram inseridos
na plataforma do excel, em seguida foi calculado o Z em 3 meses, 6 meses € 12 meses

utilizando a seguinte férmula:

Onde:

Z(ret);, ¢ o valor padronizado do multiplo (ret) , da empresa i no ano t aos 3 meses, 6
meses € 12 meses.

(ret);, ¢éomultiplo (ret) daempresaino ano taos 3 meses, 6 meses e 12 meses.

m(ret), ¢ a média do multiplo (ret) considerando todas as empresas no ano t aos 3
meses, 6 meses ¢ 12 meses.

d(ret), ¢ o desvio padrdo do multiplo (ret) considerando todas as empresas no ano t aos
3 meses, 6 meses € 12 meses.
Ap6s o calculo dos multiplos padronizados, foi feita uma winsorizagdo, de tal modo que se

Z(ret); , for maior que 3, consideramos Z(ret);,, =3

Z(ret);, for menor que -3, consideramos  Z(ret),, =-3

O score final ¢ entdo dado pela seguinte equagao:

(1+Zmed 1), Zrel 1 >0
T T

Momentum =

-1 :
(1—Zmed ') ,Zrel 1 <0
T T

Onde Zmed ,} ¢ a média aritmética entre: Z(ret);, ao longo de 3 meses, 6 meses e 12

meses.

Os célculos foram feitos para todas as empresas em todos os retornos acumulados.



O momentum ¢ calculado por: Momento, = Retornos Acumulados t—12 a t-2,
onde as agdes com maiores retornos foram chamadas de vencedoras, € as de menor retorno
foram chamadas de perdedoras. Por fim, as de que obtiveram retornos médios foram

chamadas de neutras.

3.2.3 FATOR QUALITY

O fator quality foi calculado por duas variaveis fundamentais: divida
liquida/patriménio liquido(DL/PL) e também pelo rendimento patrimonial(RenPat). Este fator
captura retornos em excesso para agdes que sdo caracterizados por baixo endividamento,
ganhos estaveis crescimento e outras métricas de “qualidade”.

Este fator ¢ comumente demonstrado por: ROE, estabilidade de lucros, crescimento de
dividendos estabilidade, solidez do balango, alavancagem financeira, politicas contdbeis, forca
de gestdo, provisdes, fluxos de caixa.

Neste trabalho, foi calculado o inverso de DL/PL, junto com o calculo para o 1 ano de
rendimento patrimonial, entdo feita uma média e aplicado ao calculo do z-score mencionado

anteriormente seguindo a seguinte formula:

. PL m(PL/DL),

Z(PL/DL)M - (DL )l_’t ( d(PL/DL)t)
B m(RenPat),

Z(RenPat),, = RenPat, ,~( d( Renpat)t)

Onde:
Z(PL/DL);, € o valor padronizado do multiplo (PL/DL) , da empresa ino ano t.

Z(RenPat),, ¢ o valor padronizado do multiplo (RenPat) , da empresa i no ano t.
(PL/DL);, éomultiplo (PL/DL) daempresaino anot.

(RenPat); , ¢ o multiplo (RenPat) daempresaino ano t.

m(PL/DL), ¢éamédiado multiplo (PL/DL) considerando todas as empresas no ano t.
m(RenPat), ¢éamédia do multiplo (RenPat) considerando todas as empresas no ano t.
d(PL/DL);, té o desvio padrdo do multiplo (PL/DL) considerando todas as empresas

no ano t.



d(RenPat), é o desvio padrio do multiplo (RenPat) considerando todas as empresas no
ano t.
Ap0s o calculo dos multiplos padronizados, foi feita uma winsorizagdo, de tal modo que se:

Z(PL/IDL);, for maior que 3, consideramos Z(PL/DL);, =3

Z(RenPat);, for maior que 3, consideramos Z(RenPat);, =3
Z(PL/DL);, for menor que -3, consideramos Z(PL/DL),, =-3
Z(RenPat),, for menor que -3, consideramos  Z(RenPat),, =-3

O score final ¢ entdo dado pela seguinte equagao:

1+Zmed i ,Zrel i >0
T T

Quality = o ‘
(1—Zmed }) ,Zrel 1 <0
T T

Onde Zmed ,} ¢ a média aritmética entre Z(PL/DL);, ¢ Z(RenPat);, .

3.2.4 FATOR LOW SIZE

O fator small size utilizado neste trabalho foi medido pelo tamanho da empresa, ou
seja, o seu valor de mercado referente a cada ano e a cada empresa da carteira montada. O
valor de mercado representa o total de a¢des outstanding. O calculo foi referente ao inverso
do valor de mercado, ou seja, quanto menor era a empresa maior a possibilidade de
crescimento, sendo um importante fator para obter uma maior taxa de retorno. Apos isso, foi

calculada a variavel padronizada.

m(1/valor demercado, ,)

Z(1/valor de mercado); ,=(1/valor de mercado, ,)— 41 /valor de mercado),.

Onde:



Z(1/valor de mercado);, ¢ o valor padronizado do miltiplo Z(1/valorde mercado) , da
empresa i no ano t.

Z(1/valor de mercado);, ¢ o multiplo Z(1/valorde mercado) da empresa ino ano t.

m(1/valor demercado), é a média do multiplo (1/valor demercado) considerando todas
as empresas no ano t.

d(1/valor demercado), ¢ o desvio padrio do multiplo (1/valor demercado)
considerando todas as empresas no ano t.
Ap6s o célculo dos multiplos padronizados, foi feita uma winsorizagdo, de tal modo que se

Z(1/valor de mercado);, for maior que 3, consideramos Z(1/valor de mercado);, =3

Z(1/valor de mercado);, for menor que -3, consideramos Z(1/valor de mercado);, =-3
O score final ¢ entdo dado pela seguinte equagao:

1+Zmed i ,Zrel i >0
T T

Market Cap =
. -1 :

(1—Zmed ') ,Zrel ! <0
T T

3.2.5 FATOR VOLATILITY

O fator volatilidade, ¢ o fator de que mede o risco de acordo com o histérico da
empresa. Entdo, os dados colhidos na Economatica foram passados para uma planilha de
excel, onde foi calculado o fator. O fator calculado neste trabalho foi o 1/volatilidade, ou seja,
quanto menor a volatilidade menor o risco que a empresa traz para o investidor. O método

utilizado no calculo da volatilidade observou um periodo de 1 ano.

[T ~
o; = .'II Zt:1 (wit — fii)?

| T




Onde o xi é o retorno da agdo i no dia ¢, ui ¢ a média do retorno da agdo i no periodo de T

dias. O oi ¢ a volatilidade total. Portanto, o desvio padrao do retorno da agdo i no periodo 7.
Ademais, empresas com menores volatilidades receberam notas maiores, depois obter

a volatilidade de todas as empresas ao longo dos 11 anos, foi calculado essa variavel

padronizada, seguindo a seguinte formula:

m(1/volatilidade; ,)
d(1/volatilidade ); ,

Z(1/volatilidade), ,=(1/volatilidade; ,)—

Onde:

Z(1/volatilidade); , ¢ o valor padronizado do multiplo (1/volatilidade) , da empresa i no

ano t.

(1/volatilidade);, ¢ o multiplo (1/volatilidade) da empresa ino ano t.
m(1/volatilidade), ¢ a média do multiplo (1/volatilidade) considerando todas as

empresas no ano t.

d(1/volatilidade), ¢ o desvio padrdo do multiplo (1/volatilidade) considerando todas as
empresas no ano t.
Apo6s o calculo dos multiplos padronizados, foi feita uma winsorizacao, de tal modo que se
Z(1/volatilidade); , ,for maior que 3, consideramos  Z(1/volatilidade),, =3
Z(1/volatilidade); , ,for menor que -3, consideramos Z(1/volatilidade);, = -3

O score final ¢ entdo dado pela seguinte equacao:

1+Zmed i ,Zrel i >0
T T

Volalitily =

. -1 :
(1—Zmed 1) ,Zrel 1 <0
T T

3.3 MEDIDAS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO

Os indices de Sharpe, Sortino e drawdown, estdo mostrando como a decisdo tomada no

momento da constru¢do da carteira foi eficiente. E possivel observar que o ranqueamento das



empresas ¢ constatado também pelo menor indice de dispersio de Sharpe, sortino e
drawdown, de modo que ¢ possivel concluir que os estes indices corroboram com medidas

empiricas testadas no trabalho.

3.3.1 INDICE DE SHARPE

De acordo com Sharpe (1966), o indice se refere a uma medida de recompensa por
unidade de risco. Ademais, ¢ um bom indicador para constatar o grau de acerto da equipe de

gestao de fundos, o indice ¢ definido por:

Onde:

Sp = indice de Sharpe do portfolio
E(Rp) = retorno esperado
Rf=retorno do ativo livre de risco

o(Rp) = desvio padrao do retorno

Neste indice os nimeros acima de zero indicam que o gestor acaba entregando retorno
superior ao da taxa livre de risco quando toma risco, os numeros abaixo de zero indicam que o
fundo apresenta retorno inferior a taxa livre de risco.

Duarte Junior (2005) em seu trabalho cita que o indice de Sharpe se tornou bastante
popular no mercado financeiro brasileiro na ultima década. O indice ¢ usado para criar

rankings do desempenho de fundos de investimento de uma mesma classe de fundos.

3.3.2 INDICE DE SORTINO

Além do indice de sharpe utilizado neste trabalho, foi também utilizado o indice de
sortino que ¢ uma medida baseada em downside risk, (SORTINO; VAN DER MEER, 1991).

O indice de Sortino pode ser definido da mesma forma que o indice de Sharpe. Porém
se utiliza o downside risk como medida de risco e substitui-se a taxa livre de risco por uma

taxa definida pelo investidor como minimo retorno aceitavel, estimado por:



E|R]— Rna
o

Sortino =

Onde:

E[R] = Retorno do portfdlio.

Rma = taxa de retorno minimo aceitavel, como o retorno diario do indice de referéncia do
fundo.

0 = a medida de downside risk, com respeito ao retorno minimo aceitavel, o valor de ¢ é dado

pela seguinte equacao:

— r _11
> (r-R)

F=—= -~
IS —— r-R)>0
N: (7-F)

™
[

Onde:
T = retorno minimo aceitavel (target);

R = retorno diario de um fundo;

N; — numero de dias nos quais o retorno do fundo foi inferior ao target;
3.3.3 MAXIMO DRAWDOWN

O Maximo Drawdown corresponde a porcentagem maxima de queda em uma série de
dados. E o percentual maximo de perdas na conta do investidor. Dessa forma, o indicador
mede em uma série cronologica, a perda maxima de um pico (ponto de alta) a um ponto de
minima; Aponta a queda maxima do valor de determinado ativo, em forma de percentual. O
periodo de andlise ¢ um ponto crucial no drawdown. Ele mostra a queda mais acentuada entre
duas altas.

O drawdown ¢ importante para detectar a queda dos ativos, ou seja, quando o
drawdown de uma certa empresa ou fundo ¢ baixo, esta era a empresa preferivel para se
investir. Portando, quando existia um menor drawdown isso significava uma menor exposi¢ao
ao risco, sendo possivel diminuir os riscos mesmo afetando a rentabilidade da carteira

(CHEKHLOV et al., 2005).



4 RESULTADOS

Utilizando o factor investing, foi feito o ranqueamento e composi¢do das carteiras para os
anos de 2010 a 2022, comparando os rendimentos do benchmark e do Ibovespa, com os
rendimentos obtidos pela carteira. Por fim, serdo analisados os graficos apresentando as
individualidades das carteiras montadas, a carteira utilizando o factor investing e a carteira

benchmark.

4.1 Composicao das carteiras

Para a formagdo das carteiras, foram utilizados fatores de investimento e estes sdo:
retorno (3 meses, 6 meses e 12 meses), volatilidade, market cap, qualidade e valor. As
carteiras montadas a partir do ano de 2010, seleciona as 7 melhores empresas ranqueadas pelo
somatorio dos fatores citados anteriormente. Além disso, cada carteira (benchmark e carteira
de fatores) pode variar a sua composi¢ao durante o mesmo ano. Contudo, todas as 7 empresas
escolhidas para cada ano de carteira apresenta o mesmo peso, ou seja, todas as empresas
escolhidas receberam o mesmo percentual de investimento; o calculo feito para escolher a
composicdo da carteira ¢ refeito a cada 6 meses.

Ao elaborar uma carteira de investimento em agdes, devemos tomar decisdes que cabe
atribuir o peso a cada um dos ativos do portfélio. De acordo com Benartzi e Thaler (2001),
uma alternativa simples e habitual empregada por investidores ndo sofisticados, ¢ a
ponderacdo igualitaria dos ativos. Harry Markowitz, (1952) mostra que um investidor deve
sempre buscar portfolios que estdo na fronteira eficiente, ou seja, apresentam uma relagao
otimizada de risco ¢ retorno. Este conceito se confronta com a utilizacdo de carteiras
igualmente ponderadas, entretanto, diversos autores questionam sua aplicabilidade. Duchin e
Levy (2009) concluem que carteiras ingénuas, ou seja, carteiras com pesos iguais nos ativos
tendem a apresentar desempenho superior as otimizadas para os casos de poucos ativos,
enquanto as carteiras otimizadas sao superiores para os casos de maior quantidade de ativos.

Também trazido pelo trabalho de Civiletti et al., (2020).



Athayde, Gustavo M. e Flores Jr., (2004) propuseram um modelo para escolha de uma

carteira eficiente considerando um numero de »n ativos com risco € um ativo livre de risco,

permitindo vendas a descoberto e levando em conta os trés primeiros momentos.

Na carteira benchmark, foram escolhidas todas as empresas possiveis do setor agro,

sendo aplicado o mesmo peso para todas as empresas, ndo sendo escolhidas com base nos

fatores de investimento.

Composicao da carteira

Descrigao
Suzano S.A.
Brasilagro
Boa Safra
M.Diasbranco
Minerva

JBS
Pomifrutas
BRF SA
Camil

Dexco
Eucatex
Excelsior
Klabin S/A
Metisa
Minupar

Sao Martinho
SLC Agricola
Total

Classe
ON
ON
ON
ON
ON
ON
ON
ON
ON
ON
PN
PN
PN
PN
ON
ON
ON

Tipo de investimento

Acdo
Acao
Acao
Acao
Acao
Acao
Acao
Acao
Acao
Acdo
Acao
Acao
Acao
Acao
Acao
Acao
Acao

28/02/10

30/08/10  28/02/11

0
0
0
14,29
14,29

14,28
14,28

14,29
14,29
14,28

S O O OO

100

0
0
0



30/08/11

28/02/15
0

14,28

0

14,29

0

14,28
14,29
14,29

28/02/12

30/08/15
0

0

0

14,29

14,29
14,28
14,29

14,28

14,29

14,28

100

30/08/12
0
14,29
0
14,29
0
14,28
0
14,28
0

0
14,28
14,29

S OO OO

100

28/02/16
0

14,29

0

14,28

0

0

14,28
14,29

28/02/13
0
14,29
0
14,29
0

0
14,28
14,28
0
14,28
0
14,29
14,29

30/08/16
0

14,29

0

14,28

0

0

14,29
14,28

30/08/13

28/02/17
0
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4.2 Analise do Backtesting

Sobre a andlise da composi¢do e do comportamento das carteiras ao longo dos 12
anos, foi gerado um grafico no qual ¢ possivel observar a carteira montada utilizando factor
investing, a carteira benchmark e o indice Ibovespa. Ademais, ¢ possivel notar que utilizando
os fatores para a selecdo das empresas, o retorno se mostrou superior ao longo dos anos, ou
seja, corroborando com a tese central, proposta na construcdo das carteiras de investimento.
As carteiras sdo rebalanceadas a cada 6 meses, para que sempre que os fatores apontem uma
nova composicao de carteira, esta seja mudada. A carteira montada utilizando os fatores de
investimento, apresenta retorno maior que a carteira benchmark e significativamente maior
retorno que o indice Ibovespa e o CDI. Desse modo, ¢ possivel inferir que o desempenho das
empresas selecionadas do setor agro através da metodologia proposta por este trabalho supera
tanto o indice geral de agdes do mercado brasileiro quanto & média das empresas do setor

agro.

Grafico 1 — Desempenho das carteiras

[~ Hibraiko_fatores
[ carteim benchmark
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Fonte: Criada pelo autor.

E importante destacar os retornos durante o periodo de pandemia foram afetados. O
setor agro, se mostrou resiliente e ainda obteve um retorno maior que o indice Ibovespa, onde
em mar¢o de 2020 o indice Ibovespa teve uma queda de 30%, e o setor Agro no mesmo
periodo teve uma queda de 22,96%, podendo este fator estar ligado a ndo paralisagado total do

setor durante a pandemia, se mostrando vantajoso o investimento em empresas do setor agro.



A tabela aponta as porcentagens dos retornos mensais desde o ano de 2010 até o ano de 2022,

retratada més apds més.

Grafico 2 — Retornos mensais
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Fonte: Criada pelo autor.

Sharpe (1964) apontou que o retorno excedente de uma carteira de ativos ¢ relagdo
entre a taxa livre de risco dada a sua volatilidade, ou seja, deve ser levado em consideragao
tanto o retorno do seu fundo como a sua taxa de risco. Isso pode ser denominado de prémio
pelo risco, medido pelo seu desvio padrdo, que representa o risco total de um portfolio. A
carteira na qual foi feita utilizando os fatores se mostrou com o melhor indice de sharpe, logo
¢ possivel concluir que esta apresenta uma melhor relagdo, risco x retorno.

No gréafico, a variagdo do indice de sharpe foi analisado durante os 12 anos, sendo
feita esta andlise em janelas de 6 meses. Isso significa que durante janelas moveis de 6 meses,
os investimentos ofereceram maiores retornos em relacdo ao risco assumido, isso mostra que
0 que investimento aplicado nas empresas do setor Agro tiveram uma relagdo risco/retorno
com maior rentabilidade, com um bom retorno e um risco relativamente baixo corroborando

com o processo de decisdo aplicado neste trabalho.



Grafico 3 — indice de Sharpe

Rolling Sharpe (6-Months)

Mar '10 - 4 Oct '22
5.00

—— Strategy ‘hﬁ
I g “'{':'.-.'.j:%. W

vt o AON° AQ> Aot s las

Fonte: Criada pelo autor.

O Indice de Sortino é bastante similar ao Indice de Sharpe, entretanto o indice de
Sortino mensura apenas o desvio padrdo dos retornos negativos, enquanto o indice de Sharpe
considera o desvio padrao geral, positivo e negativo. No grafico ¢ possivel perceber que o
indice de Sortino para a carteira montada utilizando os fatores, mostrou que os periodos em
que os retornos (numerador) foram maiores que o risco (denominador), como mostrado na
descri¢do do método, ou seja, quanto mais positivo for o indice de Sortino melhor serd o
portfolio e maior serd a recompensa para cada unidade de risco. E possivel destacar os

periodos onde o risco foi maior que o retorno, durante os anos de 2012, 2015, 2016 ¢ 2022.

Grifico 4 — Indice de Sortino
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Fonte: Criada pelo autor.

Um indicador utilizado neste trabalho para medir a volatilidade do investimento feito
nas carteiras, foi 0 maximo drawndown, que ¢ uma medida de risco de queda do valor do

ativo em relacdo a sua cotagdo mdxima, ou seja, esse indicador diz quanto de dinheiro o



investidor perdeu, em termos percentuais. No grafico abaixo, é possivel perceber que estdo
em destaque os periodos em que ocorreram as cinco maiores perdas no valor dos ativos, nota-
se que tais periodos sdo relativamente curtos, durantes os anos de 2010 a 2012, um pequeno
periodo dos anos de 2016 ao inicio de 2017, durante a pandemia no ano de 2020 e uma

pequena queda no ano de 2022.

Grafico 5 — Maximo drawdown

Worst 5 Drawdown Periods
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Fonte: Criada pelo autor.

Por fim, é possivel perceber que utilizando o factor investing para montar o portfolio,
a carteira montada apresentou um maior retorno, ou seja, mais dinheiro para o investidor.
Como resultado, essa combinag@o de carteira gera retornos ao longo do tempo, superiores aos
do benchmark e ainda possui poucos drawdowns, assim como os indices de Sharpe e Sortino
superiores. A metodologia empregada no trabalho serviu para tracar uma estratégia para
montar o melhor portfolio de empresas. Entdo, sendo possivel tirar proveito das empresas que
trardo maiores retornos.

Em resumo, a carteira criada a partir dos fatores mostra um portfélio vencedor em
relacdo a carteira benchmark e ao indice Ibovespa, pois esta é composta por ativos de maior
desempenho, visto que, as empresas analisadas nas carteiras do setor agro, presentes nos
respectivos anos € com pesos iguais, se mostrou com maior retorno acumulado ao longo dos

anos. Além disso, ¢ possivel notar que o proprio benchmark foi superior ao indice Ibovespa, a



carteira benchmark foi feita com todas as empresas agricolas, e estas estdo se sobressaindo em

relacdo aos demais setores da economia.

5 CONCLUSAO

O agronegocio brasileiro ¢ a for¢a motriz da economia brasileira, e suas principais
acoes listadas na bolsa sdo: Brasil Agro, Agrogalaxy, Kepler Weber, Raizen, SLC Agricola,
Sao Martinho, Boa Safra e Trés Tentos. Além disso, as empresas que mais se destacam no
setor dos alimentos, sdo: JBS, M.Dias Branco, Camil, Josapar, Marfrig e BRF.

No Brasil, ao longo da historia, o setor agro sempre teve papel de destaque na
economia do pais. Em 2020 o agronegocio respondia por 26,6% do PIB brasileiro, em 2019
essa participacao era de 20,5%, logo foi possivel observar que o setor agro vem aumentando a
sua participagdo. De acordo com o sistema CNA, a soma de bens e servigos gerados pelo setor
agro chegou a 1,55 trilhdo de reais em 2019.

Este trabalho buscou selecionar as melhores empresas do setor agro, dentre todas as
empresas presentes neste setor. A carteira benchmark que selecionou todas as empresas do
setor agro durante os 11 anos estudados neste trabalho, ja mostrou que o setor agro se mostrou
muito superior ao indice Ibovespa. Contudo, utilizando o factor investing, selecionando as 7
melhores empresas ranqueadas de acordo com os calculos feitos no trabalho, foi possivel
obter um resultado ainda melhor, ou seja, o setor agro ja supera o Ibovespa em muito, porém a
carteira construida com base nos fatores foi ainda superior.

Dentre as formas possiveis de composi¢cdo dos portfélios, o factor investing, que ¢
baseado na existéncia de fatores que refletem uma exegese ao risco sistematico, se mostrou
extremamente eficaz, sendo possivel obter um retorno muito além do esperado, superando em
muito quando comparado ao indice Ibovespa e ao proprio benchmark. Embora o setor agro se
mostre como carro chefe da economia brasileira, o método usado ranqueou as empresas em
que compraria a melhor acdo e venderia as piores. Este método, mostra-se como uma grande
estratégia, sendo possivel observar que ¢ uma estratégia simples e acessivel, pois utiliza pesos
iguais para todas as acdes vencedoras. Para corroborar com o método usado, foram utilizados
os medidores de desempenho como por exemplo o indice de Sharpe, indice de Sortino e
maximo drawdown. Historicamente, portfélios montados utilizando fatores de investimento

sempre mostraram retornos superiores, ¢ também indice de Sharpe superiores. O indice de



Sharpe da carteira montada utilizando fatores mostrou que durante os intervalos de 6 meses,
foram obtidos muito mais retornos positivos que negativos.

Este foi uns dos trabalhos pioneiros na constru¢do de carteiras utilizando empresas do
setor agro. Onde uma das limitagdes do presente trabalho foi o curto periodo analisado e o
pequeno nimero de empresas do setor Agro listadas na B3.Até o presente momento, existem
pouquissimos trabalhos na area de investimentos no setor agro, grande parte da concentragao
dos trabalhos na area de investimentos ligados ao setor agro ¢ referente a commodities
agricolas. Entdo, sugere-se que em trabalhos futuros a utiliza¢do tanto de empresas como de

commodities agricolas usando o factor investing.
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