TRABALHO DE GRADUACAO

OTIMIZACAO DE UM PORTFOLIO DE INVESTIMENTOS
UTILIZANDO O MODELO DE MEDIA
AJUSTADA PELA VARIANCIA
E ESTRUTURAS PREDITIVAS

Lucas Lébo Ataide

Pedro Vieira Kluppel Carrara

Brasilia, Dezembro de 2020




UNIVERSIDADE DE BRASILIA
Faculdade de Tecnologia

TRABALHO DE GRADUACAO

OTIMIZACAO DE UM PORTFOLIO DE INVESTIMENTOS
UTILIZANDO O MODELO DE MEDIA

AJUSTADA PELA VARIANCIA
E ESTRUTURAS PREDITIVAS

Lucas Lobo Ataide

Pedro Vieira Kluppel Carrara

Relatorio submetido ao Departamento de Engenharia
Elétrica como requisito parcial para obtencao

do grau de Engenheiro Eletricista

Banca Examinadora

Prof. José Edil Guimaraes de Medeiros

Orientador

Prof. Marcelino Monteiro de Andrade
Ezxaminador Interno

Prof. Geovany Araijo Borges

FExaminador Interno

Eng. Breno Rodrigues Brito

FExaminador Externo



Dedico este trabalho primeiramente ao bom
Deus, para cuja gloria todas as coisas fo-
ram feitas, e a toda minha familia e amigos
que sempre foram meu porto seguro em todas
as alegrias e tribulacdes ao longo da minha

vida.

Lucas Lobo Ataide

Dedicatorias

Dedico esse trabalho a meus pais e a Deus

que me apoiaram em toda essa caminhada..

Pedro Vieira Kluppel Carrara



Agradecimentos



A realizacao desse trabalho é um fruto da colaboracio direta e indireta de diversas
pessoas que contribuiram dos mais diversos modos para que eu chegasse onde estou hoje.
Gostaria de dizer, no entanto, que € invidvel citar individualmente todas essas pessoas
que de alguma forma contribuiram ao longo da minha vida. Em certos casos, considero
que tais sujeitos nao estejam cientes de como foi importante para mim tal colaboragao,
de tal modo que € fundamental para mim que esse suporte seja reconhecido.

Dito isso, gostaria de em primeiro lugar agradecer ao bom Deus que me concedeu
o dom da vida, bem como todos os outros talentos que possuo, sem mesmo que eu fosse
merecedor, na esperanca de que eu possa fazer valer desses talentos e devolver bons frutos
quando a hora chegar.

Agradeco imensamente a toda a minha familia sem a qual ndo estaria aqui. Em
especial, minha mae Mila que me criou com grande zelo e empenho, proporcionando que
eu fosse a pessoa que sou hoje, meu pai José Luiz por todo seu companheirismo e carinho,
também ao meu padrasto, Rodrigo, e minha madrasta, Rejane, que chegaram depois, mas
se mostraram parte fundamental da minha vida, e minha irma, Maité, que sempre esteve
ao meu lado em todos os momentos.

Ademais, agradeco especialmente ao meu carissimo diretor espiritual e amigo, padre
Francisco Lopes, por ter me motivado e inspirado ao longo do dltimo ano, além de todas
as oragoes. Também, gostaria de manifestar minha gratiddo ao também grande amigo
padre Angelo Senchulke por todos os conselhos e reflexdes que me propiciou.

Deizo também aqui minha gratidao ao meu orientador José Edil Guimardes de
Medeiros bem como ao meu co-orientador Breno Rodrigues Brito por todo o empenho em
ajudar a construir o presente trabalho.

Uma parte fundamental dessa caminhada foi sem divida todos os meus amigos que
de algum modo e em algum momento me inspiraram a ser quem sou hoje. Nesse sen-
tido, vale destacar a importincia e contribuicio do grande amigo Luiz Gustavo Cerveira
Braz que esteve ao meu lado durante grande parte dessa caminhada, contribuindo tanto
soctalmente como academicamente para que eu chegasse até aqui.

Deizo também meu agradecimento aos meus socios e colegas da Voga Invest pelo
apoio e compreensao durante todo o desenvolvimento desse trabalho.

Por fim, mas definitivamente ndao menos importante, fica aqui meu agradecimento
ao meu padrinho e melhor amigo, Pedro Vieira Kluppel Carrara. Te agradego por todos
0s momentos ao longo desses ultimos cinco anos e por tudo que vocé contribuiu para que
eu fosse quem sou hoje. Obrigado por todo seu empenho, cobranca e dedica¢do a esse
trabalho. Cada dia ao seu lado refor¢a a certeza que fiz a escolha certa de te ter do meu
lado.

Lucas Lobo Ataide



O referente trabalho so foi possivel com a contribuicdo de vdrias pessoas que foram
essenciais na minha caminhada e me ajudaram a me tornar a pessoa que sou hoje.
FExistem muitas pessoas que mereciam ser citadas no artigo, com suas suas contribuicoes
profissionais, sociais e académicas.

Portanto, gostaria primeiramente de agradecer a Deus que me deu a vida e me
apoiou em todas as realizagoes que conquistei e me levantou em todos os momentos dificeis
que passexi.

Em seguida, expresso imensa admiracio aos meus pais André e Simone que me
criaram e me apresentaram boa parte das coisas que sei. Gostaria de dizer que eu vos
amo e que eu nao consequiria nada na vida sem a contribuicao deles.

Gostaria de agradecer também ao meu irmao Bernardo por quem tenho enorme
apreco. Um modelo de profissional e que muito me ensina com o seu jeito verdadeiro,
sincero e esforcado.

Um agradecimento especial também a Daniel Cambraia, sicio fundador da Voga
Invest que me apresentou boa parte dos conhecimentos que tenho hoje e me ensinou a
acreditar nos meus sonhos colocando foco e determinacao em tudo que faco. Além de
meu chefe € um grande amigo que sei que posso contar nos momentos mais dificeis.

A minha préxima leva de agradecimentos vai ao meu afilhado especial Vitor Re-
sende que veio a falecer este ano, vitima de depressdo. Este ano estive muito atarefado,
assim nao pude ajudd-lo e infelizmente veio a dificil noticia. Tenho certeza que ele estd
rezando por mim e torcendo por essa realizacdo em especial.

Outra leva de agradecimentos € especial ao meu orientador José Edil Guimaraes
e ao engenheiro Breno Rodrigues Brito por todas as reunioes que fizemos juntos para
chegar a uma boa conclusao no trabalho. A escolha do tema e todas as duvidas foram
solucionadas com a proatividade dos dois referidos.

Ainda, dedico o artigo também aos meus amigos da pardquia Sao Pedro de Al-
cdntara e do meu antigo colégio, o Sigma, que me ajudaram a passar por esse momento
dificil e sao responsdveis pelas minhas melhores lembrancas.

Por fim, faco meus agradecimentos ao Lucas por toda sua garra e empenho no
presente trabalho. Até o ultimo instante vocé procurava encontrar as solucoes dos proble-
mas e me ajudava em todas as dificuldades. E um orgulho imenso té-lo como afilhado e

como amigo para levar ao longo de toda minha vida.

Pedro Vieira Kluppel Carrara



RESUMO

O objetivo do trabalho é primeiramente mostrar que a otimizagdo baseada no portfolio de
Markowitz é inconsistente, pois utiliza o retorno aritmético como o retorno do portfélio, logo deve
ser feito uma corregao do retorno pela varidncia para melhor estimar os resultados do portfélio. O
outro problema do modelo de Markowitz é que ele utiliza dados passados para calcular o retorno
esperado, embora dados passados nao refletem comportamento futuro. Utiliza-se entdo uma estru-
tura preditiva baseada nos dados de indicadores financeiros para célculo do retorno esperado. A
alavancagem do sistema serd dada por uma anélise com um quarto do critério de Kelly. Por fim,
realiza-se uma analise de risco manipulando alguns indicadores como: Monte Carlo, value at risk,
correlagdo. Os resultados mostram que o modelo possui um ajuste de retorno estimado melhor
que o de Markowitz e que a possibilidade de ganho com a estratégia proposta é bem acima do

benchmark assumido.

Palavras Chave: Portfolio de Markowitz, Ajuste de Variancia, Monte Carlo, P /L preditivo,

Alavancagem, Critério de Kelly.

ABSTRACT

The purpose of this project is to firstly show that the method of portfolio optimization based
on Markowitz’s method is inconsistent, since it utilizes a mean average return as an approximation
to the portfolio’s total return. Hence, a correction must be made utilizing the portfolio’s variance
in order to better estimate the portfolio’s true return. Another problem of the Markowitz’s method
is that it utilizes past data to estimate the future return, even though past performance doesn’t
necessarily reflect on future behavior. Therefore, a predictive structure based on financial indi-
cator’s data is utilized to estimate the portfolio’s future return. The portfolio’s leverage is given
by an analysis taking in consideration a quarter of the Kelly Criterion. Finally, a risk analysis is
made via some known methods as value at risk and correlation parameters, and a Monte Carlo
simulation. The results show that the model has a much better adjusted return estimation and

that the gain possibility of with the proposed strategy is well above the assumed benchmark.

Keywords: Markowitz Portfolio, Variance Correction, Monte Carlo, Future P/E, Leverage,

Kelly Criterion.
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Capitulo 1

Introducao

Desde seus primordios, o mercado financeiro foi visto como uma forma rapida e eficiente de
gerar riquezas. O que inicialmente era visto como um ambiente para facilitar a participagao de
investidores em diferentes tipos de negocios e empresas para investidores finais, e uma forma de
arrecadar recursos para expansao e crescimento das empresas que se tornavam listadas em bolsas
de valores, ganhou ao longo de sua histéria um forte carater especulativo, além de agilidade e
liquidez. Com isso, surgiu também o desafio de aprender a navegar nesse ambiente e compreender

suas dinamicas.

O mercado financeiro sempre foi um desafio para analistas e investidores, entretanto, o cenario
atual, que conduziu a taxa bésica de juros brasileira (Selic) para sua minima historica, dificultou
ainda mais a tomada de decisbes. Até o ano de 2018 no Brasil, era muito simples obter boa
rentabilidade com elevada seguranga nos investimentos, devido as altas taxas de juros que o pais
apresentava. Recentemente, no entanto, o investidor foi obrigado a migrar para investimentos com

maior risco, para manter a rentabilidade de seus investimentos.

Entender o perfil de cada investidor, é essencial para analisar o risco que ele deve correr em suas
aplicagoes financeiras. Quanto mais conservador o cliente, maior o montante financeiro aplicado
em ativos com menor risco, como titulos publicos federais e certificados de depésito bancario,
entre outros ativos de renda fixa. Investidores considerados mais agressivos tendem a possuir um
percentual maior de seu portfolio aplicado em ativos de renda varidvel, como aqueles listados em
bolsas de valores. A diversificacdo pode ser uma ferramenta bastante ttil para diminuir o risco
dos investimentos e maximizar o retorno. Essa estratégia exige a escolha de ativos que reajam
de forma diferente as circunstéancias de mercado. Por exemplo, por mais que uma agdo possua
maior rentabilidade a longo prazo, é essencial um ativo de renda fixa para reduzir o risco do
investimento. Principalmente no mercado de acoes, é essencial diversificar os investimentos em
empresas de diferentes setores para impedir que uma noticia vinculada aquele setor em especifico

atrapalhe a rentabilidade de todos os papéis da carteira.

Outra possibilidade de diminuir o risco de um investimento, é através da utilizacao de modelos
quantitativos. O uso da tecnologia no investimento elimina seu risco emocional, pois a tomada de

decisao vem de algum algoritmo previamente programado e assim o investidor nao fica pensando



sobre a hora de entrada nas decisoes. O proprio algoritmo determina o momento de entrada e
saida em qualquer transacao, segundo algum modelo matemaético previamente estipulado e testado

pelo investidor.

A velocidade de execugao de uma ordem pelo modelo quantitativo, quando bem programado,
¢ muito maior, fazendo com que o investidor opere mais rapido e encontre o timing de entrada
nas operacoes. Por mais que existam grandes vantagens nesse modelo, é essencial que o investidor
possua amplo conhecimento de qual programagao ira utilizar, para realizar todos os testes de risco
possiveis e impedir que erros no cédigo do programa possam custar boa parte do capital investido

nas operacoes.

1.1 Definicao do problema

Dentro do contexto apresentado, surge o desafio de aprender a tirar o maior proveito das
oportunidades que se mostram diariamente. Ao longo da historia, diversos analistas e investidores

desenvolveram diferentes estratégias qualitativas e quantitativas visando esse objetivo.

Uma das mais conhecidas e utilizadas foi proposta pelo economista americano Harry Markowitz,
que apresentou um método para montar portfolios de investimento, composto por diferentes ativos.
A estratégia de Markowitz consiste em utilizar dados histéricos de retorno e volatilidade de cada

ativo, a fim de obter uma fronteira eficiente que o retorno fosse méximo para cada nivel de risco.

A teoria classica de Markowitz, no entanto, peca em alguns aspectos que deterioram os resul-
tados obtidos, como, por exemplo, ao utilizar uma média aritmética simples em um ambiente de

juros compostos. Esse fato resulta em um sobre-desvio no resultado final, o que nao é desejavel.

1.2 Objetivos do projeto

Diante disso, o objetivo do presente trabalho consiste em realizar uma anélise do modelo de
Markowitz em um caso real de observacao, com uma sele¢ao de ativos ao longo de um determinado
prazo de tempo. Busca-se, assim, encontrar os principais aspectos falhos do modelo tradicional e

como eles afetam no resultado final.

Em seguida, serao analisados modelos derivados da analise de Markowitz, que apresentem uma
forma mais adequada de calcular o retorno. A ideia principal nesse ponto é substituir o calculo do
retorno através de uma média aritmética simples, por um modelo que leve em conta um ambiente

de juros compostos, de modo a evitar uma superestimacao do resultado.

Com esse primeiro resultado, se almeja desenvolver estratégias preditivas que permitam encon-
trar uma composigao de portfolio ideal para os parametros utilizados. Novamente, sera feita uma
analise como a realizada no modelo de Markowitz, para entender se o resultado obtido tem sentido
pratico. Algumas técnicas a serem utilizadas sobre o modelo proposto, que serdo detalhadas &

frente, sdo uma simulacao de Monte Carlo e anélises de beta, value at risk e correlacao dos ativos.



1.3 Apresentacao do manuscrito

O Capitulo [2] que segue, serd utilizado para explicar os principais conceitos e definigdes que
serao abordados nesse trabalho, além dos principais modelos de otimizacao de portfolios atualmente

utilizados.

Em seguida, o Capitulo [3] apresentara uma analise dos resultados do modelo de Markowitz com
os resultados reais dos ativos no periodo em questao. Além disso, a mesma analise sera feita para

alguns modelos derivados que serao também apresentados.

A partir dai, sera realizado no Capitulo [4 um estudo acerca das possibilidades de aplicagao do

modelo proposto, bem como uma anélise de sua aplicabilidade futura.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

O presente capitulo propde-se a apresentar uma
contextualizacdo dos conceitos, definicoes e mé-
todos que serdo abordados ao longo desse traba-
tho. Isso serd feito afim de que o leitor possa se
ambientar e ndo necessite de referéncias externas
para compreender os estudos e andlises realiza-
dos. Abaizo sdo apresentadas as principais ideias
divididas em secoes.

Para entender como funciona um modelo quanti-
tativo de investimento e quais sdo suas vantagens,
€ necessdrio introduzir alguns dos principais con-
ceitos econdmicos e suas estratégias.

Os conceitos de portfélio de Markowitz, risco e re-
torno, andlise fundamentalista e critério de Kelly
sao essenciais para compreender a criacdo da es-
tratégia de investimento proposta no artigo. Para
1880, 0 capitulo serd divido em /4 partes bdsicas:
principais conceitos bdsicos de mercado, indica-
dores fundamentalistas para predicao futura, es-

tratégias de otimizacao e andlise de risco.

2.1 Portfélio ou Carteira de Investimentos

Um portfolio de investimentos consiste em uma combinagao de produtos do setor, ponderados
pelo peso relativo do patrimonio total investido. Ele pode ser constituido por produtos de renda
fixa e ativos de risco, a exemplo de commodities, agoes, derivativos, fundos de investimento entre

outros.

Define-se portfolio de investimento como uma concentracao de ativos previamente determinados
em que o somatério da sua distribuicao de pesos deve ser igual a 1, ou seja, o total investido é

igual ao total do patrimoénio disponivel, desconsiderando-se alavancagens. Outro ponto necessario



é que nenhum ativo pode ter concentracao negativa no portfolio.

A ideia por tras da montagem de uma carteira de investimentos é diversificar o patrimoénio de
modo que a exposi¢do total a um tipo de risco fique diluida, agregando seguranca e rentabilidade

aos investimentos.

Markowitz |3| enfatiza a ideia que para a escolha de um portfolio sdo necesséarios dois estagios
essenciais. O primeiro visa demonstrar a ideia de observagdo e anélise de dados anteriormente
expostos e, em seguida, no segundo, é necessario fazer previsoes futuras para cada um dos ativos

escolhidos.

A alavancagem de um portfolio é uma técnica de movimentagao de valores financeiros maiores
que o total do capital investido, na qual o investidor necessita de determinada garantia financeira

para realizar esse tipo de operacoes. A técnica sera explicada com mais detalhes na se¢ao

Um dos pontos mais importantes na escolha de um portfolio é a defini¢cao de tolerancia ao risco
por parte do investidor. Um cliente com perfil mais conservador tende a distribuir seu portfélio

em ativos de renda fixa (titulos pablicos, debéntures, CRI).

J4a, os clientes com perfil mais arrojado tendem a procurar ativos com maior risco em busca de

um retorno mais alto em suas aplicagoes, investindo em ativos como agoes, opgoes, criptoativos.

A montagem de um portfolio de investimento pode ser dividido em duas estratégias basicas:

e Compra de ativos focada no seu crescimento a longo prazo, visando um retorno maior anual,
no periodo de, no minimo, 5 anos. Normalmente, investimentos tomados com maior prazo de
duragao, diminuem a preocupacgao com a volatilidade intra-diaria dos ativos e existe menor

necessidade em acertar o timing de entrada em suas operagoes.

e Operagoes intra-diarias, procurando encontrar o timing exato das operacoes e obter lucro
com a compra e venda desses ativos. Esse tipo de operacao exige intenso gerenciamento
de risco, para que o investidor nao se perca com a promessa de elevar grande parte do seu

patriménio e perder boa parte de seu capital.

2.2 Retorno e Volatilidade

Para cada ativo financeiro se apresentam dois conceitos essenciais, para a compreensao de como

o seu investimento se comporta ao longo do tempo: o risco e o retorno.

Esses dois pardmetros permitem balancear a carteira de investimentos, de modo a obter uma

considerada mais conservadora ou agressiva, além de serem tteis também na comparagao de ativos.

O modelo econémico de utilizagdo desses dois conceitos foi introduzido por Von Neumann-
Morgenstern [4], baseado na predi¢ao do resultado dos ativos e, em seguida, discutido por Mar-
kowitz |3]. Nesse trabalho cada ativo e portfolio serda modelado tomando como base seu risco

associado e retorno esperado.

O retorno de um determinado ativo em dado periodo de tempo, é definido como sendo a variagao



percentual no preco do ativo, desde o inicio do periodo de anélise até o final. Para um ativo com

valor inicial Py e valor P; apos t dias,o retorno R(t) é definido como:

P -F

R(f) = ~5

(2.1)

Para um portfélio, o retorno total pode ser obtido calculando-se a média ponderada dos retornos
individuais de cada ativo constituinte por seu peso na carteira. Para um portfélio qualquer com n

ativos, o retorno A é dado por

=1

w; é o peso de cada ativo dentro do portfélio e R; o seu retorno.

2

O outro conceito essencial apresentado é o de volatilidade que pode ser expressado como o
grau de frequéncia e intensidade das oscilagoes no prego de um ativo em determinado periodo de
tempo. Define-se volatilidade como o desvio padrao do preco de um determinado ativo, em relacao

a regressao linear de seu preco em um dado periodo de tempo.

A volatilidade é essencial para mensurar o risco atribuido & uma aplicacdo. O conceito de
risco pode ser definido como a probabilidade do retorno de um investimento ser diferente do
inicialmente previsto. Um ativo considerado arriscado possibilita uma perda de volume financeiro
maior, enquanto um ativo com menor risco possui menor probabilidade de perda de grande volume

financeiro.

O risco pode ser segmentado em dois grupos: risco sistemético, que envolve o risco de mer-
cado ou a influéncia de algum conceito macroeconémico no mercado como um todo e o risco nao

sisteméatico, que envolve o risco ligado diretamente & empresa aplicada.

Um ativo com maior volatilidade possui uma variagdo mais acentuada em relagao as chamadas
flutuagoes de mercado. Mostra que o ativo possui maior probabilidade de apresentar atenuada

diferenca de pregos em determinado periodo.

Assim, quanto mais volatil o ativo for, maior a necessidade do investidor em observar atenta-
mente o mercado, para saber a melhor hora para realizar seus investimentos. Muitas vezes, nesse
momento, o investidor perde grande oportunidade de entrada ou saida em suas operagoes e precisa

de mais tempo para obter mais sucesso em suas aplicagoes.

A volatilidade de um portfélio nao leva em conta apenas o risco de cada um dos ativos isola-
damente, mas considera a correlacao entre cada um dos pares de ativos apresentado, analisando a

movimentagao conjunta dos mesmos.

Para uma carteira constituida por apenas 2 ativos com pesos wy e ws, volatilidades o e g9, €

correlagao pi 2, podemos determinar a variancia total V' através da formula:

V= w%a% + w%ag + 2w101w202p1,2, (2.3)

a volatilidade é o desvio padrao da varidncia, logo seu valor é dado por:



Vol =VV. (2.4)

2.2.1 Retorno Aritmético Médio

Para entender o conceito de retorno aritmético, suponha que um determinado ativo A possua
retorno de 1%, 0,5% e 3% nos ultimos 3 periodos. O ativo B possua retorno de -1%, 3% e 1% nesse
mesmo intervalo. Define-se o retorno aritmético médio como a soma da série de retornos dividida
pelo tamanho da série, conforme a Equagéo

1 n
Arit = =S a,, 2.
ri n;a (2.5)

a; pode ser definido como o retorno do ativo em cada intervalo de tempo e n o ntimero de

amostras. Assim o ativo A, possui média aritmética de 1,5% e o ativo B, média aritmética de 1%.

Para descobrir o retorno aritmético do portfélio de investimento, utilizamos a Equagao(2.2]),
substituindo o retorno pelo retorno aritmético individual de cada um dos ativos do portfélio. Assim,
supondo o portfolio formado pelos ativos A e B, definidos acima com igual concentracao de pesos,

o investimento apresentaria um retorno aritmético médio de 1,25%.

No mundo das financgas, o modelo apresentado ndo é o mais apropriado para estimativa de
retorno, devido ao mecanismo de juros compostos. Se o portfolio A possui 50% de rentabilidade
no primeiro periodo, -50% no segundo periodo e 0% no terceiro periodo, pelo modelo de média
aritmética, seu retorno é igual a 0%. Contudo, o verdadeiro retorno nesse intervalo de analise seria
de -9,1440%, bem diferente do apresentado.

No modelo de alavancagem, que sera apresentado posteriormente, é essencial que o céalculo do
retorno apresente uma boa estimativa para que o investidor modele melhor sua gestao de risco e

possa alavancar seu capital de forma assertiva.

2.2.2 Retorno Geométrico Médio

Um dos problemas abordados por Bernstein [5], que introduz o conceito de portfolio geométrico,
é a ideia de que muitas vezes o retorno efetivo de uma carteira é ignorado no modelo de otimizagao.
Assim, é realizada apenas uma aproximacgao, com uma média aritmética para estimar o que seria

o retorno diario de um ativo.

O verdadeiro calculo para encontrar o retorno de um ativo em determinado periodo, é a média
geométrica, devido ao modelo de mercado financeiro baseado em juros compostos. Sendo assim, o
modelo apresentado, utilizando o retorno aritmético, sempre possuird um retorno maior. Contudo,

seu resultado muitas vezes nao descreve o real retorno obtido no periodo.

Uma das principais formas de otimizagao é escolher simplesmente o portfélio com o maior

retorno médio geométrico esperado, colocando uma disputa entre a maximizagao, baseada na



escolha dos ativos com maior indice de Sharpe e os ativos com maior retorno médio geométrico.
O indice de Sharpe pode ser definido como o indicador que retrata o retorno excedente de uma
aplicacao financeira, em funcdo de uma aplicacao considerada livre de risco. Seu modelo sera

tratado com mais detalhes na sec¢ao [2.8.1

O sistema apresentado por Latane 6] demonstra o modelo que possui a maior probabilidade

de atingir a melhor rentabilidade em qualquer periodo de tempo.

Uma das grandes criticas ao modelo apresentado de maximizagao do retorno geométrico é a
possibilidade de perder boa parte dos lucros em algum periodo adverso de uma carteira com maior
volatilidade. Para analisar o funcionamento desse tipo de operagao, primeiramente, apresenta-se a

ideia de como calcular o retorno médio geométrico de um ativo arbitrario através da férmula:

G=[JJa+r"" -1 (2.6)
k=1

A formula [2.6] retrata que, para calcular o retorno geométrico de um ativo, primeiramente,
calcula-se o retorno 7 para cada periodo k de andlise e, em seguida, soma-se o valor unitario ao
retorno de cada intervalo. O retorno somado ao valor unitirio é multiplicado para cada periodo e,

assim, é possivel calcular o retorno acumulado do investimento.

Para determinar a média geométrica do retorno basta obter a raiz n-ésima do retorno acumu-
lado, sendo "n"o total de periodos, e, em seguida, subtrair 1 do valor obtido. O retorno geométrico

do portfélio é obtido somando a multiplicagao do valor do retorno GG; pelo peso de cada ativo.

2.2.3 Retorno Aritmético Ajustado pela Volatilidade

Uma caracteristica interessante sobre o retorno geométrico, calculado na Equacao ([2.6)), é sua
penalizacao de observagoes muito distantes da média, devido ao seu modelo baseado no produtoério.

Assim um ativo com probabilidade de faléncia ndo entraria nesse modelo.

Surge dai, entdo, a ideia de desenvolver um modelo equivalente ao de Markowitz, levando em
conta nao mais uma média geométrica dos retornos dos ativos, mas sim, a média geométrica do

retorno do portfélio em um periodo de tempo estabelecido.

Como visto, ao calcularmos o retorno do portfélio, como uma média aritmética dos retornos
dos ativos, o célculo tende a superestimar o real resultado a ser obtido. Bernstein e Wilkinson [5]
propoem uma aproximagao do calculo do retorno geométrico de um portfolio através da seguinte

formula

aV

(2.7)
G é o retorno geométrico do portfélio, R é retorno aritmético usual, V' a varidncia e o« e 8 s&o
ajustes utilizados por Bernstein e Wilkinson [5|, para obter um modelo mateméatico que melhor

aproxime o retorno real do portfélio.



Nos capitulos subsequentes sera utilizada a notagdo A(«, 8) para indicar os modelos que uti-

lizam, como base, a média aritmética, e os pardmetros o e S podendo assumir os valores 1 ou
0.

De modo equivalente, a notagao G(a, ) servira para indicar os modelos que utilizam, como
base, a média geométrica individual de cada ativo, para o calculo do retorno do portfélio, com os

parametros « e 3, podendo, novamente, assumir os valores 1 ou 0.
Com isso, tem-se os seguintes modelos possiveis que serao mais profundamente analisados na
segao 3
0,0): média aritmética, com a = 5 =10
1,0): média aritmética, com a=1e =0
1,1): média aritmética, com o = 5 =1
): média geométrica, com a = =0
e G(1,0): média geométrica, coma=1e¢ =0
): média geométrica, com a = =1
O ajuste do modelo aritmético é dado pela volatilidade ao quadrado, divido por um valor
proximo de 2. Assim, é essencial que a volatilidade do ativo seja estimada da forma correta, pois

se ela for subestimada, o retorno real do ativo serd menor que o calculado, entrando no mesmo

erro do método baseado na média aritmética dos ativos.

Para uma carteira, com um ntmero arbitririo de ativos, a varidncia pode ser obtida através da

formula:

V= E wiwj%j, (28)
j
w; e w; € o peso de cada ativo em seu portfolio e V;; a covariancia entre os ativos.

Nesse modelo de aproximacao, devemos considerar a existéncia dos parametros . e 8. Grosso
modo, esses termos atuam para aumentar o grau de controle da férmula, permitindo dar mais ou
menos relevancia a volatilidade e ao risco gerado relativo & volatilidade, respectivamente. Devido

a existéncia desses parametros, a Equacao(2.7)) é conhecida como férmula («, ).

E possivel inverter a Equacdo (2.7) e obter o retorno geométrico G em funcdo do retorno

aritmético R* da seguinte forma

_ 2G + oV
1-BG+ /(1 +BG)2+2a8V’

*

(2.9)

Essa inversao é til e é utilizada nos modelos que tomam como base a média geométrica dos
ativos (G(1,0) e G(1,1)). A partir dela, utiliza-se a média geométrica de cada ativo individualmente

para calcular uma média pseudo-aritmética, que sera, entdo, utilizada na equacao ([2.7)).



A vantagem desse procedimento consiste no fato dele trazer resultados precisos para portfolios
com um unico ativo, ao mesmo tempo em que resolve a probleméatica de se utilizar uma média

aritmética em um ambiente de juros compostos.

2.3 Covariancia e Correlacao

A covaridncia retrata a medida de relacionamento entre duas variaveis. Em outras palavras,

essa denominacao pode ser explicada como o resultado da varidncia entre dois ativos financeiros.

Uma relagao positiva de covariancia indica que as variaveis caminham no mesmo sentido, en-
quanto que uma relagao negativa exemplifica ativos que se movimentam de forma inversa. Uma
covariancia proxima de zero, indica ativos que nao possuem relacao de retorno.Assim, o movimento
de um ativo é completamente independente do movimento do outro ativo. A figura apresenta

a direcao de cada um dos movimentos apresentados para cada valor de covariancia.

(a) Alta covariancia negativa  (b) Covariancia perto de zero  (c¢) Alta covariancia positiva

Figura 2.1: Diferentes tipos de covariancia

A formula para defini¢ao da covariancia entre dois ativos pode ser escrita como:

n

COV(n,y) = i1 (@i —T)(yi —Y) (2.10)

Sendo z; o elemento i da série de dados "x", T representa o valor médio da série de dados, ¥; o
elemento "i"da série de dados y, ¥ representa o valor médio da série de dados "y"e "n"representa

o total de itens do conjunto de dados.

Dividindo a covaridncia de dois ativos pelo produto da varidncia dos mesmos de forma indivi-
dual, obtém-se uma variavel denominada correlagdao de propriedade igual & varidncia com intervalo

numeérico definido.

O conceito de correlagao é essencial para entender a intensidade do retorno entre os ativos. O
indice encontra-se no intervalo entre -1 e 1, sendo 1 ativos perfeitamente relacionados e -1, ativos
negativamente relacionados. Ja o valor 0 indica ativos que ndo apresentam nenhuma correlagao.

A correlacéo entre 2 ativos em um portfélio pode ser calculada por:

_ covar(1,2)
P= var(1)var(2)’ (2.11)
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2.4 Alavancagem

O modelo de Alavancagem é uma técnica de investimento em que o investidor utiliza seu préprio
capital e mais um capital de terceiros na possibilidade de aumentar seus ganhos, com um volume
financeiro mais alto. A instituigdo financeira que o empréstimo foi tomado para realizagao do

investimento nao importa.

Um conceito essencial, para poder operar alavancado através do mercado, é o de margem de
garantia. Reflete o valor financeiro que o investidor necessita em sua conta, para garantir investi-
mentos com alavancagem financeira. Sem a margem de garantia, o investidor fica impossibilitado
de realizar esse tipo de operagdo. Se o investidor possuir prejuizos em seu portfolio de volume
financeiro de valores iguais ou superiores ao da margem financeira, a operagao é automaticamente

desfeita e o cliente perde apenas o capital investido na operagao.

Devido ao maior conhecimento no mercado financeiro, os principais gestores dos fundos de
investimento utilizam o mecanismo de alavancagem para melhorar a rentabilidade dos clientes,
justificando, assim, as despesas com taxa de administracao e performance. Esse mecanismo sera

tratado com mais detalhes na segao [£.4]

Muitas vezes os investidores nao aceitam a ideia de alavancar seus investimentos. Contudo,
sua aplicagdo possui uma alavancagem indireta. Grande parte das empresas listadas nas bolsas
de valores utilizam o mecanismo de alavancagem para financiar e expandir suas operagoes sem,

necessariamente, aumentar seus gastos.

Por mais que alavancagem possa ser algo muito tutil para obter maior rentabilidade em um

periodo mais curto de tempo, ela possui algumas desvantagens que serao identificadas a seguir:

e O prejuizo do ativo também é multiplicado na alavancagem. Se um ativo alavancado 10 vezes

cair 10% em determinado periodo, o investidor perdeu todo seu capital aplicado.

e Para manejar os riscos nessa operagao, é essencial que o cliente possua amplo conhecimento

de mercado financeiro e nas principais estratégias de gerenciamento de risco.

e Necessidade de acompanhamento maior do mercado para poder aproveitar melhor as opor-

tunidades tendo em vista que seu retorno é multiplicado por um determinado fator.

2.5 Modelo CAPM

A sigla CAPM significa Capital Asset Pricing Model (modelo de precifica¢ao dos ativos). Men-
sura a relagdo entre o risco sistematico e o retorno esperado de determinado ativo e sua férmula
é utilizada para calcular o retorno esperado de um ativo. O risco sistemético ou risco nao diver-
sificavel retrata a recompensa na forma de um prémio de risco, esse prémio seria o aumento na
rentabilidade de seu investimento. Assim, quanto maior o risco do investimento, maior a expecta-

tiva de retorno. A férmula desse sistema é apresentada abaixo:
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ER, = Ry + Bo(ERy, — Ry). (2.12)

ER, retrata a expectativa de retorno do ativo, R retrata o retorno da taxa livre de risco
(Selic), ER,, retrata o retorno esperado da carteira de mercado e [3, representa a volatilidade dos

retornos em funcao da carteira de mercado.

Se o ativo é considerado mais volatil, seu 3, possui valor maior que 1 e, se seu investimento for

menos volétil, seu beta é menor que um.

O objetivo do modelo CAPM é construir uma expectativa de retorno, baseado no retorno
do benchmark estipulado, segundo o grau de semelhanca de rentabilidade, em comparacao ao

benchmark proposto.

Capital Asset Pricing Model

Return %

Risk premium
between 3% and 9%

Market
return

Risk free rate is normally taken
as the yield on a long-term
government bond in the
country where the
project/company is based.

Risk
free rate

Beta of the market Risk (market)

B=1

Figura 2.2: Analise de CAPM para um determinado ativo. Modificado de H

A figura disponivel em [1], retrata bem o modelo baseado no CAPM. A intersec¢ao entre
a linha tracejada em azul e a reta laranja representa o ponto estimado do mercado. Assim, ativos
com [, menor que o do mercado, representam ativos de menor risco e ativos com S, maior que o

do mercado representam ativos de maior risco.

Outra letra grega muito conhecida no mercado financeiro e essencial para entender o modelo
de CAPM é o a, que indica a capacidade de um investimento de gerar lucros maiores do que o

esperado pelo mercado.

Os grandes gestores de fundos procuram aumentar o «g, pois ele mostra o diferencial dos
investidores mais experientes. Uma das estrategias mais utilizadas para aumentar o o, de uma
carteira, € alavancando seu capital. A alavancagem utilizada em nossa estratégia serd apresentada

na secao [4
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2.6 Analise Fundamentalista x Analise Técnica

No mercado financeiro existem duas escolas bésicas de pensamento, a andlise fundamentalista
e a técnica. Sua linhas de pensamento sao consideravelmente diferentes e cada um dos conceitos e

estratégias dos 2 diferentes tipos de investimento, serao apresentados abaixo.

2.6.1 Analise Técnica

A técnica utilizada consiste na analise de grafico e dados do ativo em questdao. Existem es-
tratégias para momentos de curto, médio e longo prazo. Sua teoria se baseia na ideia de que no

grafico, existem todas as informacoes necessarias sobre o ativo base.

O objetivo principal dessa linha de pensamento é determinar a tendéncia de comportamento
de determinado instrumento financeiro, rastreando sua oferta e demanda. Para analisar essa mo-
vimentagao tendenciosa do mercado, foram desenvolvidas técnicas e indicadores, que ajudam a

compreender melhor essa estrutura e conseguir "surfar nessa tendéncia'".

Um conceito essencial para utilizagdo desse mecanismo, é o de timing. Esse modelo sinaliza a
melhor hora de entrada ou saida de determinada operacao, esse periodo é determinado pelo préprio

investidor, no momento da realizacao da transacao.

Muitos dos investidores veem a anélise técnica como uma espécie de magia negra sem qualquer
comprovacao cientifica. Os principais analistas de Wall Street consideram essa estratégia como
algo subjetivo e muitas das ideias sdo tiradas da propria cabega do investidor. Outra critica muito
difundida sobre essa metodologia é sua origem na hipétese do mercado eficiente. Essa teoria traz
a ideia de que os precos do mercado sempre refletem todas as informacoes dos papéis. Por esse
modelo nao existem ativos considerados baratos ou caros, pois eles se encontrarao sempre em seu

preco justo.

Por mais que muitas das estratégias indicadas nao possuam comprovacao cientifica, com um
bom gerenciamento de risco e um estudo qualificado nas operagoes utilizadas, é muito possivel obter
lucro utilizando esse modelo. O presente artigo utiliza a anélise fundamentalista para tomada de

suas decisoes, ela serad apresentada na secao [2.6.2]

2.6.2 Analise Fundamentalista

A anélise fundamentalista é um método que leva em consideracdo os fatores econdmicos, fi-
nanceiros e o setor de determinada empresa, para determinar um prego considerado justo de sua

negociacao a mercado e possiveis perspectivas para seu futuro.

Por essa técnica, os analistas de mercado identificam todos os possiveis indicadores que possam
alterar os valores do titulo. Passa por fatores macroeconémicos como inflagao, Produto Interno
Bruto (PIB), taxa de juros, consumo e desemprego. Além de retratar os fatores microeconémicos

como gestao das empresas, influéncia do prego na oferta e demanda.

O estudo por meio dessa técnica nao é focado no prego da agao atual, mas sim o prego que a
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empresa deveria valer segundo seus indicadores financeiros. A estratégia do investidor é baseada no
balango das empresas, sendo que cada investidor possui sua propria estratégia. Alguns procuram
encontrar empresas que distribuam mais dividendos, outros, empresas que possuem alto potencial
de alavancagem de seus lucros. Todavia, a ideia central é encontrar empresas que possuem bons

balancos patrimoniais e possuam indicadores descontados pelo seu preco real da agao.

As variaveis fundamentais podem ser definidas em duas categorias: quantitativas e qualitativas.
A categoria quantitativa pode ser retratada basicamente como aquilo que é possivel analisar a partir
de ntmero e, seu principal objeto é o demonstrativo financeiro de uma empresa. O qualitativo é
mais dificil de mensurar e, alguns dos seus principais objetos sao: a analise dos principais membros
da empresa, as propriedades da tecnologia presente no produto, grau de convencimento do piblico

com o negocio, como funciona o reconhecimento da marca.

O cenério apresentado por essa metodologia permite o analista, fazer projegoes sobre os rumos
de determinada empresa em sua trajetoria futura. Assim é possivel determinar o possivel caminho
futuro de uma cotac¢ao. Um dos principais indicadores apresentados é o P /L e ele sera apresentado

na subsecao posterior.

2.6.3 P/L

Preco

P/L="754

(2.13)

O prego representa o valor do ativo em determinado periodo de tempo e LPA representa o lucro

liquido apurado dividido pela quantidade de acoes disponiveis da empresa no mercado.

O indicador traz a ideia de quanto o investidor esté disposto a pagar pelos lucros da empresa.
Representa também quantos anos o investidor levaria para recuperar o valor aplicado nesta agao.
Assim, fazendo uma andlise do P /L futuro é possivel descobrir uma estimativa de retorno futuro

anual para determinado ativo. Essa analise sera apresentada na segao [}

Uma empresa com P/L de 15 demoraria, aproximadamente, 15 anos para recuperar o valor
investido naquele periodo. Se a empresa leva 15 anos para obter 100% de lucro em um ano por

analise de juros compostos, ela produziria um retorno anual aproximado de 4,73%.

Um valor de P/L muito alto pode demonstrar uma a¢ao muito cara ou uma possivel expectativa
de mercado sobre o papel. Empresas de tecnologia costumam possuir P /L mais alto devido a sua
possibilidade de grande crescimento a longo prazo. Empresas com P/L baixos podem indicar
possibilidade de agao descontada ou que o mercado nao vé muita atratividade no papel. Empresas
de energia elétrica devido a sua consolidagao e menor possibilidade de expansao possuem o valor
de P/L mais baixo.

O P/L do indice ¢ baseado na ponderagao dos pesos dos ativos que compoem o indice com
seu valor de P/L admitido.Em empresas que possuam agoes ordinarias e preferenciais, o indice é
baseado na empresa e nao no ticker da acao, assim as agoes dos dois tipos apresentam o mesmo
valor de P/L.

14



O P/L se utiliza da orientacao de lucros futuros apresentado pela propria empresa para estimar
o indicador. Esse modelo é ttil para comparar os lucros atuais com os lucros futuros e ajuda a

fornecer uma imagem mais clara de como serao os lucros presentes no futuro.

Um dos problemas apresentados pelo indicador futuro é que muitas vezes as empresas ou
subestimam os lucros, com o intuito de superar as expectativas de P/L quando os lucros do
proximo trimestre forem anunciados ou superestimam os mesmos, para posteriormente ajusta-los

para o proximo trimestre.

2.7 M2

O M2 é um dos tipos de oferta monetéria (moeda e outros instrumentos liquidos na economia de
um pais na data medida), que inclui os elementos de M1 (moeda fisica, depositos a vista, cheques
de viagem) mais o chamado near money. Esses ativos nao sao tao liquidos como os presentes em
M1, contudo, podem ser facilmente convertidos em valor monetario (depositos de poupanga, titulos

do mercado monetario).

Uma das maiores importancias do M2 é na previsao da inflacdo. A inflagdo tem importante
influéncia na demanda de emprego e gastos do consumidor. Uma das principais fungdes monetaria
dos paises é equilibrar desemprego e inflacdo. A melhor maneira de fazer isso é manipulando a
oferta de dinheiro M2, que apresenta os indicadores de direcao, extremidade e eficacia da politica

aplicada.

Em periodos de crise como o caso do COVID 19, o governo acaba por emitir mais moeda e injetar
liquidez no mercado. As principais economias utilizaram a medida de diminuir as taxas de juros
as minimas histéricas e aumentar a oferta de moeda, em geral, como mecanismo para equilibrar a
economia. Contudo, paises endividados, como o Brasil, ficaram ameacados de rompimento do teto

fiscal com essa medida.

Uma das principais utilidades do M2 no presente artigo, é procurar alguma relagao existente
entre ele e o valor do ouro, realizando uma predicao e expectativa sobre o ouro futuro. A seguir,

apresenta-se o grafico de evolugao dos dois ativos no periodo entre 2010 e 2020.
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M2 x Preco do Ouro
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Figura 2.3: Evolugdo do Ouro e do M2 nos tltimos 10 anos

A fim de se obter uma relagao mais aproximada no tocante & relacdo do M2, com o prego do
ouro é necessario considerar também a demanda por dinheiro. Para tal, utilizamos uma correcao da
base do M2 a partir do "Trade Weighted U.S. Dollar Index", que é um indice que reflete a demanda
por dolar na economia. A figura [2.4] abaixo, demonstra que a relagdo apds feita a compensagao

da demanda por dinheiro, é consideravelmente mais préxima.

M2 Ajustado x Preco do Ouro
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Figura 2.4: Evolugdo do Ouro e do M2 compensado pelo "Trade Weighted U.S. Dollar Index"

Pode-se estudar uma possivel correlagdo presente entre os 2 ativos nesse periodo, uma das
possiveis explicacoes para essa relacao é que a inflacao é causada por um aumento na oferta de
moeda e como o ouro é uma protegao contra a inflagdo, o crescimento da oferta de moeda afeta
positivamente o preco do ouro, contudo essa andlise é bem simplista e desconsidera vérios dos
fatores que influenciam o andamento tanto da inflacdo como do ouro, por isso a correcdo com a
variancia é essencial para estimar melhor esse modelo e obter uma expectativa mais realista sobre
o sistema. A variancia histérica de um ativo normalmente se mantém em periodos mais longos,

assim é essencial esse ajuste para melhor estimar o retorno do ativo.
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2.8 Otimizacao de Portfélio

Diferente da selecao de portfolio, que consiste em escolher os ativos buscando diversificacao e
ativos de maior confianga, a otimizagao se baseia na ideia de alocar recursos com objetivo de mini-
mizar os riscos e maximizar os retornos. A seguir, apresenta-se algumas das principais estratégias

de otimizacao de um portfélio de investimento.

2.8.1 Modelo de Markowitz

Diante dos conceitos apresentados, surge a necessidade de obter uma carteira de investimentos
que maximize o retorno esperado enquanto minimiza a volatilidade. Desse modo, iniciam-se os
estudos na area de otimizagdo de portfolios, sendo um dos principais expoentes desse campo o

economista americano Harry Max Markowitz.

De forma simplificada, a ideia de Markowitz consiste em obter o portfélio com maior retorno
possivel para um dado nivel de risco, utilizando, como base, dados histéricos de ativos. Com isso,
obtém-se a chamada fronteira eficiente, ou bala, de Markowitz, que tem como objetivo encontrar a

concentracao ideal, para cada ativo de seu portfélio, segundo o retorno analisado de anos anteriores.

O modelo categoriza o investimento em dois conceitos béasicos: retorno e risco. O retorno
representa a parte desejavel do investimento, buscando sua maximizacao. No caso do risco, o
objetivo é que seu portfélio possua o menor possivel, para assim obter um modelo de investimento

com possibilidade de ganho maior e com o investidor correndo menos risco ao realiza-lo.

Acerca dessa discussao, vale dizer que, para dois portfélios com mesma volatilidade, o que tiver
menor retorno seré ineficiente, uma vez que os riscos serao essencialmente os mesmos. De modo
analogo, para dois portfélios com mesmo retorno, aquele que possuir maior risco serd igualmente
ineficiente, visto que é possivel optar pelo que tem menor volatilidade, alavancar a posicao e obter

um retorno maior com 0O mesmo risco.

Adjunto aos estudos de Markowitz, surge também a teoria e o indicador do economista ame-
ricano William Forsyth Sharpe. O indice de Sharpe mostra a performance de um investimento

frente ao ativo com risco neutro no mercado. O célculo é feito através da féormula:

_ Ri— Ry
= =

R; e V] sao respectivamente o retorno e a volatilidade do ativo sob anélise, e Ry é o retorno do

S (2.14)

ativo com risco neutro. Usualmente, para investimentos no Brasil considera-se como ativo de risco
neutro o CDI.
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Figura 2.5: Portfolio de Markowitz

A figura apresenta a simulagdo de um portfolio de Markowitz para agoes brasileiras. O
eixo x, representa o risco do portfolio e o eixo y o retorno. A curva possui um formato de bala
e, cada um dos pontos da curva representa um portfélio de diferente concentracdo para cada um
dos ativos. Quanto mais clara a coloracao do portfélio, maior o seu sharpe calculado. O ponto de

maior sharpe é apresentado com a coloragao vermelha.

A analise inicial pode ser expandida para obtencdo do portfélio que maximiza ndo apenas o
retorno para um determinado nivel de risco, mas também o retorno levando em conta o nivel de

risco.

Ocorre que, para a fronteira eficiente de Markowitz, apesar de um portfélio na fronteira possuir
o maior retorno possivel para uma dada volatilidade, o custo do retorno relativo ao risco pode
ser demasiado elevado e, assim ineficiente. Para carteiras com Sharpe otimizado é possivel, por
exemplo, alavancar a exposi¢gao, aumentando a volatilidade e o retorno, de modo que seja possivel
obter maiores ganhos que um portfolio com Sharpe ineficiente, mesmo que ele esteja na fronteira
de Markowitz. Assim, é possivel restringir a analise de Markowitz de modo a encontrar apenas os

portfolios com maior Sharpe, sendo esses, em tese, mais eficientes.

2.8.2 Fronteira Eficiente

A fronteira eficiente representa a linha que otimiza o portfélio baseado em cada nivel de risco,
produzindo o maior retorno, segundo determinada distribuicao de ativos. A localizagao das cartei-

ras na fronteira eficiente, depende do grau de tolerancia & risco do investidor.

18



Fronteira Eficiente Aritmética
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Figura 2.6: Fronteira Eficiente

A figura retrata a fronteira eficiente de um portfélio com 2 ativos. O primeiro com, 6% de
retorno e 20% de vol e o segundo, com 10% de retorno e 30% de volatilidade. A curva é tragada
com cada um dos pontos variando a sua distribuicao de 0 a 100%, com passo de 1% de peso para
cada ativo a cada simulacao. A parte de cima da curva representa a fronteira eficiente desses 2
ativos. Todos os outros portfélios nao eficientes estariam dispostos na parte de dentro da curva

com um retorno menor para a mesma volatilidade.

A curva é necesséria para mostrar exatamente o modo como a diversificagao melhora o sharpe

do portfolio e que a relagao risco e retorno dos ativos nao tem relagao linear.

A fronteira eficiente se baseia em alguns pressupostos que nem sempre sao veridicos. Os in-
vestidores possuem acesso as mesmas informagoes sobre o mercado, nenhuma pessoa é capaz de
influenciar o mercado, todos os investidores tém acesso ilimitado & investimentos, que entreguem

a taxa livre de risco e assumimos que os retornos dos ativos seguem uma distribui¢ao normal.

Outra analise interessante para a fronteira eficiente é adicionar o ativo baseado na taxa livre de
risco, que, no caso dos investimentos no Brasil, é a taxa Selic. Atualmente, a taxa se encontra em
sua minima historica de 2%. Assim a volatilidade do terceiro ativo é igual a 0. Uma nova curva é

tragada com esse novo ativo.

Fronteira Eficiente Aritmética com Adicdo de Cash
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Figura 2.7: Fronteira Eficiente adicionando a taxa livre de risco
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A curva é formada por 100 fronteiras eficientes, cada uma delas deslocada de 1% de alocacao
no ativo livre de risco com 2% de retorno e 0% de volatilidade. A extremidade inicial da curva é
baseada na carteira sem nenhum valor aplicado no portfélio otimizado A,B. Para saber a distribui-
¢ao de ativos em cada ponto, basta vocé analisar que cada curva é deslocada de 1% de adigao do
ativo livre de risco, assim a curva 40 possui 40% aplicado na taxa livre de risco e 60% é distribuido
pela fronteira eficiente. Todas as curvas sao iguais, apenas deslocadas pela adi¢ao desse ativo livre

de risco.

2.8.3 Fronteira Geométrica Eficiente

O artigo publicado por MacBeth [7] retrata que o modelo apresentado por Markowitz, utiliza
o retorno aritmético para otimizar o sistema. Contudo, o modelo baseado em juros compostos
necessita de um ajuste que serd demonstrado na secdo 3. Esse ajuste vem da ideia de que o
retorno real do sistema é baseado na média geométrica da rentabilidade do portfélio construido

com determinada distribuigao de pesos.

Nesse contexto, surge a necessidade de ajustar também o modelo da fronteira eficiente que
anteriormente era uma reta aplicada ao modelo de Markowitz. A fronteira eficiente se torna uma
figura semelhante a uma hipérbole, ajustada com a varidncia para todos os modelos que serao

apresentados na sec¢ao 3, e a fronteira recebe o nome de fronteira eficiente geométrica.

A figura mostra o modelo de fronteira eficiente geométrica utilizando os mesmos ativos da
secao [2.8.2] apenas alterando a forma de calculo do retorno, realizando o modelo de Markowitz

corrigido pela varidncia.

Fronteira Eficiente Geométrica

Retorno

0.16 0.18 0.2 0.22 0.24 0.26 0.28 0.3
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Figura 2.8: Fronteira Eficiente Geométrica

Pela curva laranja é possivel perceber que a fronteira eficiente nao é mais uma reta e sim uma
curva, com modelo semelhante a uma hipérbole com concavidade para baixo. Essa curva possui

tal caracteristica devido ao ajuste de retorno da volatilidade elevado ao quadrado e dividido por 2.

A fronteira geométrica eficiente se inicia no ponto de volatilidade minima (Portf6lio de Minima

Variancia) e termina no ponto de méximo retorno geométrico.

Do mesmo modo, é possivel tracar a fronteira geométrica a partir do ativo livre de risco e
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observar cada uma das curvas sendo formadas com alteragao de 1% desse ativo. A figura [2.9(a)|
representa essa curva e retrata da melhor forma cada uma das curvas da fronteira eficiente geo-
métrica, sendo alterada conforme o valor de ativo livre de risco vai aumentando. O ponto inicial
da curva é o mesmo para as duas fronteiras, pois apenas o ativo livre de risco é considerado nessa

analise e como seu risco é zero, a férmula de retorno aritmético e o aritmético corrigido é igual.

(a) Fronteira Eficiente Geométrica com adigao de do ativo L
livre de 1 (b) Zoom parte inicial da curva
ivre de risco

Um ponto muito interessante da curva também é o ponto em que o ativo livre de risco é igual
a zero e a curva apresenta o maior retorno geométrico, pois os ativos com risco possuem uma
rentabilidade expressivamente maior que o ativo livre de risco. Contudo, a adi¢ao desse ativo é

uma 6tima estratégia para diminuir o risco da carteira.

2.8.4 Portfolio de Minima Variancia

A proposta do portfolio de minima variancia é apresentar a distribuicdo otimizada de retorno

dos ativos distribuindo os pesos na procura da carteira com a menor distribuicao de volatilidade.

Calculated Portfolio Optimization based on Efficient Frontier
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Figura 2.10: Portfélio de Markowitz utilizado na anéalise de minima varidncia

A figura [2.10] apresenta a distribuigao do Portfolio de Markowitz de uma selegao de ativos, o

ponto verde representa o portfélio de minima variancia. A simulagdo permite mostrar que existem
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varias distribuigoes de portfélio com a mesma volatilidade. Todavia, a ideia do sistema é encontrar
o portfélio com menor volatilidade e que ele possua o retorno dos ativos otimizado. O portfélio de

minima varidncia sempre se encontra no ponto de extremo da hipérbole.

Um portfélio de variagdo minima é construido com investimentos de baixa volatilidade ou
uma combinacdo de investimentos volateis com baixa correlacdo entre si. Alguns investimentos
podem ser voléteis, mas quando combinados, criam um portfélio com menor volatilidade que cada
parte analisada individualmente. Mesmo adicionando ativos mais volateis ao portfélio, diminui a

volatilidade da carteira.

2.8.4.1 Critério de Kelly Modificado

John Kelly Jr. foi piloto na segunda guerra mundial até ingressar no centro de pesquisa
e desenvolvimento Bell Labs. Durante o periodo em que esteve 14, foi conhecido como uma das
pessoas mais brilhantes ficando atras apenas de Claude Shannon, conhecido como o pai da moderna

teoria da informacao.

Seu estudo inicial, se baseava em um jogo em que o jogador participante possufa informagoes
privilegiadas, antes que o evento acontecesse. O objeto em questdao era uma corrida de cavalos
em que o especulador recebia uma noticia privada sobre o resultado da corrida. Kelly raciocinou
que existiria a possibilidade da mensagem recebida pelo jogador possuir uma certa quantidade
de ruido aleatoério, que reduz a veracidade da informagado transmitida. Assim, na primeira vez
que o jogador apostasse todo seu capital baseado nessa informacao recebida, ele perderia todo o
montante aplicado e sairia de maos abanando. Contudo, se o investidor fosse muito conservador,

ele estaria abrindo mao de uma grande possibilidade de obter lucros acima do esperado.

A ideia por tras da teoria é que existiria um valor 6timo de aplicagdo de capital por parte do
apostador para esse cenario. Assim, esse modelo pode ser quantificado e foi apresentado o critério
de Kelly:

(bp —q)

K% = 2

(2.15)

O valor de K pode ser definido como a fracdo do seu bankroll que deve ser apostada, b é a
probabilidade de cumprimento do contrato no caso de uma vitéria, p é a probabilidade do investidor

vencer a aposta e q a probabilidade do investidor perder a aposta.

O valor maior obtido utilizando o critério de Kelly indica que o investidor deve apostar mais

que todo seu capital, alavancando seu patrimonio pela atratividade da proposta oferecida.

A RHS Financial, uma das maiores gestoras de wealth dos Estados Unidos, entdo comecou a
utilizar o critério de Kelly para mencionar a alavancagem de determinado investimento baseado
em seu retorno e seu possivel nivel de risco. Assim o critério de Kelly modificado para o mercado

de agbes possui a formula:
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1L;
fi=. (2.16)
O valor de p; é determinado pela expectativa de retorno de um ativo menos a taxa livre de

risco (Selic para o mercado brasileiro). o; é calculado como a vol do ativo apresentado.

Suponha que o investimento em um ativo X possua um retorno esperado futuro de 10%, o
ativo tem volatilidade histoérica de 20% e aplicado no Brasil, onde a taxa livre de risco se encontra
em 2%. Assim o valor de p; sera de 8%, 01-2 possui um valor de 4%. O valor f; sera igual a 2,
o investidor que aplica 100 reais nesse exemplo podera estar aplicado em até 200 reais, com a

utilizagao da alavancagem, segundo o critério de Kelly.

O critério de Kelly exige intenso acompanhamento do mercado devido o seu percentual de
alavancagem, além de exigir um rebalanceamento continuo da sua alocacao de capital para que a

estratégia continue em operacao.

A seguir apresenta-se uma analise do SP500, comparando os retornos da estratégia de Kelly

com um sistema 3x alavancado, 4x alavancado e metade do critério de Kelly, a imagem foi retirada
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Figura 2.11: Estudo do critério de Kelly no SP500. Modificado de \|

A figura 2.T1] mostra a estratégia de 4x de alavancagem. Inicialmente, ela possui altissimo
retorno. Contudo, no final sua estratégia encerra a série de dados com a menor rentabilidade,

mostrando que grandes ganhos podem se tornar grandes perdas a longo prazo.

O modelo de metade do critério de Kelly atendeu muito bem as expectativas, por mais que seu

retorno seja menor que as curvas de maior alavancagem, seu risco associado é muito mais baixo.

Como o resultado da aproximagao do critério de Kelly completo muitas vezes pode atribuir ao
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investimento um alto grau de alavancagem, por mais que o investidor nao corra risco de faléncia

pelo método apresentado, ele pode apresentar queda de até 99% do seu patrimoénio financeiro.

Por esse alto risco de perda do capital utiliza-se a metade do critério de Kelly como o maximo
que o investidor pode alavancar seu capital para obter bons retornos. Uma estratégia interessante
é a utilizacao de um quarto do critério de Kelly para alavancagem de capital, diminuindo ainda

mais o risco dos seus investimentos.

2.8.5 Simulagao de Monte Carlo

A simulagao de Monte Carlo é um método estocastico que permite o entendimento do risco e
da incerteza no processo de tomada de uma decisao. Esse sistema utiliza de processos que nao
podem ser previstos com a utilizacao de varidveis aleatorias. A técnica é utilizada por diferentes
profissionais dos mais variados ramos de atuacao, financas, gerenciamento de projeto, engenharia,

desenvolvimento de processo, meteorologia.

O nome do método é baseado em Monte Carlo, a regiao administrativa do principado de
Monaco, mundialmente conhecida pelos seus cassinos e, um dos principais locais para aplicacao da

simulagao.

O conceito de Monte Carlo é baseado na Lei dos Grandes Numeros e no Teorema Central do
Limite. A Lei dos Grandes Numeros afirma que quanto maior o nimero de vezes uma agao é
tomada, maior a chance dela representar de forma correta o sistema real. O Teorema Central do
Limite afirma, que com um ntmero maior de amostras pode-se considerar a distribuicao da média
aproximadamente a uma distribuicdo normal. O esquematico abaixo retrata as etapas do processo

para desenvolvimento de um modelo de Monte Carlo.
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sistema
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Figura 2.12: Monte Carlo Esquemaético
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A simulac@o de Monte Carlo (MCS) utiliza a variavel incerta e atribui a ela um valor aleatorio.
Ao rodar o modelo, a variavel muda seu resultado e o programa é executado novamente para obter
novos valores. Com, a simulagdo completa, obtém-se uma média para tragar uma estimativa do

sistema.

2.8.6 Calculando o Modelo de Monte Carlo

Uma das principais aplica¢oes do modelo de Monte Carlo é na predicao de risco de um portfélio
financeiro em determinado periodo de tempo. O modelo utilizado para simulacdo de Monte Carlo,

no devido experimento, é baseado no movimento geométrico Browniano com processo estocéstico.

Isso indica que a distribuicao de probabilidade para os valores futuros do ativo depende apenas
do valor atual, ndo sendo afetada por qualquer evento ocorrido no passado. O processo segue

distribuicao normal e sua variancia cresce de forma linear com incremento do tempo.

Existem 2 componentes basicos para a aplicacao do modelo de Monte Carlo na evolugao do
preco do ativo: o drift, que é um movimento direcional que retrata o valor de retorno esperado

para determinado ativo e a variavel aleatoria, que é multiplicada a volatilidade do sistema.

A formula para o calculo da analise de Monte Carlo utilizando o modelo Geométrico Browniano

[N

% = unAt + oeV At. (2.17)

S € o prego do ativo, AS é a variacdo no prego desse ativo, [, 0 retorno esperado histérico do

ativo, o o desvio padrao histérico do ativo, At o periodo histérico decorrido e € a variavel aleatoria.

Para um valor inicial Sy a equagao diferencial estocastica possui uma solugao, calculada pelo

método de Ito.

o2
Sp = S * elim=FtFoevt, (2.18)

A equacdo [2.18] mostra que para cada periodo de tempo, nosso modelo assume que havera uma
flutuacao no prego de acordo com o retorno esperado do ativo com um desconto de volatilidade.

Essa flutuacdo no prego é chamada de drift. O drift é calculado por:

0.2
Drift = (u, — ?)t (2.19)

O valor dessa deriva deve ser descontada ou adicionada de um fator aleatério dependente do

tempo que é apresentada pelo segundo termo da equagao [2.18

Aleatorio = oev/t, (2.20)
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Com os valores encontrados para a variavel aleatdria e o drift do sistema, é possivel modelar o

movimento browniano do ativo em questao , baseado em:

St _ SO " e(Drift—f—Aleatorio). (2.21)

Assim calcula-se o preco do ativo sempre utilizando o dia anterior como analise. Com cada um
dos dias, tomados suas projecoes futuras, é possivel tragar as curvas de cada um dos diferentes

movimentos de Monte Carlo, segundo o niimero de curvas estipuladas pelo programador.

O resultado de cada uma das curvas tragadas para um ativo ficticio é mostrada na figura
2.13] A curva permite mostrar possiveis comportamentos de crescimento de um determinado ativo
em um perfodo de 1000 amostras. Cada curva é formada considerando apenas a data anterior e
aplicando a Equacao (2.21)). E essencial analisar as curvas de méaximo e minimo nesse modelo,

para identificar o possivel comportamento do ativo no periodo estipulado.
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Figura 2.13: Simulagdo de Monte Carlo pelo Método Browniano

Um dos problemas apresentados no modelo é considerar o mercado financeiro como perfei-
tamente eficiente, ndo levando em conta os principais fatores fundamentalistas de uma empresa
(Prego/Lucro, divida liquida, patrimonio liquido), que podem fazer com que ocorra grande vari-
acao em suas expectativas de retorno, fazendo com que o modelo nao se aproxime do valor real,

utilizando uma expectativa futura.

2.9 Value At Risk

O walue at risk ou wvar é uma das andlises mais importantes em um modelo de operacao
quantitativa, para que seja possivel um crescimento de capital a longo prazo. Esse modelo propoe

uma estimativa do tamanho da perda de uma carteira em determinado periodo de tempo.

O analista descreve o nivel de confianca do modelo, o valor decidido varia entre 90%, 95%
ou 99%. Suponha que um investidor com war de R$ 10000,00 e nivel de confianca de 99%, ele
indica que ha 99% de probabilidade do investidor perder no maximo um valor especifico em seu

investimento.

Algumas das principais vantagens do wvar sao: sua simplicidade de célculo e entendimento do

modelo, a estratégia para diferentes periodos é simples de ser modificada e seu valor pode ser
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validado por ativo individualmente ou em conjunto presente no portfélio.

Existem alguns métodos para estimar o wvalue at risk de um investimento, o presente artigo

apresenta 2 desses modelos: varidncia-covaridncia e o método de Monte Carlo.

O modelo baseado na varidncia-covariancia apresenta a férmula descrita abaixo:

Var = P — (P(a(l —¢) + 1)). (2.22)

C é o nivel de confianga do modelo (90%, 95%, 99%), P é o valor aplicado no investimento. O
a é o inverso da distribuicao cumulativa de uma distribuicao normal, com média p e desvio padrao
o. O valor u é o retorno médio do ativo. No caso, o retorno foi ajustado pela varidncia e o é a

volatilidade historica do ativo.

As desvantagens s@o: a incerteza da magnitude da queda, caso o investimento sofra uma perda
maior que a estimada pelo modelo e sua incerteza nas previsoes futuras dos investimentos. O
modelo é muito 1til, todavia nao deve ser utilizado isoladamente. Outros mecanismos devem ser

considerados para gerenciamento de risco e nao deve exagerar no modelo de alavancagem.

Para realizar o modelo é necessério algumas suposic¢oes iniciais: Mercado em condi¢oes padroes,
nao considerar eventos extremos com alta volatilidade, o value at risk requer uma estimativa de

volatilidade e correlagao, muitas vezes é dificil de estimar esses valores (isto ¢, estdo sujeitos a

[©N

grande altera¢do do mercado) e o retorno dos ativos apresenta distribuigdo normal, o que nao

veridico para a maioria dos ativos.
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Capitulo 3

Desenvolvimento

Este capitulo representa toda a andlise utilizada
para contrapor a teoria econdmica apresentada.
No primeiro momento, o projeto realiza uma dis-
cussao sobre a aproximacgao do retorno geomé-
trico real de um portfélio por uma formula de-
rivada.

Na sequnda parte da andlise, o projeto visa otimi-
zar o sistema sequndo cada um dos modelos ado-
tados e por fim na dltima etapa utilizamos os re-
sultados obtidos sequndo o modelo para fazer a
escolha da concentracdo dos ativos no portfélio.
Utilizaremos ao longo do trabalho, alguns casos
particulares da formula («, ), equagao , que

serdo descritos a sequir.

3.1 Premissas Iniciais

Os dados utilizados na anélise sao baseados nos retornos mensais de 5 ativos no periodo de
Janeiro de 2010 até Dezembro de 2019. Os ativos escolhidos foram: Ibovespa, Dolar Americano
Cotado em Real Brasileiro (USD/BRL), Ouro Spot 250 gramas (OZ1D), Certificado de Deposito
Bancario (100% CDI) e Letra do Tesouro Nacional (7% a.a.).A rentabilidade de cada um dos ativos

financeiros durante cada um dos instantes de analise esta apresentada no anexo [[1]

Em um primeiro momento, foram comparadas as expectativas de retorno de cada modelo
baseado na na formula (o, 3), equagao (2.7), com os retornos reais. Para isso, foram realizadas
diversas simulagoes com as seguintes caracteristicas de configuracao dos portfélios: primeiramente,
sao 5 portfolios simples de 1 ativo, em seguida 10 portfolios com 2 ativos de distribuigcao 50-50 e

por fim 50 portfolios de distribuicao aleatoria.
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3.2 Retorno Modelo Aritmético - A(0,0)

O primeiro caso é consistente com a teoria padrao de Markowitz, em que o retorno do portfélio
é obtido através da ponderagao das médias de retorno de cada ativo pelo peso do ativo na carteira

total. Nesse caso especifico da equagao (2.7)), a equagao equivalente é dada por

G =R, (3.1)

onde R é dado por

Rzn:wi - R, (3.2)
i=1

e w; e R; sdo os pesos e retornos do i-ésimo ativo na carteira.

O grafico abaixo da Retorno Modelo A(0,0) x Retorno Real mostra a relagdo dos retornos do
modelo utilizado pelo retorno real. A reta vermelha mostra uma relagdo unitéria, ou seja, a regiao
na qual o modelo se aproxima perfeitamente a realidade. A mesma analise seré feita adiante para

os demais modelos.
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Figura 3.1: Retorno Modelo A(0,0) x Retorno Real

Nota-se, pela anélise da simulacao, que o modelo utilizado por Markowitz tende a superestimar
os retornos dos portfélios. Esse fator acaba sendo prejudicial, uma vez que estimula uma maior

tomada de risco sem haver necessariamente um maior retorno.
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Esse ponto pode ser mais claramente compreendido ao analisarmos o indice de Sharpe, con-
siderando o retorno real do portfélio e o retorno do modelo A(0,0) (Markowitz tradicional). A

equagao ([2.14) mostra que o indice é diretamente proporcional ao retorno do portfélio.

Sendo assim, como a volatilidade é a mesma e os dois portfélios diferem apenas com relagao ao

retorno, o modelo de Markowitz apresenta indice de Sharpe maior do que o real.

3.3 Retorno Modelo Geométrico - G(0,0)

Nesse segundo caso, analisou-se a aproximagdo do retorno do portfélio com base na média
geométrica dos retornos dos ativos. Esse caso é relevante uma vez que o mercado financeiro segue
a logica de juros compostos, fazendo com que maiores variacoes em relagao & média tenham efeitos

mais adversos.

Tal fato é trivialmente comprovado através da conhecida desigualdade das médias, que mostra

que, para uma amostra qualquer, a média geométrica é sempre menor ou igual & aritmética.

Esse cenério é o caso especifico da equagao (2.7), no qual o retorno do portfolio é dado apenas
pela ponderacao das médias geométricas dos retornos dos ativos, pelo peso deles na carteira total.

Desse modo, o retorno do modelo é dado por

n

G = E wy - Gi, (33)
i=1
onde novamente w; é o peso de cada ativo na carteira e GG; a média dos retornos geométricos

de cada ativo.

O grafico abaixo da Retorno Modelo G(0,0) x Retorno Real mostra a relagdo dos retornos do
modelo em comparagao com o retorno real de cada portfélio. Em consonéncia com o que foi feito
para o caso anterior, a reta vermelha demonstra a regiao de equiparagdo dos retornos, i.e., a regiao

na qual o modelo representa fielmente o caso real.
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Figura 3.2: Retorno Modelo G(0,0) x Retorno Real

Aqui se observa um resultado contrario ao do modelo anterior. Enquanto a média aritmética
tende a superestimar os retornos, a média geométrica os subestima. Esse resultado é também

negativo uma vez que influencia uma maior tomada de risco para obter uma rentabilidade desejada.

3.4 Retorno Modelo Aritmético A(1,0)

Partimos agora para a andlise do primeiro modelo de aproximagao proposto. Esse é o caso
A(1,0) da equagao (2.7). Assim, a tendéncia do modelo A(0,0) de superestimar o retorno do
portfélio é compensada por um desconto de volatilidade, como mostrado abaixo. Com isso, quanto
maior a volatilidade de um dado portfélio, a estimativa para o retorno serda proporcionalmente

menor.

A principal vantagem desse cenario em relagao ao A(0,0) é que um aumento de volatilidade do
portfolio deve ser compensado por um retorno exponencialmente maior, para que seja mantida a
eficiéncia do portfolio. Desse modo, o modelo passa a ser mais ajustado para lidar com o ambiente

de juros compostos do mercado financeiro.

Para esse modelo, a aproximacgao do retorno do portfélio é dada por

G:R—g, (3.4)

onde R é o retorno aritmético do portfolio, como apresentado na equagao (3.2)) e Vol é a

volatilidade do portfdlio, calculada através da equacao ([2.4)).
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Novamente, o grafico Retorno Modelo A(1,0) x Retorno Real mostra a relacao dos retornos

entre o modelo utilizado e o real, com a reta em vermelho sendo a regiao de equivaléncia.
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Figura 3.3: Retorno Modelo A(1,0) x Retorno Real

Nota-se de imediato que, ao contrario dos modelos A(0,0) e G(0,0) previamente utilizados, a
aproximacao do modelo A(1,0) é muito mais satisfatoria, com uma divergéncia muito baixa em

relagao ao resultado real e sem nenhuma tendéncia de desvio clara.

3.5 Retorno Modelo Aritmético A(1,1)

Assume-se agora um incremento a mais no modelo em relagao a aproximagao A(1,0), considerando-
se uma correcao do desconto de volatilidade ajustado pelo retorno do portfélio. A principal dife-
renga desse modelo para o anterior é que agora o desconto de volatilidade leva em conta o retorno,
de tal modo que h& uma corregao na relagao exponencial entre retorno e volatilidade previamente

citada.

A equagao equivalente do modelo A(1,1) é dada por

14

C=R-siT Ry

(3.5)
A relacao entre o retorno do modelo e o retorno real estd mostrada no grafico Retorno Modelo

A(1,1) x Retorno Real abaixo. Uma vez mais, a reta vermelha demonstra a regiao de equivaléncia

do modelo com o real.
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Figura 3.4: Retorno Modelo A(1,1) x Retorno Real

Um resultado interessante em comparacao ao caso anterior é que o modelo A(1,1) tem uma
tendéncia a aproximar melhor portfélios com retornos maiores, e consequentemente maiores vo-
latilidades, em detrimento de portfélios com retornos menores, baixas volatilidades. Esse fato é

consequéncia do ajuste realizado pelo retorno.

3.6 Retorno Modelo Geométrico G(1,0)

Seguindo, comega agora a anélise dos modelos que utilizam como base de célculo a média
geométrica dos retornos dos ativos. Os dois modelos A(«, 5) tém o problema de serem baseados
na média aritmética dos ativos e nao na média geométrica. Para resolver tal detrator, passa-se
a utilizar a formula (o, §) também para cada ativo de forma individual, além de para o portfolio

como um todo.

Torna-se necessério, entao, converter os retornos geométricos em aritméticos, de modo a aplicar

o resultado na equagao do modelo. Para tal, utiliza-se inversao da féormula (a, 8), dada pela equagao
29).

Para esse caso, tem-se a = 1 e = 0, de modo que a conversao do retorno geométrico em

aritmético é dado pela férmula

Vi

(3.6)

Denota-se R; como a média pseudo-arimética de cada ativo. Com o resultado obtido, utiliza-
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se a equagao (3.2) para obter o retorno pseudo-arimético R* do portfolio. Por fim, aplica-se o

resultado na equagao do modelo, dada por

G-R - g (3.7)

O grafico Retorno Modelo G(1,0) x Retorno Real abaixo mostra a rela¢@o entre o retorno mode-
lado e o retorno real. Novamente, a reta em vermelho mostra a regidao onde o modelo perfeitamente

se aproxima do caso real.
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Figura 3.5: Retorno Modelo G(1,0) x Retorno Real

Nota-se que nesse caso a estimacao do retorno para portfolios de um tnico ativo é mais exata,
conforme planejado. Ademais, o fato de o modelo tomar como base uma média geométrica para

estimar o retorno dos ativos torna o embasamento desse modelo mais verossimil.

3.7 Retorno Modelo Geométrico G(1,1)

No ultimo caso de analise, utiliza-se, novamente, como base a média geométrica individual de
cada ativo constituinte do portfélio. Esse tltimo modelo difere do anterior pelo fato de ajustar o
desconto da volatilidade pelo retorno, havendo assim uma correcao na relagao exponencial entre o

retorno e a volatilidade, como ocorre no Modelo Geométrico G(1,0).

O retorno do portfélio para esse modelo é obtido através da conversao da média geométrica de

cada ativo individualmente em uma média pseudo-aritmética, como foi feito anteriormente. Para
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tal, utiliza-se a equagao (2.9) com (o, 5) = (1,1). Tem-se, entao

. 2G +V

R* = :
1-G++/(1+G)?+2V

Aplica-se o resultado obtido na equagao (2.7) equivalente do modelo para obter-se o retorno

(3.8)

geométrico do portfolio total, dado por

Vv

C=E Sy Ry

(3.9)
O grafico Retorno Modelo G(1,1) x Retorno Real abaixo mostra a relagdo entre o resultado

obtido e a realidade, com a linha vermelha representando a regiao de equivaléncia entre o modelo

e 0 caso real.
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Figura 3.6: Retorno Modelo G(1,1) x Retorno Real

Pela analise do resultado, percebe-se que, novamente, esse modelo se aproxima da realidade de

forma bastante satisfatoria, reforcando a validade da aproximagao utilizada.

3.8 Conclusoes Iniciais

Ficou demonstrado, a partir do estudo, que os quatro tltimos casos da formula (a, 8) possuem
resultados bastante satisfatorios no tocante a aproximacao do retorno real de um ativo individual,

bem como de um portfolio de ativos.
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Tal correspondéncia é importante, pois em um ambiente altamente incerto, quanto o mercado

financeiro, é de grande valor que a quantidade de erros agregados na analise seja a menor possivel.

Ademais, em comparacao com as técnicas convencionais que utilizam uma aproximacao pela
média aritmética dos retornos dos ativos, equivalente ao modelo A(0,0) apresentado no inicio
da secdo. As demais propostas de modelagem tem a considerdvel vantagem de ndo fornecer um

resultado superestimado, que pode induzir um investidor a ter uma falsa previsao de rentabilidade.

Na sequéncia desse projeto serao utilizados os modelos A(1,0), A(1,1), G(1,0) e G(1,1), para
realizar as anéalises subsequentes, uma vez que todos apresentaram bons resultados. Além disso, o
caso tradicional de média aritmética dos retornos, modelo A(0,0) acima, serd também frequente-

mente utilizado como referéncia.
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Capitulo 4

Aplicacoes

Nesse capitulo, serao abordadas aplicacoes poste-
riores a partir da andlise realizada no capitulo an-
terior. A ideia é testar a aplicabilidade do modelo
estudado em situacoes de predicdo da rentabili-
dade futura dos ativos. A partir de estimagdes de
retornos futuros, serd construido o portfélio oti-
mizado do modelo levando também em conta o
critério de Kelly. O resultado obtido serd aplicado
em uma stmulacio de Monte Carlo e pardmetros
como value at risk e correlacao do resultado serdo

analisados.

4.1 Introducao

O foco da se¢ao anterior foi determinar uma modelagem adequada ao retorno de um portfélio de
ativos de investimento. Feito isso, busca-se agora definir uma estratégia de otimizagao de portfolios

que possa se valer da modelagem realizada, para obter melhores resultados.

A estratégia a ser utilizada consiste em realizar uma adaptacao da teoria de Markowitz, subs-
tituindo a aplicagdo da média aritmética dos retornos por um retorno geométrico, conforme as
modelagens efetuadas. Desse modo, almeja-se encontrar o portfélio com maior indice de Sharpe e

o portfélio com menor volatilidade seguindo a estratégia de retorno geométrico.

Vale lembrar, nesse ponto, que a estratégia de Markowitz permite a obtengao de portfélios com
relagao risco/retorno otimizada, gerando mais eficiéncia na alocac¢ao da carteira de investimentos,
o que é bastante desejavel. A partir disso, torna-se possivel realizar uma alavancagem da carteira

para obter-se retornos mais elevados, mantendo uma boa relagao risco/retorno.

A alavancagem da carteira serd, em seguida, realizada tomando como base a aplicagao do

Critério de Kelly ao portfolio otimizado em relagao ao Sharpe.

Uma outra abordagem de interesse a ser analisada, é a mescla de caixa (investimento livre
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de risco) ao portfolio 6timo na composigao da carteira total. A vantagem dessa manipulacao é
a obtencao de portfélios eficientes com niveis de risco menores do que os disponiveis utilizando
apenas ativos de risco. Outro aspecto positivo consiste no fato de o caixa normalmente ter mais

liquidez que os ativos de risco utilizados.

Comprovada a eficicia do modelo, serao utilizados agora os seguintes ativos de risco na com-
posi¢ao do portfolio a ser otimizado: Ibovespa (IBOV), S&P 500 (SPX), Ouro Spot 250 gramas
(OZ1D).

Vale dizer que a otimizagao do método de Markowitz para ativos de volatilidade igual a zero
ou préxima desse valor, quando comparado com ativos com alta volatilidade, torna-se impreciso,
uma vez que ao calcular o indice de Sharpe, ocorre uma premiagao de portfolios com alta alocagao
em ativos com baixa volatilidade. Esse fato é explicado ao considerarmos o método de céalculo do
indice apresentado na equagao . Nota-se que quando V3 — 0= S — oo.

4.2 Otimizagao com Base em Dados Histoéricos

Em um primeiro momento, buscamos encontrar os portfélios otimizados com relagao ao maximo
Sharpe e & minima volatilidade para cada modelo de retorno geométrico apresentado previamente.
Para tal, foram consideradas as rentabilidades didrias histéricas para os ativos utilizados entre
01/01/2010 (primeiro de janeiro de dois mil e dez) e 31/12/2019 (trinta e um de dezembro de dois
mil e dezenove). A tabela[d.1]abaixo demonstra as médias aritméticas e geométricas de retorno dos

ativos, e a volatilidade de cada um no periodo de analise. Os valores apresentados sdo anualizados.

Ativo | Retorno Aritmético | Retorno Geométrico | Volatilidade
IBOV 8,21% 5,46% 22,68%
SPX 13,01% 11,73% 15,10%
0Z1D 15,97% 13,39% 21,23%

Tabela 4.1: Retornos e volatilidades dos ativos

Um detalhe interessante que vale & pena ser ressaltado aqui, é o fato de os retornos geométricos
serem sempre menores que os aritméticos, como era esperado em decorréncia da desigualdade das

médias.

Com os dados historicos obtidos, foram simulados vinte e cinco mil portfélios aleatérios com
diferentes distribuigoes entre os ativos, para cada um dos modelos em anélise. Assim, obtiveram-se
os portfélios com maior Sharpe e menor volatilidade para cada caso bem como a fronteira eficiente

de cada modelo.

As tabelas e mostram as distribuicoes do portfolio para cada ativo, bem como a renta-
bilidade, volatilidade e indice de Sharpe da carteira total, tomando como base os dados historicos

de cada ativo.
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Ativo Markowitz | A(1,0) | A(1,1) | G(1,0) | G(1,1)
IBOV 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
SPX 60,04% 60,21% | 60,17% | 60,36% | 60,49%
0OZ1D 39,96% 39,79% | 39,83% | 39,64% | 39,51%
Retorno 14,19% 13,58% | 13,66% | 13,36% | 13,24%
Volatilidade 11,01% 11,00% | 11,00% | 11,00% | 10,99%
Sharpe 1,11 1,05 1,06 1,03 1,02

Tabela 4.2: Distribuicao dos ativos - Maximo Sharpe

Um detalhe interessante de ser notado na tabela é que as distribuigoes sao praticamente
as mesmas para cada modelo analisado, diferindo apenas o retorno estimado, a volatilidade e o

Sharpe.

Percebe-se que, como demonstrado na se¢ao anterior, o modelo de Markowitz tradicional tende
a superestimar o retorno de um portfélio, em decorréncia de utilizar a média aritmética pura como

parametro.

Outro ponto curioso é que, para o periodo de analise, o IBOV é um ativo puramente ineficiente

para maximizacao do Sharpe da carteira, em decorréncia de sua alta volatilidade aliada a um baixo

retorno.

Ativo Markowitz | A(1,0) | A(1,1) | G(1,0) | G(1,1)
IBOV 11,29% 11,29% | 11,29% | 11,29% | 11,29%
SPX 52,37% 52,37% | 52,37% | 52,37% | 52,37%
0Z1D 36,34% 36,34% | 36,34% | 36,34% | 36,34%
Retorno 13,54% 12,97% | 13,03% | 12,75% | 12,62%
Volatilidade 10,74% 10,74% | 10,74% | 10,74% | 10,74%

Sharpe 1,07 1,02 1,03 1,00 0,99

Tabela 4.3: Distribuicao dos ativos - Minima Volatilidade

Observando a tabela [£.3] nota-se que, nesse caso, todas as distribuigdes dos modelos foram
idénticas, bem como as volatilidades dos portfolios otimizados. Tal equivaléncia pode ser simples-
mente explicada considerando-se que todos os modelos possuem o mesmo célculo de volatilidade e,
como nao hé interferéncia da volatilidade no retorno, os portfélios de menor risco de cada modelo

devem necessariamente possuir mesmas distribuicoes e mesma volatilidade.

Os graficos a seguir mostram todos os portfélios simulados com seus riscos e retornos calculados
para cada modelo. Ademais, cada ponto da simulagdo apresenta coloracdo conforme a régua a

direita, que demonstra o valor do Sharpe de cada portfolio.
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Figura 4.1: Fronteira eficiente - Modelo de Markowitz

A figura [{.1] acima mostra o resultado da simulagao utilizando o modelo de retorno de Mar-
kowitz. O grafico mostra a relacao volatilidade x retorno de cada um dos vinte e cinco mil portfélios
simulados. A linha vermelha no grafico mostra a fronteira eficiente da simulagao, local onde o re-

torno é maximo para cada nivel de volatilidade.

Vale lembrar que qualquer portfélio fora dessa linha néao é eficiente, uma vez que é possivel
obter uma outra composi¢ao da carteira ou com menos risco para o0 mesmo retorno ou com maior

retorno para O mesimmo risco.

No grafico s@o mostrados também onde estdo os portfélios de maior Sharpe e de minima
volatilidade dentro da fronteira eficiente. As composicoes desses portfélios para o modelo de

Markowitz estdo mostradas nas tabelas [£.2] e [L.3] acima.

Os resultados das simulagoes, utilizando os modelos A(1,0), A(1,1), G(1,0) e G(1,1) propostos,

estao mostrados nas figuras abaixo.
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Figura 4.2: Fronteiras eficientes dos modelos propostos

Como esperado, pelo que foi visto na anélise da aproximacao dos retornos dos modelos no

capitulo 3] as simulagoes dos modelos sao bastante préoximas entre si.

Héa, no entanto, uma pequena diferenca que pode passar despercebida, mas que é de funda-
mental importancia para a analise dos casos. Enquanto o modelo tradicional de Markowitz possui
uma fronteira eficiente crescente, indicando uma maior gama de portfélios otimizados, o ajuste de

volatilidade feito pelos modelos limita a fronteira eficiente a um ponto com retorno intermediario.

Esse fato indica que na realidade nem todo portfolio de Markowitz com retorno méaximo para

um determinado nivel de volatilidade é de fato eficiente.

Vale dizer também que ha pequenas diferengas nas fronteiras eficientes de cada modelo, fato
esse que pode ser justificado pela equacao de cada um deles apresentar resultados ligeiramente
dispares, nao representando, contudo, uma diferenca fundamental como na comparacdo com o

modelo de Markowitz.

4.3 Modelos Preditivos

A partir da otimizacdo, com base em dados histéricos, foi possivel constatar a validade dos

modelos, bem como as diferencas fundamentais com relacdo & teoria mais comumente utilizada.
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A ideia, agora, passa a ser de estimar retornos futuros para cada ativo utilizado e, a partir dai,

encontrar portfélios otimizados a serem utilizados.

Nesse ponto, define-se predi¢do como a tentativa de estimar retornos futuros para cada ativo.

A seguir sera detalhada a estratégia utilizada nesse trabalho para cada ativo utilizado.

Justifica-se essa estratégia pelo fato de que o mercado financeiro possui caracteristicas forte-
mente estocésticas, i.e., os retornos futuros independem dos retornos passados. Com isso, uma
estratégia que se baseie em dados histéricos, acaba por agregar mais erros & anélise, o que nao é

desejavel.

A seguir serao detalhadas as estratégias utilizadas para fazer estimativas de retorno de cada
um dos ativos de risco considerados (IBOV, SPX, OZ1D).

4.3.1 Estratégia para Predicao do IBOV

O método utilizado para estimar o retorno do IBOV consiste em utilizar o indicador preco
sobre lucro (P/L). Como explicado no capitulo [2| o indicador P/L mostra uma relagdo do prego
de mercado de uma determinada empresa ou conjunto de empresas com o lucro dessas empresas
ao longo de um ano. Pode-se interpretar esse indicador como sendo uma perspectiva de quantos

anos é necessario investir em uma empresa, para que o lucro se iguale ao valor pago no inicio.

A partir desse entendimento, é possivel, entao, realizar uma conta reversa para estimar o retorno
anualizado. O célculo é feito da seguinte forma: considere uma rentabilidade anualizada x para
uma determinada empresa. Sabe-se que apos P /L anos a rentabilidade sera de 100%. E possivel

entao escrever

(14z)ft=2=2="%2-1 (4.1)

Afim de ajustar o célculo do retorno com base no P/L, adiciona-se uma rentabilidade adicional
de 4% ao resultado obtido. Essa adi¢ao parte do principio que o retorno real de uma empresa deve

ser corrigido pela inflacdo que apresenta o valor médio historico de 4%.

Assim, a estimativa final a ser utilizada para o retorno x do IBOV é dada pela equagao (4.2))

abaixo.

r= "V2-1+4% (4.2)

E importante frisar que essa estratégia de predicao de rentabilidade com base no P /L é também
valida para o caso de um indice de acbes, como o IBOV, uma vez que é possivel calcular uma

estimativa de P/L para o indice em si com base na composi¢ao da carteira.

Uma ressalva a ser feita nesse ponto é com relagao a ativos com elevados indicadores P /L.
Atualmente ocorre um fendémeno com algumas empresas de tecnologia e elevado crescimento que
faz com que elas sejam negociadas a multiplos muito acima do usual, sem que isso tenha efeito

sobre suas perspectivas de rentabilidade. Assim, faz-se necessario pontuar que essa estratégia de
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predicao nao é aplicavel a ativos com tal caracteristica. No entanto, como o projeto busca realizar
aplicagoes em indices, que por sua diversificacao intrinseca nao possuem valores tao elevados de

P/L, tal complicagao pode ser desconsiderada na sequéncia desse trabalho.

4.3.2 Estratégia para Predicao do SPX

A estratégia utilizada para predi¢do do retorno do SPX é essencialmente a mesma daquela do
IBOV. Todas as consideragoes previamente feitas sao igualmente validas para o indice americano.

Desse modo, a predi¢ao de retorno anualizado para o SPX é também dada pela equagao (4.2)).

Na anélise apresentada, o SPX ¢é considerado hedgeado em doélar. Ou seja, ndao é preciso
considerar sua variagao naquela moeda. Isso é essencial, pois uma nova estimativa de prego de
dolar futuro faria com que a estimativa se aproximasse ainda menos do valor real obtido. Em
qualquer sistema, quanto mais aproximagoes sao realizadas em seu modelo, menor a probabilidade

da estimativa convergir para a realidade.

4.3.3 Estratégia para Predicao do OZ1D

O caso mais sensivel para anélise é a predigao do retorno futuro do OZ1D (ouro), uma vez que,
ao contrario do SPX e do IBOV, o ouro nao é por si s6 um ativo capaz de gerar valor, atuando na

realidade como reserva de valor.

Como mencionado no capitulo [2] uma caracteristica interessante do ouro, a partir da qual é
possivel deduzir um modelo preditivo, é o fato de que ele tende a valorizar com maiores quantidades

de oferta monetaria na economia, uma vez que funciona como um ativo defensivo contra a inflagao.

Como exposto, existe uma correlagao consideravel entre a expansdo da base monetaria do M2
e o preco do ouro, que fica ainda mais consideréavel se considerarmos um desconto da demanda por
dinheiro na economia através da dedugao do "Trade Weighted U.S. Dollar Index", como demons-
trado na figura[2.4]

Assim, a estratégia adotada para predigao de rentabilidade futura do ouro consiste em utilizar
a variacao percentual anualizada da expansao da base monetaria do M2, dividida pela variagao
do "Trade Weighted U.S. Dollar Index", ao longo dos tltimos dois meses. A opg¢ao por utilizar o
valor dos tltimos dois meses se deve ao fato de esse periodo refletir melhor movimentos de curto
prazo, sendo ao mesmo tempo longo o suficiente para desconsiderar quaisquer ruidos e variagoes

pequenas.

Cabe aqui a ressalva de que, apesar de existir uma correlacao consideravel entre os dois fatores,
existem certos perfodos em que essa correlacao é consideravelmente reduzida, o que no entanto nao

invalida a estratégia pensando em periodos de tempo mais longos.
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4.3.4 Otimizagao com Base em Dados Preditivos

Diante do exposto, foram utilizados os seguintes valores como estimadores de retorno para cada

um dos ativos, mostradas na tabela [£.4] abaixo.

Ativo | P/L | Estimativa de Retorno Anualizado
IBOV | 16,66 8,25%
SPX | 36,13 5,94%
0Z1D - 7,22%

Tabela 4.4: Estimativas de retorno para cada ativo

Com os valores obtidos, foram novamente simulados vinte e cinco mil portfélios com distribui-
¢oOes aleatorias de pesos para cada ativo a fim de obter os portfolios com maior indice de Sharpe e
menor volatilidade. As distribui¢gdes do portfélio com maximo indice de Sharpe estdo mostrados

na tabela [£.5] abaixo.

Ativo Markowitz | A(1,0) | A(1,1) | G(1,0) | G(1,1)
IBOV 26,61% 24.81% | 24,99% | 27,88% | 27,59%
SPX 33,24% 35,50% | 35,28% | 31,01% | 31,39%
0Z1D 40,15% 39,69% | 39,73% | 41,11% | 41,02%
Retorno 7.07% 6,41% | 6,45% | 8,47% | 8,34%
Volatilidade 11,19% 11,09% | 11,10% | 11,29% | 11,27%
Sharpe 0,45 0,40 0,40 0,57 0,56

Tabela 4.5: Distribui¢ao dos ativos utilizando as estimativas de retorno - Maximo Sharpe

Pelo fato de nao terem sido feitas modificagbes no calculo da estimativa de volatilidade, a
distribuicao dos ativos para o portfélio com minima volatilidade nao sofreu alteracoes, sendo igual
a apresentada na tabela [£.3] Feita essa consideragao, a partir de agora sera apenas considerado o

portfolio com maior Sharpe para fins de anélise.

A simulacao do modelo tradicional de Markowitz est4 mostrada na figura abaixo.
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Figura 4.3: Fronteira eficiente - Modelo de Markowitz com estimativas de retorno

Novamente, um ponto interessante a ser observado na fronteira eficiente de Markowitz é a
tendéncia de crescimento dos retornos em conjunto com a volatilidade. Desse modo, a fronteira

eficiente do modelo se estende por uma gama maior de niveis de risco.

As figuras [I.4] refletem um comportamento bastante dispar com relagdo ao modelo de Mar-
kowitz. Kssa diferenga é justificada principalmente pelo desconto da volatilidade utilizado nos
modelos. Como pode ser observado, esse fato faz com que as fronteiras eficientes de cada modelo

fiquem limitadas a uma faixa mais especifica de volatilidade.
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Figura 4.4: Fronteiras eficientes dos modelos com estimativas de retorno

4.3.5 Bonus de Rebalanceamento

Uma consideragao importante a ser feita diz respeito ao prazo de rebalanceamento do portfolio.
Em teoria, um rebalanceamento frequente favorece a rentabilidade geral do portfélio. No entanto,
se forem considerados custos de transagao e outras taxas os custos podem superar os ganhos. Dito
isso, opta-se por fazer uma redistribuigdo semanal da carteira de modo a minimizar os custos e

maximizar o efeito positivo.

Outro ponto muito necessério na analise de rebalanceamento é que as previsoes tomadas visam
obter um resultado mais expressivo a curto prazo, assim o rebalanceamento deve sempre ocorrer
para que as novas predicoes tomadas e as possiveis alteracoes na volatilidade e correlagao entre os

ativos seja levada em consideragao e a operagao possa trazer maior retorno a longo prazo.

Nas simulagoes apresentadas no texto a seguir, o rebalanceamento de 7 dias nao foi consi-
derado no célculo da rentabilidade histérica, contudo sua teoria serd utilizada no momento da

implementacao da estratégia.
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4.3.6 Adicao de Caixa

Uma estratégia bastante interessante que pode ser utilizada apos a obtengao do portfélio com
maior indice de Sharpe, é a adigdo de caixa (renda fixa livre de risco) a carteira de modo a reduzir

a volatilidade da carteira como um todo.

A ideia consiste, agora, em considerar o portfélio completo como sendo um tnico ativo de risco,
com caracteristicas proprias de risco e retorno. A partir disso é possivel fazer uma ponderacao de
pesos entre o proprio portfélio otimizado e o caixa, para obter resultados eficientes em qualquer
nivel de risco inferior ao do portfélio. A figura abaixo demonstra as iteragoes de possiveis
portfolios obtidos, a partir da ponderagao de diferentes pesos entre a carteira com maximo Sharpe

e caixa.

Cada um dos pontos é deslocado de 1% de caixa, assim é possivel determinar a concentracao dos
ativos livres de risco tomando cada ponto da simulagdo. Outra forma possivel de determinar esses
ativos é dividir a vol da carteira pela vol dos ativos com risco. O caixa nao possui risco, quanto
mais caixa inserido no sistema menor volatilidade. Contudo, ao aumentar o caixa do sistema, o

retorno do seu portfolio tende a diminuir, pois o caixa possui menor retorno.

Portfélio com Cash

Retorno

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1

Volatilidade

Figura 4.5: Retorno x Volatilidade - Porfélios com Cash

Um ponto importante que deve ser notado é que a utilizacao dessa estratégia torna ineficiente a
propria utilizacao do portfolio com minima volatilidade previamente obtido, uma vez que é possivel
obter um ou outro com o mesmo nivel de risco, mas um retorno maior e ainda outro com o mesmo

retorno, mas um risco menor.

4.3.7 Critério de Kelly

Uma tdltima aplicacao interessante a partir da otimizacgdao do portfolio, é o Critério de Kelly,
segundo o qual, é possivel obter um miltiplo que, aplicado & exposicao geral do portfélio, maximiza
o retorno geométrico no longo prazo. O calculo desse multiplo ¢ dado através da equagao ([2.16]),

repetida abaixo:
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fi=H (4.3)

Onde f; é o percentual de alavancagem que deve ser aplicado ao portfolio, p; é a expectativa

de retorno subtraida do retorno livre de risco e o; ¢é a volatilidade (desvio padrao) esperada.

Para os parametros utilizados na simulagao do modelo A(1,0), foram calculados 1/4 das fragoes
de Kelly para cada distribui¢ao de alocagao entre portfélio com méaximo Sharpe e caixa. A curva

com os nimeros de 1/4 de Kelly, para cada percentual de alocagao no portfolio, estd mostrada na

figura

Fator de Kelly x Percentual em Risco

Fator de Kelly

40 60 80 100

Percentual do Portfélio em Ativos de Risco

Figura 4.6: Percentual de alocagao no portfélio x Critério de Kelly

Ademais, alguns valores do céalculo estao mostrados na tabela abaixo a fim de melhor

exemplificar o modelo.

Alocagao no Portfélio | 1/4 Kelly
100% 0,89
75% 1,18
50% 1,77
25% 3,54
10% 8,86
1% 88,63

Tabela 4.6: Critério de Kelly para diferentes aloca¢des no portfélio

Uma das principais criticas ao critério de Kelly consiste no fato de deixar a carteira exposta a
grandes variagOes, tanto positivas quanto negativas. Por esse motivo, é usual utilizar fragoes do
valor efetivo de Kelly. Para esse trabalho foi escolhido 1/4 de Kelly. Esse valor é factivel para
ser usado como alavancagem devido ao seu método conservador, obtendo valores nas simulagoes
de no maximo 50% de alavancagem pelo critério de Kelly, um valor possivel de alavancagem nas

principais corretoras da Bolsa de Valores Brasileira.

Um indicador muito utilizado para célculo de alavancagem é a a Divida Liquida /EBITDA,
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assim é possivel calcular quantas vezes o capital da empresa esta sendo utilizado para investimento.
Como o portfélio proposto utiliza o indice e nao uma empresa especifica, optou-se por utilizar o

critério de Kelly e nao a anélise baseada nos fundamentos da empresa.

O custo do empréstimo para alavancagem nao foi considerado na analise, pois cada corretora
possui um valor de juros diferente para implementacao da estratégia. O modelo implementado
é atemporal e para analise do resultado final da estratégia deve-se considerar a taxa de juros do

empréstimo utilizado para alavancagem.

4.4 Andlise de Resultados

Com a relagao de Kelly determinada para a simulagao, é possivel escolher o portfélio desejado
a partir da alavancagem e da vol do sistema. Para a simulacao realizada se considera um modelo

com 40% do ativo livre de risco e 60% ativos de risco, com alavancagem esperada de 1,477.

A escolha do valor de 40% do ativo livre de risco é baseado na sele¢ao de um portfolio com no
maximo 50% de alavancagem pelo critério de Kelly, procurando uma alavancagem proxima desse

valor, para o modelo estudado.

Ativos Concentragao
IBOV 14,89%
SPX 21,30%
0Z1D 23,81%
ATIVO LIVRE DE RISCO | 40,00%

Tabela 4.7: Distribui¢ao Portfélio

A tabela apresenta a concentragao de cada um dos ativos na carteira. Com esses valores
determinados, o modelo participa de uma analise essencial. Verificar primeiramente o comporta-
mento dessa carteira em periodos anteriores. Em seguida, é necessério estudar a correlacao do
ativos na simulacao realizada e o risco retorno presente para cada ativo. Por dltimo, um estudo
de risco baseado no modelo de Monte Carlo e na teoria de varidncia-covariancia, é realizado para

apresentar uma verificagao de risco no portfélio descrito.

4.4.1 Analise Historica

Para realizar a analise historica do modelo obtido com o Portfolio de Markowitz alterado, pela
variancia, calcula-se o retorno de cada um dos dias da carteira de investimento com o modelo de

alavancagem e adigdo de caixa inseridos.

Para determinar o modelo, primeiramente multiplica-se o valor da alavancagem pelo retorno
diario percentual de cada ativo. Em seguida, o peso de cada ativo, obtido de forma eficiente pelo
modelo, é distribuido na multiplicacao e somado para obter o retorno desse portfolio, baseado no

modelo de Markowitz ajustado. Para finalizar, esse portfolio ¢ multiplicado por (1-concentracao
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de ativo livre de risco desejada), somado com o retorno diario do ativo livre de risco, que ¢é igual a
0,0079%. Assim, o retorno do portfolio ¢ determinado. Para descobrir o retorno acumulado basta

realizar uma iteracao baseada na férmula:

R,[i] = R,[i — 1] * (Retorno, + 1). (4.4)

O pardmetro ¢ é o valor de cada um dos dias de anélise, R, ¢ o valor do retorno acumulado
procurado em cada um dos % intervalos de anéalise, Retorno, é o retorno diario percentual do

portfolio obtido depois de todo o processo.

O valor da carteira obtida, para a simulagdao no periodo de Janeiro de 2010 até Dezembro de
2019, é retratada na figura[d.7] Os ativos mantém a mesma concentragao de cada ativo no portfolio
durante toda a analise. Independente da evolugao do investimento selecionado, sua concentragao
se mantém, segundo as concentragoes previamente determinadas. Seu valor é comparado com o

retorno acumulado do Ibovespa que seria o benchmark desejado de estudo.

Retorno Carteira

Retorno Acumulado
— IBOV

2L

Valor Investido

0.5
2012 2014 2016 2018

Data

Figura 4.7: Resposta da Carteira Obtida

A curva laranja representa o retorno do portfélio estudado e a curva azul o retorno do Ibov,
durante o periodo de 10 anos. Os dois graficos partem do valor 1 como se fosse o multiplicador do
seu patrimonio e as curvas vao apresentando diferentes caminhos, de acordo com a rentabilidade

de seus portfolios.

E possivel perceber que a carteira obtida apresentou uma rentabilidade muito melhor do que
a do indice, mesmo sem a utilizacao do rebalanceamento do sistema. O indice brasileiro andou de
forma um pouco lateralizada no periodo de estudo. Boa parte dessa lateralizacao vem da alta taxa
de juros que o pais apresentava no periodo. O investidor néo precisava correr risco para obter boa

rentabilidade, assim nao compensava o investimento em ativos de risco.

50



Boa parte dos investidores no periodo indicado nao conhecia direito o funcionamento do mer-
cado financeiro brasileiro, essa demanda nao era necessaria para boa parte dos investidores, pois

uma aplicagdo na poupanga ja apresentava boa rentabilidade.

No ano de 2020, a taxa de juros brasileiro bateu a minima histérica e, assim, o nimero de CPFs
na bolsa aumentou e as perspectivas de crescimento do indice, apds a pandemia do COVID 19 é

bem expressiva.

Uma outra possibilidade é a migragao de capital estrangeiro para o pafs, caso o clima de
tensao politica diminua internamento com a aprovagao das possiveis reformas(fiscais, tributarias,
previdéncia). Com essa melhora, o modelo tende a apresentar uma maior concentracao futura

nesse indice.

A carteira apresentada possui boa concentragdo de ouro, um ativo que teve excelente renta-
bilidade no periodo, a crise do corona virus nao foi utilizada na anéalise, onde o ativo atingiu sua
méxima historica, com uma excelente rentabilidade. A alavancagem de capital propiciou uma

melhora expressiva na rentabilidade, a carteira nao alavancada possuia 2,3x de retorno no periodo.

A simulagao nao considera a variacao da taxa livre de risco no periodo, que poderia potencializar
ainda mais o retorno da carteira apresentada, pois nos anos anteriores sua taxa era bem mais alta,

na faixa de 2 digitos.

Outra anélise interessante é verificar a efetividade do critério de Kelly no modelo proposto. A
ﬁgura mostra que a carteira alavancada elevou o ganho do investimento em mais de 35% ao final
do prazo estipulado. A carteira alavancada chegou ao final do periodo com 2,855 vezes de ganho
na aplicagao financeira e a carteira nao alavancada 2,11 vezes. Ambas as carteiras apresentaram

um retorno muito mais elevado que o benchmark proposto.

O maximo drawdown da carteira sugerida ocorreu no periodo de 21 de setembro de 2012 até
27 de junho de 2013 com 7,96% de drawdown no periodo.
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Figura 4.8: Comparagao de Retorno da Alavancagem de Kelly

Os resultados mostram que, por mais que a volatilidade da carteira alavancada seja maior,
ao final do prazo previamente estabelecido a alavancagem financeira foi essencial para melhorar
o retorno de seus investimentos. Assim, com um controle de risco bem efetuado, a alavancagem

financeira é essencial para melhorar o retorno de seus investimentos.

4.4.2 Risco Retorno

Uma das anélises necessarias para o modelo apresentado é verificar o comportamento de risco
e retorno de cada um dos ativos da carteira. Essa verificacao é essencial para discutir, como cada
ativo do sistema influenciou na curva de retorno acumulado. Por mais que o objetivo do projeto

nao seja utilizar as medidas passadas para o sistema, ¢ essencial entender como o sistema foi

interferindo na anélise historica por cada um dos ativos.

A seguir ¢é possivel verificar como cada um dos ativos do sistema possui sua relagao risco/retorno
durante o periodo estudado. A alavancagem foi incluida em cada um dos ativos e a correcao pela

variancia, baseada no modelo A(1,0), foi realizada no retorno de cada ativo individualmente.
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Figura 4.9: Risco Retorno dos Ativos

A explicagao para o baixo retorno do IBOV e para sua alta volatilidade foi apresentada em
O SP500 mantém boa constancia em seus retornos, devido a sua forte representagao no
mercado internacional. O ouro possui alta rentabilidade no periodo, além do ativo ser dolarizado,

e que cresceu de forma esporadica entre 2010 e 2019.

Um ponto muito interessante de ser analisado é que por mais que o retorno do Ouro seja muito
alto, ele possui alta volatilidade. Assim, o portfolio obtido com alavancagem incluida pelo critério
de Kelly possui a menor volatilidade, com um bom retorno, sendo que boa parte dessa baixa
volatilidade vem da adigao de caixa no sistema. O ativo livre de risco também é apresentado com

um retorno de 2% somado a alavancagem e sua volatilidade é igual a 0.

4.4.3 Correlagao

Os ativos foram escolhidos para que a correlagao entre eles seja baixa, assim com ativos pouco
correlacionados pode-se obter uma melhor relagao risco-retorno. Em periodos de alta volatilidade,
como o caso do ano de 2020, os principais indices dos paises aumentam sua correlagao, assim SP500

e IBOV possuem mais semelhanca durante esses periodos.

Escolhendo ativos muito correlacionados, a vantagem da diversicagao de uma carteira acaba
por nao ser tao necessaria. Alguns ativos com correlagao negativa sao tteis, pois caso em periodos

de crise em que um ativo caia muito, o outro sobe. A correlagdo entre os ativos do portfélio é

mostrado na figura [£.10
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Figura 4.10: Correlagao entre os ativos

A figura nos permite mostrar que a correlagdo entre todos os ativos do portfélio é baixa e,
para o caso do ouro e das outras bolsas ainda é negativa. Uma das explicacdes para esse valor
é que o investidor quando esté inseguro com o mercado, normalmente migra seu capital para o

investimento em ouro, que é um ativo considerado raro e escasso.

A pandemia e a crise de 29 nos mostrou que em periodos de altissima volatilidade e receio por
parte dos investidores, as principais bolsas de valores perdem valor de capital e existe uma intensa

migracao para o ouro, tornando os ativos mais negativamente correlacionados nesse periodo.

4.4.4 Analise de Risco
4.4.4.1 Var-Covar

Para analisar os riscos dos investimentos primeiramente se utilizou o modelo de varidncia-
covaridncia, para prever o maximo de capital perdido por um investimento em determinado periodo

de analise e com certo nivel de confianga, normalmente com valor entre 0,9,0,95 e 0,99.

A férmula para calculo do sistema é apresentado na segao [2.9) e diferentemente do modelo
apresentado, o risco utilizado foi baseado na média ajustada pela varidncia com o modelo A(1,0).

A volatilidade manteve a mesma forma de analise.

A tabela a seguir apresenta cada uma das possiveis perdas de capital para os 3 niveis de

confian¢a no modelo de 1 e 30 dias com um patriménio do investidor de R$ 1.000000,00

1 30

0,9 | R$ 7.290,45 | R$ 29.295,41
0,95 | R$9.478,85 | R$ 41.282,92
0,99 | R$ 13.584,82 | R$ 63.769,85

54



E importante frisar que o modelo néo considera os momentos de alta volatilidade e assim, o valor
mais alto de perda no periodo de 30 dias para o nivel mais alto de confianca foi de aproximadamente

6,4% e, para 1 dia, foi de aproximadamente 1,35%.

Essa analise é essencial para apresentar ao investidor externo uma boa previsao de quanto
dinheiro ele pode perder nesse investimento, com um valor de capital aplicado em determinado
periodo, principalmente para os investidores que apresentam menor educagao financeira e possuem

perfil mais conservador.

O baixo valor de perda nesse periodo também se deve pelo maior investimento em ativos livre

de risco e baixa alavancagem pela utilizacdo de apenas 1/4 do critério de Kelly.

Vale frisar que o modelo apresentado segue distribui¢do normal e boa parte dos ativos nao
segue esse tipo de distribuicao. Assim, essa estratégia nao deve ser seguida de forma exclusiva e

deve ser tomada apenas como uma aproximacao esperada de perda, segundo determinado critério.

4.4.4.2 Monte Carlo

O modelo de Monte Carlo, baseado no movimento Browniano, foi realizado com o retorno
calculado a partir do modelo logaritmo, com o retorno diério do portfélio e, em seguida, a média
do logaritmo é apresentada. No caso do movimento Browniano, o drift ja é ajustado pela variancia

do sistema, assim o retorno p pode se utilizar do modelo aritmético de retorno.

A formula que descreve o modelo é apresentada na segao O modelo de Monte Carlo
para um dia de investimento nao é tao necessario, pois o essencial de Monte Carlo é estudar o
comportamento normal de cada uma das curvas de interacao. Logo, um dia de dado nao seria
possivel plotar uma curva. A figura apresenta 200 diferentes simulacées do portfélio preditivo
para 30 dias.

Simulagde de Monte Carlo - 30 dias

189

161

14 A

Retorno Relativo

121

10

0.8

Figura 4.11: Simulacao de Monte Carlo 30 dias

Pelas curvas do modelo de Monte Carlo é possivel apresentar uma previsao de risco para

diferentes niveis de volatilidade. O modelo de Monte Carlo apresentado aproximou a perda maxima
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de até 7%, na pior perspectiva para 200 diferentes curvas. Seu modelo se aproximou muito do risco
obtido para a apresentagao do Var-Covar com 99% de confianga. A vantagem do Monte Carlo é
a possibilidade de informar uma previsao de retorno méaximo com o modelo apresentado. Nesse

modelo, um ganho méaximo é de aproximadamente 10%.

Quanto maior o periodo de andlise, maior a chance do modelo de Monte Carlo acertar o
modelo de previsao com alguma das curvas. Contudo, a variagdo de retorno é muito alta para um
periodo longo de tempo e assim, a anélise méaxima para o modelo de Monte Carlo foi de 252 dias,
para apresentar uma previsao mais proxima da realidade com menor variagdo entre o retorno dos

modelos de méaximo e minimo. A curva para o modelo de Monte Carlo para 252 dias é apresentada

na figura [£.12

Simulagde de Monte Carlo - 30 dias

Retorno Relativo

0 E 100 150 200 50
Dias

Figura 4.12: Simulagao de Monte Carlo 252 dias

A simulacao apresenta uma curva com baixo potencial de perda anual de, no méaximo, 10,00%
do seu capital e seu ganho maximo ¢é de, aproximadamente, 13,5%. Mostrando uma boa analise

de risco para essa simulagao.

4.4.5 Discussao sobre Resultados

O resultado de risco mostrou um portfélio que se comportou de boa forma no periodo consi-
derado passando nos principais testes de risco e apresentando um bom backtesting em seu investi-
mento e assim, a aplicagdo poderia ser feita com as especificagoes dadas pelo sistema. O sistema
apresentou um bom resultado e a aplicacao do modelo de rebalanceamento ainda poderia ajudar

ainda mais nessa rentabilidade.

56



Capitulo 5

Conclusoes

O objetivo do presente trabalho consistiu em realizar uma anélise do método tradicional de
Markowitz para otimizacao de portfolios, bem como propor uma nova estratégia que permitisse
melhor aproximar a estimativa de retorno de um portfolio, constituido por diferentes ativos de
risco. As diferentes anélises realizadas permitiram concluir que o modelo de Markowitz apresenta

algumas inconsisténcias em sua anélise.

Dos principais pontos de divergéncia com o resultado real que foram observados, vale citar a sua
tendéncia a superestimar os resultados, que é decorrente do fato de ser utilizada uma aproximagao

pelo retorno através da média aritmética dos retornos individuais.

Essa diferenca torna-se bastante evidente ao se analisar os resultados dos demais modelos
propostos baseados na equagao (2.7)), que apresentam uma aproximagao consideravelmente melhor,

pelo fato de utilizarem um modelo ajustado pela volatilidade dos ativos.

A partir desse resultado, que demonstra que o modelo de Markowitz apresenta algumas inefici-
éncias passiveis de corre¢ao, utilizou-se o modelo baseado na equagao («, 3) e ferramentas preditivas

para obter um portfolio otimizado para as estimativas de retorno utilizadas para cada ativo.

Em suma, a diferenca efetiva com relagdo ao modelo de Markowitz baseia-se em dois pilares
principais. O primeiro é na metodologia de calculo do retorno, que no modelo proposto é feita
através de uma média aritmética ajustada pela volatilidade, enquanto Markowitz utiliza apenas
a média aritmética. O segundo ponto de diferenga consiste nas aplicagoes futuras dos resultados
obtidos em primeira anéalise, visto que esse trabalho propoe uma técnica de predi¢ao para a renta-

bilidade futura dos ativos, em vez de utilizar o resultado histérico, como é feito por Markowitz.

A partir do resultado obtido é possivel concluir que as diferengas entre os modelos propostos
e o de Markowitz resultam em resultados bastante dispares, em uma otimizacao pensando em

resultados futuros.

Ademais, foram realizadas anélises posteriores sobre o portfélio 6timo previamente obtido, de
modo a testar sua eficiéncia diante de desenvolvimentos aleatérios, o que foi feito através de uma
simulagao de Monte Carlo. O resultado da simulagao permitiu observar que o modelo ¢é eficiente,

tendendo a superar o tradicional benchmark de ambientes de renda variavel, como o Ibovespa.

o7



Um ponto interessante a ser debatido em trabalhos futuros ¢ uma anélise mais criteriosa acerca
do tempo de rebalanceamento dos ativos dentro do portfélio. Como posto, essa é uma ferramenta
importante para otimizar os retornos no longo prazo, atribuindo consideraveis ganhos ao resultado
final. E valido, por exemplo, analisar uma equacdo que quantifique esse ganho para diferentes

periodos utilizados.

Outro topico deixado para futuras discussoes é um estudo com relagdao as vantagens e desvan-
tagens de ter mais ou menos ativos dentro do portfélio. Observa-se que a utilizagdo de uma maior
quantidade de ativos, pode ter impactos consideréveis no resultado, caso os ativos tenham baixa

correlagao.

Para facilitar o fornecimento dos dados e otimizar ainda mais a aplicacdo da estratégia é
essencial a confecgdo de um modelo de data scraping, para automaticamente buscar os dados
do terminal web e em seguida, realizar a simulacido apresentada no artigo. E essencial modelar,
também, uma forma de extrair os dados obtidos pela linguagem python e interligd-lo diretamente

ao terminal da corretora.

Recomenda-se também uma anélise acerca de outros estimadores para retornos futuros, que
sejam mais complexos. O presente trabalho propds-se a realizar um estudo mais objetivo nesse

assunto, deixando espago para aprimoramentos posteriores.

Por fim, por mais que seja complicado realizar um backtesting no modelo devido a alta frequén-
cia de mudanca dos indicadores, é essencial que exista um mecanismo para analisar a rentabilidade

da carteira de investimentos em periodos adversos, com as alteragoes periddicas de 7 dias.

Depois do backtesting construido, é necessario que um capital pequeno seja reservado para
operagao da estratégia por um periodo de aproximadamente 6 meses e, ao seu fim, ser possivel

utilizar esse sistema para fins comerciais.
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I. ANALISE EM 2020

Nesse anexo serd realizada a andlise previamente
feita levando agora em consideracdo o ano de
2020. Ao longo das préximas pdginas, Serao ava-
liados os efeitos da pandemia do coronavirus na
estratégia proposta nesse trabalho e observados os

resultados.

I.1 Introducao

O escopo inicial do presente trabalho restringia-se a analisar os resultados para os ativos IBOV,
SPX e OZ1D até o final do ano de 2019. No entanto, o ano de 2020 foi altamente atipico e
apresentou desvios consideraveis em relagao aos anos anteriores. De tal modo, o presente anexo
propoe-se a expandir o espectro de anélise do estudo para incluir o ano de 2020. Objetiva-se, assim,
observar o comportamento do modelo de predicao proposto em cenarios de volatilidade acima da
média.

A estratégia proposta é a mesma que a descrita anteriormente. Assim, 0s mesmos passos
serao tomados ao longo da analise, com o periodo de observac¢ao passando a ser entre 01/01/2010

(primeiro de janeiro de dois mil e dez) e 31/12/2020 (trinta ¢ um de dezembro de dois mil e vinte).

I[.2 Otimizagcao com Base em Dados Histoéricos

Apos a insergdo dos dados de 2020 na andlise, obtivemos significativas diferengas em termos de
retorno e volatilidade anualizadas dos ativos. A tabela [[ 1] abaixo demonstra as médias aritméticas
e geométricas de retorno dos ativos, e a volatilidade de cada um no periodo de anélise, que passa a
ser entre 01/01/2010 (primeiro de janeiro de dois mil e dez) e 31/12/2020 (trinta e um de dezembro

de dois mil e vinte). Os valores apresentados sao anualizados.

Ativo | Retorno Aritmético | Retorno Geométrico | Volatilidade

IBOV 8,76% 5,23% 25,59%
SPX 13,97% 12,15% 17,90%

0Z1D 19,85% 16,96% 22,10%

Tabela I.1: Retornos e volatilidades dos ativos

Nota-se aqui um ponto interessante. Apesar da forte queda e volatilidade provocadas pela crise
do coronavirus, todos os ativos em analise encerraram o ano de 2020 com variagao positiva, o que
se reflete em um retorno aritmético maior que anteriormente. No entanto, a maior volatilidade fez

com que, no caso do IBOV, o retorno geométrico fosse ainda menor que antes, o que nao ocorreu
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com o SPX e o OZ1D.

Simularam-se os portfélios com maior Sharpe e menor volatilidade para cada caso bem como
a fronteira eficiente de cada modelo. A simulacao foi realizada conforme previamente explicado,

sendo a tnica diferenga o periodo de analise.

As tabelas [[.2] e [[.3] abaixo mostram as distribui¢oes do portfélio para cada ativo, bem como
a rentabilidade, volatilidade e indice de Sharpe da carteira total, tomando como base os dados

histoéricos de cada ativo.

Ativo Markowitz | A(1,0) | A(1,1) | G(1,0) | G(1,1)
IBOV 0,00% 0,00% | 0,00% | 2,35% | 1,77%
SPX 52.02% | 52,39% | 52,30% | 49.96% | 50,55%
0Z1D 47,98% 47,61% | 47,70% | 47,69% | 47,68%
Retorno 16,79% 15,96% | 16,09% | 17,90% | 17,72%
Volatilidade 12,73% 12,71% | 12,71% | 12,64% | 12,66%
Sharpe 1,16 1,10 1,11 1,26 1,24

Tabela 1.2: Distribuicao dos ativos utilizando as estimativas de retorno - Maximo Sharpe

Ativo Markowitz | A(1,0) | A(1,1) | G(1,0) | G(1,1)
IBOV 10,17% | 10,17% | 10,17% | 10,17% | 10,17%
SPX 48,37% 48,37% | 48,37% | 48,37% | 48,37%
0Z1D A146% | 41,46% | 41,46% | 41,46% | 41,46%
Retorno 15.88% | 15,11% | 15.22% | 17,23% | 17,03%
Volatilidade 12,39% 12,39% | 12,39% | 12,39% | 12,39%
Sharpe 1,12 1,06 1,07 1,23 1,21

Tabela 1.3: Distribuigao dos ativos utilizando as estimativas de retorno - Minima Volatilidade

Aqui vale pontuar alguns detalhes. Nota-se que tivemos uma alocacdo marginalmente menor
em IBOV para o portfélio com minima volatilidade, o que pode ser atribuido a uma volatilidade
consideravelmente maior do ativo ao longo de 2020. Ademais, observa-se que em ambos os casos
h& uma menor alocagdo em SPX correspondida por uma maior alocacao em OZ1D. A justificativa
para tal diferenca reside no fato de que o OZ1D teve uma menor volatilidade ao longo de 2020,

aliada a um retorno maior.

Abaixo, estdo os gréaficos das fronteiras eficientes para cada modelo analisado.
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Calculated Portfolio Optimization based on Efficient Frontier
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Figura I.1: Fronteira eficiente - Modelo de Markowitz

A figura [[J] mostra o resultado da simulagao utilizando o modelo de retorno de Markowitz.

Como esperado, uma das principais diferengas aqui demonstradas

retorno, aliada a uma volatilidade também maior.
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Figura 1.2: Fronteiras eficientes dos modelos propostos
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As figuras acima mostram os resultados das simulagdes para os modelos A(1,0), A(1,1), G(1,0),
e G(1,1) propostos. Novamente, a principal diferenga consiste em retornos menores do que o

esperado pelo modelo de Markowitz.
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II. TABELA RETORNO ATIVOS

Data | LTN | LFT | OURO | DOLAR | IBOV

dez/19 | 0,57% | 0,39% | 3,61% -5,13% 6,85%

nov/19 | 0,57% | 0,40% | -3,07% 5,43% 0,95%

out/19 | 0,57% | 0,50% | 2,78% -3,30% 2,36%

set/19 | 0,57% | 0,49% | -3,53% 0,25% 3,57%

ago/19 | 0,57% | 0,53% | 6,20% 8,72% -0,67%

jul/19 | 0,57% | 0,59% | 1,35% -1,02% 0,84%

jun/19 | 0,57% | 0,49% | 7,20% -1,80% 4,06%

mai/19 | 0,57% | 0,57% | 1,04% 0,03% 0,70%

abr/19 | 0,57% | 0,54% | -0,77% -0,08% 0,98%

mar/19 | 0,57% | 0,49% | -2,13% 4,62% -0,18%

fev/19 | 0,57% | 0,52% | -0,63% | 2,95% | -1,86%

jan/19 | 0,57% | 0,57% | 2,74% -6,11% 10,82%

dez/18 | 0,57% | 0,52% | 4,21% 0,37% -1,81%

nov/18 | 0,57% | 0,52% | 0,35% 3,89% 2,38%

out/18 | 0,57% | 0,57% | 1,54% -8,08% 10,19%

set/18 | 0,57% | 0,49% | -0,70% -0,16% 3,48%

ago/18 | 0,57% | 0,60% | -2,45% 7.97% -3,21%

jul/18 | 0,57% | 0,57% | -2,52% | -3,12% | 8,88%

jun/18 | 0,57% | 0,54% | -3,68% | 4,13% | -5,20%

mai/18 | 0,57% | 0,54% | -1,70% 6,17% -10,87%

abr/18 | 0,57% | 0,54% | -0,48% | 6,11% | 0,88%

mar/18 | 0,57% | 0,56% | 0,48% 1,81% 0,01%

fev/18 | 0,57% | 0,49% | -1,40% 1,89% 0,52%

jan/18 | 0,57% | 0,61% | 3.41% | -3.82% | 11,14%

dez/17 | 0,57% | 0,57% | 2,55% 1,22% 6,16%

nov/17 | 0,57% | 0,60% | 0,71% 0,00% -3,15%

out/17 | 0,57% | 0,68% | -0,73% 3,50% 0,02%

set/17 | 0,57% | 0,67% | -2,23% | 0,44% | 4,88%

ago/17 | 0,57% | 0,84% | 3,57% 0,69% 7,46%

jul/17 | 0,57% | 0,84% | 2,03% -5,47% 4,80%

jun/17 | 0,57% | 0,85% | -2,56% | 2,50% | 0,30%

mai/17 | 0,57% | 0,98% | 0,10% 1,57% -4,12%

abr/17 | 0,57% | 0,83% | 1,30% 1,71% 0,64%

mar/17 | 0,57% | 1,11% | -0,34% 0,46% -2,52%

fev/17 | 0,57% | 0,91% | 3,29% -1,33% 3,08%

jan/17 | 057% | 1,15% | 4,64% | -3,19% | 7.38%
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dez/16 | 0,57% | 1,19% | -0,31% -3,83% -2,711%
nov/16 | 0,57% | 1,10% | -7,15% 6,11% -4,65%
out/16 | 0,57% | 1,11% | -2,68% -2,18% 11,23%
set/16 | 0,57% | 1,17% | 0,18% 1,02% 0,80%
ago/16 | 0,57% | 1,29% | -3,38% -0,66% 1,03%
jul/16 | 0,57% | 1,18% | 2,96% 1,10% 11,22%
jun/16 | 0,57% | 1,23% | 8,33% -11,01% 6,30%
mai/16 | 0,57% | 1,18% | -5,37% 5,10% -10,09%
abr/16 | 0,57% | 1,12% | 4,72% -4,39% 7,70%
mar/16 | 0,57% | 1,24% | 0,60% -10,54% | 16,97%
fev/16 | 0,57% | 1,07% | 9,59% 0,46% 5,91%
jan/16 | 0,57% | 1,13% | 3,656% 0,96% -6,79%
dez/15 | 0,57% | 1,24% | -0,26% 2,37% -3,92%
nov/15 | 0,57% | 1,13% | -5,97% 0,33% -1,63%
out/15 | 0,57% | 1,18% | 0,98% -2,35% 1,80%
set/15 | 0,57% | 1,18% | -2,74% 9,11% -3,36%
ago/15 | 0,57% | 1,19% | 2,86% 5,79% -8,33%
jul/15 | 0,57% | 1,26% | -6,90% 10,25% -4.17%
jun/15 | 0,57% | 1,14% | -0,77% -2,41% 0,61%
mai/15 | 0,57% | 1,06% | 0,60% 5,48% -6,17%
abr/15 | 0,57% | 1,02% | 0,06% -5,67% 9,93%
mar/15 | 0,57% | 1,11% | -2,84% 12,57% -0,84%
fev/15 | 0,57% | 0,88% | -5,43% 5,84% 9,97%
jan/15 | 0,57% | 1,00% | 3,68% 0,94% -6,20%
dez/14 | 0,57% | 1,03% | 13,63% 3,57% -8,62%
nov/14 | 0,57% | 0,90% | 0,35% 3,53% 0,17%
out/14 | 0,57% | 1,02% | -3,25% 1,32% 0,95%
set/14 | 0,57% | 0,97% | -5,86% 9,40% -11,70%
ago/14 | 0,57% | 0,93% | 0,35% -1,23% 9,78%
jul/14 | 0,57% | 1,02% | -3,06% 2,24% 5,01%
jun/14 | 0,57% | 0,88% | 6,12% -1,17% 3,76%
mai/14 | 0,57% | 0,93% | -3,86% 0,34% -0,75%
abr/14 | 0,57% | 0,88% | 0,95% -1,72% 2,40%
mar/14 | 0,57% | 0,82% | -2,88% -2,84% 7,05%
fev/14 | 0,57% | 0,85% | 6,56% -3,08% -1,14%
jan/14 | 0,57% | 0,91% | 3,18% 2,14% -7,51%
dez/13 | 0,57% | 0,85% | -3,89% 1,13% -1,86%
nov/13 | 0,57% | 0,77% | -5,52% 4.27% -3,27%
out/13 | 0,57% | 0,87% | -0,22% 1,08% 3,66%
set/13 | 0,57% | 0,76% | -4,99% -7,12% 4,65%
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ago/13 | 0,57% | 0,76% | 6,38% | 4,79% | 3,68%
jul/13 | 0,57% | 0,77% | 7.24% | 2,02% | 1,64%
jun/13 | 0,57% | 0,65% | -12,12% | 4,19% | -11,31%
mai/13 | 0,57% | 0,64% | -541% | 7,02% | -4,30%
abr/13 | 0,57% | 0,66% | -7,69% | -1,11% | -0,78%
mar/13 | 0,57% | 0,59% | 1,08% | 2.22% | -1.87%
fev/13 | 0,57% | 0,53% | -4,99% | -0,53% | -3,91%
jan/13 | 0,57% | 0,64% | -0,85% | -2,82% | -1,95%
dez/12 | 0,57% | 0,58% | -2,11% | -4,10% | 6,05%
nov/12 | 0,57% | 0,60% | -0,38% | 5,18% | 0,71%
out/12 | 0,57% | 0,66% | -3,03% | 0,26% | -3,56%
set/12 | 0,57% | 0,59% | 5,13% | -0,18% | 3,71%
ago/12 | 057% | 0,75% | 4,60% | -1,33% | 1,72%
jul/12 | 0,57% | 0,74% | 0,44% | 2.35% | 3.21%
jun/12 | 0,57% | 0,70% | 2,62% | -0,65% | -0,25%
mai/12 | 0,57% | 0,80% | -6,06% | 596% | -11,86%
abr/12 | 0,57% | 0,77% | -0,35% | 451% | -4,17%
mar/12 | 0,57% | 0,89% | -2,37% | 6,35% | -1,98%
fev/12 | 0,57% | 0,82% | -1,61% | -1,71% | 4,34%
jan/12 | 0,57% | 0,97% | 10,98% | -6,23% | 11,13%
dez/11 | 0,57% | 1,00% | -10,30% | 3,04% | -0,21%
nov/11 | 0,57% | 0,95% | 1,24% | 531% | -2,51%
out/11 | 0,57% | 0,97% | 6,41% | -8,61% | 11,49%
set/11 | 0,57% | 1,04% | -11,38% | 18,24% | -7,38%
ago/11 | 0,57% | 1,19% | 12,30% | 2,60% | -3,96%
jul/11 | 0,57% | 1,07% | 8,39% | -0,84% | -5,74%
jun/11 | 0,57% | 1,06% | -2,19% | -1,13% | -3,43%
mai/11 | 0,57% | 1,09% | -1,29% | 0,16% | -2,29%
abr/11 | 0,57% | 0,93% | 8,14% | -3,34% | -3,58%
mar/11 | 0,57% | 1,02% | 2,10% | -1,91% | 1,79%
fev/11 | 0,57% | 0,94% | 5.66% | -022% | 1,21%
jan/11 | 0,57% | 0,96% | -6,14% | 0,48% | -3,94%
dez/10 | 057% | 1,03% | 2.61% | -3,23% | 2.36%
nov/10 | 0,57% | 0,90% | 2,06% | 081% | -4,20%
out/10 | 0,57% | 0,90% | 3,77% | 081% | 1,79%
set/10 | 0,57% | 0,94% | 4,77% | -3.84% | 6,58%
ago/10 | 0,57% | 0,99% | 5,64% | 0,06% | -3,51%
jul/10 | 0,57% | 0,96% | -5,12% | -2,77% | 10,80%
jun/10 | 0,57% | 0,89% | 2,75% | -0,88% | -3,35%
mai/10 | 0,57% | 0,84% | 2,72% | 4,75% | -6,64%

67




abr/10 | 0,57% | 0,75% | 6,00% -2,58% -4,04%
mar/10 | 0,57% | 0,85% | -0,45% -1,31% 5,82%
fev/10 | 0,57% | 0,67% | 3,26% -4,13% 1,68%
jan/10 | 0,57% | 0,74% | -1,11% 8,15% -4,65%
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ITI. ARQUIVOS DAS SIMULACOES

Os arquivos e codigos utilizados para fazer as simulagdes do presente trabalho encontram-se

disponiveis no seguinte repositério do GitHub:
https://github.com/lucas-1a/TCC_Lucas_Pedro_UnB_2_2020.git

Para utiliza-los, é necessario ter a linguagem de programagao Python 3 instalada no computa-

dor, cujo ultimo release esta disponivel em:

https://www.python.org/download/releases/3.0/
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