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RESUMO

Este trabalho tem o objetivo de estudar os modelos de otimizagio de carteiras de
investimento utilizando diferentes medidas de risco. Primeiramente, foi estudado o
problema de alocagdo de capital em carteiras exclusivamente de agdes utilizando os
modelos de Markowitz, Minimax, Konno e CVaR (Valor em Risco Condicional). Estes
modelos permitem a constru¢do de uma fronteira eficiente onde fica ilustrado a
minimiza¢do do risco medido através da varidncia, desvio padrdo absoluto e CVaR,
respectivamente, para cada retorno exigido.

Num segundo momento, opgdes de agdes sdo introduzidas nos modelos. Esta
estratégia tem o objetivo de estudar o efeito destes derivativos nas carteiras de acSes.
Diversos testes foram feitos para a projecdo dos precos dos ativos, para o qual foi
utilizado simulacgéo.

Os resultados se demonstraram positivos. As carteiras geradas com agdes ¢
op¢des atingiram a meta de minimizar a perda do investidor para um dado nivel de
retorno exigido. Os modelos estudados provaram-se consistentes e eficientes, tornando
possivel sua adogiio na gestdo financeira de carteiras de investimento puramente de

agOes ou também com opgdes.
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ABSTRACT

This work has the goal of studying the optimization of investment portfolios
using different risk measuring methodology approaches. First of all, the problem of
capital allocation in a portfolio of stocks was dealt with by using the models:
Markowitz; Konno; Minimax; and CVaR (Conditional Value-at-Risk). Those models
permit the construction of an efficient frontier, on which the minimization of the risk
level, measured by Variance, Average Absolute Deviation and CVaR for a given
minimum retum level, is represented.

In a second moment, stock options were put into the models. This strategy has
the goal of studying the effects of derivatives on portfolios of stocks. Several price
projections are put to the test using the simulation.

The results of the models are positive. Portfolios of stocks and stock options
were made in order to minimize the investor loss. The models were proven consistent
and efficient, making its adoption by the management of investment portfolios with

stocks and stock options possible.
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1 INTRODUCAOQ

Desde a publicagdo do artigo Portfolio Selection, em mar¢o de 1952, por Harry
Markowitz, base da Teoria Moderna de Porfolio, houve avangos significativos nos
estudos de alocacdo otima de capital em ativos de uma carteira de investimento.
Atualmente, existem inumeros modelos de otimizagio que tém por objetivo definir a
composi¢do de uma carteira que satisfaca a rentabilidade minima imposta pelo
investidor ¢ minimiza o nivel de risco. Tal risco pode ser mesurado por meio da
varidncia da carteira; desvio absoluto; VaR (Value at Risk); ou CVar (Conditional Value
at Risk), dentre varias outras medidas de risco desenvolvidas para tal finalidade.

Outra evolucdo consideravel no mercado em geral foi o desenvolvimento dos
derivativos, ativos financeiros cujo preco depende de um outro ativo, como moedas,
commodities ou agdes, dentre outros. Tais produtos financeiros podem ser utilizados
como ferramentas na tentativa de minimizag3o do risco de carteiras, podendo com eles,
se produzir intuneras estratégias de investimento. Entretanto, com a inserco de tais
ativos, ha também, um aumento na complexidade e dificuldade operacional dos
modelos de otimizag8o, assim com perda de eficiéncia computacional.

Neste trabalho, o objetivo ¢ expor as diferentes formas de modelar a relacio
entre risco e retorno que envolve a decisdo de quanto investir em ativo financeiro.
Serdo utilizados como referéncia os trabalhos desenvolvidos por KONNO (1991),
RIBEIRO (2003), RUSSI (2005), TOPOLOGLOU (2004), DUARTE JUNIOR (2005),
DENG (2005), BERGAMASCO (2006) e FERREIRA (2006).

Tal estudo, entretanto, néio se aplica exclusivamente a abordagem financeira,
podendo ser utilizado em qualquer empresa, de qualquer setor, que tenha o objetivo de
alocar seu capital, ou mesmo seus recursos produtivos, de forma otimizada dentre um
carteira de produtos, o que torna este trabalho interessante do ponto de vista industrial.

A abordagem adotada e desenvolvida neste trabalho foi elaborada por meio do
estudo de diversos temas, dentre estes: Teoria Moderna de Carteira, métodos numéricos
de simulaco, estudo das caracteristicas dos ativos e produtos derivativos do mercado de
capitais, metodologias de aferi¢iio de risco em de ativos financeiros, apregamento de
opgdes, estratégias de hedge em carteiras de investimento, otimizacio linear e

quadratica. Todos estes temas encontram se devidamente consolidados no presente

Medidas de Risco em Carteiras de Ativos Financeiros



12

trabalho, representando portanto, uma contribui¢io para o estudo de otimizacdo de

carteiras de investimento.

1.1 Motivacio

Este trabalho justifica-se pelo aumento da importincia do mercado de capitais
para empresas em geral no que diz respeito a selecdo de portifolio de investimento em
mercado financeiro organizado. Atualmente o Brasil vive a consolidagdo de sua
economia e com isto, de seu mercado financeiro. A elaboragdo de regras modernas, que
trazem transparéncia ¢ seguranca aos investidores, explica o rapido desenvolvimento do
mercado de capitais.

Este mercado vem ganhando cada vez mais importdncia junto a empresas, tanto
financeira como ndo financeiras, que desejam aplicar seu excedente de caixa ou mesmo
suas provisdes técnicas relativas a exercicios futuros, no mercado de capitais, na
tentativa de maximizar seus ganhos. I.ogo, o sucesso de empresas de diversos sctores
estd cada vez mais relacionado com a dindmica dos mercados financeiros e como esta
empresa cstd preparada para avaliar as diversas estratégias de investimento,
financiamento e gestdo de risco. -

O grande aumento de meios de investimentos financeiros, assim como a
expressiva evolugdo dos modelos de otimizacgfo, encontrados atualmente na literatura, ja
torna explicito o grande interesse por parte de diferentes agentes deste setor. Com isto, a
anélise e selecdo de investimentos, e também, o conhecimento das técnicas mais
modernas de otimizagdo, tornam-se indispensaveis para o auxilio & tomada de decisdo
de investimento cuja finalidade ¢ maximizar os retornos e minimizar os riscos
incorridos na exposicéo a este mercado.

Para tal este trabalho tenta consolidar de foram padronizada o resultado de
vérios modelos de otimiza¢do de retorno ¢ risco em carteiras de investimento, usando,
para tal fim, diferentes produtos do mercado financeiro como: certificados de depdsito
interbancario, utilizado como ativo livre de risco; acgdes de empresas listadas na Bolsa
de Valores de Sfo Paulo (BOVESPA); e por fim, op¢les listadas na Bolsa de
Mercadorias ¢ Futuros (BM&F).
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1.2 O Estagio

O estagio foi desenvolvido na empresa M. Safra & Co., na area de anilise de
ativos de renda variavel, mais especificamente, agdes de empresas listadas na Bolsa de
Valores de S3o Paulo (BOVESPA).

A M. Safra & Co. foi fundada em 1999, inicialmente voltada apenas para o
mercado de renda fixa, posteriormente ingressaria nos mais diversos mercados de
investimento nacionais e internacionais, possuindo escritérios em S3o Paulo e em Nova
York, EUA.

O estagio teve como principal 4rea a andlise de agbes dos setores de saude e
telecomunicagfo, posteriormente agregando os setores de: bens de capital, educagio,
farmacoldgicos e de tecnologia. Cada setor possuindo peculiaridades para efeito de
modelagem. Foram desenvolvidos modelos de aferigio de precos de agdes, assim como,
estudos setoriais onde o autor pode aplicar boa parte do conhecimento trazido das aulas
de Engenharia de Produgdo da Escola Politécnica de Sdo Paulo.

A equipe de renda varidvel, com ¢ conhecida, ¢ composta de oito pessoas que
administram posi¢Ses financeiras para a aplicagio exclusivamente em a¢des. Tal equipe
e propriamente dividida entre analistas e operadores de mercado financeiro. Tal equipe,
composta por profissionais extremamente preparados e experientes foi fundamental para
compreensdo dos modelos neste trabalho estudados, assim como das caracteristicas de
produtos do mercado financeiro, como por exemplo as opgdes.

O estagio permitiu ao autor aprofundar ¢ expandir seu conhecimento sobre o
mercado financeiro, seus detalhes, caracteristicas de diferentes tipos de produtos,

metodos quantitativos e qualitativos de auxilio 4 tomada de decis3o.
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1.3 Organizacio do Trabalho

O trabalho é organizado em seis partes béasicas. A premissa basica € consolidar
uma base teérica, apresentar as aplicagdes préticas desta teoria, € assim acrescentar a
contribuicio ao tema.

No Capitulo 1 serfo apresentados os objetivos do trabalho assim como uma
breve introdugdo ao tema proposto. Serfio também descritos o estdgio e a motivagio
para tal projeto.

A parte tedrica é apresentada no capitulo 2, onde sfo introduzidos os conceitos
fundamentais de financas e dos mercados financeiros. Apds uma breve introdugdo, sdo
discutidos os principais conceitos que envolvem os mercados financeiros, agGes,
opgdes, afericdo de prego de opgles, protegio (hedge) de carteiras e os principais
participantes do mercado de capitais. Posteriormente serdio apresentados conceitos como
Teoria Moderna de Portfolios, marco fundamental da teoria de finangas. E por fim serdo
detalhados os conceitos basicos de Risco aplicado ao mercado, e as suas principais
metricas.

No Capitulo 3 sfio descritos os principais modelos matematicos para a selecdo de
ativos na composicio 6tima de carteiras de investimento de agdes. Serdo utilizados os
modelos de Markowitz, Konno, Deng e Rockafelar para a selegio de carteiras de
investimentos exclusivamente de ac&es listadas na Bolsa de Valores de Sdo Paulo. Sera
utilizado como ativo livre de risco o CDI (Certificado de Deposito Interbancario).

No Capitulo 4 serfio descritos os modelos CVAR ¢ Variéncia para otimizagio de
carteiras de opgdes de agdes. Sfo discutidas suas caracteristicas, medidas de risco
relacionadas e principais restrigdes.

Posteriormente, o Capitulo 5, concluida a introdugdio tedrica, passa se a andlise
dos resultados obtidos pelos modelos de otimizagdo de retorno e risco nos capitulos
anteriores, sendo discutidas as principais conclusdes, apontando beneficios ¢ limitagGes
dos modeios.

E por fim o Capitulo 6 serdo apresentadas as conclusdes gerais do trabalho
desenvolvido, assim como comentdrios e recomendag¢Ses para futuros estudos sobre o
tema abordado. Nos Anexos estdo disponiveis, com maior detalhe, a programacio

utilizada no software MatLab, assim como conceitos das metodologias utilizadas.
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2 CONCEITOS

Investir, segundo Bodie (2000), € comprometer o uso de recursos no presente
com a expectativa de beneficios futuros. Com o desenvolvimento do mercado de
capitais, novos produtos financeiros, com as mais diversificadas caracteristicas e riscos,
surgiram como alternativas de investimento. Tal abundancia de produtos e riscos tornou
mais complexa a decisdo de investimento e alocagdo de capitais dentre ativos.

A composi¢do de uma carteira pode variar muito devido 3 existéncia de
diferentes tipos de investidores que desejam assumir diferentes riscos e retornos. Este
risco € subdividido na literatura entre risco sistémico ¢ risco nfo sistémico, segundo
Damodaran (2002) o primeiro, conhecido como nfo diversificavel, estd relacionado as
flutuagdes do mercado como um todo, o segundo consiste na parcela do risco que pode
ser associado ao comportamento do ativo e é fungdo do desempenho, como por
exemplo, de uma empresa, da economia de um pais ou da produtividade de uma
determinada commodity agricola.

Harry Markowitz contribuiu significativamente com o processo de selegio de
carteiras de investimentos desenvolvendo uma metodologia de avaliagdo e compensagio
do risco através da diversificacdo de investimentos. Seu trabalho ressalta a importincia
da diversificagdo do investimento entre ativos, o que se d4 por meio de um modelo
estatistico conhecido como Modelo Média-Variancia baseado na varidncia dos retornos
de séries temporais dos ativos e suas correlagBes. Tal modelo analisa por meio das
correlacBes dos ativos a melhor alocagdo do capital para se obter uma carteira cujo risco
global seja o menor, dado um retorno minimo exigido

Atualmente, o problema de alocagdo de capitais ¢ abordado de diferentes formas.
O risco atrelado a deterioragfio do prego dos ativos, resultando em uma piora no valor da
carteira de investimento, apresenta vérias defini¢des estatisticas, todas elas referindo-se
as incertezas dos retornos dos ativos. Estas vdo da variincia, no modelo de Markowitz,
desvio absoluto da série de retornos, no modelo de Konno, até o VAR (Value at Risk)
que, segundo Jorion (1998), representa a maior ou pior perda esperada dentro de
determinados periodos de tempo e intervalos de confianga de uma carteira. Tais

modelos serdo mais adiante devidamente tratados.
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Apesar de ser vasta a gama de modelos de sclegéo de ativos e otimizacdo de
carteiras, estes sio geralmente empregados para a seleciio de ativos financeiros de
grupos especificos, como ag¢des, commodities, titulos do governo ou opgles, o que ¢
justificado pela diferenga de caracteristicas operacionais entre estes. Tal fato torna
oportuno o estudo de modelos que tenham a capacidade de selecionar ativos de diversos
tipos para a composi¢dio de uma carteira 6tima, para os diversos tipos de investidores e

agentes do mercado financeiro. Tais agentes serdo detalhados a seguir.

2.2 Participantes do mercado

Para uma maior compreensdo dos agentes econdmicos que atuam no mercado,
segue a seguir as principais entidades. No mercado financeiro existem diferentes
agentes econdmicos, com objetivos ¢ comportamentos caracteristicos. Classifica estes

nas quatro categorias a seguir.

Hedgers

Sdo agentes que operam com os ativos de investimento tendo como objetivo a
protegfio contra riscos de pregos, que podem oscilar devido a diversos fatores, como a

variacio no cidmbio das moedas e oscilagfo de taxas de juros.

Especuladores

Estes possuem o comportamento de apostar em tendéncias. Este tipo de agente
econdmico busca realizar lucro comprando e vendendo determinados ativos, de acordo
com a sua crenca que determinado prego ird subir ou descer. Os especuladores séo
importantes ao mercado, pois sua participagio contribui para aumentar a liquidez dos

mercados.
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Arbitradores

Os Arbitradores sfo agentes que montam operagdes em que obtém ganho sem
risco, a partir da constata¢do de ineficiéncias do mercado, representadas por distorgGes

nos pregos de determinados ativos.

Corretores

Os corretores sfo os intermediarios da transagdo no mercado de capitais. Estes
trabalham para as corretoras de valores, e recebem a corretagem, espécie de taxa paga
pelos investidores as corretoras, e¢ sdo cobradas em porcentagem das operagGes

realizadas.

2.3 Tipos de investimento

Os ativos do mercado financeiro podem ser classificados, quanto a sua
lucratividade, o que pode ser fixa ou varidvel. Ativos de renda fixa (titulos de Credito),
sdo aqueles que detém uma componente de remuneragdo periddica determinada
contratualmente, podendo ser pré-fixada, como em letras de cAmbio e CDB; pos-fixada:
cadernetas de poupanga; letra imobilidria; CDB (Certificado de Deposito Bancario),
RDB (Recibo de Deposito Bancario); e debéntures. Os ativos de Renda variavel sdo
titulos de propriedade, contendo componentes de remunerago periddica determinada
contratualmente. As agdes e cotas de fundos de investimentos sfo os ativos de renda
variavel mais conhecidos.

Dentre todo o universo de produtos de investimento presentes no mercado

financeiro foram selecionados, para o estudo os seguintes ativos:

e Acglcs
o  Opgcdes
e (DI

As suas caracteristicas e peculiaridades serfio apresentadas em seguidas.
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2.3.1 Acdes

Segundo a defini¢do adotada pela Bolsa de Valores de Sdo Paulo (BOVESPA),
agles sdo titulos representativos de propriedade de cotas, partes em que se divide o
capital social de uma sociedade anénima. Tais titulos conferem a seu possuidor parcelas
de participacdo no controle, nos bens ¢ nos lucros da empresa, assim como suas
obrigagdes como acionista.

Existem basicamente dois tipos de a¢des, classificadas quanto sua natureza. O
primeiro tipo se refere as agdes ordinarias (ON), que atribuem ao socio o direito ao voto
na assembléia de acionistas. O segundo tipo faz referéncia as preferenciais (PN), acdes
que ndo possuem o direito a voto, porém possuem a prioridade na distribuigio de

dividendos.

2.3.2 Derivativos

Para Figuerredo (2002), derivativos s@io titulos cujos valores dependem dos
valores de outras varidveis mais bésicas, por exemplo, o derivativo de uma commodity
como a $0ja, teria seu valor derivado do comportamento do prego da soja a vista.

Os derivativos mais negociados no mercado brasileiros sio:

Futuros, os contratos futuros sio compromissos de compra ou de venda de
determinado ativos, e uma data futura, a um preco previamente negociado;

Opgies, os contratos de opgdes conferem a seus titulares (compradores) direitos
de compra ou venda de determinado ativo em uma data € 2 um prego previamente
negociado, € a seus langadores (vendedores) obrigagdes de compra ou venda dos ativos
objetos, por exemplo, agdes ou commodities fisicas como milhos, soja ou arroz;

Swaps, os contrato de Swaps s3o contratos nos quais as partes trocam
indexadores de operagGes ativas e passivas, sem trocar o montante principal da

negociagdo; €
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Termos, operagbes de compra e venda de um ativo, acertada na data inicial, para
liquidagdo fisica € financeira em uma data futura. Os contratos a termo diferem dos
contratos futuros somente pela existéncia da necessidade de liquidagdo financeira

mediante a pagamento e recebimento de capitais.

2.2.3 Opgdes

Segundo Costa (1998), o conceito de opgio consiste em “um direito negociavel
de compra ou venda de um ativo a um prego futuro predeterminado”. O titular, agente
econdmico que compra a op¢do, pagando por ela um determinado prego, conhecido
como prémio, possui a escoltha de exercer ou nfio tal direito, ou seja, de comprar ou
vender o ativo objeto na referida data ao prego previamente contratado. Em
contrapartida o lanc¢ador, agente econdémico que vende uma opgdo possui o dever de
aceitar a decisdo do titular, sendo obrigado a comprar ou vender o ativo objeto da opgéo
ao prego negociado.

Tais direitos e obriga¢des estdo descritas no quadro abaixo:

Opcio de Compra (Call) Opcio de Venda (Put)
Titular Direito de compra Direito de Venda
Lancador Obrigagio de compra Obrigacdo de venda

Tabela 2.1: Tipos de Qpgies

Existem diversos tipos de opg¢do, que usualmente sfo classificadas quanto ao seu
tipo de exercicio, ou seja, quanto a possibilidade do detentor da ag&o comprar ou vender
0 ativo objeto, antes ou somente da data de exercicio pré-estabelecida.

Dentre os casos mais simples existem as opcSes de estilo americana. Este tipo de
opgdo pode ser exercida em qualquer data até o seu vencimento (data limite de
exercicio). Outro estilo de exercicio refere-se ao de opgdes do tipo européias, onde o
este s0 ¢ permitido na data de vencimento contratada. Existe, no mercado financeiro,

uma grande gama de tipos de opg¢des, que variam das asiéticas até as exOticas, porém
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nfo é objetivo do presente trabalho detalhd-las. Caso haja interesse ver a referéncia

bibliografica Costa, 1998.

Preco de Exercicio

4

Prémio

Resultado da Operagao

Preco do Ativo Objeto

Grafico 2.1: Payoff de opgio de compra

O tipo de opg¢io pertinente ao trabalho ¢ o europeu, onde a opg¢do, no caso uma
Call, de um ativo objeto especifico, fica completamente caracterizada por sua data de
exercicio € por seu prego de exercicio.

Normalmente uma op¢do ¢ langada sobre um prego, que ndo precisa ser
necessariamente o prego de um ativo, pode ser uma taxa, um indice, uma quantidade, ou
qualquer coisa que se convencione ter valor. No caso de ag¢des, os pregos de suas opgdes
partem de um valor conhecido, (o prego presente da agdo), e podem adquirir qualquer
valor no futuro, sendo automaticamente alterados em caso de distribui¢des de proventos
como, por exemplo, o dividendo.

Segundo Hull (2002) um item utilizado para caracterizagfio de uma opcédo é a
data de vencimento, que representa o tltimo dia que as opg¢des podem ser negociadas ou
exercidas. Castro (1998) relata que o preco de exercicio (ou sfrike price) de uma opgéo
é o valor e do preco do ativo objeto além do qual o exercicio possui um valor positivo.

Sendo direitos negociaveis, as opgdes possuem um preco ou prémio (para evitar
confusdo com preco de exercicio) pelo qual sdo langadas, e pelo qual sdo negociadas

nos mercados financeiros. Este prémio em conjunto com o preco do ativo objeto define
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o payoff do investidor, ou seja, o valor recebido caso o valor do ativo objeto exceda o

valor do preco de exercicio.

Este payoff na data de vencimento pode ser descrito como:
max{(S - E),0}

Onde:
§ ¢ a cotaglo a vista do ativo objeto
E ¢ o prego de exercicio da op¢io

Para op¢des de venda, o prémio é determinado por:
max{(E - §),0}

Segundo Hull (2002) existem basicamente cinco variaveis que afetam o preco
das opgdes:

S — preco a vista do ativo objeto: o prego a vista do ativo objeto determina,
juntamente com o prego de exercicio, o payoff da negociacio;

£ — prego de exercicio da opgiio: € o preco de negociagio do ativo objeto
acordado entre o comprador e o vendedor da op¢do, em uma data futura.

¥ —taxa de juros livre de risco: é a taxa de juros de titulos do governo

! — tempo até o vencimento: ¢ a quantidade de dias tteis do momento presente
at¢ a data de vencimento.

o - volatilidade do ativo objeto

Prego da Opgéio de Compra 2 mdx(S, — Ee ~",0)

Prego da Opgdo de Venda 2mdx(Ee ™= §,,0)

Medidas de Risco em Carteiras de Ativos Financeiros



22

2.4 Modelo de Black & Scholes para aferi¢io de precos de
Opg¢oes

Para um melhor entendimento sobre as opgBes faz se necessirio entender os
modelos que aferem seus pregos. Dentre os diversos modelos presentes hoje na
literatura foi escolhido para se basear os estudos sobre as opgdes, o modelo de Black &
Scholes. Tal método, proposto no inicio dos anos 70 € o mais freqiiente utilizado devido
sua facil implementacdo ¢ grande aderéncia me aplicagdes do mercado de capitais.

O modelo se baseia na hipétese de ndo arbitragem de pregos, onde na auséncia
de oportunidades de arbitragem, o retorno da carteira deve ser a taxa de juros livres de
risco, Jorion (1997).

O modelo proposto por Black e Scholes tem como principais vantagens:

e Facil implementagio computacional;
e Rapida compreensdo do modelo e de seus resultados; e

e Rigor tedrico adotado pelos autores na formulacdo das suas hipdteses.

Considerando:

B=B(y°,1): Prego da opgo de compra
P =P(y°,t): Prego da opgio de venda
¥ : Prego do ativo objeto no tempo t

X : Preco de exercicio

r: Taxa livre de risco

¢ tempo atual

T : Data de vencimento

T —¢: Namero de dias para o vencimenio
o : Volatilidade

O(d) : Fungéo distribui¢iio normal acumulada

Black ¢ Sholes desenvolveram uma formulagio que determina o prego de

opgdes de compra do tipo Européia, por meio da expressdo:
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B=y'@(dl)-Xe " 0(d2)

E as op¢des de venda como:
P=Xe""""0(d2) - y O(d])

onde:

1)+ (r + CopT 1)
dl= x 2

ovT —t

d2=dl—oT -t

Também faz se necessirio apresentar algumas defini¢des quanto 2 andlise de
opgdes, no caso as gregas, nome dado a alguns conceitos de andlise da fungio do preco
da opgdo em fungdo de suas varidveis, devido ao fato destes serem apresentados por

letras gregas. Estas serdo descritas abaixo.

2.5 As gregas de opgies

Com o objetivo de administrar os riscos de uma posicio em op¢des, o investidor
deve atentar as letras gregas, ou simplesmente gregas de uma opcéio. Cada grega mede
uma das dimensOes do risco de uma posi¢io em contratos de opgdes. Existem 5 gregas

que serdo detalhadas a seguir.

DELTA - A

O delta de uma opgao (A) nada mais ¢ do que a derivada do preco da opgdio em
relagdo ao perco do ativo objeto. Segundo Hull (2002), caso o preco da agdo sofra

pequenas variagdo o prego da opgio se alterard A % desta variagio.
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O delta de uma op¢do pode ser interpretado como a probabilidade do prego do

ativo objeto atingir o prego de exercicio ¢ ¢ descrito matematicamente como:

)+ ¢+ (DT )
A=dl=—2=2

oI —t

O delta das opgdes € amplamente utilizado para estratégias de protegio de uma
carteira de investimentos para eventuais crises, sendo uma das mais famosas a estratégia

delta neutro que veremos mais adiante.

TETA- ©®

A derivada do valor de uma carteira de op¢les, em fungdo do tempo,
considerando todas as outras variaveis constantes, ¢ conhecido como Teta.

Especificamente:

_ oValor da Carteira
B ot

GAMA - T

O grama de uma carteira de opges é a derivada do delta da mesma, ou a
segunda derivada do preco da opgio em fungdo do prego do ativo. Pode ser interpretado
como a aceleracdo do delta. “Quio maior o gama mais rapidamente o delta de uma

carteira variard”, (HULL, 2002).

_N'(dDe™

Ir=————
Soaﬁ

Medidas de Risco em Carteiras de Ativos Financeiros



25

Onde:
Nl (JC) = 1 e—x2 /2
N2
q : taxa continua de dividendos
VEGA- v

O vega ¢ a derivada no valor de uma carteira de em fungfio da variagio na
volatilidade do ativo objeto. Para vegas baixos mudangas de volatilidade irdo causar

pouca variagio no valor do portfolio. E formalmente descrito como:
v=8,VTN'(dl)e ™™
RO- P

O r6 de uma carteira de opgdes é a taxa de variagdo no valor da mesma em

fungdo da taxa de juros praticada. E descrito matematicamente como:
Para op¢des de compra P=XTeTN(d2)

Para opgdes de venda : P=-XTe """ N(-d2)
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2.6 — Hedge

Com a intencdio de proteger seus investimentos, um investidor pode lancar méo
de varios mecanismos de hedge. Na tradugfio literal hedge significa cercar, o que
implica na pratica em defender a posigdo utilizando estratcgias que neutralizem efeitos

negativos na carteira de investimento como um todo.

2.6.1 Estratégia Delta Hedge

Segundo BLACK e SCHOLES (1973), a qualquer tempo ¢, um investidor que
tenha a intencdo de proteger sua carteira de investimento contra possiveis crises, 0
hedger, pode criar uma carteira livre de risco, constituida por uma posi¢io em opgdes €
uma posigio no ativo objeto, ou seja, toda a perda atribuida a variagdo do prego do ativo
livre de risco é anulada pelo ganho referente a posigdo em opgdes do mesmo.

Para BLACK e SCHOLES (1973), sendo ¥ o valor total de uma carteira de
investimentos, constituida de uma posi¢do comprada em um nimero determinado de
acbes do ativo objeto, € uma posi¢io vendida de um namero determinado de opgoes
européias do ativo objeto, temos que o valor desta carteira segue a seguinte equagao:

V¥ =xy* —NB

Sendo:

N : Numero de contratos de opgdes

x : Numero de agGes do ativo objeto

Logo, conclui que: para se construir uma carteira de agdes com um hedge
em op¢des de maneira a anular as variagdes de preco dos ativos objetos, deve se

negociar um numero de agdes tal que:
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Nota se que o fator 6%3? € a derivada da funcéo do preco de uma opgio em

relagdo ao preco de seu ativo real, ou seja, tal fator & conhecido como Delta da opgdo e
encontra se devidamente apresentado no item anterior.

Assim para imunizar os efeitos da variagfo no valor da carteira composta por ¥

. ) 0B . : . . . ,
opdes, deve se possuir N F acdes do ativo objeto. Com isto a carteira estd

instantaneamente livre de risco, e deverdo ser feitos rebalanceamentos continuos para se
manter tal caracteristica. Esta estratégia é conhecida como estratégia Delta Neutro.
Como a carteira ¢ instantaneamente livre de risco seu retorno é dado pela taxa de
juros livre de risco r.
Assim as condi¢Bes iniciais para uma carteira Delta Neutro sio:
B(y*,T)=max(y* - X,0)
By, n<yS wt
B0, <0 Vi

Para se exemplificar a teoria anterionmente apresentada toma-se um investidor
que vendeu 30 contratos de opciio de compra referentes a 3000 opgSes de PETR4. No
instante da negociagio o prego da opgdo era de R$ 3 e o prego da aciio PETR4 era de R$
80. A opg¢do possui um DELTA de 0,7.

Logo, para proteger-se das possiveis perdas o investidor pode comprar 0,7 x
3.000 = 2.100 agdes de PETR4. Para um perfodo curto de tempo ha tendéncia de que o
preco da call varie 70% do prego da agdo e assim o ganho ou perda referentes a opgio

sera compensado pela perda ou ganho referente a aco.
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2.7 Teoria de Portfolios

A Teoria Moderna sobre a Carteira, (TMC), ou Modern Portfolio Theory,
desenvolvida por Markowitz, introduziu o conceito de retorno e risco da carteira de
investimento como um todo, tal teoria revolucionaria a administragdo de risco no
mercado financeiro. Os investidores, antes desta teoria, selecionavam os ativos de uma
carteira de investimento atentando exclusivamente aos retornos individuais de tais
ativos, assim como seus riscos. A elaboracdo de carteiras era feita de maneira
puramente intuitiva, ndo obedecendo a nenhum critério quantitativo, utilizando
conceitos introduzidos nos séculos XVII e XVIIL

Ao analisar a relacfio risco - retorno, Markowitz verificou que a diversificagio
de uma carteira de investimentos, tema tratado posteriormente, leva a redugfio no nivel
de risco a patamares inferiores aqueles obtidos ao se analisar os ativo de maneira
isolada, de tal forma que a partir de uma alocago apropriada de recursos, torna-se
possivel se obter uma carteira com risco minimo para um dado retorno da carteira como
um todo. Um ponto importante de se ressaltar € que a diversificagdo reduz apenas o
risco diversificAvel, a priori j4 mencionado, 0 que ndo ocotre com 0 risco ndo
diversificavel.

Assim, o risco de uma carteira de ativos foi mesurado pela primeira vez de
maneira quantitativa. A média, um conceito padrdo estatistico, de facil compreensao e
de grande popularidade avalia o desempenho do investimento no periodo de analise.
Como medida de risco Markowitz sugeriu a varidncia, medida intuitiva de se murar a
dispersdo de um ponto em relagio & média dos pontos no periodo de analise.

Para o caso em que os retornos dos ativos sdo normalmente distribuidos, a média
e a variincia trazem consigo todas as informagdes necessarias para definir a distribui¢do
de probabilidades da variavel aleatdria de interesse.

Markowitz ap6ia seu modelo em dois critérios fundamentais para andlise de sua
eficiéncia:

e Sejam A ¢ B duas carteiras de ativos, com o mesmo retorno, o mais cficiente

serd aquele com menor variancia (Imenor risco); e

e Para um dado nivel de risco, uma carteira ¢ eficiente se possuir o maximo nivel

de retormo possivel.
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Com este modelo, Markowitz tornou a varidncia uma medida extremamente
popular no mercado financeiro assim como o conceito de otimizagiio do nivel de risco
da carteira como um todo. A idéia fundamental do modelo &, para um retorno minimo
exigido, determinar a alocagdio de capital, entre os ativos disponiveis, de tal foram que
minimize o risco global da carteira. Tal conceito se difundiu pelo mercado financeiro,
fazendo com que hoje, a maioria dos modelos de otimizacio de carteiras de
investimentos, que trabalham com as mais variadas medidas de ri$c0, possua este
objetivo.

Devido as correlagSes existentes entre ativos de uma carteira, Markowitz
observou que a soma dos efeitos das variagdes dos precos destes acabava por produzir
uma variagdo do valor da carteira como um todo, o que difere das variacSes individuais.
Tal efeito de dilui¢do, devido a covaridncia entre ativos, afeta a varidncia da carteira
composta por estes ativos, ¢ assim, seu risco como um todo.

Markowitz também demonstrou que com o aumento no nimero de ativos em
uma carteira, a varidncia total desta diminui convergentemente para um limite minimo

de risco independente da quantidade de ativos.

2.8 Defini¢des referentes a teoria de carteiras

Um investidor deseja obter um alto retorno para seu investimento, porém, o quer
a um nivel baixo de risco. Pode-se apresentar o retorno de um determinado investimento
como sendo a raz#o entre a variagdo de pregos do ativo ao longo de um periodo em
relagdo ao prego inicial do ativo em questio. Ganhos ou perdas de investimento geram,
portanto aumento ou diminui¢do da riqueza para seus investidores. Para uma maior
compreensdo destes e outros conceitos utilizados no trabalho serio apresentadas a

seguir algumas defini¢Ges:
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Retorno esperado de um ativo

O retorno esperado de um ativo financeiro € avaliado como a razdo do seu prego
num periodo t , P(f) sobre seu prego em no periodo anterior t-1, P(r—1), o que é
matematicamente descrito por:

__P(
CPE-1)

Na inten¢io de aproximar a distribuigio de probabilidades do retorno do ativo a
distribuiciio normal, langa-se mio da fungo logaritmo neperiano. Assim utilizaremos o

retorno logaritmico dos pregos dos ativos, que pode ser descrito formalmente como:

R= hl(_f’@_J
P(t —1)

Carteira com n ativos

A principal caracteristica de uma carteira de investimento ¢ sua composigdo, o

que se d4 pela percentagem do investimento total alocado em cada ativo.

Sendo x, a percentagem referente ao ativo 1.

¥

Tal alocagdo tem a seguinte propriedade: Z x, =1, 0 que indica que a soma de
=1

todas as porcentagens do capital total de uma carteira, alocadas nos respectivos ativos,

deve totalizar 100%.
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Retorno Esperado da Carteira

O retorno de uma carteira de investimento ¢ a soma ponderada, pela participacio

na alocagio do capital total, dos retornos de cada ativo. Sendo x, a porcentagem
alocada ao i-ésimo ativo € R, o retorno associado a este temos que o retorno de uma

carteira € expresso por:

R(x)= Zn: R, x,

2.8.1 Medidas de risco

Do italiano riscare, ousar, a palavra risco esti diariamente na mente dos
investidores. Porém muito antes da existéncia de um mercado globalizado e eficiente
este conceito ja agucava a curiosidade e receio para os filésofos e cientistas da
renascenga, culminando no trabatho de Blaise Pascal ¢ Pierre de Fermat, a teoria da
probabilidade. Posteriormente Abraham de Moivre introduziu a distribuigio normal e
conceitos como desvio padrdo, largamente utilizado para se inferir a dispersdo de
elementos de uma amostra qualquer, a exemplo dos precos de um ativo financeiro.

Atualmente existe uma vasta gama de indicadores de dispersdo, e medidas de
risco, chegando ao ponto de haver indicadores especificos, como por exemplo o VaR,
que responde a pergunta: qual é a perda maxima para um determinado investimento
para um nivel de confianga @ % num periodo de # dias.

Para avaliar o risco de um ativo ou uma carteira foram elaboradas diferentes

métricas. Tais medidas de risco sdo apresentadas a seguir.
Variincia de uma carteira

Segundo Vianna (2004) a varidncia é a primeira forma de medida de risco

utilizada com risco de uma carteira de investimentos e pode ¢ definida como:
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M

o?(R(x)) = E(R(x) - E(R(x))Y) = £ [Z Rx, = E[iR,X,)D

=1
A covariidncia da carteira pode ser expressa por:
o, =E((R, —E(R)((R, - E(R,))
Assim verifica-se que:

o (Rx)=x"Dx
Sendo Zz o, a matriz de covariéncias dos ativos. Assim a varidncia de uma

carteira é definida como o somatério das variancias de cada ativo e covariéncias enire os
ativos dois a dois, levando em consideracio a porcentagem de cada ativo do

investimento total.
Desvio médio absoluto

Devido a complexidade computacional, a varidncia cedeu lugar para outras
medidas de risco. Konno ¢ Yamazaki (1991) utilizam o desvio médio absoluto em seu
modelo, o que reduzir a complexidade numérica e tempo computacional. O desvio
médio absoluto do retorno de uma carteira se caracteriza por ser 0 primeiro momento

absoluto e ¢ descrito por:

i Rx, — E|:Zn: R,x,]
1=1

=1

W, = E(R(x) - E(R(x))) = E{

Para retornos que seguem uma distribui¢do normal, o que pode ser uma hipdtese
fraca para os problemas reais, pode ser verificar que o desvio padréio ¢ multiplo do
desvio médio, o que implica que a carteira 6tima resultante da utilizacdio do desvio
médio absoluto como media de risco devera ser a mesma obtida por meio da utilizagdo

da varidncia.
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Value at Risk (VAR)

Com a finalidade de analisar a exposi¢éo de uma carteira de investimentos ao
risco de mercado o banco JP Morgan desenvolveu a metodologia VaR. O VaR ¢é
definido por Jorion (2003) com sendo: “ g maior (ou pior) perda esperada dentro de
determinados periodos de tempo e intervalos de confianga”.

Sendo X a varidvel aleatoria dos possiveis retornos de uma carteira 0 VaR é
definido :

VaR(X,a):{xeﬂ?[Tf(x)dx=a}

Sendo:
a : nivel de confianga requerido

f{x) : fun¢do densidade de probabilidade da variavel aleatéria dos

retornes dos ativos.

Figura 2.2 : VaR de uma Carteira de Investimentos.

Apesar da popularidade do VaR na aferi¢fo de risco, esta medida néo é utilizada
na pratica nos problemas de otimizagdo de carteira de investimento, devido a

dificuldade de implementa¢do computacional. O estudo do problema de otimizagdo de
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carteiras de minimo valor em risco recai em modelos matematicos complexos utilizando
medidas de risco baseadas em percentis da distribui¢do de perdas o que acaba por torma-

lo pouco pratico.
Conditional Value at Risk (CVAR)

Para uma analise mais aprofundada de momentos de crise no mercado
financeiro, autores consagrados como Rockafellar (2002), dedicaram-se ao estudo das
caudas das distribuigdes de probabilidade do retorno de uma carteira de investimento.
Em quanto o VaR se dedica em demonstrar um intervalo de confianca para maximo
ganho ou perda de uma carteira de investimento para um dado periodo € um nivel de
confianga pré estabelecido , 0 CVaR se dedica ao estudo da cauda da distribuigdo de

probabilidade caso o VaR seja excedido.

MH. |
.

Figura 2.3 : CVaR de uma Carteira de Investimentos

/ 95 % 4

O CVaR como medida de risco na composi¢éo de carteira de investimento
apresenta algumas caracteristicas interessantes do ponto de vista de facilidade de
implementacdo. Para construir carteiras de menor CVaR, sdo utilizadas técnicas de
programacdo linear, computacionalmente mais simples do que as quadraticas, porém, ha
a necessidade de um grande ntiimero de restrigdes, deixando o modelo mais instavel

matematicamente Experimentos numéricos indicam que minimizacdo do CVaR podem
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oferecer automaticamente 0 VaR , visto que valor VaR nio excede o CVaR, URYASEV
(2002).

2.8.2 Fronteira Eficiente

Para um dado nivel de risco a distribuicdo do capital entre 0s ativos em uma
carteira ira gerar um retorno especifico A fronteira eficiente de uma carteira de
investimento relativa a estes riscos e retorno ¢, segundo Markowitz (1952), a melhor
composi¢do possivel de ativos, ou seja, a melhor forma de alocagio do capital dentre os
ativos com o objetivo de se obter o maior retorno possivel para um dado nivel de risco.
Assumindo a racionalidade dos investidores, se tem que estes apenas escolheriam

carteiras de investimentos que estivessem na linha da fronteira eficiente.

| Fronteira Eficiente

)
o
X

10% +

%+ - S S—
0% S B e e L A =T
10% 13% 16% 19% 22% 25% 28% 31% 34%

Risco - Desvio Padrio {

Retorno esperado
2
"
|

Figura 2.4; Fronteira Eficiente de uma Carteira de Investimentos
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2.9 Funcio Utilidade

Na literatura financeira, a avaliacdo de investimentos consiste na analise da
riqueza obtida em um horizonte de tempo. Torna-se importante, portanto, identificar
como os modelos de otimizagfo, presentes neste frabalho se inserem neste contexto.

Devido a incertezas dos ganhos, os investimentos possuem retornos
imprevisiveis. Caso contrario todo o capital disponivel para investimento seria alocado
no ativo que maximizasse a riqueza. Porém tal imprevisibilidade nfo € verdadeira para
investimentos livres de risco, ou seja, em situa¢des onde o retorno é liquido e certo. O
ganho ndo esta relacionado 4 incerteza.

Segundo Luenberger (1998), para possibilitar a classificagio de diversas
possibilidades de investimento, € necessario poder escolher entre deferentes alternativas
e para tal define-se a funcéo utilidade, que atribui a cada possivel valor de riqueza W um

numero real UW) e R.

A riqueza pode ser considerada como uma variavel aleatoria, em ambiente de
incertezas. Os investimentos podem ser ordenados, definida a fungdo utilidade,
segundo os valores esperados das respectivas utilidades. Por exemplo, no caso de dois
investimentos, x e y , com respectivas riquezas representadas pelas varidveis aleatoras x

e y dar se a preferéncia aquele com maior valor esperado de suas utilidades.

Segundo Luenberger (1998) o critério media varidncia uvtilizada no modelo de
Markowitz pode ser analisado por meio de uma funggo de utilidade quadratica pode ser
definida como U(x) =ax—1/2bx"2, onde a > 0 e b < 0, sendo significativa apenas no
intervalo x < a/b, no qual ¢ crescente. Para b > ( é estritamente concava e dita avessa ao
risco. Sendo os retornos, varidveis aleatorias normalmente distribuidas, o critério de
média varidncia é equivalente a da utilidade esperada para qualquer fungdo utilidade
avessa ao risco.

Sendo w a variavel aleatéria que representando a riqueza W de um investidor,
normalmente distribuida com média u e desvio padrio o, a distribuicio de
probabilidade ¢ completamente definida por tais estimadores, logo a utilidade esperada

é completamente definida por e o . Assim:
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E[UW)] = f (4, 0)

“Para o caso de aversdo ao risco, U, entdo f(M, o) ¢é crescente em relagdo a M

e decrescente em relacdo a o, (LUENBERGER,1998). Considerando a normalidade
dos retornos de todos os ativos da <carteira, qualquer combinagdo linear destes ativos
gerara um a carteira representada por uma variavel aleatoria normalmente distribuida. O
problema da otimizac¢do da carteira passa a ser uma sele¢do de conjuntos de ativos que
maximiza a fun¢do f(u, o) em relagdo ao conjunto viavel.

Markowitz, em seu modelo, utiliza a varidncia como medida de risco e retorno
esperado como medida de retorno. Sendo, o retorno da carteira ¢ uma combinagdo linear
dos retornos dos ativos que a compdem, com pesos dados propor¢do de riqueza
investida em cada um, a varidncia da carteira pode ser expressa pela forma quadratica

destes pesos, tendo covaridncias entre os ativos ¢ varidncia como coeficiente.
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3 Modelos de Otimizacao de Carteiras de Acdes

No capitulo 2 foram apresentados os principais conceitos e motivagdes que
culminaram na avaliagio quantitativa do risco em uma carteira de investimento. Tal
risco foi tratado no capitulo anterior como a variincia do retorno de uma carteira de
investimento, no modelo de otimizacdo de Markowitz, desvio padrio absoluto, em
Konno ou como o CVaR, segundo a visdo de Topaloglou.

No presente capitulo serd tratado o problema de otimizac¢io de alocacio de
ativos financeiros em carteiras de investimento utilizando as medidas de risco
apresentadas. Todos os modelos posteriores partem de um mesmo principio basico, a
maximiza¢do da fungdo utilidade de uma carteira de ativos ou, em outro aspecto, da
minimiza¢do de uma fungfo referente ao risco.

Como j& apresentado anteriormente, uma carteira de investimento pode se
descrita como um vetor X de dimens&o 7, tal que » é o niimero de ativos presentes na
mesma, ¢ cada elemento do vetor X representa o percentual do capital total alocado em
seu respectivo ativo.

Sendo U(W)a funcdo utilidade que se pretenda maximizar, onde W ¢ a riqueza
do investidor, observa-se que todos os modelos estudados se empenham em minimizar
PWY), onde P(X)=-U(¥), que nada mais ¢ do que a fun¢do do risco, obtida por
meio de uma medida de risco anteriormente apresentada.

Assim, sendo P(X) a medida de risco que se pretenda minimizar, a formulagéo

matematica do problema de otimizacio pode ser totalmente descrita por:
Minimizar P(X)
Sujeito a:
AX zb (3.1)

CX >d(3.2)

x20 (3.3)
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A restricdio (3.1) exige que o retorno da carteira como um todo seja no minimo
igual a um retorno Ro definido pelo investidor, enquanto a restrigdo (3.2) exige que o
somatério das propor¢des de cada ativo devera ser igual a 1, ou seja, somando se todas
as participagOes de cada ativo i na carteira, deverd se ter 100% do capital total. Por fim 2
restrigio (3.3) impede a propor¢do negativa, ou venda, de um ativo, sendo a carteira,
portanto, financiada uma 1inica vez pelo capital inicial.

Todos os modelos apresentados a seguir possuem uma fung¢do P(X) que devera

ser otimizada por meio de sua minimizagio.

3.1 Modelo de Markowitz

O modelo classico de MARKOWITZ, conhecido como modelo Média —
Varisncia que tem por objetivo minimizar a varidncia da carteira, ¢ um modelo de
otimizagio quadrética, ou seja, possui uma fungdo objetivo de segundo momento, tendo
sido elaborado sobre o retorno esperado da carteira e a varidncia, segundo momento
absoluto central, de uma carteira de investimento em ativos financeiros.

Assim sendo, o retorno da carteira varia linearmente com os pesos de cada ativo
o que ndo ocorre com a varifncia total da carteira que ¢ obtida a partir do somatério da
combinacfo linear de todos os pares de ativos que compdem a carteira, sendo ponderado
pelos pesos e desvios padrdes dos ativos individuais, multiplicada pela correlagéo entre
cada par de ativos. Conclui se entio que a relagdo entre varidncia da carteira ¢ a
varidncia dos ativos ndo é, portanto, linear.

No modelo de Markowitz, o retorno da carteira é uma varidvel aleatéria continua

com distribui¢do normal de média:

n+l

E[RG) =Y 7%

Onde x=(x1,x2,..xn), o vetor da participa¢do de cada ativo i = (1,2,...,n) na

carteira e r = (1, 7,,...r,) 0 vetor de retorno medio esperado.
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A variancia do modelo € representada por:

" L
el R — N o
Varl R(x}] = E > 0, %X,
=1 j=l

Segundo Markowitz (1952), existe uma solugdo 6tima de alocagfio de capital
dentre os ativos de uma carteira, para dado um nivel de variéncia, do seguinte problema:

Fungdo objetivo

M[NZZO’H "X, - X,
b

Sujeito a:
erxj = pMo (1)
j=1
Dx, =Mo (2)
J=t
0<x, <u, (3)
Sendo:
r, : Média dos Retornos do Ativo j
o, : Covariancia entre o ativoiej
Mo : Capital inicial
U, : Quantia méxima no ativo j
P : Taxa de retorno minimo requerido

A restricio (1) assegura que o valor da carteira 6tima deve ter uma rentabilidade
minima # sobre o capital inicial Mo. A segunda restri¢do impde que a soma do capital
alocado entre os ativos da carteira deve ser estritamente igual ao capital inicial. E a

restricdo (3) tem que o capital alocado em cada ativo deve ser maior do que zero,

. . B B L B Uu
impedindo assim a venda de ativos, e menor do que um valor maximo .
Diversos autores tém aprestado objegdes ao modelo de Markowitz ao longo dos

anos. Dentre as diversas criticas ao modelo, estdo a grande sensibilidade & variacdo dos

Medidas de Risco em Carteiras de Ativos Financeiros



41

pardmetros ¢ a questdes de implementagdo e desempenho computacionais, a
instabilidade das solugdes e a ndo normalidade dos retornos dos ativos.

Buscando a resolugdo de alguma destas questdes diversos modelos tém sido
propostos como Konno, os quais, em linhas gerais procuram utilizar diferentes medidas
de risco para produgdo de carteira. Os modelos de Markowitz e Konno utilizam como
medidas de risco momentos da distribui¢io de probabilidade de retorno carteira. O
método do valor condicional, mais recente, analisa a cauda da distribuicdo na

determinacdo da carteira de menor risco.

3.2 Modelo de Konno

Konno, um pesquisador mais atual de modelos de otimizagdo financeira, propée
a utilizacdo do desvio absoluto médio, como medida de risco para seu modelo de
selec@o de ativos. Segundo Judice e Ribeiro (2004) a principal desvantagem do modelo
de Markowitz e que o mesmo recai num problema de otimizac8o quadratica. Entretanto
o modelo de Konno ao minimizar o desvio absoluto médio, pode ser transformado num
problema de programacao linear.

Seja r, o valor médio assumido pela vaniavel aleatdria do retorno de um ativo j,

R, durante o periodo ¢ (f =1,2,..T), temos que a sua média aritmética é dada por:

— ~ 1<
ry=E(R)= ?Z_l:rﬂ
Neste caso o desvio padrdo absoluto pode ser aproximado por:

I

Z(rj! _;1)

7=l

E

T
-1

ZR}xJ . EI:Z ijj}
4=t =1

t
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Seja ainda:
aﬂ =r‘,, _;[
Jj=12,.,n;
t=1,2,.,T.

Entdo o problema de otimizagéo de carteiras pode ser escrito como:

1 T | n
Min — a, x
T ; JZ] L)
Sujeito a:
er x, 2 pMo
=1
Z x, =Mo
7=l
Osx,su,j=12,..n
Sendo:
Rj : Retorno do Ativo j
7, : Média dos Retornos do Ativo j
Mo : Capital inicial
", : Quantia maxima alocada no ativo j
P : Taxa de retorno minimo requerido
Sendo:

H
Yi=2.,8,%,5¢
)=l

K o conjunto definido por erx , 2 pMo,

J=1
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O problema pode ser escrito como:
1 T
Min E:Z |y,|
t=1

Sujeito a:
>ax, -y =0, (=12..T

J=1

xek

Como 7 & uma varigvel sem restrigSes de sinal, tem-se que:

( y,| =V, +w
Assim o problema por ser reescrito da seguinte maneira:

T

Min %Z(v, + w)

t=1

Sujeito a:
n
Zaﬂxj -v,+w, =0, =12..T
1=l

xe Kk
v,20,w, 20, r=12,.T
vw, =0, t=12,.,T

Para se resolver este problema comega-se por trabalhar o programa linear

relaxado , suprimindo se a condi¢do de complementaridade vw, =0, 1= 1’2”"’T.
Sendo V%) 4 solucdo Gtima do problema anterior, tem-se dois casos que

devem ser analisados:
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(1) Caso vyw, =0para r =1,2,...,T, entdo (;,;,;) ¢ solu¢do 6tima.
(2) Caso v,w, 20 para certo t=1,2,...,T, entdo:
a =min v,,;f:v_,-ﬁ>0}
Como v, >aew >a
Wi = v =(wi —a)— (v —a)
(;, —a)+(;, —a)=;r +V =20 < W+

Entio V%) | nso pode ser solugio 6tima do programa.

Assim, toda solugdo 6tima do programa relaxado ¢ solugdo 6tima do problema
integral, podendo a restrigdo de complementaridade ser suprimida.

Logo o modelo proposto por Konno recai num problema de otimizagfo linear, de

T restrigdes, dado por:

T

Min %Z(v, + w)

=1

Sujeito a.
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3.3 Modelo Minimax

Os pesquisadores Deng Li e Wang, estudaram a otimizagiio de carteiras de
investimento em mercados com n ativos disponiveis, com retornos varidveis € com certo
nivel de risco, e um ativo livre de risco, cujo retorno é deterministico. Em seu modelo, o
investidor deve alocar o capital inicial dentre estes n ativos com risco ¢ o ativo livre de

risco. Este modelo ainda tem como hipétese inexisténcia de quantidade de venda ou

compra dos ativos.

Sendo:
r : Retorno logaritmico do ativo i
7, : Valor esperado de 7
- : Retorno logaritmico do ativo livre de risco
o, : Covariéncia entre o ativo1 ¢ j
X : Participagio do ativo / na carteira

Segundo Deng, os retornos dos ativos devem estar compreendidos dentro dos

intervalos:

a <r<bh

1

Onde a ¢ b s3io os limites inferiores e superiores, respectivamente. A restrigio

r, >, impde que o retorno de qualquer ativo com risco deve ser maior do que o

retorno do ativo livre de risco. Segundo Bergamasco (2006), a existéncia da restri¢do

a, <r, <b, deve se ao fato dos retornos dos ativos ndo serem exatamente estimados.

No modelo a matriz covaridncia Zx=(0'y)m ¢ assumida como definida

positiva. O retorno esperado da carteira de ativos ¢ definido como:

n+l

E[R(x)]=D rx,

Medidas de Risco em Carteiras de Ativos Financeiros



46

Onde:

x =(x, X,,.--,X,,,) s80 as participacdes de cada ativo na carteira, e
fo =1 impde que a totalidade de participagbes seja de 100% .

=

A medida de risco da carteira ¢ definida como sendo a varidncia, dada pela
expressio:

VarlR®)] =Y Y xx,0, =373 x

=1 =l

Para Deng; Li ¢ Wang, (2005), o investidor deve atentar-se em minimizar a
varidncia do seu modelo, também, maximizar o valor esperado do retorno de sua
carteira. Para isto os autores definem w e (1-w) como pesos associados aos critérios
variancia e retomo respectivamente. Este ponderador w é conhecido como pardmetro de
aversdo a risco e estd definido no intervalo 0 <w<1. Quanto maior o0 w, ou seja, mais
proximo a 1, maior € o conservadorismo do investidor, assim este tendera a alocar mais
capital no ativo livre de risco.

Assim o modelo de otimizagfo deve maximizar a fungdo f(x,r)definida como:

n+l "N R

fl,n=>01- W)Zr;x, - WZ XX,0,
=1

=1 j=1

Logo, o modelo Minimax foi desenvolvido para, dado um cenéario com os piores
valores esperados para os retornos dos ativos, gerar a melhor carteira para o investidor.

Assim, sua fungfo objetivo pode ser descrita como:

n+l non

Max Min f(x,r)=(1-w)> rx,-wD>. > xx,0,  (P1)
X ¥ 1=1

=1 j=l1

Sujeito a:
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n+l
Sendo Xz{x:Zx, =1} eR= {r 27,0 <K <h z'=1,...,n}, o problema

=1
anterior pode ser reescrito como:

(P Max Mm Ff(x,r)

xeX

Como estratégia de otimizag¢do Deng; Li e Wang, (2005) demonstram que:

(P1) Max Mm flx,r)=(P1) Mé{n Mc)l{x f(x,n)

xeX

O problema (P1) assume R como compacto e f como uma fun¢fo continua,
convexa em R e concava em X, o que torna valida, segundo FAN (1953) a estratégia de

otimizagdo acima. Assim o problema (P1)’ pode ser escrito como:

Max (1- w)irx —WZ“Z‘xxJo;Jr

1=1 J._.

Sujeito a:

Utilizando se uma notagédo vetorial, o problema acima pode ser escrito como:
Max (1-wyr,, +(1-w)r =1, ) x—wx' D x

Sendo:

= (#,,1) © vetor de tamanho n do retorno do ativo livre de risco

n+l

x=(x, X,,.., x,)" 0 vetor de tamanho n da participagio dos ativos com

risco na carteira.

A soluc@o 6tima proposta do problema acima pode ser descrita como:

G "")Z( ~1r,,,)
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Onde seu maximo € representado por:

1 w)> =]
= + 21, ) R =100

Considerando a maximiza¢fo anterior, o problema de maxmin (P1), pode ser

solucionado da seguinte maneira:

Mn@luﬂZ& Faat)

Sujeito a:

Segundo Deng; Li ¢ Wang (2005) o problema (P1) tem uma unica solugdo
6tima, descrita por r* (r *,;r *,..,r *). Portanto a solugfo 6tima para o problema de

minimax proposto (P1) é:

1_ -1
-850 1)

n
X, +1 zl_zxr
1=1

O valor esperado e a variancia associada ao retommo da carteira s#o,

respectivamente:

e@)ﬁlaz(rAH)Zwlma

o= )(r4+02v “17,.,)
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3.4 Modelo CVAR

O modelo CVar, assim, como os outros modelos apresentados anteriormente,
tem como minimizar uma medida de risco relacionada a carteira de investimentos de um
investidor através da alocagio eficiente de capital dentre ativos do mercado financeiro.

Tomando 4 como capital inicial, tempo 10, o investidor deve decidir por alocar
este capital dentre ativos de risco e o ativo livre de risco. O modelo tem como objetivo
satisfazer um nivel minimo de retorno médio, pela alocacdo de capital dentre os ativos,
utilizando como medida de risco o CVar. Este modelo impde que o investidor ndo
podera rebalancear a carteira, ou seja, uma vez tomada a decisdo de alocagdo inicial esta

ird permanecer inalterada até a data de horizonte.

Variaveis do Modelo

Para facilitar o entendimento, as varidveis do modelo serdio divididas em:
Indexadores;

Pardmetros e variaveis deterministicas;

Variaveis dependentes da simulagdo;

Variaveis de decisdo; e

Variaveis auxiliares.

Os indexadores s8o representados por:

I={,2,..,i} : conjunto de agdes disponiveis

S = {1,2,..., s} : conjunto de simulagdes realizadas

Como pardmetros e varidveis deterministicas o modelo toma:

h : capital disponivel em caixa em 70 (instante inicial)
w? : quantidade de a¢des i na carteira inicial

H : nivel minimo de retorno médio aceitavel

a : nivel de confianga para o cilculo do CVAR

T : horizonte de investimento (em dias)

rf : taxa livre de risco (% aa)

7’ : prego do ativo 7 em 70 (instante inicial)

Ve : valor total da carteira em 70 (instante inicial)
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As variaveis dependentes da simulagio sdo descritas por:

' : prego do ativo i na data de horizonte, no cendrio s

V. - valor total da carteira na data de horizonte, no
CEenario §

R : retorno obtido pela carteira até a data de horizonte,

no cenario §

As varidveis de decisdo s@o descritas por:

b, : quantidade de agbes i compradas
s, : quantidade de agBes i vendidas
w! : quantidade de agdes 7 na carteira final

E, por fim , a varidvel auxiliar € dada por:

R - retorno médio obtido dentre os cendrios simulados

Restrigdes

As restri¢bes do modelo sédo:

h+>s,m =) b7 (3.4)
Vo= wl-x' +h (3.5)
V.=>w -z}, VseS (3.6)
R, = v -LVseS 37
V(J
_ 1 (3.8)
R=> =R
Yk
R>u (3.9
w 20,Viel (3.10)
b 20,Viel (3.11)
w’>s >0,Viel (3.12)
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A restrigdo (3.4) impde que o financiamento total da carteira venha do capital
inicial e do recurso financeiro obtido pela venda de agBes. A restrigio (3.5) impde que o
valor da carteira na data 7 = 0, é a somatéria do prego dos ativos nesta data vezes a
quantidade dos mesmos somado ao capital inicial a ser investido. A seguinte restrigio
denota que o valor da carteira em uma data T futura & igual ao preco dos ativos nesta
data multiplicado pela quantidade de agBes dos mesmos. A restricio de niimero (3.7
toma que o retorno de um cendrio s é igual ao valor da carteira em uma data T = ¢
dividida pelo valor da carteira em T=t-p, ponde p é o periodo de observagio. A restricio
(3.8) impde o calculo da média dos retornos das carteiras, que deve ser maior que um
retorno u estabelecido pelo investidor, o que é imposto pela restrigdo (3.9). A restricdo
(3.10) impde que a quantidade total de agdes no em uma data T deve ser maior ou 1gual
a zero, onde a restricio (3.11) impdSe que quantidade comprada deve ser
necessariamente maior ou igual a zero e a quantidade vendida devera ser maior ou igual
a zero € menor do que a quantidade total de agBes, o que tem por objetivo impedir o
short selling, sendo esta a ultima restrigio.

Para ser possivel minimizar o nivel de risco, no caso 0 CVaR, ROCKAFELLAR
(2002) toma como necessario linearizar o célculo de tal medida de risco da carteira.
Assim, sendo x, o conjunto de decisGes possiveis quanto a carteira, ou seja, 0 conjunto
de todas as varidveis do modelo, pode se associar uma fungio de perda a cada cenario
simulado.

Segundo ROCKAFELLAR (2002) a fungdo perda pode ser descrita por:

L =f(x),vVseS

sendo: L = Fungéo de perda

x= Conjunto de decisdes de um cenério

Assim, a probabilidade da fungo perda Ls ndo exceder um nivel especificado z
€, entdo, a soma da probabilidade dos cenarios em que a perda é menor do que z.

Tal probabilidade pode ser descrita como:

w(x.z)= Y p,

s|L, &z

sendo: D, = Probabilidade do cenério s
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Com isto, 0 Var é definido como o menor valor de z para que a probabilidade da
fungdo perda niio exceder z seja maior do que um nivel de confianga o especificado. O

que pode ser descrito matematicamente como:

VaR(x,a) =min{z e R |y (x,z) 2 a}
Sendo assim, o CVar é definido com sendo a perda média da carteira que exceda
o Var para o nivel de confianca a%, ou:

CVaR(x,) =EB[L, | L, = VaR(x,a)]

Para ROCKAFELLAR et al. (2002) o modelo CVaR pode ser descrito como:

CVaR(x,a):L[Zps—aJ-zﬁ- - (ZPS'I«}

I-a sik gz l-c sko>z

Esta formulagdo foi ainda mais simplificada por TOPALOGLOU (2004), com a

utilizagdo de a variavel auxiliar y,, de tal forma que:

y, =max{0; L, —z}

1
CVaR(x,a)=z+| — |- :
aR(x,)= 2 [l_a] >\,

£ considerado que todos os cendrios simulados sdo equiprovaveis. Sendo assim
a funciio objetivo, utilizando como medida de risco o CVar, pode ser descrita como 0
somatdrio ponderado das perdas condicionadas como superior a0 Var para todos os

cendrios simulados, o que pode ser expresso matematicamente por:

1 1
ARSI
MIN l-a € h)

Tal formulagdo exige o incremento de mais trés varaveis auxiliares, tal como
mais trés restricdes, o que podem ser descritas como:

. : VaR das perdas da carteira
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¥y, : variavel auxiliar para linearizar a fung#o de risco do CVaR

L : perda total da carteira no cendrio s

E as restri¢gdes sdo:

y, 2L —zVseS§ (3.12)
L =-R,VseS (3.13)
y,20,VseS (3.14)

A restrigdo (3.12) impde que a variavel y_seja maior ou igual a a perda maxima
no cenario s menos o VAR da carteira. A restrigdo (3.13) impSem que a variavel y_seja

maior ou igual a zero. Por fim a restri¢8io (3.14) impdem que a perda méaxima do cenério

s sejaigual — R , onde R, representa o retorno total da carteira obtido no cenario s.
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3.5 Resumo dos modelos de otimizaciio apresentados

Modelo | Medida de Risco Modelo de Otimizagio
Markowitz LI Funcio objetivo
VarzZZcryxlxj ¢ !
=1 j=1
M]NZZJU X, 0 X,
1oy
Sujeito a:
erxj 2 pMo (1)
=1
Y x, =Mo (2)
=1
0<x,<u, (3)
Konno 1 - Funcio objetivo
DPA =?Z (r,—r1)
=t |

=

—

4

n
X,
J=

1T
Min =
U’IT§

Sujeito a:

erjx"r 2 pMo

i=1
Zx ;= Mo
J=1

0<x <u,j=12,..n

Tabela 3.1 Quadro Resumo dos Modelos de Ofimizacio para Agies
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Modelo

Medida de Risco

Modelo de Otimizagio

Minimax

s+l

flx,r)=(01- w)er—wZZx

=1 =1

Fung¢io objetivo

Max Min Jfx,r)
n+l

=(1- W)er —wZZx

1=l )=l

Sujeito a:

CvaR

CVaR(x, a)—z+( ] ZpJr Y,

Funcio objetivo

MIN z+[L)-Zé-y,

l-x ) 5

Sujeito a:
R+, -m) =>b -7
EZ;:

y, 2L —-z,Vse§
L, =—R ,Vse§

y, 20,VseS§

Tabela 3.1 Quadro Resumo dos Modelos de Otimizacio para Acdes (Continuagiio)
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4 MODELOS DE OTIMIZACAO DE CARTEIRAS DE
OPCOES

No capitulo anterior, foram apresentados os principais modelos de otimizagdo de
carteiras exclusivamente de ac¢des. Como visto todos estes modelos tinham como
principio minimizar uma medida de risco, € assim se maximizar a utilidade de uma
carteira para seu investidor.

Prosseguindo o estudo de modelos de otimizagdo, no presente capitulo serdo
estudados modelos que tratam mais do que um produto financeiro numa mesma carteira
de investimentos, ou seja, além das agdes, tais modelos procuram alocar o capital do
investidor também em alguns derivativos das mesmas, no caso opg¢des listadas na Bolsa
de Mercadorias € Futuros BM&F.

Autores como Topaloglou e Duarte Junior adicionaram em scus modelos de
selecdo de investimento opgdes de acles, para com isto estudarem os efeitos do
incremento de derivativos em carteiras no que se refere a utilidade da mesma. Tais
modelos partem do principio dos modelos estudados no capitulo anterior, ou seja, a
maximizacdo da utilidade para o investidor por meio da minimizagfo de uma medida de
Tisco.

Duarte Junior utiliza como medida de risco para seu modelo de otimizagdo a
varidncia, enquanto Topaloglou define sua medida de risco sobre o CVaR. Os modelos

serdo introduzidos a seguir.

4.1 Modelo de Variancia

O modelo de Duarte Jinior para carteiras de a¢des e op¢des utiliza como medida
de risco a varidncia relativa ao valor de uma carteira. Apoés a seleg@o otima das opgdes a
comporem a carteira é utilizado o conceito Delta Hedge, introduzido por Black &
Scholes na decada de 70, com a finalidade de neutralizar os efeitos da variagdo dos

pregos dos ativos objeto.
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Segundo Duarte Jimior (1996) o prego de uma opgio padrio, conhecida como
plain vanilla, V, depende de:

S : preco do ativo objeto

o : volatilidade do ativo objeto
E : prego de exercicio

T : tempo para vencimento

r : taxa de juros

Sendo V(S,E, o, T) o valor da opgdo , para pequenas variagdes no prego do
ativo objeto, na volatilidade , na taxa de juros e no tempo para o vencimento, tem-se a

variag¢do do valor da opgdo pode ser descrito através da seguinte expressio:

dv = A(ds) +%(ds)2 +K(do) + p(dr) + ©(dT)

Sendo:
A : delta da opgéo
r : gama da opcdo
K : vega da opc¢édo
P : tho da opgéo
® : teta da opgéo
Considerando:
as do d
R=—, R,=—, R =-L
S o ¥

Pode se escrever a variagiio do pre¢o de uma opg¢io como:
I o
dV = ASR_+ ER’ +KoR,_ + prR, +OdT

Assim, segundo Duarte Janior (1996), uma aproximacio da varidncia de dV para

um intervalo de tempo conhecido ¢ dada por:
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Var(dV) = (ASR, +%Rﬁ +KoR_+ prR.)

Supondo uma carteira com m opgdes , todas sobre o mesmo ativo objeto. Caso

denotarmos TI como o valor da carteira, temos:

I1=> V.(S,E,0,1,n,

i=1

Sendo:
: nimero de op¢des na carteira

Caso n seja positivo, o investidor estd com posi¢iio comprada neste ativo, caso

contrario ele estara com uma posicio vendida no mesmo ativo.

Logo, a variagio do valor de uma carteira de opgGes, ou se retorno no periodo de

estudo, pode ser descrita como:

dll~ Y n (ASR, +%R52 +KoR, + prR, +@dT)

i=l

E sua varidncia tem a seguinte aproximagio:

VAR(dTT) =~ VAR( ASR, +%Rf +KoR_+ orR,)

Sendo:

Ap

Zm:”irn ani”;‘KU Pnzi”fpn ®H5ini®i
i=1 i=] i=1

i=1

iniA:‘D I'n
i=1

Tal modelo possui duas hipéteses embutidas, que sdo:

Medidas de Risco em Carteiras de Ativos Financeiros



59

1. Todas as op¢Bes possuem igual tempo para vencimento;

2. Todas as opgdes possuem igual volatilidade implicita; e

Tendo em vista isto, a fungo objetiva é descrita matematicamente como:

Min VAR(A,SR, +£2”—R52 +K,0oR, + prR,)

U,

m
Sna,
i=1

0<n LI

I

As variaveis e parimetros utilizados no modelo sdo;

1. Varidveis sfo utilizadas para modelar o niimero de ativo objeto e de opgdes a
serem compradas e vendidas, enquanto (n} representam varidveis relacionadas as
opg¢oes, (u) representa o ativo objeto;

2. Varidveis continuas sio utilizadas para modelar as gregas da carteira; e

3. Os tamanhos dos lotes de op¢des e ativos objetivos a serem comprados ou

vendidos para hedge sdo totalmente divisiveis.
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4.2 Modelo CVAR

O modelo CVaR, desenvolvido por Topaloglou, admite a adi¢do de opgdes de
acBes em seu algoritmo de otimizagdo.Para a utilizagio do modelo CVaR com agoes e
seus derivativos torna se necessario algumas adaptagdes, as quais serdo expostas a
seguir.

A fungfo objetivo do modelo podes ser descrita como:

1 1
z+[—]-2—-ys
MIN -« s S

Onde:
z : VaR das perdas da carteira
v, : varidvel auxiliar para linearizar a fungdo de risco
do CVaR
L, : perda total da carteira no cendrio s

Assim as restrigdes do modelo s@o:
y, 2L —zVse§
L =-R,VseS

¥, 20,VseS

O modelo possui a seguinte notacdo:

Indexadores:
I={,2,..,i} - conjunto de agdes para estudo
§=1{1,2,...,5} - conjunto de simulagdes
C=1{,2,.,c} - conjunto de opgdes de compra
P= {1,2..., p} : conjunto de opgdes de venda
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Parametros e variaveis:

h : capital inicia na data 70 (instante inicial)

w’ : quantidade de ag¢des 7 na carteira inicial

H : retorno meédio minimo requerido

o’ : nivel de confianga requerido para o CVAR

T : horizonte de investimento (em dias)

rf : taxa livre de risco (% aa)

! : prego do ativo i em 70 (instante inicial)

blc(c,E,) : pre¢o de uma opgdo de compra em 70 (instante inicial)
com preco de exercicio £ e cujo ativo objeto é a agfio c.

bip(p,E ) : prego de uma opgédo de venda em 70 (instante inicial)
com prego de exercicio £ e cujo ativo objeto é a agdo p.

Ve : valor total da carteira em 70 (instante inicial)

Varidveis de simulacio:

nt : preco do ativo i na data de horizonte, no cenario s

V. : valor total da carteira na data de horizonte, no
cenario s

R, : retorno obtido pela carteira até a data de horizonte,
no Cenario §

Varidveis de decisio:

b, : nimero total de a¢Ges i compradas

5, : nimero total de a¢Bes i vendidas

w' : numero total de a¢Oes i na carteira final

xc, : nimero total de op¢des de compra ¢ compradas
xp, : mimero total de opgBes de venda p compradas

Variavel auxiliar:
R . retorno médio obtido dentre os cendrios simulados
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Restrigdes

As restri¢bes do modelo sdo:

ht3s, al =2k, -7+ xc, -ble(e, E)+ 3, xp, - blp(p. E,) (4.1)

1 i c P
Vo= wl-nl+h (4.2)
V. =wa 7T +Zxcc -max(z, —Ec,0)+2xpp -max(E, —7,,0),Vses (4.3)

i [4 P
> xc, -ble(c,E,)+ ) xp, -blp(p,E,) < Swhoal viel (4.4)
c P 1

4,
R‘ £ VS —1,VSES ( 5)
=0

- i (4.6)
R=>—-R
R>u (4.7)
wl=w’+b -s,Viel (4.11)
w' 20,Viel (4.12)
b >0,viel (4.13)
w'>s, >0,Viel (4.14)
xc, 20,Veel (4.15)
xp, 20,¥peP (4.16)

A restrigio (4.1) impde que o capital financiador da carteira é a soma do capital
inicial do investidor como do capital recebido por venda de ativos ou de opgdes.

A restricdo (4.2) e (4.3) impdem que o valor da carteira no instante inicial ¢ em
um tempo T qualquer, apds a data T=0.

A restricio (4.4) impde o limite de compra do ativo em relagio as opgdes de
compra ou de venda do mesmo na carteira. A restrigdo (4.5) impde o calculo do retorno
ao periodo da carteira nos cendrios s, sendo imposto na restrigao (4.6) que o retorno
médio seja uma média ponderada dos retornos dos cendrios estudados. Tal retorno deve
atender a uma necessidade minima estipulada pelo investidor, o que é imposto pela

restri¢do (4.7).
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A restri¢do (4.11) impde que a quantidade de cada ativo na carteira final deve ser
igual a soma da quantidade de ativos na carteira inicial somadas as compras € vendas
dos mesmos.

Com a finalidade de proibir venda a descoberto a restrigdo (4.14) impde que a
quantidade de ativos na carteira inicial seja maior ou igual 4 quantidade de ativos na
carteira em qualquer data. E finalmente, as restrigdes (4.15) ¢ (4.16) proibem a venda de

opgoes.
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4.3 Resumo dos modelos de otimizacio apresentados

| Modelo Il Medida de Risco

Modelo de Otimiza¢io

|
- A * ]—‘
Varianeia | pyp_ (A SR +-LR?+K,0R, + py7R,)
1 5 2 5 o I '

Fung¢io objetivo

I'n

Sujeito a:

1l

U,

i nA
=i

Min VAR(A,SR, +7R52 +K,0R, + pyrR,)

i

CVaR
! CVaR(x:a):'Z_l_[l_l_]'zps'ys
._a ¢

\ Funcéo objetivo

‘ MIN Z+[-l—]-
1—cx

‘ Sujeito a:

Ch+Ys, 7l =3b, a

‘ 1

R>u

1
ZE'}’S

5

+

> xe, -ble(e, )+ ) ap,, - bip(p, E,)
c p

y, 2L —zVseS
L =-R,VseS§

v, 20,VsesS

Tabela 4.1 Quadro Resumo dos Modelos de Otimizagiio para Acdes e Opgoes
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5 Analises dos Resultados

Foram realizados inicialmente alguns testes com objetivo de se compreender a
implementacdo € o comportamento dos modelos. Primeiramente foram resolvidos os
modelos de Markowitz, de Konno, Minimax ¢ CVaR para agbes. Num segundo
momento foram realizados testes para os modelos que trabalham com agbes e suas
opgoes. Para tal foram utilizados dados reais de séries historicas de agOes e opgOes de
acOes de empresas.

De acordo com Markowitz (1952) a composicdo 6tima de uma carteira de
investimento ndo depende exclusivamente da quantidade de ativos que a compdem mas
também da diversidade de setores relacionados com os titulos estudados, ou seja,
empresas de um mesmo setor podem sofrer efeitos similares decorrentes de variagdes
financeiras e econdmicas, porém empresas de setores diferentes podem ter efeitos

adversos em relagdo a estas variagdes.

Para os dados reais, adotaram-se as seguintes premissas:

— Janela de tempo de T = 252 dias (um ano de cota¢des) para determinagdo das
estatisticas de cada série de acles;

— Série Histérica de 4 agdes negociadas na Bolsa de Valores de Sdo Paulo
(BOVESPA) e de suas opg¢des mais negociadas na Bolsa de Mercadorias e
Futuros (BM&F);

— Ao utilizar simulacdo para o modelo CVaR adotou-se que o retorno logaritmico
dos ativos possui distribuigio normal e foi empregada a fatoragiio de Cholesky

para gerar as seqii€ncias de retorno.

Logo, as a¢Ges das empresas estudadas foram:

Ativo Codigo Setor
Vale R Doce PNA | VALES | Materiais Basicos / Mineragio
Petrobras PN PETR4 Petroleo e Gas
Telemar PN TNLP4 Telecomunicagdes
Net PN NETC4 Telecomunicagdes

Tabela 5.1: Acdes e Setores Estudados
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As opgdes utilizadas tiveram seu preco afernido pelo modelo de BLACK-
SCHOLES (1973), e sdo apresentadas:

Opgdes {(Vencimento 15-Setembro-2007)

Tipo Call Tipo Put

Acgao Agdo
Objeto  Exercicio| Objeto  Exercicio
TNLP4 40 TNLP4 40
TNLP4 42 TNLP4 42
TNLP4 44 TNLP4 44
TNLP4 46 TNLP4 46
TNLP4 48 TNLP4 48
TNLP4 50 TNLP4 50
PETR4 4958 PETR4 49.58
PETR4 51.58 PETR4 51.58
PETR4 53.58 PETR4 53.58
PETR4 55.58 PETR4 55.58
PETR4 57.58 PETR4 57.58
PETR4 59.58 PETR4 59.58
VALES 78 VALES 78
VALES 80 VALES 80
VALES 82 VALES 82
VALES 84 VALES 84
VALES 86 VALES 86
VALES 88 VALES 88
NETC4 27 NETC4 27
NETC4 28 NETC4 28
NETC4 29 NETC4 29
NETC4 30 NETC4 30
NETC4 31 NETC4 31
NETC4 32 NETC4 32

Tabela 5.2 Op¢oes estudadas

Como ativo livre de risco foi utilizado o CDI, certificado de deposito
interbancério, com a taxa de 11,5% ao ano. Considerou-se a série de retornos de cada
agio dentre o periodo de aproximadamente seis anos (09/09/2002 até 31/09/2007). O
estudo foi realizado utilizando-se o aplicativo Matlab.

Devido a limitagdes legais quanto & venda de agdes no mercado de capitais,
como: disponibilidade da agio para aluguel; taxa de juros aplicadas ao aluguel; e
margens financeiras, foi vetada a venda de ag¢Bes nos modelos de otimizagdo

exclusivamente destes ativos na apresentacéo dos resultados.
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5.1 Markowitz

O Modelo de Markowitz necessita da matriz de covariincia e 0s retornos médios

histéricos dos ativos em estudo para a geragfio das carteiras de investimento. Logo estas

estatisticas foram calculadas utilizando se as séries historicas das agdes estudadas.

A tabela a seguir, representa os valores histéricos da matriz de covarincias € os

retornos médios histéricos de cada ativo.

PETR4 |VALE5 |[NETC4 |TNLP4 (CDI
PETR4 |[0,000377(0,000185| 0,00022]|0,000214 ]90,000015
VALES5 |0,0001850,000404 |0,000128|0,0001410,000015
NETC4 0,00022|0,000128 | 0,001652 | 0,000288 | 0,000015
TNLP4 |0,000214]0,000141|0,000288 | 0,000437|0,000015
CDiI 0,000015| 0,000015 | 0,000015 | 0,000015 | 0,000015

Dado um retorno minimo exigido, o modelo de Markowitz calcula a participagio

percentual de cada ativo na formag#o da carteira, gerando assim uma fronteira eficiente.

Tabela 5.3: Matriz Covariincia dos Ativos

Retorno Médio
PETR4 0,14%
VALES 0,18%
NETC4 0,21%
TNLP4 0,06%
Cbl 0,04%

Tabela 5.4: Retorno Médio Diario dos Ativos

Frontelra Eficlents - Markowltz

25.6% -

20.0% +

1.2% 1.7%

Vartdnala

2.2%

2.8% 3.8% 15.3%

Grafico 5.1: Fronteira Eficiente do Modelo de Markowitz
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5.2 Konno

O Modelo de Konno necessita a Matriz de Covariéncia tanto como 0s retornos
medios historicos dos atives em estudo. Logo, foram utilizadas as mesmas séries de
retorno e matriz covaridncia utilizadas no modelo de Markowitz.

O modelo de Konno possui uma peculiaridade que se faz importante ressaltar.
Para cada observagio utilizada, € necesséria uma variavel a mais no problema, logo,
para, devido a restrigio de capacidade computacional, foi selecionado um periodo dos
ultimos 100 dias tteis das observagdes. Tal periodo foi utilizado também para os outros

modelos, para efeito de comparagio.

Fronteira Eficiente - Konno

25.0%

20.0%

5.0% +———

Retomo

10.6% 4

5.0% + 7

0.0% - T T T T T
4.9% 8.4% 14.0% 20.8% 29.3% 39.1% 50.3% 62.0% 95.3% 155.1%

Desvio Padrio Absoluto

- T T T

Grifico 5.2: Fronteira Eficiente do Modelo de Konno
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5.3 Minimax

O Modelo de Minimax necessita a Matriz de Covariincia tanto como 0s retornos

médios historicos dos ativos em estudo e uma limitagdo do retorno esperado. Este limite

foi inferido por meio da utilizagio da distribui¢8io T de Student com 95% de confianga e

namero de pontos superior a 100. Logo, o retorno e os limites sdo apresentados abaixo.

Retorno Médio Limites
Sup Inf
PETR4 0,14% 8,86% -9,37%
VALES 0,18% 7.73% -7,93%
NETC4 0,21% 27.63% -18,20%
TNLP4 0,06% | 11.06% -7.97%
CDI 0,04% - -

Tabela 5.5: Retorno médio e limites superiores e inferiores dos ativos

250% - —

Fronteira Eficiente - Minimax

20.0%

15,0%

Retorno

5,0% + — .
0,4% 0,9% 1,4%

3,0%
VaR

4,0% 51%

6,7%

13,7% 28,9%

Grifico 5.3: Fronteira Eficiente do Modelo Minimax
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5.4 CVaR

Apés concluir a formulacdo matemdtica ¢ a compreensdo do problema de
otimizagdo de carteira por meio do modelo CVaR, partiu-se para a programacgéo. O

horizonte de investimento neste trabalho foi de 1 dia. Foram feitas 1000 simulagdes.

As consideracdes inicias sdo:
— (CDIde 11,5% ao ano;
— Carteira inicial de valor zero; e

~  Disponibilidade de investimento inicial de R$ 1.000.000.

A fronteira eficiente do modelo € exibida a seguir.

Fronteira Eficiente - CVaR

25.0%

|

20.0%

15.0% +

10.0%

Retorno

/

5.0% +

0.0% v ¥ T T T T T -
2.0% 4.0% 6.6% 10.0% 14.0% 18.6% 24.0% 34.3% 90.0%
CvaR

Grafico 5.4: Fronteira Eficiente do Modelo CVaR
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3.5 Comparacio das Carteiras Obtidas Pelo Modelo

Para a composi¢fo das carteiras de agdes, foram estabelecidos retornos minimos
exigidos de foram a tornar possivel a comparagdo entre 0s modelos. A seguir sdo

apresentadas as carteiras geradas pelos modelos descritos anteriormente.

Resuitado Markowitz

Participagio na Carteira (%)
g
=

0.0 + v — R —
R(t) R(4) RS} R(6) R(7)
Retorno esperado (%)

R(2) R(3)

Figura 5.5: Participaciio dos Ativos na Carteira Otima pelo Modelo de Markowitz
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Resultado Kenno

1000

90,0

80,0

700

60,0

50,0

Participagdo na Carteira (%)

300

20,0

R{1) R{2) R(3} R{4) RE) R(6) R{T)
Retorno esperado (%)

Figura 5.6; Participacfio dos Ativos na Carteira Otima pelo Modelo de Konno

Resultado Minimax

100%
80%
80%
70%
60%

50%

30%

Participagio na Carteira

20% )

10%

% -
R(®) R{1)

R(5) R(6) R({7) R(8) R(©®) R(10)

Retorno Esperado {%)

R(3) Rid)

Figura 5.7: Participagio dos Ativos na Carteira Otima pelo Modelo de Minimax
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Resultado CVaR

Participagao na Carteira (%)

G0 -+
R(t) R(2) R(3) R4} R(5) R(&} R(7)
Retomo esperado (%)

Figura 5.8: Participagiio dos Ativos na Carteira Otima pelo Modelo de CVaR

Nota-se que 0s modelos de Markowitz, Konno ¢ CVaR apresentam resultados
similares. Todos estes modelos come¢am pela alocagfo de recursos financeiros em
maior quantidade no ativo livre de risco, devido o baixo retorno exigido, alocando mais
recurso financeiro, 2 medida que o retorno exigido aumenta, para os ativos com risco.

Outra caracteristica ¢ que este modelo possui a premissa da importancia do risco
ou do retorno para o investidor, o que € caracterizado pelo ponderador w, também
conhecido como pardmetro de aversdo ao risco e estd definido no intervalo 0 <w<1.
Quanto maior 0 w, ou seja, mais proximo a 1, maior € o conservadorismo do investidor,
assim este tendera a alocar mais capital no ativo livre de risco. Logo, existe uma a
possibilidade de inviabilidade, referente a um nivel de retorno minimo exigido pelo
investidor e seu perfil de aversfo a risco.

Nota se que todos os modelos partem de uma grande alocagio de capital no ativo
livre de risco, a0 serem exigidas taxas minimas de retornos baixas. A medida em que a
taxa requerida aumenta, os modelos criaram carteiras com maior nivel de risco,
culminando na alocagfio integral de capital em ativos de risco, ao serem exigidas altas
taxas de retorno. Os modelos de Markowitz, Konno ¢ CVaR, apresentaram-s¢ mais
reativos, em relacfio a taxa exigida, alocando mais capital em ativos de risco. O modelo
minimax apresentou se mais lento nesta transferéncia de capital para ativos de risco, o

que basicamente é explicado pela ponderagéo entre risco ¢ retorno.

Medidas de Risco em Carteiras de Ativos Financeiros




74

5.5 Resolugio do Modelo Varidncia para Carteiras de Opcoes

Para a resolugdo do modelo de Jinior foram selecionadas seis opgdes com

precos de exercicio diferentes da aciio PETR4, negociadas na BM&F. O periodo

estudado € de aproximadamente 25 dias dteis { 20/06/2002 até 31/08/2007). O estudo

foi realizado utilizando-se o aplicativo Matlab.

O Modelo de Jdnior necessita, como dado de entrada, as gregas tanto como uma

) i . 2 ~ - .
matriz de covaridncia estimada para R, R" R e R . O lote padrio 1, utilizado € de

100 agBes. A tabela a seguir, representa os valores das gregas obtidas pelo software

Matlab.

Opcio de Compra Delta Gamma Vega Rho
Exercicio - 49,58 0,5995 0,0935 31,937 0,7572
Exercicio - 51,58 04093 0,094 3211 00,5244
Exercicio - 53,58 0,2443 0,076 25,939 0,3163
Exercicio - 55,58 0,1275 0,0505 17,243  0,1662
Exercicio - 57,58 0,7743  0,0282 09631 0,0765
Exercicio - 59,58 0,0236 0,0135 04603 00311

Tabela 5.6; As Gregas das Opcoes
5 o E T r
50,29 13,25% 49 58 - 5958 7 dias tteis 11.5% a.a.

Tabela 5.7: Variaveis das Opcoes

RIGBA REBSIER IR

0.1412% 0.2826% 0.0377% 0.0432%

Tabela 5.8: Os Retornos
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A saida do modelo de otimizagdo sugere a seguinte carteira de investimento:

Cormpra Venda
Opcao Exercicio - 59,58 Agido PETR4
Financeiro R$ 1.000.000 Financeiro R$ 596.404
Quantidade 502.513 Quantidade 11.859
Retorno no
periodo 0,01%
Variancia ao
Dia 0,87%

Tabela 5.9: Carteira obtida pelo Modelo Varifincia

5.6 Resultados do Modelo CVaR com adi¢io de Opgdes

O modelo CVaR seleciona a carteira de agdes e opgles dentre os ativos

disponiveis. Adotou-se um nivel de confianca de 95% para o célculo do CVaR e o

periodo de 1 dia util..

Logo foi gerada a carteira abaixo:

TNLP4
Operacao Compra Operacao Compra
Opgao Put Exercicio - 46
Financeiro R$ 10.553 Financeiro R$ 374.800
Quantidade 8.794 | Quantidade 8.794
PETR4
Operacdo Compra Operacdo Compra
Opgao Put Exercicio - 54
Financeiro R$ 12.305 Financeiro R$ 515.674
Quantidade 10.254 | Quantidade 10.254
Retorno 1,05%
CVaR ao dia 6,9%

Tabela 5.10: Carteira obtida pelo Modelo CVaR

A carteira acima apresenta um retorno esperado anual de 13.90% ¢ um CVaR de
3.45% ao ano. E formada por agdes ¢ opgdes da Petrobras (PETR4) e da Telenorte
Participagbes (TNLP4). A carteira apresentada possui a proporgéo de 1 put para cada 1

acdo, o que acaba limitando a perda da carteira.
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5.7 Comparac¢io das Carteiras Geradas Pelos Modelos Mistos

O modelo CVaR seleciona a carteira de agBes € opgdes de uma forma diferente
da forma utilizada pelo modelo de Varidncia. Neste sdo dadas opgdes disponiveis e o
modelo tem como objetivo, enquanto o modelo Varidncia busca selecionar uma carteira
de opgdes dentre disponiveis que possua a menor varidncia, e imediatamente usar a
estratégia de Delta Hedge, comprando ou vendendo o ativo objeto na proporcio do

Deilta da opgdo utilizada.

Resuitado da estratégia do Modelo Variincia

24000

19000 P

14800

R$

9000 +

-10001 —_——— ‘ . ‘ : : e — . S —
BB R ERN R DRPL R LREE RO LA LR P LDIL RSP E PP
Prego do Ativo Objeto

Figura 5.9: Retorno do Modelo Varidncia

Ao se analisar os resultados do Modelo Varidncia, ¢ notado que este tem por
objetivo proteger uma carteira de opgdes, com a compra ou venda de seus respectivos
ativos objetos,e o faz por meio da estratégia do Delta Hedge, apresentada no Capitulo 2.

Tal objetivo € notado pelo retorno da estratégia, relativamente baixo.
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Resultado da estratégia do Modelo CVaR

1180000

§90000 J

750000 //
590000 J /

300000 -} /
- j —/\/

-10000 + T T T T T T T T T - T - T T
FAR IO PN RIPPLA RSP PRSIV R PP IS RSP P D P
Prego do Atlvo Objeto

R$

r T L E—

Figura 5.10: Retorno do Modelo CVaR

O Modelo CVaR, compde a carteira de investimentos com agdes e opgdes de
acOes Petrobras (PETR4) e da Telenorte Participagdes (TNLP4). Nota-se no na figura
acima que o desempenho desta estratégia néo tem o objetivo de proteger o investimento
da variagdo do preco do ativo objeto, mas sim minimizar as perdas nos piores cendrios,
sem que com isto o investidor perca as oportunidades de ganho nos melhores cendrios.

E interessante se notar que com a utilizagdo de opgdes, obtiveram-se carteiras de
investimento com perfil da rentabilidade mais claro. O investidor possui o
conhecimento de qual € sua perda maxima, caso o pior cendrio acontega, ou entdo seu
lucro, caso o prego do ativo objeto alcance uma marca qualquer. O que toma esta

Para se consolidar as caracteristicas dos modelos sera apresentada, a seguir uma

tabela com as caracteristicas mais importantes destes.
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Modelo de agdes Markowitz Konno Minimax CVaR
Desvio Padrdo

Medida de risco Varidncia Absoluto Variancia CVaR

Perda maxima Desconhecido  Desconhecido  Desconhecido Desconhecido

Eficiencia

computacional Alta Baixa Média Baixa

Flexibilidade de

estratégia Baixa Baixa Alta Alta

Tabela 5.11: Caracteristica dos modelos

Modelos mistos Variincia CVaR
Medida de risco Variéincia CVaR
Perda maxima Conhecido Conhecido
Eficiéncia computacional Alta Baixa
Flexibilidade de

estratégia Baixa Alta

Tabela 5.12: Caracteristica dos modelos (Continnagio)

Para uma melhor compreensdo desta tabela comparativa, os itens sdo

apresentados a seguir:

Medida de risco é a medida na qual o risco foi aferido no modelo;

Perda maxima ¢ a maior perda possivel da carteira dado um cenério onde ©
preco do ativo atinge uma marca gualquer;

Eficiéncia computacional, este item estd relacionado com o tempo de
processamento € também com a capacidade computacional para a analise das
variaveis, alguns modelos possuem um numero de varidveis relativamente alto,
que acaba por inviabilizar computacionalmente a modelagem do problema; e
Flexibilidade de estratégia, diz respeito a flexibilidade da adequagdo da carteira
a um tipo de investidor. O modelo de Markowitz possui, por exemplo apenas a
flexibilidade de se escolher um retorno minimo exigido, enquanto o modelo
Minimax, também possibilita a escolha de um perfil de risco por parte do

investidor.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo o estudo dos modelos de otimizacio de
carteiras de investimentos lastreados em diferentes medidas de risco. Procurou-se
identificar empiricamente o desempenho destes modelos na sele¢do dos ativos para a
produgdio de carteiras de menor risco. Foram estudadas as caracteristicas e defini¢Bes de
algumas medidas de risco assim como foram implementados os modelos de Markowitz,
Konno, MiniMax,Valor em Risco Condicional (CVaR), e para carteiras com opgdes
foram implementados os modelos Valor em Risco Condicional e Variancia.

O Modelo de Markowitz foi, dentre os modelos estudados, o de mais facil
implementagfio computacional, porém ainda com o auxilio do Software MatLab. Tal
modelo recai em um problema de otimizagfo quadratica, devido a necessidade do
calculo de uma matriz de covariancia dos ativos. A aplicagdo pratica deste modelo
envolveu seleciio de algumas ages listadas na Bolsa de Valores de S3o Paulo, e a
compreensdo do software MatLab.

O Modelo de Konno ja ofereceu alguma dificuldade de implementac@o e perda
de eficiéncia computacional, devido ao trabalho algébrico desenvolvido para que o
problema recaisse em modelagem linear. O modelo tem como objetivo minimizar a
funcdo objetivo, que foi desenvolvida sobre a medida de risco desvio padrdo absoluto.
O principal problema observado no modelo, porém, foi dimensdo resultante, que
depende do nimero de observagdes. Em alguns casos o numero de variaveis sobe a tal
ponto, que o modelo torna-se invidvel computacionalmente, o que pode ser interpretado
como uma deficiéncia.

O Modelo MiniMax apresentou-se de dificil implementagfio computacional. A
carteira selecionada apresentou se como a mais dispar em reagio aos outros modelos.

O Modelo do valore em risco condicional exigiu um trabalho maior para sua
implementagiio computacional requerendo suplementos ao software original, apesar de
ser um problema de programagfio linear, devido a grande quantidade de restri¢Ges
inseridas na modelagem, além de afetar 0 modelo. O Modelo foi elaborado sobre duas

dticas: puramente com agdes e posteriormente com agdes € opgdes das mesmas.
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O Modelo de Variancia, utilizando sobre carteiras de opgdes, exigiu algum
esforgo para sua implementagdo, devido ao escasso nimero de observacdes de opgdes.

Tal modelo se especializa para a geracfio de carteiras de opgdes e é embasado na
teoria do Delta Hedge, ou seja, apos selecionar as opces cuja varidncia conjunta da
carteira seja minima, € necessario 4 compra ou venda de agBes destas opgdes para que o
Delta resultante da carteira seja nulo.

Os estudos ¢ resultados obtidos dentre os diversos modelos elaborados ndo
permitem a conclusdo de superioridade de um em relagio aos outros, uma vez que as
curvas de retormo x risco s#o similares.

E interessante observar que os modelos geraram carteiras bastante concentradas
em alguns ativos, o que pode na pratica ser interpretado como uma deficiéncia pela
grande exposi¢do financeira ao risco inerente a poucas agdes. Faz se necessario também,
tornar claro, que tais modelos ndo levaram em consideragdo custos de transacdes
decorrentes da compra ou venda de ativos.

Embora o presente trabalho tenha estudado os modelos de otimizagio financeira
¢ suas medidas de risco aplicados ao mercado de capitais, faz-se necessario ressaltar que
todos os modelos desenvolvidos possuem abrangente aplicacio na gestdo financeiras

em empresas, ndo se limitando portanto, sua aplicagio ao mercado financeiro.
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Anexo

Anexo 1 Séries temporais dos ativos utilizadas para modelagem
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Figura 1.1 (A): Série Historica do Preco da A¢fio PETR4
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Figura 1.2(A): Série do Retorno do Preco da Acfio PETR4
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Vale do Rio Doce
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Figura 1.3 (A): Série Histérica do Prego da Agéio VALES
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Figura 1.4 (A): Série do Retorno do Prego da A¢iio VALES
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Net Cabo
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Figura 1.5 (A): Série Histérica do Preco da Acdo NETC4
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Figura 1.6 (A): Série do Retorno do Pre¢o da A¢io NETC4
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Figura 1.7 (A): Série Historica do Preco da Acao TNLP4
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Figura 1.8 (A): Série do Retorno do Pre¢o da Acio TNLP4
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Anexo IT Algoritmos do Software Matlab

1.1 Modelo de Markowitz

% Title Modelo Média Varidncia — Markowitz

% Abilita a matriz covariancia

H=2*Matrizcov

coluna=1

% Abilita o retorno esperado minimo

ret_esp = 0.0008

% Incrementa o retomo esperado minimo até um maéximo estabelecido e roda o

% programa Markowitz

while ret_esp <= 0.0022

b=-ret_esp*beq

x = quadprog(H,f,A,b,Aeq,beq,lb,ub)

Portfolio(:,coluna)=x

Variancia(:,coluna)=x'*Matrizcov¥*x

retorno(:,coluna)=-A*x

ret_esp=ret_esp+0.00001

coluna=coluna+1

end
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1.2 Modelo de Konno

o4 Title Desvio Padrio Absoluto — Konno

%, Ahilita a matriz covariancia

coluna=1

ret_esp = 0.0008

while ret_esp <~ 0.0022

b=-ret_esp*100

x = linprog(f,A,b,Aeq,beq,Ib,ub)

Portfolio(:,coluna)=x(101:105)

Variancia(:,coluna)=x(101:105)*Matrizcov*x(101:105)

retorno(:,coluna)=-A(101:105)*x(101:105)

ret_esp=ret esp+0.00001

coluna=coluna+1

end
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1.3 Modelo Minimax

%Matriz covariancia

matrizcov=covmat

invmatrizcov=inv(covmat)

% limite inferior - Estimar

x=0.000449818

nf=[Xxx:x,x,%;x];

% limite superir - Estimar

sup =[1;1;1;1;1;1;17;

x=log(1.000449818)

livrederisco=[x;x;x;x;x;X;X];

Veale=2*1invmairizcov

fcale=(-2)*(livrederisco’)*invmatrizcov

[x,fval]=quadprog(Vcalc,fealc,[1,[1,[],[],inf;sup);

retorno_otimo=x

w=0.1

a=1
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a=retorno_otimo-livrederisco
b=((1-0.1)/(2*0.1))

yl=b*Vcaic*a

while w<=1
Vceale=(w/0.5)*matrizcov
feale=-(1-w)*(retorno _otimo-livrederisco)
[x,fvalj=quadprog(Vcalc,fcalc)
participacao(:,a)=x
w=w+0.1
a=a+l

end

a=1

while w<=1

ret(:,a)=0.000449818+(((1-w)/(2*w))*((retorno_otimo-
livrederisco)*invmatrizcov*(retorno_otimo-livrederisco)))
var(z,a)=((((1-w)*(1-w))/(4*w*w))*((retorno_otimo-

livrederisco)*invmatrizcov¥(retorno_otimo-livrederisco)))

w=w-+0.1
a=a+1

end
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1.4 Modelo CVaR

function [RetornoCarteira, RiscoCarteira, CarteiraAcoes, CarteiraCalls, CarteiraPuts,
HistRetornosCarteira] = OtimizacaoUniCVaR(CodigosAcoes, ...

ConfigCalls, ConfigPuts, NumeroSimulacoes, Caixalnicial, CustoTransacao, Alfa,
Carteiralnicial, RetornoMinimo, ...

NumeroDeAcoes, NumeroDeCalls, NumeroDePuts, PrecosIniciaisAcoes,
PrecosIniciaisCalls, PrecosIniciaisPuts, ...

PrecosHorizonteAcoes)

% Monta vetores e matrizes para formulagio do problema de otimizag#o linear
[f, A, b, Aeq, beq, Ib, ub] = MontaProgLinearUniCVaR(NumeroSimulacoes,
NumeroDeAcoes, NumeroDeCalls, NumeroDePuts, ...

Alfa, RetornoMinimo, Caixalnicial, PrecosIniciaisAcoes, PrecoslniciaisCalls,
PrecoslniciaisPuts, ...

PrecosHorizonteAcoes, CodigosAcoes, ConfigCalls, ConfigPuts, Carteiralnicial,

CustoTransacao);

% Roda otimizacdo utilizando o solver TomLab/XA

Name = 'Modelo_UniPeriodo_CVaR';

c=1

AA=[A; Aeq);

b_U=[b; beq];

b_L = [(-Inf)*ones(size(b,1),1) ; beq];
x L=1b;

x_U=ub;

x_0=1[];

Prob = IpAssign(c, AA,b_L,b_U,x_L,x U, x_0,Name,[], [], [, [, [], (1, [1);
Result = tomRun('xa’, Prob, 3);

x=Result.x_k;

%% Exibe Resultados
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Z=x(1);

Ys = x(1+1:1+NumeroSimulacoes),

Bi = x(1-+NumeroSimulacoes+1:1+NumeroSimulacoes+NumeroDeAcoes);

Wi=

x(1+NumeroSimulacoes+2*NumeroDeAcoest1: 1+NumeroSimulacoes+3*NumeroDeA
coes);

XCc=
x(1+NumeroSimulacoes+3*NumeroDeAcoes+1:1+NumeroSimulacoes+3*NumeroDeA
coestNumeroDeCalls);

XPp=
x(1+NumeroSimulacoes+3*NumeroDeAcoes+NumeroDeCalls+1:1+NumeroSimulacoe
s+3*NumeroDeAcoes+NumeroDeCalls+NumeroDePuts);

Vs =
x(1+NumeroSimulacoes+3*NumeroDeAcoestNumeroDeCalls--NumeroDePuts+1:1+2
*NumeroSimulacoes+3*NumeroDeAcoes+NumeroDeCalls+NumeroDePuts);

Rs=

x(1+2*NumeroSimulacoes+3*NumeroDeA coes+NumeroDeCalls+NumeroDePuts+1:1
+3*NumeroSimulacoes+3*NumeroDeAcoes+NumeroDeCalls+tNumeroDePuts),

R _medio =
x(1+3*NumeroSimulacoes+3*NumeroDeAcoes+NumeroDeCallstNumeroDePuts+1);
Ls=

x(1+3*NumeroSimulacoes+3 *NumeroDeA coes+NumeroDeCalls+NumeroDePuts+1+1
:end);

HistRetornosCarteira = Rs;
RetornoCarteira = R_medio;
RiscoCarteira = Result.f k;
CarteiraAcoes = Wi;
CarteiraCalls = XCc;
CarteiraPuts = XPp;
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Fator de cholesky

%% Simula Retornos e Pregos das Ac¢des até a data do Horizonte

IntervaloRetornos = 1; %Positive scalar or number of observations (NUMOBS) by 1
vector of interval times between observations,

MetodoMonteCarlo = 'Expected';%String indicating the type of Monte Carlo simulation
NumeroObservacoes = Horizonte; %simulate for the next 21 days (1 month)
SimRetornosAcoes = portsim(RetornosMediosAcoes, CovarianciaAcoes,
NumeroObservacoes, IntervaloRetornos,3) %, MetodoMonteCarlo); %a NUMOBS-by-
NASSETS-by-NUMSIM three-dimensional array of correlated, normally distributed,
proportional asset returns

SimPrecosAcoes=zeros(NumeroObservacoes+1, NumeroDeAcoes,

NumeroSimulacoes);

for s = 1:1:NumeroSimulacoes

SimPrecosAcoes(:,:,s) = ret2price(squeeze(SimRetornosAcoes(:,:,s)),
PrecosAcoes{end,:), IntervaloRetornos, [], 'Continuous');
end
PrecosHorizonteAcoes=squeeze(SimPrecosAcoes(end,:,:)); %a NASSETS-by-
NUMSIM array
clear 'SimRetornosAcocs’

clear 'SimPrecosAcoes'
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