BRUNO CABRAL BERGAMASCO

O MODELO MINIMAX E A INCERTEZA
NA GESTAO DE PORTFOLIO

Trabalho de Formatura apresentado a
Escola Politécnica da Universidade de
Sé&o Paulo para obtengdo do Diploma

de Engenheiro de Producéo

SAO PAULO
2006



BRUNO CABRAL BERGAMASCO

O MODELO MINIMAX E A INCERTEZA
NA GESTAO DE PORTFOLIO

Trabalho de Formatura apresentado a
Escola Politécnica da Universidade de
Sé&o Paulo para obtengdo do Diploma

de Engenheiro de Producéo

Orientadora:

Prof2 Dr2 Celma de Oliveira Ribeiro

SAO PAULO
2006



A MINHA FAMILIA

O Modelo Minimax e a Incerteza na Gestdo de Porfélio



Agradecimentos iv

AGRADECIMENTOS

Ao meu pai, Leonildo Bergamasco, pelo incentivo em todos os momentos e pelo seu apoio

incondicional em tudo o que fago. E uma honra poder escrever seu nome aqui.

A minha mie, Fatima Maria Cabral Bergamasco, por tudo aquilo que sou, e por todo o seu

amor. A ela todo o meu carinho e gratidao.

A minha irmi e grande amiga, Nathalia Cabral Bergamasco.

A minha tia Antonia, a0 meu tio Antonio, e aos meus primos Rodrigo, Jodo e Henrique, pelo
grande carinho na forma em que me acolheram. Ficam aqui registrados 0s meus mais sinceros

agradecimentos.

A toda minha familia, pelo grande apoio e amizade em todos os momentos, sendo o grande

alicerce para a pessoa que sou hoje.

A minha namorada, Manuela Turner Marquez, pela sua companhia e pelo seu carinho. Ela é

uma das provas de gue tenho tido sorte na vida.

Aos meus amigos Pedro Shima, Ricardo Tortato, Sandro Pelegrino, Thiago Rossini e Hugo

Cabral Victorio. Ndo poderia deixar de mencionar a importancia deles em minha vida.

Em especial, agradeco ao Péanela, composto pelos amigos da faculdade, pelo grande

companheirismo demonstrado em todos os momentos de minha vida académica.

A Profé Dr2 Celma de Oliveira Ribeiro, pela excelente orientacdo, e também pelo incentivo e

paciéncia durante a realizagéo deste trabalho.

Ao professor André Martins e ao engenheiro Orlando Sampaio pela ajuda no entendimento

da estatistica bayesiana.

O Modelo Minimax e a Incerteza na Gestdo de Porfélio



Agradecimentos \"

Aos professores do departamento de engenharia de producdo, pelos conhecimentos

transmitidos que permitiram construir e elaborar este trabalho de formatura.

A equipe a qual fago parte no Banco Itad, pelo apoio e ensinamentos transmitidos ao longo de
todo o meu periodo de estagio. Em especial, aos meus chefes diretos Luis Vital, Marcio

Motizuki, Luciano Guedes Maciel e Adolfo Pinto, incentivadores e grandes amigos.

A todos aqueles que, embora néo citados, tiveram relagdo direta ou indireta com minha

formagéo pessoal, profissional e académica, meus mais sinceros agradecimentos.

O Modelo Minimax e a Incerteza na Gestdo de Porfélio



Resumo Vi

RESUMO

O trabalho estudou o problema de composi¢do de portfolio de minimo risco, abordando a
incerteza nos parametros dos modelos de auxilio a tomada de decisdo. O comportamento de
medidas de risco foi avaliado com a incorporacdo de incerteza nos estimadores de seus
parametros através de inferéncia bayesiana, indicando que a incerteza pode causar grande
impacto financeiro nas empresas, e que este impacto depende muito da metodologia de
estimacdo empregada. O modelo minimax implementado resolve o problema de composi¢éo
de portfélio de minimo risco com a consideracdo de incerteza em um de seus parametros.
Questbes como robustez e desempenho foram analisadas demonstrando que o modelo
minimax apresenta maior credibilidade no que se refere ao alcance do retorno esperado, mas
demanda maiores alteracGes em suas solugdes em compara¢do com o modelo classico de

Markowitz.

Palavras-chave: Financas (otimizacdo). Pesquisa operacional.
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Abstract vii

ABSTRACT

This work studied the minimum risk portfolio selection problem, approaching the uncertainty
in the parameters of the models of aid to the decision taking. The behavior of measures of risk
was evaluated with the incorporation of uncertainty in the estimators of its parameters through
bayesian inference, indicating that the uncertainty can cause great financial impact to the
companies, and that this impact depends on the employed esteem’s methodology. The
minimax model implemented, solves the minimum risk portfolio selection problem with the
consideration of uncertainty in one of its parameters. Questions as robustness and
performance had been analyzed demonstrating that the model minimax presents greater
credibility as for the reach of the expect return, but demand bigger alterations in its solutions

in comparison with the classic model of Markowitz.

Word-key: Finances (otimization). Operational research.
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Capitulo 1: Introducéo 1

1
INTRODUCAO

O problema de composicdo de portfélio (carteira de investimentos) tem se tornado um topico
de extremo interesse de académicos e profissionais que atuam na area de financas atualmente,
motivando-os a buscar modelos de alocacdo 6tima de ativos que os auxiliem na tomada de

decisio.

Dado um portfélio composto por ativos financeiros, um investidor racional busca a
maximizacdo do retorno do capital investido no portfolio de acordo com um dado nivel de
risco. Dessa forma, um algoritmo de otimizacdo pode ser construido para a determinacdo da

participacdo 6tima de cada ativo financeiro na composicao do portfdlio.

O problema de otimizagdo é importante por si s, e um nimero expressivo de pesquisadores
tem somado esforgos na busca de resolver diferentes modelos. Do ponto de vista de aplicacao,
a area de gestdo financeira tanto na inddstria, quanto no mercado de capitais, ja utilizam em
seu dia-a-dia este tipo de modelo, mas aprimoramentos sdo necessarios para reduzir a
distancia (“gap”), ainda muito presente, entre a aplicacdo e as hipdteses dos modelos que

podem ser muito restritivas.

Sendo assim, o problema de composicdo de portfolio envolve ndo s6 um grande esforco das
ciéncias puras na &rea de exatas, pois ha a necessidade da utilizacdo de ferramentas
matematicas e estatisticas; mas também uma grande dedicagdo no entendimento das reais
necessidades do gestor e quais serdo as implicacfes de suas decisfes. Portanto, este € um
problema que envolve tanto conhecimento técnico quanto uma visdo sistémica da realidade do

ambiente de decisao.

Neste trabalho, o que se quer modelar é a relagdo risco x retorno que envolve a decisdo de
quanto investir em cada ativo financeiro. Os retornos dos ativos financeiros podem ser
considerados um processo estocastico, variando com o tempo, sendo necessario estimar
alguns parametros, como por exemplo, o valor esperado e a variancia dos retornos, entre

outros, para a modelagem de seus comportamentos.
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Capitulo 1: Introducéo 2

Os modelos de otimizacao tém quase sempre como variaveis de entrada os valores estimados
dos parametros, usualmente, através da estatistica Classica. Como alternativa de avaliacdo do
impacto da incerteza na estimacao dos parametros, utilizaremos 0s conceitos da estatistica
Bayesiana, onde os estimadores fornecem uma distribuigéo de probabilidades para o valor dos
parametros de uma distribuicdo. Para cada pardmetro tem-se um intervalo onde ele pode estar

localizado, dado um grau de credibilidade.

A abordagem proposta no trabalho é muito recente e vem ao encontro das dificuldades
encontradas na aplicacdo pratica dos modelos propostos no dia-a-dia dos tomadores de
decisdo. Questdes tais como robustez e desempenho de modelos serdo analisadas com a

incorporacdo de incerteza nos estimadores dos parametros, atravées de inferéncia bayesiana.

Neste contexto, o trabalho tem duas contribui¢es. A primeira € o estudo do modelo minimax
proposto por Deng; Li e Wang (2005), que se prop0e a resolver o problema de composicao de
portfolio através de um intervalo estimado para os retornos de cada ativo. O modelo é
definido através da maximizagdo de uma funcdo objetivo do pior cenério para os valores
esperados dos retornos. E a segunda é o estudo de modelos com a utilizacdo de estatistica

Bayesiana, muito pouco explorado na literatura até 0 momento.

1.1 Organizacao do trabalho

O capitulo 1 é a introducgdo do trabalho, apresenta o tema a ser desenvolvido, assim como as

contribuicdes fornecidas por ele, e sua organizacéo.

O capitulo 2 descreve alguns conceitos necessarios a compreensdao do trabalho. Serdo
abordados alguns conceitos sobre risco e como mensura-lo, assim como a teoria moderna de
portfolio desenvolvida inicialmente por Markowitz (1952), e a incerteza em estimadores. Por

fim, sera definido os ativos que irdo compor o portfolio a ser estudado.

O capitulo 3 é dedicado ao estudo das medidas de risco, variancia e VaR (valor em risco). A
variancia ganhou destaque como medida de risco no modelo cléassico de Markowitz (1952),

sendo muito utilizada até entdo, por muitas instituicbes no auxilio a tomada de decisdo. O
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Capitulo 1: Introducéo 3

VaR € uma medida de risco regulamentada, e ganhou grande popularidade devido ao fato de
representar uma medida de risco em apenas um numero, tornando-se um padrédo de mercado.
A proposta deste capitulo é analisar o impacto da incerteza nos estimadores dessas medidas de
risco, através de inferéncia bayesiana, visando avaliar as suas precisdes. O foco é o emprego

de técnicas de inferéncia bayesiana para a estimativa dos parametros.

O capitulo 4 tem como proposta avaliar 0 modelo de composicdo de portfélio proposto por
Deng, Li e Wang (2005) que utiliza incerteza na estimacao dos retornos de cada ativo. O foco
é avaliar a robustez ao longo tempo e o desempenho do portfélio resultado do modelo em
comparacdo com o0 modelo classico de Markowitz (1952). Seu objetivo é analisar a
implementacdo de um modelo que contemple incerteza em seus parametros através de

inferéncia bayesiana.

O capitulo 5 é o capitulo de fechamento do trabalho. Neste capitulo serdo apresentadas as
conclusoes e as recomendacdes para trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos a partir

das contribuicGes realizadas neste trabalho.
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Capitulo 2: Conceitos 4

2
CONCEITOS

Este capitulo tem como objetivo apresentar conceitos e definicbes necessarias para uma
melhor compreensdo do trabalho. Serdo abordados alguns conceitos sobre risco e como
mensura-lo, assim como a teoria moderna de portfdlio e a incerteza em estimadores. Por fim,

serdo definidas as a¢6es que irdo compor o portfélio a ser estudado.

2.1 Risco

O problema de mensuragédo e controle de risco tem intrigado o0 homem desde os tempos mais
remotos. A questdo de prever e entender o futuro contempla desde a atribuicdo dos fatos as
acOes divinas, até estudos mais aprofundados de como controlar o risco. No século XX, Harry
Markowitz (1952) revolucionou a maneira como o mercado financeiro toma decisoes,
definindo o risco na area financeira como sendo a variancia dos retornos dos ativos,

demonstrando a importancia da diversificagdo dos investimentos.

Atualmente, o conceito de risco € utilizado diariamente na maioria das operacdes financeiras.
Um operador de Bolsa trabalha com esse conceito durante varias horas por dia, grandes
empresas utilizam o risco para avaliar seus investimentos e até mesmo as pequenas lojas de
varejo utilizam a idéia do risco para calcular prestacdes, sendo neste Ultimo caso, muito

comum o conceito de risco de crédito.

Uma defini¢do simples de risco dada por Weston e Brigham (2000) é a que considera o risco
como uma probabilidade de que algum acontecimento desfavoravel venha a ocorrer. O risco

de um investimento esta ligado a probabilidade de se ganhar menos que o esperado.
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Capitulo 2: Conceitos 5

2.1.1 Classificagéo do risco

Uma empresa, independente do seu ramo de atuacdo, sempre estara sujeita a riscos que podem
impactar o bom resultado de seu negocio. Numa tentativa de identificar esses riscos, Jorion
(1997) classificou o risco em operacional, estratégico e financeiro. Os riscos operacionais sao
assumidos de maneira voluntaria a fim de gerar vantagem competitiva para a empresa, e
incluem inovagfes no campo tecnoldgico, marketing e desenho do foco do negdcio. Os riscos
estratégicos tém correspondéncia direta com os cenarios politicos e econdmicos nos quais esta
inserida a organizacdo. E os riscos financeiros estdo relacionados as possiveis perdas no

mercado financeiro.

Dentre os diversos riscos financeiros listados por Jorion (1997): risco de mercado, de crédito,
de liquidez, operacional e legal; este trabalho abordard o risco de mercado, que esta

diretamente associado a volatilidade do retorno dos investimentos.

Toda empresa ou até mesmo pessoa fisica busca, ou deveria buscar o melhor rendimento
possivel para o seu patrimonio, dentro de niveis de risco que julgam aceitaveis. No mercado,
existem diversas op¢bes de investimento, cada qual com o seu risco caracteristico, cuja
administracdo esta intrinsecamente relacionada com a volatilidade das varidveis financeiras. E
segundo Jorion (1997), essa volatilidade seria o fator mais importante para a administracéo do

risco.

Neste contexto, Blake; Elton e Gruber (1995) atentam para a maturidade de um investimento.
Um investimento de longo prazo estd mais sujeito a riscos, enquanto um investimento de
curto prazo tende a ser mais seguro. Ao investir, outras analises também sdo importantes para
dimensionar o risco. A classificacdo do investimento por agéncias conceituadas do ramo é um
bom indicador para assegurar a credibilidade do emissor. A liquidez e o tipo de mercado em
que se é negociado também sdo importantes dimens@es do risco. Os investidores devem fazer
uso desses indicadores, de forma a se precaverem contra eventos inesperados, que venham a

culminar em prejuizos ou 0 ndo rendimento esperado de seu investimento.

O risco, no mercado financeiro, também pode ser conceitualmente dividido em dois tipos

basicos: o risco diversificavel e o risco ndo diversificavel (DAMODARAN,1996). O primeiro
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refere-se aos riscos que afetam um namero pequeno de empresas, ou seja, se algo der errado
apenas uma ou poucas empresas serdo afetadas. Por exemplo, suponha que certa empresa
invista em um projeto que foi previsto como viavel e no decorrer do tempo verifica-se que na
verdade o projeto esta sendo inviavel financeiramente; provavelmente isso afetara seu valor
de mercado, mas certamente ndo afetarda um ndmero significativo de outras empresas. O
segundo tipo de risco, o ndo diversificavel € o mais preocupante, pois se refere a
acontecimentos que afetam o mercado como um todo, como por exemplo, a diminuicdo da

taxa base de juros, onde certamente todo o mercado serd afetado com essa deciséo.

2.1.2 Relagéo risco x retorno

A relacdo risco x retorno esta intrinsecamente presente em qualquer investimento, e da
suporte para qualquer decisdo em como investir um patrimoénio. Questdes como “quanto se
espera de retorno deste investimento?”, e “até qual determinado nivel de risco se esta pré-
disposto a assumir?”, sdo questBes basicas que norteiam essa decisdo da escolha de um
investimento. Como possuem normalmente correlacdo positiva, ou seja, quanto maior o
retorno esperado, maior sera o risco envolvido no investimento, temos uma grande variedade
de possibilidades. O risco que uma pessoa esta disposta a assumir pode variar de acordo com
fatores como idade, nivel social, estado civil, nimero de filhos, perspectivas futuras, entre
outros. Investimentos mais seguros, de pouco risco envolvido, como a poupanca, por
exemplo, sdo mais procurados por pessoas mais cautelosas, que chamaremos de avessas ao
risco. Ja investimentos mais ousados, que procuram uma rentabilidade maior, estdo sujeitos a
niveis maiores de risco, como por exemplo, a negociacdo de a¢des na bolsa, que possui uma

elevada volatilidade em seus retornos.

2.2 Portfolio

A teoria de carteiras de investimentos (portfélios) foi introduzida por Harry Markowitz em
1952 (MARKOWITZ, 1952). Antes de seu trabalho ser publicado, os investidores

concentravam-se exclusivamente na analise de risco-retorno de ativos individuais na
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construcdo de seus portfolios. Logo, o0s investidores procuravam aqueles ativos que
oferecessem as melhores oportunidades de rentabilidade com minimo risco, para entdo

construirem os seus portfolios.

Markowitz propde que os investidores devem focar seus esforcos na selecdo de portfélios
baseados nos riscos-retornos do portfélio como um todo, e ndo apenas compilarem portfolios
onde os ativos possuem riscos-retornos atrativos. Para tanto, ele desenvolveu metodologias de
avaliacdo e compensagdo do risco através da diversificacdo de investimentos. Dependendo da
correlacdo entre os componentes do portfélio, consegue-se reduzir o risco do portfélio a

niveis inferiores ao risco do investimento mais seguro que participa dele.

E importante ressaltar que a diversificagio reduz apenas o risco diversificavel, o que pode ser
verificado na figura 2.1. 1sso se deve ao fato de que quando se diversifica um investimento, o
capital total pode sofrer baixa relativa a acontecimentos que afetam apenas um dos ativos que
compde a carteira, neste caso 0s outros ativos podem reduzir as perdas totais; porém o mesmo
pode acontecer quando uma boa noticia afeta positivamente o valor de somente um ativo, 0s
outros, ndo sendo afetados, impedirdo que 0s ganhos aumentem na mesma proporcao que

aumentarao para o ativo que foi afetado pela boa noticia.

Risco (o)

Risco

) Diversificavel
Risco

TOTAL

Risco
Né&o
Diversificavel

Figura 2.1 - Classificagdo de riscos e o efeito da diversificacdo

NuUmero de ativos

Markowitz tratou os retornos dos ativos de um portfolio como variaveis aleatdrias, atribuindo-

Ihes medidas quantitativas de valores esperados, desvios padrdes e correlagfes dos retornos
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dos ativos. Desta forma, calcula-se o retorno esperado e o risco de qualquer carteira
construida com esses ativos, de acordo com o peso de cada ativo no portfélio. Markowitz
comenta que deve haver um portfélio que maximize o retorno esperado e minimize a

variancia, e este deve ser o portfélio recomendado para um investidor.

Em linhas gerais, o problema de composicao de portfélio pode ser formalmente caracterizado

como um problema que consiste em determinar uma carteira x € R" de minimo risco,

satisfazendo as restricoes:
X(Ry) ={xeR"> x; =1 ZE(rJ—)XJ—ZRO}, (2.1)
j=1 j=1

onde x e R" € o vetor que determina a composicédo do portfélio, sendo x; o percentual do j-
ésimo ativo presente no portfolio. A constante R, é o retorno minimo exigido pelo investidor,

e E(r;) € o valor esperado do retorno do j-ésimo ativo (RIBEIRO; FERREIRA, 2005).

2.2.1 Funcao utilidade e critério média-variancia

Num cenario onde diversos investimentos sdo possiveis, ha a necessidade de classifica-los de
maneira a auxiliar a escolha do investidor entre as diversas alternativas. Para tal finalidade,
define-se uma funcdo utilidade, que atribui a cada possivel valor de riqueza W um ndmero
real U(W) e Rque indica o real valor ou significancia deste retorno para uma dada pessoa
especifica. Deve-se ressaltar, que cada pessoa possui sua prépria curva de utilidade, sendo

essa uma caracteristica intrinseca a ela.

Em um ambiente regido por incertezas, a riqueza pode ser considerada como uma variavel
aleatoria. Vale lembrar que uma varidvel aleatoria normalmente distribuida € totalmente
caracterizada pela sua média e varidncia. Desta forma, ao analisar dois investimentos

diferentes, por exemplo X e Y, com respectivas riquezas representadas pelas variaveis
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aleatdrias x e y, o investidor deve optar por aquele investimento que apresentar maior valor
esperado de sua utilidade, ou seja, max{E[U (X)], E[U (Y)]}.

O principal proposito da definicdo de utilidade é determinar maneiras sistematicas de
classificar alternativas de investimento. Para o caso de um investidor racional (avesso ao
risco), incrementos adicionais no risco demandam incrementos ainda maiores no retorno
esperado. A aversdo ao risco é garantida sempre que a funcdo utilidade for cbncava
(LUENBERGER, 1998). Uma funcdo U definida em um intervalo [a,b] e R, é cbncava se,
para qualquer «, onde 0<a <1 e qualquer x e y no intervalo [a,b], se verificar que
Ulax+(Ll-a)y]> aU(X)+(1-a)U(y). A funcédo utilidade é dita com aversdo ao risco em

[a,b] se for concava em [a,b]. Esta defini¢do é ilustrada na figura 2.2 a seguir.

a X* b

Figura 2.2 - Concavidade e aversdo ao risco

O modelo de Markowitz caracteriza um investimento pelo critério da média-variancia, ou
seja, o retorno esperado ou medida de recompensa é caracterizado pela média dos retornos; e
0 risco envolvido mensurado através da variancia destes. Quando todos 0s retornos Sao
variaveis aleatorias normalmente distribuidas, pode-se adotar a mesma abordagem de
utilidade esperada para qualquer funcéo de utilidade aversa ao risco, para o critério de média-

variancia.
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Considerando w a varidvel aleatdria normalmente distribuida que representa a riqueza W,

podemos inferir que a sua utilidade esperada também € definida por 1 € o:

E[UW)]= f(u.0) (2.2)

Sendo assim, se U € aversa ao risco, entdo f (u,o)é crescente em relagdo a u e decrescente

em relacdo a o (LUENBERGER, 1998). Considerando que todos os ativos que compdem o
portfolio apresentem distribuicdo normal, qualquer combinacéo linear destes ativos gerara um
portfélio representado por uma variavel aleatdria normalmente distribuida. Neste caso, o
problema de composicdo de portfdlio, passa a ser uma selecdo do conjunto de ativos que

maximiza a funcdo f (u, o) em relagdo ao conjunto de pontos viaveis.

2.2.2 A fronteira eficiente

O trabalho de Markowitz (1952) mostrou o beneficio da diversificagdo dos ativos de uma
carteira. Ele considera que todos os tipos de investimentos estdo disponiveis para todos 0s
investidores, ou seja, uma carteira com n ativos pode ser construida de infinitas maneiras,
cada uma combinando em proporcdes distintas os n ativos. Isto implica que, para um dado
nivel de risco, existira uma carteira com maior retorno esperado que todas as outras e que para
um dado nivel de retorno esperado, havera uma carteira de menor risco que todas as outras. A
fronteira eficiente € o lugar geométrico onde se localizam os pontos que representam estas

carteiras denominadas eficientes ou dominantes.

Cada investidor escolherd a carteira onde deseja investir de acordo com sua curva de
utilidade. Os mais agressivos (mais propensos ao risco) desejardo um retorno maior que 0s

mais conservadores (menos propensos ao risco).
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Retorno Esperado

Risco

Figura 2.3 - Fronteira eficiente

A fronteira eficiente é o limite factivel de combinac6es de maior beneficio risco-retorno, ndo
havendo nenhuma outra combinacdo além dela. Considerando a fronteira eficiente
representada na figura 2.3, o investidor agressivo escolherd uma carteira mais proxima de B,
enquanto o mais conservador escolhera uma proxima de A. O ponto C, situado dentro do
conjunto de oportunidades, representa uma carteira dominada, isto €, existe uma carteira

localizada em AB que para 0 mesmo nivel de risco promete um retorno maior.

Vale ressaltar que a fronteira eficiente pode adquirir diferentes formatos para uma mesma

selecdo de ativos dependendo da medida de risco utilizada.

2.3 Definicdes relativas ao portfolio

Este item define alguns conceitos basicos que serdo utilizados para a caracterizacdo dos

portfélios (RIBEIRO; VIANNA, 2004).

Definicédo 2.3.1 — Retorno de um ativo

O retorno de um ativo pode ser avaliado pela razéo do seu valor no instante final do periodo

de andlise, sobre o seu valor no instante inicial do periodo de analise. Com o objetivo de
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aproximar a distribuicdo de probabilidade dos retornos por uma distribuicdo normal, iremos
utilizar o logaritmo neperiano dessa razéo, que apresenta forma muito proxima a de uma

distribuicdo normal.

Desta forma, dados P, (prego do ativo no instante t;) e P, (preco do ativo no instante t,), o

retorno do ativo entre os instantes t, e t, € definido por:

Pl
R= In[P—j. (2.3)

0
Definicéo 2.3.2 — Portfolio com n ativos

Um portfdlio é caracterizado pela maneira como estdo distribuidos os ativos que o comp&em.

Sendo x, um portfélio com n ativos, temos

onde o valor x; corresponde a fragdo do ativo i. O somatdrio da fragdo de cada um deles

n
compde o portfélio, ou seja > x; =1.
i=1

Definicéo 2.3.3 — Retorno de um portfélio

O retorno de um portfolio é definido simplesmente como a soma ponderada dos retornos de
cada ativo que a compde, sendo que o peso de cada ativo é a fracdo do portfolio nele

investido. Seja x; a fracdo do portfolio alocado ao i-ésimo ativo e R; o retorno associado a

ele, temos que o retorno do portfélio é dado por:

RX)=>" Rx. (25)
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2.4 Medidas estatisticas de risco

Formas de mensurar o risco foram sugeridas por diversos autores ao longo do tempo. Sao
apresentadas a seguir, algumas dessas medidas (RIBEIRO; VIANNA, 2004).

2.4.1 Variancia de um portfélio

A variancia dos retornos esperados foi a primeira forma utilizada para mensurar o risco de um
portfolio. O modelo de Markowitz (MARKOWITZ, 1952) se tornou um marco na historia de

financas.

A variancia do retorno do portfélio é definida por

o (R(X) = E((R(x) - E(R())) [(z ' RX (Z 'R )ﬂ (2.6)

E a covariancia do retorno do portfélio é expressa por
=E(R - E(R)IR, ~E(R))). vi. . (2.7)
Desta forma, desenvolvendo-se estas expressoes, verifica-se que
o’ (R(x) =x" XX, (2.8)
onde > =[o;] é a matriz de covariancias dos ativos; ou seja, a variancia do portfélio €

definida como a soma das variancias individuais de cada ativo e covariancias entre pares de

ativos do portfélio, de acordo com o peso de cada ativo na sua composicao.
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2.4.2 Desvio médio absoluto

Konno e Yamazaki (1991) utilizaram o desvio médio absoluto dos retornos dos ativos como
medida de risco, numa estratégia de transformar o que antes era um problema de programacéo
quadratica com o0 uso da variancia, em um problema de programagcéo linear; simplificando o
trabalho computacional exigido. O desvio médio absoluto (Mean Absolute Deviation ou
simplesmente MAD) do retorno do portfolio consiste no primeiro momento absoluto

centrado, sendo dado pela expresséo:

W, (x) = E(R(X) — E(R(X))|)= E[ } (2.9)

2.4.3 Valor em risco

O valor em risco (Value at Risk ou VaR) é definido como a perda maxima ou minimo retorno
da carteira, a um nivel de confianca de 1-«, dentro de um horizonte de tempo determinado,
ou seja, busca responder o quanto se pode perder ou 0 minimo que se pode ganhar em um

horizonte de tempo e com qual probabilidade.

Acerbi e Tasche (2002) definiram o VaR da seguinte forma: sendo P uma medida de
probabilidade associada a uma variavel aleatoria R que determina o retorno logaritmico de um

ativo, 0 VaR, ao nivel de confianca 1—« , é definido como:

VarR"™(R)=Q,(R), (2.10)
em que

Q,(R)=inf {weR|P(R<w)>af. (2.11)

Sendo assim, 0 VaR, em um Unico numero, fornece uma medida concisa de risco de mercado,

bem como a probabilidade de uma oscilacéo adversa.
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2.5 Incerteza em estimadores

O problema de estimacdo de parametros é muito abordado em estatistica. De maneira
simplista, obtém-se uma amostra da variavel aleatdria X, cuja lei de probabilidades €
conhecida, com excecdo aos parametros que a definem. O problema da estimacdo consiste em
utilizar estas observagGes para obter estimativas dos parametros da distribuicdo da populacao

de X . Por exemplo, no caso de uma varidvel aleatdria que apresenta média u e desvio

padrdo o, seleciona-se uma amostra de n elementos. S&o entdo calculados os estimadores de

média X e de desvio padrdo & e é assumido que X tem distribuicdo normal.

A principal pergunta que deve ser respondida na estimacdo de parametros € o quao razoavel é
assumir que os valores estimados a partir da amostra correspondem a realidade da populacéo

original.

A composicdo dos modelos de otimizacdo de portfolio esta fortemente baseada na estimacéo
de parametros. Por exemplo, 0 modelo de Markowitz tem sua base na matriz de covariancias e

no valor esperado dos retornos. A partir da observacdo do retorno dos ativos de uma

~

determinada amostra, determina-se o estimador > da matriz de covariancias Y da

populacdo. Os retornos esperados dos n ativos que compdem o portfélio, E[Ri], sdo

estimados atraves do estimador de média T, .

O problema de otimizacdo do portfolio apresenta uma série de incertezas relacionadas, entre
outros fatores, a estimacdo de parametros, o que pode comprometer os resultados. O intuito
deste trabalho € procurar alternativas que minimizem o efeito das incertezas dos parametros

na solucao final.

2.5.1 Inferéncia bayesiana

A informacdo que se tem sobre um parametro & de um modelo é fundamental na estatistica.

O verdadeiro valor de & é desconhecido e o0 objetivo € tentar reduzir este desconhecimento. A
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estatistica Bayesiana trata a incerteza a respeito do valor de & através de modelos
probabilisticos para os parametros. Desta forma, ndo existe distincdo entre varidveis
observaveis e 0s parametros de um modelo estatistico, todos sdo considerados variaveis
aleatdrias. Os estimadores bayesianos fornecem uma distribuicdo de probabilidades para o
valor dos pardmetros de uma distribuicdo; e ndo somente um valor fixo. Para cada parametro

tem-se um intervalo onde o parametro pode estar localizado, dado um grau de credibilidade.

2.5.2 Teorema de Bayes e a atualizacdo de informacéao

O teorema de Bayes indica como atualizar ou revisar uma opinido a luz de uma nova
evidéncia, ou seja, ele é usado na inferéncia estatistica para atualizar estimativas da
probabilidade, quantificando qualquer aumento de informacdo sobre determinado parametro

que se quer medir.

Dada uma variavel de interesse &, sobre o qual ndo se possui informacdo total, a informacéo
que se dispbe sobre @ até o momento, pode ser resumida probabilisticamente através de p(8),

que é definida como distribuicdo a priori de 6.

Observando-se uma variavel aleatéria X relacionada com ¢, onde p(X=x |#) expressa a
dependéncia entre X e &, o conhecimento sobre a distribuicdo dos valores de & sera
aumentado, pois a quantidade de informacdo sobre & € aumentada. A probabilidade

p(X=x| &) é definida como verossimilhanca ou plausibilidade.
Sendo assim, com o0 conhecimento da priori sobre €, e com a nova informacéo observada

através da variavel aleatdéria X, chega-se a uma nova distribuicdo de probabilidade para &

definida como distribuicdo a posteriori de &, atualizada através do teorema de Bayes, onde:

p(@1x) o« p(x|0)x p(0), (2.12)

ou

distribuicéo a posteriori oc verossimilhanca x distribuicdo a priori, (2.13)
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sendo oc, um simbolo de proporcionalidade (LEE, 2004).

Portanto, partindo de uma distribuicdo a priori, com a observacdo de um novo experimento,
chega-se a uma distribuicdo a posteriori, mais rica em informacdo do que a priori. Para
maiores detalhes sobre o teorema de Bayes e sobre como ele € utilizado para a atualiza¢do da

informacao, ver o Apéndice A.

2.5.3 Inferéncia bayesiana para distribuicdo normal

No problema de interesse se pretende medir os parametros & (média) e ¢ (variancia) de uma

variavel que possui distribuicdo normal. O algoritmo de célculo das distribui¢Bes a posteriori
de & e ¢ é representado no fluxograma a seguir (LEE,2004).
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Informacéo disponivel:
>Distribuic6es a priori:

- normal para 4

- qui-quadrada inversa para ¢

>Parametros:
n, = tamanho da amostra Informagcéo atualizada:
N >Distribuices a posteriori:
Oy =% - normal para ¢
= - qui-quadrada inversa para ¢
Ny 3 >Parametros:
S():Z(Xi_xo)2 n,=n,+n
i=1 1 0
Vo=, -1 0= Nyby +NX
nl
1 S\
: S, =S, +S+———(8,-X)
Novo experimento: 1 1
>Verossimilhanga: P
- normal para 6 ’
- qui-quadrada inversa para ¢ ou
>Parametros: S, =S, +S + N, +nx* —n,67
n = tamanho da amostra v, =V, +N
n
X=YX
i=1
n
S =) (%-X)
i=1 A 4
Conclusdes da posteriori:
E@©)=6,
vo)-E®
n
S
E(g)=—"
n-2)
287
V(g) = y

(Vl - 2)2 (Vl - 4)

*E = Valor esperado
V = Variancia

Figura 2.4 - Céalculo da distribuigdo a posteriori para distribui¢do normal através de inferéncia bayesiana

A partir das distribuicGes a priori e verossimilhanca é possivel calcular os parametros da
distribuicdo a posteriori da varidvel de interesse que se quer estudar. As conclusfes da
posteriori definem o valor esperado (E) e a variancia (V) de cada parametro baseado nas
caracteristicas das distribuicdes normal e qui-quadrada inversa, que sdo contempladas no

apéndice B.

A distribuicdo a posteriori calculada sera a distribuicdo a priori para uma nova atualizagdo da
informacdo através de um novo experimento ou aumento de informacdo. Para maiores
detalhes sobre o célculo da distribuicdo a posteriori e as premissas utilizadas na inferéncia

bayesiana ver o apéndice A.
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2.5.4 Intervalos de credibilidade

Na estatistica Classica, um estimador pontual diz onde se espera que o valor do parametro se
encontre, mas nada afirma a respeito da confianca que se tem nesse nimero. Para lidar com
esse problema é comum que se apresente um intervalo de confianca, no qual espera-se que 0
parametro se encontre. De qualquer forma, isto ndo quer dizer que o valor do parametro se
encontra dentro deste intervalo, isto porque, em estatistica Classica, afirmac6es probabilisticas

sobre parametros sdo proibidas, por serem erradas (MARTINS, 2006).

No caso da estatistica Bayesiana, em principio, uma vez que conhecemos a distribuicdo a
posteriori, toda a informagdo sobre o pardmetro estd contida ali. No entanto, o formato de
intervalos de confianca € til por ser de facil compreensdo, além de ser uma forma ja
tradicional de apresentar os resultados contidos em uma inferéncia. O resultado bayesiano
equivalente sdo os intervalos de credibilidade, que sdo basicamente intervalos de confianca
feitos a partir da posteriori, € portanto, sdo intervalos onde se pode realmente falar sobre a
probabilidade do valor correto do pardmetro se encontrar ali. Um intervalo de credibilidade
para uma credibilidade dada 1-« €é simplesmente o menor intervalo onde, apos a inferéncia,

espera-se encontrar o parametro com probabilidade 1- « .

Neste trabalho sera considerado que a média possui distribuicdo normal e que a variancia
possui distribuicdo qui-quadrada inversa (LEE, 2004). Para o estudo do portfolio sera
considerado que a distribuicdo das médias € uma normal multivariada e que a distribuicdo da
matriz de covariancias € uma distribuicdo de Wishart (ANDERSON, 1984).

2.6 Definicdo dos ativos que irdo compor o portfolio a ser estudado

Esse trabalho abordara o problema de composi¢cdo de um portfélio de agdes, que sdo titulos de
renda variavel vendidos a pessoas fisicas e juridicas. Elas representam a menor fragdo do

capital social de uma empresa e podem ser de trés tipos:
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0 ON - Denominadas Ordinarias;

0 PN - Denominadas Preferenciais;

0 PNA, PNB ou PNC: que sdo acOes preferenciais que possuem caracteristicas

distintas definidas por meio do estatuto de cada empresa.

O Indice Bovespa (IBOVESPA) é o mais importante indicador do desempenho médio das

cotacdes do mercado de acOes brasileiro. Compreende o valor atual de um portfolio tedrico

formado pelos principais papéis negociados na BOVESPA (Bolsa de Valores de Sdo Paulo),

representando o desempenho médio das a¢Bes que compdem o indice. A sua finalidade basica

é a de servir como benchmark do comportamento do mercado.

As empresas negociadas na Bovespa podem ser classificadas de acordo com os setores e sub-

setores econdémicos em que elas atuam. Essa classificacdo pode ser visualizada na tabela 2.1

abaixo:

Tabela 2.1 - Classificacdo setorial das empresas listadas na BOVESPA

SETOR

SUB-SETOR

Petroéleo e Gas
Materiais Bésicos

Bens Industriais

Consumo Nao Ciclico

Petroleo e Gas

Mineracao

Siderurgia e Metalurgia
Quimicos

Madeira e Papel
Embalagens

Materiais Diversos

Material de Transporte
Equipamentos Elétricos
Maquinas e Equipamentos
Servicos

Comércio

Construcéo e Engenharia
Transporte

Alimentos

Bebidas

Fumo

Produtos de Uso Pessoal e de Limpeza
Saude

Comércio

(continua)
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SETOR SUB-SETOR

Consumo Ciclico Tecidos, Vestuario e Calgados
Utilidades Domésticas
Midia
Hotelaria
Lazer
Diversos
e eeieee_____Comércio __________________]

Tecnologia da Informacdo Computadores e Equipamentos
Programas e Servigos

Telecomunicagdes Telefonia Fixa
oo _____TelefoniaMovel ______________|
Utilidade Publica Energia Elétrica

Agua e Saneamento
G ]
Financeiro e Outros Intermediarios Financeiros

Securitizadoras de Recebiveis
Previdéncia e Seguros
Exploracdo de Imoveis
Holdings Diversificadas
Outros

Fundos

De acordo com Markowitz (1952) a adequacéo da diversificacdo de um portfolio ndo depende
somente da quantidade de ativos que o compde. Isto porque a probabilidade do desempenho
de empresas de um mesmo setor ser pior num mesmo periodo é maior do que empresas de

diferentes ramos de negocios.

O mesmo raciocinio pode ser utilizado para a composicdo de um portfélio. A fim de
minimizar o seu risco, 0s investidores devem optar por empresas com caracteristicas
econbmicas ndo similares. Geralmente, essas empresas possuem correlacdo menor que as

empresas de um mesmo setor econdémico.

Baseado nestas informacdes, foi respeitado os seguintes critérios para a sele¢do dos ativos:

1) Cada acdo deveria ser negociada na Bovespa desde janeiro de 2002, para fim de

composicao de histérico.
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2) Cada setor econdmico listado na Bovespa foi representado com uma agéo, exceto 0s
setores de ‘Construcdo e Transporte’, ‘Tecnologia da Informacgdo’ e ‘Consumo
Ciclico’ que ndo foram contemplados e o setor de ‘Materiais Basicos’ que foi
contemplado com 2 a¢Ges, totalizando 8 acdes.

3) Dentro de cada setor, optou-se por acdes que apresentassem um expressivo volume de
negociacao, evitando problemas de falta de liquidez para mudancas de posicoes.

4) As acdes devem fazer parte do indice Bovespa, facilitando a avaliacdo do desempenho

da carteira através do benchmarking com o indice do setor.

Respeitando estes critérios, serdo estudadas neste trabalho as seguintes acdes:

Tabela 2.2 - Ativos selecionados para compor o portfolio a ser estudado

NUMERO SETOR ECONOMICO ACAO CODIGO
1 Materiais Basicos / Mineracdo Vale R Doce PNA VALE5
2 Materiais Basicos / Siderurgia Sid Nacional ON CSNA3
3 Petroleo e Géas Petrobrés PETR4
4 Bens Industriais Embraer PN EMBR4
5 Consumo Néo Ciclico Ambev PN AMBV4
6 Telecomunicacdes Telemar PN TNLP4
7 Utilidade Puablica Cemig PN CMIG4
8 Financeiro e Outros Itaubanco PN ITAU4

Para a elaboracdo dos estudos realizados neste trabalho foram observados os precos de
fechamento diarios das a¢des no periodo de 28 de dezembro de 2001 a 31 de maio de 2006. A

evolucdo dos precos destas acOes pode ser visualizada a seguir:

e Vale do Rio Doce (VALEDS)

VALES
60,00
50,00
@
& 40,00
o 30,00
(&3
2 20,00
o
10,00
0,00 4

28/12/2001
28/2/2002
28/4/2002
28/6/2002
28/8/2002

28/10/2002 -

28/12/2002 -
28/2/2003 -
28/4/2003
28/6/2003
28/8/2003 -

28/10/2003 -

28/12/2003 -
28/2/2004 -
28/4/2004
28/6/2004 -
28/8/2004

28/10/2004 -

28/12/2004 -
28/2/2005 -
28/4/2005 -
28/6/2005 -
28/8/2005 -

28/10/2005 -

28/12/2005 -
28/2/2006
28/4/2006

Figura 2.5 - Evolugdo do preco da VALES
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Siderurgia Nacional (CSNA3)
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Figura 2.6 - Evolugdo do preco da CSNA3

Petrobras (PETRA4)
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Figura 2.7 - Evolucéo do prego da PETR4

Embraer (EMBR4)
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Figura 2.8 - Evolucéo do preco da EMBR4
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AMBV4

Ambev (AMBV4)

1200,00
1000,00
800,00
600,00
400,00
200,00

r 900¢/v/82

r 900¢/2/82

r §00¢/eT/8¢

r G00c/0T/8¢

r §00¢/8/8¢

r §00¢/9/8¢

r G00c/v/82

r G00¢/e/8¢c

r ¥00¢/2T/8¢

r ¥002/0T/8¢

r ¥00¢/8/8¢

r ¥002/9/8¢

r ¥00¢/v/82

r ¥00¢/¢/8¢

r €00¢/eT/8¢

r €002/0T/8¢

r €00¢/8/8¢

r €00¢/9/8¢

r €00¢/v/82

r €00¢/e/8¢c

r ¢00¢/eT/8¢e

r ¢00¢c/0T/8¢

r ¢00¢/8/8¢

r ¢00¢/9/8¢

r ¢00¢/v/8c

r ¢00¢/e/8e

r 1002/cT/8¢C

0,00

Figura 2.9 - Evolugéo do preco da AMBV4
TNLP4
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Figura 2.10 - Evolucdo do prego da TNLP4
CMIG4
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Figura 2.11 - Evolucéo do preco da CMIG4
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ITAU4

Itaubanco (ITAU4)
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Figura 2.12 - Evolugdo do pre¢o da ITAU4
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3
MEDIDAS DE RISCO COM INCERTEZA

As medidas de risco sdo a base para qualquer modelo de auxilio & tomada de deciséo no que
se refere ao problema de gestdo de portfélio. Os estimadores de risco, como qualquer
estimador, estdo sujeitos as incertezas em suas estimagdes, 0 que pode comprometer 0s

resultados dos modelos.

Dentro deste escopo, a proposta deste capitulo é analisar o impacto da incerteza nos
estimadores das medidas de risco, variancia e valor em risco, de portfélios, através de
estimativa bayesiana e simulagdo, visando avaliar suas precisdes. O foco é o emprego de
técnicas de inferéncia bayesiana para a estimativa dos parametros. A avaliacdo atraves de

simulacdo é motivada pela sua grande utilizacdo em modelos multiperiodo.

3.1 Estimacéo de parametros

Os parametros da distribuicdo dos retornos logaritmicos de um ativo podem ser estimados
através de diversos métodos, tanto da estatistica classica, como da estatistica bayesiana. Serdo
analisados neste capitulo os seguintes parametros: a variancia do ativo e, para o caso de um
portfolio de ativos, a covaridncia entre eles. A seguir, serdo apresentados os trés tipos de
estimadores abordados neste trabalho, assim como, o resultado da estimagéo para a matriz de
covariancias da série historica dos retornos dos ativos definidos na secdo 2.6 deste trabalho,

no periodo de 2 de janeiro de 2002 até 3 de janeiro de 2006, para cada um dos estimadores.

3.1.1 Estimadores classicos

Dado um conjunto de t observagbes R™ ={r,...r,}, da varidvel aleatéria R com distribuicdo

normal, o estimador da variancia desta distribuicdo é dado por
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&z:i(ﬂ —T) , (3_1)

onde os r; Sd0 0s retornos da amostra, T € a média da amostra e t 0 niUmero de observacdes.

A covariancia entre os retornos de dois ativos A e B, pode ser estimada por

=~  _ Zt: (rA,i — Ty XrB,i — Ty )1 (3.2)

onde 0s ra; € rg; S30 0s retornos da amostra dos ativos A e B, respectivamente, € T, ;e T;; Sd0

as médias das amostras.

A tabela 3.1 abaixo representa a matriz de covariancias estimada através dos estimadores
classicos para o periodo de 2 de janeiro de 2002 até 3 de janeiro de 2006.

Tabela 3.1 - Matriz de covariancias estimada pelos estimadores classicos

VALES5 CSNA3 PETR4 EMBR4 AMBV4 TNLP4 CMIG4 ITAU4
0,000396 0,000217 0,000145 0,000112 0,000084 0,000120 0,000123 0,000099
0,000217 0,000784 0,000244 0,000160 0,000163 0,000305 0,000318 0,000235
0,000145 0,000244 0,000406 0,000125 0,000137 0,000256 0,000278 0,000215
0,000112 0,000160 0,000125 0,000575 0,000101 0,000149 0,000142 0,000102
0,000084 0,000163 0,000137 0,000101 0,000351 0,000154 0,000177 0,000162
0,000120 0,000305 0,000256 0,000149 0,000154 0,000489 0,000363 0,000255
0,000123 0,000318 0,000278 0,000142 0,000177 0,000363 0,000768 0,000311
0,000099 0,000235 0,000215 0,000102 0,000162 0,000255 0,000311 0,000463

3.1.2 Modelo de suavizacao exponencial

Outra classe de estimadores, com aplicacdo especifica em séries temporais sao 0s modelos de
suavizacdo exponencial. O EWMA (Exponential Weighted Moving Average), ou média
movel ponderada com alisamento exponencial € uma técnica, sugerida pela metodologia
Riskmetrics do banco JPMorgan (MORGAN,1994), utilizada na modelagem da volatilidade

de ativos.
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Dadas as observagdes R’ :{rl...rt} gue constituem uma série temporal, o estimador pela

técnica do EWMA para a variancia no instante t € dado por
6l =acl, +(1-a)r}, 0<a<l. (3.3)

A expressdo sugere que a variancia do retorno de um ativo, num dado instante de tempo, é
composta por dois termos. O primeiro termo expressa a dependéncia temporal da variancia
dos retornos. O segundo representa a contribuicdo da observacdo mais recente para a
variancia estimada. Além disso, pode-se inferir da expressdo que quanto maior o fator de

decaimento « , maior é 0 peso dado a variancia mais recente.

O mesmo principio de calculo pode ser estendido para a estimacdo da covariancia entre dois

ativos. Assim, a covariancia entre dois ativos A e B, pode ser definida por
Gpg =0 10,y +(1—a)ly ils 0<a<l. (3.4)

A escolha do valor do pardmetro « é muitas vezes realizada de forma arbitraria. Entretanto, a
metodologia Riskmetrics sugere um procedimento para a escolha de um « O6timo baseado no
erro de predicdo um passo a frente, onde o erro de predicdo um passo a frente é definido como

&y =1, —0ly- O mesmo procedimento pode ser utilizado para 0 « empregado no

calculo das covariancias. Para maiores detalhes desses procedimentos, ver MORGAN(1994).

Neste trabalho sera utilizado o valor «=0,97 para todos os calculos de variancias e
covariancias, pois esse € o valor usual utilizado pelos agentes do mercado financeiro

brasileiro na determinagéo dos parametros dos diversos ativos.

A matriz de covariancias estimada atraves do modelo de estimacdo exponencial para o

periodo de 2 de janeiro de 2002 até 3 de janeiro de 2006, é dada na tabela 3.2 a seguir.
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Tabela 3.2 - Matriz de covariancias estimada pelo modelo de suavizagéo exponencial

VALES CSNA3 PETR4 EMBR4 AMBV4 TNLP4 CMIG4 ITAU4
0,000299 0,000354 0,000328 0,000303 0,000202 0,000238 0,000365 0,000319
0,000354 0,000431 0,000398 0,000369 0,000262 0,000286 0,000445 0,000388
0,000328 0,000398 0,000367 0,000341 0,000239 0,000265 0,000410 0,000358
0,000303 0,000369 0,000341 0,000316 0,000225 0,000245 0,000381 0,000333
0,000202 0,000262 0,000239 0,000225 0,000177 0,000169 0,000270 0,000236
0,000238 0,000286 0,000265 0,000245 0,000169 0,000191 0,000295 0,000258
0,000365 0,000445 0,000410 0,000381 0,000270 0,000295 0,000459 0,000400
0,000319 0,000388 0,000358 0,000333 0,000236 0,000258 0,000400 0,000350

3.1.3 Estimadores bayesianos

Os estimadores bayesianos fornecem, a partir da informacao previamente conhecida e dos
dados disponiveis, uma distribuicdo de probabilidades para o valor dos pardmetros de uma
distribuicdo. Para cada pardmetro tem-se um intervalo onde o pardmetro pode estar
localizado, dado um grau de credibilidade.

Para a distribuicdo de um ativo, normal, assume-se que a sua variancia possui uma
distribuicdo qui-quadrada inversa (LEE, 2004). No caso multivariado, ou seja, de um portfélio
de ativos, assume-se que a matriz de covariancias possui uma distribuicdo de Wishart
(ANDERSON, 1984), considerando que a distribuicao dos retornos ¢ uma distribuicdo normal

multivariada.

Os parametros foram estimados utilizando o programa WinBugs©, que realiza a anélise de
modelos estatisticos através do método de Monte Carlo de cadeias de Markov (MCMC —
Markov Chain Monte Carlo) e fornece informacdes sobre os parametros desses modelos. O
modelo utilizado para a estimagcdo dos pardmetros através do programa WinBugs© é
explicitado no apéndice C, assim como suas entradas e saidas. Vale ressaltar, que se procurou
utilizar uma distribuicdo a priori ndo informativa, indicando a falta de informacdo anterior

sobre os parametros ou a ndo-influéncia da informag&o anterior sobre a estimag&o.

Para o periodo de 2 de janeiro de 2002 até 3 de janeiro de 2006, tem-se uma distribuicdo de
probabilidades para a matriz de covariancias estimada através dos estimadores bayesianos,
cujos intervalos de 5%, média e de 95% de credibilidade sdo contemplados nas tabelas 3.3,
3.4 e 3.5 a sequir.
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Tabela 3.3 - Matriz de covariancias estimada pelos estimadores bayesianos (int. credibilidade: 5%)

VALES

CSNA3

PETR4

EMBR4

AMBV4

TNLP4

CMIG4

ITAU4

0,000378 0,000187 0,000123 0,000087 0,000064 0,000097 0,000094 0,000077
0,000187 0,000738 0,000213 0,000124 0,000135 0,000270 0,000275 0,000202
0,000123 0,000213 0,000386 0,000099 0,000116 0,000230 0,000247 0,000190
0,000087 0,000124 0,000099 0,000544 0,000077 0,000121 0,000107 0,000075
0,000064 0,000135 0,000116 0,000077 0,000336 0,000131 0,000149 0,000140
0,000097 0,000270 0,000230 0,000121 0,000131 0,000464 0,000327 0,000228
0,000094 0,000275 0,000247 0,000107 0,000149 0,000327 0,000723 0,000277
0,000077 0,000202 0,000190 0,000075 0,000140 0,000228 0,000277 0,000440

Tabela 3.4 - Matriz de covariancias estimada pelos estimadores bayesianos (média)

VALES

CSNA3

PETR4

EMBR4

AMBV4

TNLP4

CMIG4

0,000407 0,000218 0,000145 0,000112 0,000085 0,000121 0,000124 0,000100
0,000218 0,000794 0,000244 0,000160 0,000164 0,000306 0,000319 0,000236
0,000145 0,000244 0,000416 0,000125 0,000137 0,000256 0,000279 0,000215
0,000112 0,000160 0,000125 0,000586 0,000101 0,000150 0,000143 0,000102
0,000085 0,000164 0,000137 0,000101 0,000362 0,000154 0,000177 0,000162
0,000121 0,000306 0,000256 0,000150 0,000154 0,000500 0,000364 0,000256
0,000124 0,000319 0,000279 0,000143 0,000177 0,000364 0,000779 0,000312
0,000100 0,000236 0,000215 0,000102 0,000162 0,000256 0,000312 0,000473

Tabela 3.5 - Matriz de covariancias estimada pelos estimadores bayesianos (int. credibilidade: 95%)

VALES CSNA3 PETR4 EMBR4 AMBV4 TNLP4 CMIG4
0,000437 0,000250 0,000168 0,000139 0,000105 0,000145 0,000154 0,000123
0,000250 0,000855 0,000278 0,000197 0,000193 0,000343 0,000363 0,000270
0,000168 0,000278 0,000448 0,000152 0,000159 0,000284 0,000312 0,000241
0,000139 0,000197 0,000152 0,000630 0,000126 0,000180 0,000179 0,000130
0,000105 0,000193 0,000159 0,000126 0,000389 0,000179 0,000207 0,000186
0,000145 0,000343 0,000284 0,000180 0,000179 0,000538 0,000403 0,000285
0,000154 0,000363 0,000312 0,000179 0,000207 0,000403 0,000837 0,000348
0,000123 0,000270 0,000241 0,000130 0,000186 0,000285 0,000348 0,000509

3.2 A matriz de covariancias com incerteza

A matriz de covariancias é a base para o calculo da variancia do portfélio. A variancia ganhou
destaque como medida de risco no modelo classico de Markowitz (1952) de composigédo de
portfélio de minimo risco, sendo muito utilizada até entdo, por muitas instituicdes no auxilio a
tomada de decisdo. Iremos agora, avaliar a precisdo da variancia do portfolio, e sua robustez

ao longo do tempo.
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3.2.1 Metodologia proposta

Para a avaliagdo do impacto entre os estimadores da variancia, comparamos 0s seus valores

calculados através dos diferentes estimadores, conforme ilustra a figura 3.1.

Base histérica das cotac¢des dos ativos
(variaveis de entrada)

A A A 4

Estimacéo dos parametros Estimacéo dos parametros Estimacéo dos parametros
(classica) (suavizagao exponencial) (bayesiana)
A 4 A 4 A 4 A 4
Célculo da variancia Célculo da variancia Célculo da variancia Célculo da variancia
(analitico) (analitico) (analitico) (simulagéo)

Figura 3.1 - Fluxograma da andlise da matriz de covariancias

O célculo da variancia do portfolio de maneira analitica € dado no capitulo 2, se¢do 2.4.1,
expressao (2.8). Para o calculo através de simulacdo, foi utilizado o método de Monte Carlo
para a geracdo de matrizes de covariancias, distribuidas de acordo com a distribuicdo de
Wishart. Foram geradas 10.000 matrizes de covariéncias, e a partir de cada uma delas, foi
gerado um Unico valor de retorno para os ativos de acordo com uma distribuicdo normal
multivariada de média zero e matriz de covariancias gerada no passo anterior. Sendo assim,
foram gerados 10.000 valores de retornos para cada ativo. Calculou-se a seguir os retornos
diarios do portfélio. Por fim, calculou-se de maneira analitica a variancia destes 10.000
retornos de cada portfdlio. Todos os célculos foram realizados no aplicativo MATLAB, e a
rotinas utilizadas estdo descritas no apéndice E nos itens E.1, E.2 e E.3.

3.2.2 Resultados

A variancia foi estimada pelos trés métodos. Para o caso bayesiano, que ndo fornece apenas

um valor Unico para a estimacdo do parametro, mas sim uma distribuicdo de probabilidades
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para ele, foi utilizada para analise o quantil de ordem 95%, o que significa dizer, que existe
95% de probabilidade do parametro estar abaixo deste valor. A tabela 3.6 a seguir ilustra os
resultados obtidos para o portfolio composto de maneira igualitaria pelos oito ativos definidos
na secdo 2.6 deste trabalho (12,5% cada), denominado como portfélio 1, por janela de tempo
(o histérico fixo de 1.000 observacdes é variado de 5 em 5 dias; as janelas de tempo

analisadas sdo contempladas no apéndice D).

Tabela 3.6 — Variancia por tipo de estimacéo e janela de tempo para o portfélio 1

Janela de Classico Suav. Bayesiano  Bayesiano
Tempo Exponencial (intervalo de 95%)  (simulagéo)
1 0,000230 0,000312 0,000263 0,001914
2 0,000230 0,000295 0,000263 0,001864
3 0,000230 0,000310 0,000263 0,001835
4 0,000231 0,000327 0,000265 0,001866
5 0,000230 0,000336 0,000263 0,001871
6 0,000231 0,000363 0,000264 0,001873
7 0,000231 0,000360 0,000263 0,001840
8 0,000231 0,000364 0,000264 0,001877
9 0,000231 0,000345 0,000263 0,001846
10 0,000231 0,000370 0,000264 0,001827
11 0,000231 0,000376 0,000263 0,001894
12 0,000230 0,000362 0,000263 0,001855

Pode-se observar que ha diferenca na variancia entre os métodos de estimacdo classica e
estimacao bayesiana (através do intervalo de credibilidade de 95%), ou seja, ao considerar a
faixa de 95% de credibilidade da distribuicdo fornecida pelos estimadores bayesianos da
matriz de covariancias, a variancia calculada é em média, aproximadamente, 14% maior que a
classica. O método de suavizacdo exponencial apresentou valores maiores gque estes métodos,
muito porque, apesar do histérico de 1.000 retornos ser 0 mesmo, o0 modelo de suavizacao
exponencial prioriza as informacGes mais recentes atraves de seu fator de suavizacdo alfa
(a ). E importante notar que quando se simula os retornos dos ativos, a variancia calculada é
superior que a calculada pelos outros métodos. A tabela 3.7 a seguir, representa a média das
variancias nos doze periodos de célculo para cada tipo de estimagdo, assim como O

comparativo entre eles.
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Tabela 3.7 — Comparativo entre as variancias médias por tipo de estimagéo para o portfélio 1

ClASSico Suav. _ Bayesiano  Bayesiano
Exponencial (intervalo de 95%)  (simulacéo)
VARIANCIA MEDIA 0,000231 0,000343 0,000263 0,001864
% Classico +48,9% +14,2% +707,8%
% Suav. Exponencial -32,8% -23,3% +442 7%
% Bayesiano (int. de 95%) -12,4% +30,4% +607,5%
% Bayesiano (simulacéo) -87,6% -81,6% -85,9%

E importante ressaltar também que o comportamento dos estimadores pouco variou ao
decorrer do tempo, principalmente no caso dos estimadores classicos e bayesianos (intervalo
de 95%). Seria necessaria a realizacdo de teste de hipdteses para maiores afirmac6es sobre a
estabilidade dos valores da variancia, o que ndo ¢ possivel pela dependéncia que ha entre cada
uma das janelas de tempo. A figura 3.2 a seguir, ilustra o comportamento de cada um dos

tipos de estimac&o por janela de tempo para o portfélio estudado.

=&=Classico == Suav. Exponencial =®=Bayesiano (intervalo de 95%) =®=Bayesiano (simulacéo)

0,0025 -

0,0020

0,0015

Variancia

0,0010

0,0005

—_—

0,0000 T T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Janela de Tempo

Figura 3.2 - Variancia por tipo de estimacéo e janela de tempo para o portfélio 1

O mesmo comportamento pode ser observado variando-se a composi¢do do portfélio. Serdo

ilustrados os resultados obtidos para os portfolios 2, 3 e 4, definidos na tabela 3.8 a seguir.
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Tabela 3.8 - Composicado dos portfélios analisados

VALE5S CSNA3 PETR4 EMBR4 AMBV4 TNLP4 CMIG4 |ITAU4 TOTAL
olguio][fo}78 10,0% 100,0%0
elguo][6BeM 20,0% : 5,0% 5,0% i 20,0% | 20,0% | 5,0% 5,0% : 20,0% | 100,0%
elguo]loW'® 7,5% : 10,0% : 12,5% : 20,0% : 7,5% : 20,0% @ 10,0% : 12,5% | 100,0%6

Portfolio 2
== Classico =®=Suav. Exponencial =#=Bayesiano (intervalo de 95%) =&=Bayesiano (simulagdo)
0,0025 -
0,0020 —
—— —— =C== A
0,0015 -
K
o
3
3
>
0,0010
0,0005
0,0000 : : : : : : : :
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Janela de Tempo
Figura 3.3 - Variancia por tipo de estimacao e janela de tempo para o portfélio 2
Portfolio 3
== Classico =®=Suav. Exponencial =#=Bayesiano (intervalo de 95%) =&=Bayesiano (simulagdo)
0,0025 -
0,0020
0,0015 - e e
K
o
3
3
>
0,0010 -
0,0005
—_—_—_—_—_—_—_—_—_—e—————————
0,0000

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Janela de Tempo

Figura 3.4 - Variancia por tipo de estimacao e janela de tempo para o portfélio 3
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Portfolio 4

=& Classico =®=Suav. Exponencial =®=Bayesiano (intervalo de 95%) =®=Bayesiano (simulac&o)

0,0025 -

0,0020 —_—
== —_—C— A

0,0015

Variancia

0,0010 A

0,0005

=_=——e—— .. . . . . <

0,0000

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Janela de Tempo

Figura 3.5 - Variancia por tipo de estimacdo e janela de tempo para o portfélio 4

3.3 O valor em risco com incerteza

Motivado por diversos desastres envolvendo derivativos, o valor em risco (VaR) surgiu no
final dos anos noventa como alternativa de medida de risco. Em linguagem formal, o VaR
pode ser definido como a pior perda esperada ao longo de determinado intervalo de tempo,
sob condi¢Ges normais de mercado e dentro de determinado nivel de confianca. Ou seja, 0
VaR € um quantil da distribuicdo de probabilidade das perdas, sendo a fungédo de perda dada
pelo oposto do retorno do portfélio (JORION, 1997). O VaR é uma medida de risco
regulamentada, e ganhou grande popularidade devido ao fato de representar o risco em apenas

um numero, tornando-se um padrdo de mercado.

Conceitualmente, sua obtencao é simples, porém o VaR é um método de mensuracdo de risco,
cuja determinacdo depende de técnicas estatisticas de estimacéo, o que introduz incertezas em
seu calculo. O objetivo deste item € avaliar o impacto destas incertezas nos estimadores do
VaR, visando avaliar a precisdo do VaR paramétrico padréo.
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3.3.1 Diferentes formas do calculo do VaR

O VaR pode ser calculado através de diferentes métodos. O método da série historica consiste
no uso de estatisticas de ordem. O método paramétrico parte da premissa que a distribuicdo de
probabilidade do retorno logaritmico do ativo € normal, totalmente caracterizado pela sua
média e variancia. Ja os métodos que utilizam técnicas computacionais intensivas, como
bootstrapping e simulacdo de Monte Carlo, sdo baseados em séries histdricas e pressupdem
que o passado reflete de maneira adequada o que devera ocorrer no futuro. Sera considerada

nesta analise que a média da distribuicdo dos retornos é igual a zero.

3.3.1.1 Método da série histérica

Sendo R={r..r;} um conjunto de observacdes do retorno de um ativo, um estimador de
percentil & dado por M,.;(R), em que My, é 0 minimo de R ={r,..r; }, M7 0 maximo,
e My 7] O aT -ésimo valor em ordem crescente. Ou seja, segundo o modelo de série

historica, para o calculo do VaR, é preciso selecionar uma amostra de retornos para o ativo,

ordenar esses valores e escolher um valor de acordo com a fungdo M,;1(R), em que « €0

nivel de confianca desejado (RIBEIRO; FERREIRA, 2005).

3.3.1.2 Método paramétrico

No método paramétrico, assume-se que a variavel aleatoria R (retorno logaritmico do valor de
um ativo) possui uma distribuicdo de probabilidades D(4,,6,,...,6,)), onde 6,,6,,...,6,, sdo
parametros da distribuicdo. Os pardmetros da distribuicdo podem ser estimados através do

conjunto de observagdes R™ ={r,...r; } .
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Conhecidos os parametros, o quantil de ordem « de uma distribui¢do continua é dado por x

para o qual

f(u)du=a,ou (3.5)

Q. (x)=F(x)=inf {x|F(x)2a}, (3.6)

onde f é a funcdo densidade de probabilidade e F é a funcdo densidade de probabilidade

acumulada de D.

Se D for aproximada por uma distribuicdo normal, os parametros a serem estimados séo a

média p e a variancia o, e a sua funcéo densidade de probabilidade é dada por

(-n)

e 2, (3.7)

Realizando uma mudanca de variaveis z=(x—y)/a, mostra-se que z € uma variavel

aleatéria com média 0 e variancia 1 (distribuicdo normal padrdo), e a funcdo densidade de

probabilidade é

f(z)=——e 2. (3.8)

A funcéo densidade de probabilidade acumulada, neste caso, é dada por

2 (w)?

1 A
d(z)=——|e 2 du. 3.9
®-7 ] &9
O quantil de ordem « € dado por
q,(2) =0 (a). (3.10)
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Realizando a mudanca de variaveis inversa X = zo + u, 0 quantil de ordem « da distribuicéo

dexé
Q,(x)=(@® (@))o+u. (3.11)

Para o caso onde se esta tratando com uma carteira de ativos, pode-se considerar que todos 0s
ativos da carteira possuem distribuicdo normal. Neste caso, a variancia da carteira é dada pela

variancia da soma de uma série de variaveis aleatorias com distribuicdo normal e seu valor é

dado por o®(R(X)) = x" X X.
Como 0 VaR, ao nivel de confianga 1— ¢ é definido como VaR** (R) =Q,(R) e oretorno de
uma carteira constituido por n ativos dado por R(x) = ZRixi , pode-se escrever 0 VaR do

i=1

portfélio como

VaR"™(R(X)) = ® ' (a)Vx'2x , (3.12)

assumindo que a média dos retornos seja igual a zero, onde o vetor x € a participacdo
percentual de cada ativo na carteira, 3 é a matriz de covariancias dos ativos e @ é a funco

densidade de probabilidade inversa da distribuicdo normal.

3.3.2 Metodologia proposta

Para a avaliacdo do impacto da incerteza nos estimadores do Valor em Risco, comparamos 0S
seus valores calculados através dos estimadores classicos, do modelo de suavizagdo

exponencial e dos estimadores bayesianos, conforme ilustra a figura 3.6.
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Base histdrica das cotacdes dos ativos
(variaveis de entrada)

A A 4 A 4

Estimac&o dos parametros Estimacéo dos pardmetros Estimacéo dos parametros
(classica) (suavizagao exponencial) (bayesiana)
A4 A4 A4 A 4
Célculo do VaR Célculo do VaR Célculo do VaR Célculo do VaR
(paramétrico) (paramétrico) (paramétrico) (simulagao)

Figura 3.6 — Fluxograma da andlise do valor em risco

O calculo do VaR dos ativos no caso univariado, e do portfélio no caso multivariado, pelo
método paramétrico, é realizado atraves da aplicacdo da expressdo analitica de quantis para a
distribuicdo normal, dada neste capitulo, na secdo 3.3.1.2, expressao (3.12). Para 0s casos
bayesianos, foi realizada a simulagéo através do método de Monte Carlo, onde foram geradas
matrizes de covariancias, distribuidas de acordo com a distribuicdo de Wishart. Utilizando-se
cada matriz de covariéncia, foi gerado um anico valor de retorno para cada ativo de acordo
com uma distribuicdo normal multivariada de média zero e matriz de covariancia estimada
através da distribuicdo de Wishart. Foram gerados 10.000 valores de retornos. A seguir,
calculou-se os retornos diarios do portfélio. Por fim, o VaR foi calculado através do método
de série histdrica, contemplada neste capitulo, na se¢do 3.3.1.1, sendo o quantil de ordem
95%, determinado pelo 9.500° valor em ordem decrescente. Todos os célculos foram
realizados com o aplicativo MATLAB e séo explicitados no apéndice E, nos itens E.1, E.2 e
E.3.

3.3.3 Resultados

3.3.3.1 Analise individual de cada ativo

Inicialmente foi estudado o periodo de 2 de janeiro de 2002 até 3 de janeiro de 2006. O

desvio-padrdo de cada ativo foi estimado pelos trés métodos. No caso bayesiano, foi utilizada
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para analise a média e o quantil de ordem 95%, o que significa dizer, que existe 95% de
probabilidade do pardmetro estar abaixo deste valor. Nesta andlise univariada, nao foi

utilizada a abordagem de simulacdo. A tabela 3.9 abaixo resume os dados obtidos:

Tabela 3.9 - Desvio-padrao de cada ativo por tipo de estimacéao

. .- Bayesiano
Ativo Classico Suav. Expon. média 95.0%
VALES 0,019906 0,017294 0,020164 0,020909
CSNA3 0,027991 0,020771 0,028183 0,029234
PETR4 0,020139 0,019170 0,020396 0,021161
EMBR4 0,023986 0,017783 0,024210 0,025106
AMBV4 0,018739 0,013311 0,019013 0,019718
TNLP4 0,022120 0,013829 0,022356 0,023188
CMIG4 0,027707 0,021415 0,027902 0,028938
ITAU4 0,021512 0,018701 0,021758 0,022563

Calculou-se, a seguir, o Valor em Risco a um nivel de confianca de 95% pelo método
paramétrico. Vale ressaltar que o valor utilizado para ®(0,95) foi de -1,645. A tabela 3.10

abaixo, demonstra os resultados obtidos:

Tabela 3.10 - Valor em Risco (VaR) de cada ativo por tipo de estimagao

. .- Bayesiano
Ativo Cléassico Suav. Expon. média 95.0%

3,2745% 2,8448% 3,3170% 3,4396%
CSNA3 4,6046% 3,4169% 4,6362% 4,8089%
PETR4 3,3129% 3,1534% 3,3552% 3,4810%
EMBR4 3,9458% 2,9254% 3,9825% 4,1299%
AMBV4 3,0825% 2,1896% 3,1277% 3,2436%
TNLP4 3,6387% 2,2749% 3,6776% 3,8145%
CMIG4 4,5577% 3,5228% 4,5898% 4,7603%
ITAU4 3,5388% 3,0763% 3,5792% 3,7117%

Ao compararmos os valores encontrados através das diferentes formas de estimacdo dos
parametros, podemos perceber que o VaR calculado através da estimacdo bayesiana (média)
possui um valor muito proximo do VaR calculado através da estimacdo classica. Mas, uma
vez que levamos em consideracdo o intervalo definido pela estimacdo bayesiana para 0s
parametros, verificamos que o VaR classico pode estar subestimado em até aproximadamente
5%. Ja 0 VaR calculado pelos estimadores do modelo de suavizacdo exponencial pode estar

subestimado de 10% a 40% aproximadamente. Estas diferencas sdo contempladas a seguir.
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Figura 3.7 - VaR calculado por tipo de estimago e ativo

Tabela 3.11 - Comparativo do VaR calculado por tipo de estimacdo e ativo

Ativo Classico / Bayesiano (95%) Suav. Expon. / Bayesiano (95%)
VALES5 -4,8% -17,3%
CSNA3 -4,2% -28,9%
PETR4 -4,8% -9,4%
EMBR4 -4,5% -29,2%
AMBV4 -5,0% -32,5%
TNLP4 -4,6% -40,4%
CMIG4 -4,3% -26,0%
ITAU4 -4,7% -17,1%

3.3.3.2 Analise do portfolio

Sera analisado neste item, o valor em risco calculado através das diferentes formas de
estimacdo dos pardmetros, para o portfélio como um todo. No caso bayesiano, foi utilizado
para analise o quantil de ordem 95%, buscando identificar os maiores valores que a variancia
do portfélio possa assumir. A tabela 3.12 a seguir apresenta os valores em risco calculados
para o portfolio 1 definido no item anterior (todos ativos com a mesma participacdo), por
janela de tempo (o historico fixo de 1.000 observaces € variado de 5 em 5 dias; as janelas de

tempo analisadas sdo contempladas no apéndice D).
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Tabela 3.12 — Valor em Risco (95%) por tipo de estimagdo e janela de tempo para o portfélio 1

Janela de Classico Suav. Bayesiano  Bayesiano
Tempo Exponencial (intervalo de 95%)  (simulagdo)
1 -2,50% -2,90% -2,67% -7,27%
2 -2,50% -2,82% -2,67% -6,94%
3 -2,49% -2,90% -2,67% -7,06%
4 -2,50% -2,98% -2,68% -7,19%
5 -2,50% -3,02% -2,67% -7,26%
6 -2,50% -3,13% -2,67% -6,95%
7 -2,50% -3,12% -2,67% -7,05%
8 -2,50% -3,14% -2,67% -7,19%
9 -2,50% -3,06% -2,67% -6,99%
10 -2,50% -3,16% -2,67% -7,13%
11 -2,50% -3,19% -2,67% -7,32%
12 -2,50% -3,13% -2,67% -7,09%

De maneira similar aos resultados obtidos com a variancia, ha diferenca entre os métodos de
estimacdo classica e bayesiana, com o VaR calculado pelos estimadores classicos podendo
estar subestimado em até aproximadamente 6% quando comparado com o VaR calculado
através do intervalo de 95% de credibilidade fornecido pelos estimadores bayesianos. O valor
em risco calculado atraves de suavizacdo exponencial apresentou perdas maiores que pelo
método classico e bayesiano, o que se deve a priorizacdo das informacgdes mais recentes pelo
modelo. Vale ressaltar que o VaR calculado a partir de simulagdo é mais conservador, sendo
quase que trés vezes maior que o VaR classico. A tabela 3.13 abaixo representa a média dos

VaR’s nos doze periodos para cada tipo de estimagao, assim como o comparativo entre elas.

Tabela 3.13 — Comparativo entre os Valores em Risco (95%) médios por tipo de estimacdo para o portfélio 1

Suav. Bayesiano  Bayesiano

Classico

Exponencial (intervalo de 95%)  (simulagdo)

VaR MEDIO 2,50% 3,05% 2,67% 7,12%

% Classico +21,9% +6,9% +184,9%

% Suav. Exponencial -18,0% -12,4% +133,7%

% Bayesiano (int. de 95%) -6,4% +14,1% +166,7%
% Bayesiano (simulacéo) -64,9% -57,2% -62,5%

Também de forma similar ao comportamento da variancia, o valor em risco pouco variou ao
decorrer do tempo, principalmente no caso dos estimadores classicos e bayesianos (intervalo
de 95%). Este comportamento € ilustrado na figura 3.8 a seguir, que indica 0 VaR (alfa=95%)

calculado por cada um dos métodos por janela de tempo para o portfélio 1.
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=o=Classico =*=Suav. Exponencial =®=Bayesiano (intervalo de 95%) =®=Bayesiano (simulac&o)
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Figura 3.8 — Valor em Risco (95%) por tipo de estimacdo e janela de tempo para o portfélio 1
Assim como no caso da variancia, 0 mesmo comportamento pode ser observado variando-se a

composic¢do do portfolio. A seguir serdo ilustrados os resultados obtidos para os portfélios 2,

3 e 4, definidos no item anterior.

Portfolio 2

=& Classico =®=Suav. Exponencial =®=Bayesiano (intervalo de 95%) =®=Bayesiano (simulac&o)

8,0%
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Perda
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3,0% — =

2,0%

1,0%

0,0% T T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Janela de Tempo

Figura 3.9 — Valor em Risco (95%) por tipo de estimacdo e janela de tempo para o portfélio 2
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Portfélio 3
== Classico =®=Suav. Exponencial =®=Bayesiano (intervalo de 95%) =®=Bayesiano (simulac&o)
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Figura 3.10 — Valor em Risco (95%) por tipo de estimacdo e janela de tempo para o portfélio 3

Portfolio 4
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Figura 3.11 — Valor em Risco (95%) por tipo de estimacéo e janela de tempo para o portfélio 4
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3.4 Conclusoes preliminares

Modelos de tomada de decisdo sdo bastante sensiveis aos seus parametros de entrada. Ao
estudar o problema de composicao de portfolio de minimo risco é necessario mensurar o risco
e, portanto, definir parametros. Pode-se concluir que a matriz de covariancias, base do calculo
da variancia de um portfélio, como qualquer pardmetro, possui incerteza. Deve-se entdo,

avaliar o impacto desta incerteza nos modelos em que ela é utilizada como medida de risco.

O valor em risco, embora bastante difundido e utilizado para afericdo de risco, tem sofrido
diversas criticas quanto a sua eficacia, principalmente nos casos em que o comportamento do
retorno ndo segue uma distribuicdo normal. Isto porque nenhuma informacéo a respeito da
cauda da distribuicdo € fornecida, podendo acarretar em perdas extremas, ou perdas ndo
esperadas (URYASEV; PALMOUIST; KROKHMAL, 2001).

Este trabalho questiona ndo o comportamento dos retornos, mas sim, em como estes retornos
sdo traduzidos em parametros de um modelo de andlise. A incerteza pode causar grande
impacto financeiro nas empresas, e como pudemos avaliar neste capitulo, este impacto

depende muito da metodologia empregada.

Através de inferéncia bayesiana, pouco discutida na literatura até o momento, se chega a
distribuicbes de probabilidade para os parametros. Foi constatado que o VaR calculado
através dos estimadores classicos, pode estar subestimado em até aproximadamente 6%
quando comparado com o VaR calculado através do intervalo de 95% de credibilidade
fornecido pelos estimadores bayesianos. Ja o VaR calculado pelo método de simulacdo, muito
utilizado em modelos multiperiodo, pode ser até 3 vezes maior que o VaR calculado pelos

estimadores classicos para o portfélio como um todo.
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4
PORTFOLIOS COM INCERTEZA

O natural neste instante, apds a constatacdo da possibilidade de sub-valorizacdo do valor em
risco (VaR) pelos métodos tradicionais no capitulo anterior, seria estudar o problema de
composic¢do de portfolios de minimo Valor em Risco. Porém, do ponto de vista de modelo de
otimizacdo, no caso do VaR, recai-se em problemas matematicamente complexos, nos quais a
funcdo objetivo ndo é convexa (URYASEV; PALMOUIST; KROKHMAL, 2001);
(TOPALOGLOU; VLADIMIROU; ZENIOS, 2002); (SZEG0,2002). A menos do caso em
que 0 VaR € estimado a partir do pressuposto de normalidade da distribui¢do de probabilidade
dos retornos, que recai num problema facilmente resolvido por técnicas de otimizacao
quadratica (LUENBERGER, 1998), ndo ha uma expressdo analitica trivial que possibilite

escrever o VaR (x). Ao utilizar estimadores para aproximagdo da funcdo objetivo, o

problema passa a ter diversos minimos locais, 0 que dificulta, e at¢ mesmo inviabiliza a
otimizacdo segundo os metodos de otimizacgdo tradicionais (RIBEIRO; FERREIRA, 2005).

As técnicas de otimizacdo utilizadas para alocacdo de portfélio que utilizam medidas de risco
baseadas nos percentis da distribuicdo de perdas empregam técnicas de otimizacdo global que
ndo serdo abordadas neste trabalho. Dada esta dificuldade do uso do VaR na determinacédo de
portfélios 6timos, este capitulo ird abordar a incerteza nos pardmetros na composi¢do de um

portfélio classico, baseado no critério de média-variancia.

Quando se procura compor um portfolio, uma caracteristica desejavel e importante é a sua
estabilidade, ou seja, espera-se que ndo seja necessario realizar muitas alteracdes na sua
composicdo ao longo do tempo, devido aos altos custos de reestruturacdo e necessidade de
liquidez. Ou, de uma outra maneira, que o0 erro de estimacdo dos pardmetros ndo acarrete
grandes diferencas de composicdo do portfolio para um mesmo periodo. O objetivo global da
composicao de portfolio é encontrar uma composicdo 6tima, cuja incerteza dos parametros

n&o interfira na estabilidade ou robustez da solugédo ao longo do tempo.

Sabe-se que o modelo de média-variancia depende das estimativas do valor esperado dos

retornos dos ativos (média) e de sua matriz de covariancias. No mundo real, entretanto, nao se
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sabe o0 valor exato da média e da variancia. Um portfélio composto através do modelo de
Markowitz pode ser muito sensivel a erros de estimacao dos seus parametros de entrada. Em
particular, concluiu-se que erros na estimacao da média sdo mais maléficos ao resultado final
gue erros em outros parametros (BEST; GRAUER,1991); (CHOPRA; HENSEL; TURNER,
1992); (CHOPRA; ZIEMBA,1998).

Nesta linha, Deng, Li e Wang (2005) propuseram estudar o problema de composicdo de
portfélio através de um intervalo estimado para os retornos de cada ativo, enquanto que a
matriz de covariancias seria determinada e fixa. Vale ressaltar, que ndo ha ainda na literatura
modelos que consigam utilizar incerteza na matriz de covariancias para o calculo de
composicdo 6tima de um portfélio. O modelo de Deng, Li e Wang (2005) ¢ um modelo
minimax definido através da maximizacdo de uma fungdo objetivo, dada pelo critério média-
variancia, do pior (minimo) possivel valor esperado dos retornos dos ativos que compdem o

portfolio.

Neste capitulo estudaremos o comportamento do modelo minimax proposto por Deng, Li e
Wang, e para compor os intervalos dos retornos de cada ativo, utilizaremos a inferéncia
bayesiana para a estimacdo, que retornara um intervalo de credibilidade onde a média dos

retornos de cada ativo deve estar.

Portanto, uma vez considerado que o real valor dos parametros € desconhecido, que ha erros
em estimacdes, 0 objetivo deste capitulo é avaliar uma proposta de modelo de composicao de
portfolio que utilize incerteza. O foco é avaliar sua robustez ao longo do tempo e o

desempenho do portfélio resultado do modelo.

Inicialmente, sera apresentado o modelo de Markowitz para o problema de composicdo de
portfolio de minimo risco, e uma avaliacdo do impacto da incerteza na matriz de covariancias
em sua solucdo. Posteriormente, sera apresentado o modelo minimax, assim como sua

estratégia de otimizacdo e os resultados e analises do modelo.
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4.1 Modelo de Markowitz

O modelo de Markowitz admite que o retorno do portfolio é uma variavel aleatoria continua
com distribuicdo normal e pretende encontrar um portfélio com minimo risco, sendo este

risco mensurado através da variancia do retorno do portfélio.
O retorno esperado do portfdlio X = (%, X,,..., X, ), € dado por:

n+l

E[R()]1= DX, (4.1)
i=1
e a variancia do retorno do portfdlio € dada por:

Var[R(x)] = Zn:zn:aij XX = X' XX 4.2)

i=1 j=1

Formalmente, dados n ativos com taxas esperadas de retorno 1,,T,,...,T, € covariancias o

para i, j=12...,n, e R,, o retorno esperado do portfolio, pretende-se determinar a solugdo do

problema:

([ Min F(x) = X' £x

Sujeito a:

< Zn:ﬁxi >R,
i=1

Zn:xi =1

i=1

\ XiZO, i=1,...,n
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4.1.1 Avaliacédo do impacto da incerteza na matriz de covariancias

No modelo de Markowitz (1952), o que se quer € minimizar a variancia do portfélio dado um
nivel de retorno esperado. No capitulo anterior foram discutidas diferentes formas de
estimacdo dos parametros, entre elas, a estimacdo bayesiana que forneceu um intervalo de
credibilidade para a matriz de covariancias (secdo 3.1.3). A partir deste intervalo foi
implementado o modelo de Markowitz para trés instantes da distribui¢do de probabilidades da
matriz de covariancias calculados também na secdo 3.1.3: o intervalo de 5% de credibilidade,
a média, e o intervalo de 95% de credibilidade. Todos os calculos foram realizados com o
aplicativo MATLAB e as rotinas utilizadas estdo explicitadas no apéndice E, no item E.4.1. O
resultado é expresso na figura 4.1 abaixo, que ilustra a fronteira eficiente, solu¢cdo do modelo

para cada um dos casos.

0,20%

0Y18% //

0,16% -

0,14%

Retorno

0,12%

0,10%

0,08% /

0,06% T T T T T T T 1
0,000% 0,005% 0,010% 0,015% 0,020% 0,025% 0,030% 0,035% 0,040%

Risco (variancia)

——Média —Intervalo de 5% de credibilidade === |ntervalo de 95% de credibilidade

Figura 4.1 - Fronteira eficiente para o modelo de Markowitz

Pode-se notar que quanto maior o intervalo de credibilidade para a matriz de covariancias,
maior a variancia do portfélio dado um retorno objetivo. E importante destacar que estas
diferencas na fronteira eficiente ndo impactam a composicdo do portfolio solucdo do

problema, conforme pode ser observado nas figuras 4.2, 4.3 e 4.4, a seguir.
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Figura 4.2 — Part. de cada ativo no portfélio solucao por retorno esperado (média da matriz de covariancias)
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Figura 4.3 - Part. de cada ativo no portfolio solugdo por retorno esperado (int. de 5% da matriz de covariancias)
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Figura 4.4 - Part. de cada ativo no portfolio solugdo por retorno esperado (int. de 95% da matriz de covariancias)
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Deste modo, a premissa de que a matriz de covariancias é fixada no modelo minimax,
proposto por Deng, Li e Wang (2005), ndo deve causar grandes interferéncias na solucéo dada

pelo modelo.

4.2 Modelo minimax

O modelo minimax de Deng, Li e Wang (2005) admite que no mercado estdo disponiveis n
ativos que oferecem retornos variaveis e com certo nivel de risco, e um ativo sem risco que
oferece uma taxa de retorno fixa. O investidor deve alocar sua riqueza, através destes n ativos
com risco e do ativo sem risco. E considerado também que taxas e custos de transacdes s&o
desprezados, e que todos os ativos sdo infinitamente divisiveis e ndo ha limitacdo de

quantidade de venda ou compra de agdes.
As seguintes notagdes serdo utilizadas:

r.: retorno logaritmico do ativo i (i=1,2,...,n);

r.: valor esperado de r, (i=1,2,...,n);

r,.,: retorno logaritmico do ativo sem risco, que € uma constante;
oy cov(T,T;), covarianciaentre T, e T, (i,j=1,2,...,n);

X; : participacéo de cada ativo i no portfolio total (i=1,2,...,n+1).

Sao dados fixos do problema, todos o, ou seja, a matriz de covariancia entre os ativos com

risco, e o valor de r,,. Cada r; (i=1,2,...,n) é definido dentro do intervalo:

n+l "

r>r 4.3)

i n+1l

a <r<h (4.4)

onde 0<a, <b sdo constantes. Os valores de a (limite inferior) e de b (limite superior) sdo

definidos através de inferéncia bayesiana para estimacdo do intervalo de credibilidade da
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média dos retornos de cada ativo. A condicdo (4.1) indica que o valor esperado do retorno de
cada ativo ndo pode ser menor que o retorno do ativo sem risco. Isto o que é natural, pois se 0
retorno do ativo sem risco fosse maior, o investidor incorporaria este ativo ao seu portfélio, ao
invés de incorporar o risco de um ativo que possui um retorno menor. A razdo da existéncia
da condicdo (4.2) se deve ao fato de que os valores esperados dos retornos dos ativos nédo
podem ser exatamente estimados e de que o modelo de média-variancia proposto por

Markowitz ser muito sensivel a erros de estimacdo na média dos retornos.

O modelo assume que a matriz de covariancias 2. = (aij )nxné positiva definida.

n+1

O retorno esperado do portfdlio X = (X, X, ..., X, ), onde Z X, =1, é dado por:
i=1

n+1

E[R()] = kX, (4.5)

e a variancia do retorno do portfélio é dada por:

n n

var[R(x)]1= Y>> oyxx; =x" XX (4.6)

i=1 j=1

Um investidor racional deve atentar ndo somente em maximizar o valor esperado, mas
também em minimizar a variancia (considerada como medida de risco no modelo) do retorno
de seu portfdlio. Deste modo, o investidor deve balancear sua decisdo entre estes dois

objetivos. Dado 1-w e w, pesos associados aos criterios E[R(x)] e Var[R(X)],

respectivamente. Entdo o investidor atenta a maximizar:

n+1

fxr) =@1-w)2 KX —Wzn:iaijxixj (4.7)

i-1 j=1

Aqui, o parametro w pode ser interpretado como o fator de aversdo ao risco do investidor.
Quanto maior o valor de w, maior a aversao ao risco do investidor. Quando w=1, o investidor
sera extremamente conservador, pois neste caso, sera considerado apenas o risco do

investimento, ndo importando o seu retorno. Ja quando w=0, significa que o investidor é
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extremamente agressivo, e busca maiores retornos ndo importando o risco. O modelo

considerara que o investidor possui aversao ao risco, isto ¢, 0 <w<1.

Por outro lado, devido ao fato de que os valores dos r;,”’s ndo sdo exatos, o investidor deve

procurar por uma estratégia que Ihe forneca o melhor do pior caso. Faz sentido entdo, que se
busque maximizar a funcdo (4.5) através do pior caso possivel dos valores esperados para 0s
retornos de cada ativo. Como consequéncia, é definido o problema de minimax a ser

resolvido:

n+1

(MaxMin fOr) =@-w)d e —w> > oyxX;
X r i=1 i=1 j=1
Sujeito a:
(Pl) n+1
< X =1,
i=1
r>r,,1=1..,n,
L a <r<b,i=1..,n,

com o parametro w variando entre (0,1].

n+1

Determinando X:{X:ZXi :1} e R={r:r>r,a<r<b,i=1.,n}, o problema de
i=1

maxmin acima, pode ser escrito na forma padrdo de um problema de minimax da seguinte

maneira;

(P1) max miRn f(x,r).

4.2.1 Estratégia de otimizacao

No problema (P1) pode-se considerar que R é compacto e f é continua e convexa em R. Pode-
se considerar também que f é concava em X. Sendo assim, segundo Fan (1953), o problema
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(P1) possui as propriedades adequadas, e portanto, pode ser resolvido de maneira equivalente

através do seguinte problema de minimax:

(P1) mzi(xmiRn f(x,r) = (P1) min max f(x,r).

Para resolver o problema (P1)", primeiro consideraremos o problema max f(x,r), dado por:
Xe

n+1

( Max 1-w)D rx, —wzn:iaijxixj :
X i1

i-1 j=1

{ Sujeito a: (4.8)

n+1

> x =1
i=1

Considerando x = (X, X,,...,X,)", 0 problema acima com restricdo pode ser formulado da

seguinte maneira sem restricao:

Max (@L-w)r,+@-w)(r-1r_ )" x—wx' XX, (4.9)

onde 1r, ., é um vetor de tamanho n, dado por (r, ;1,10 1) e -

n+1

Devido a matriz de covariancias (2. ) ser positiva definida, a funcdo objetivo é estritamente
convexa, e portanto, possui uma Unica solugdo 6tima (DENG; LI; WANG, 2005). Através de
métodos de calculo diferencial e apds algum tratamento analitico, obtém-se que a solucédo

Otima do problema (4.7) é:
1_W -1
X=—-=2"(r-1r ,) , (4.10)
2w

e 0 méximo de (4.7) é:

(1-w)*
4w

(1_ W) rn+l + (r _1rn+1)T Z:_].(r _1rn+1) ' (411)
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Considerando a equacédo (4.9), o problema de maxmin (P1), pode ser resolvido através do

seguinte problema:

(Min  (r=1r, )" X (r-1r,,,) ,

Sujeito a:
®)4
r>r.,i=1..,n,

L a <r<h,i=1..

’n’

O problema (P) tem uma Gnica solugdo 6tima, denotada por r* = (r,*,r,*,...,r.*)" (DENG; LI;

WANG, 2005).

Sendo assim, de acordo com a equacdo (4.8) e com a solugdo 6tima do problema (P), a

solucgéo Otima para o problema de minimax proposto (P1) é:

x=1Wstpx_ar (4.12)
2w

X (4.13)

Xnia = 1-

n
i=1
onde X = (X, Xy,eee X, )" .

E, considerando as expressdes (4.3) e (4.4), o valor esperado e a variancia associada ao

retorno do portfolio, sdo, respectivamente:

ew) =1, + W (e _gp ) E (e ) (4.14)
2W
o7 w) = L7 (pxiar ) T () (4.15)
4w
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4.3 Resolucéo

Foram selecionadas oito acdes para a composi¢do do portfolio estudado, determinadas no
capitulo 2, item 2.6 deste trabalho. Considerou-se uma série de taxas de retornos logaritmicos
de acdes de aproximadamente 4 anos (2 de janeiro de 2002 até 3 de janeiro de 2006), que
forneceram 1.000 observacdes diarias. Todos os calculos foram realizados com o aplicativo

MATLAB e as rotinas utilizadas estao explicitadas no apéndice E, no item E.5.

4.3.1 Entrada de Dados

Para a otimizacdo da composi¢cdo do portfolio através do modelo minimax € preciso estimar
0s parametros valor esperado e matriz de covariancias dos retornos logaritmicos de cada
ativo. Para tanto, foi utilizada a inferéncia Bayesiana, através do programa WinBugs©, que
realiza a analise de modelos estatisticos através do metodo de Monte Carlo de cadeias de
Markov (MCMC - Markov Chain Monte Carlo) e fornece informacdes sobre os parametros
desses modelos. O modelo utilizado para a estimacdo dos parametros através do programa

WinBugs®© é explicitado no apéndice C, assim como suas entradas e saidas.

A tabela 4.1 a sequir, representa o valor esperado da matriz de covariancias, calculadas pelos

estimadores bayesianos.

Tabela 4.1 - Matriz de covariancias estimada pelos estimadores bayesianos

VALES CSNA3 PETR4 EMBR4 AMBV4 TNLP4 CMIG4 ITAU4
0,000407 0,000218 0,000145 0,000112 0,000085 0,000121 0,000124 0,000100
0,000218 0,000794 0,000244 0,000160 0,000164 0,000306 0,000319 0,000236
0,000145 0,000244 0,000416 0,000125 0,000137 0,000256 0,000279 0,000215
0,000112 0,000160 0,000125 0,000586 0,000101 0,000150 0,000143 0,000102
0,000085 0,000164 0,000137 0,000101 0,000362 0,000154 0,000177 0,000162
0,000121 0,000306 0,000256 0,000150 0,000154 0,000500 0,000364 0,000256
0,000124 0,000319 0,000279 0,000143 0,000177 0,000364 0,000779 0,000312
0,000100 0,000236 0,000215 0,000102 0,000162 0,000256 0,000312 0,000473

Como citado na se¢do 4.2, consideraremos o0 valor da matriz de covariancia como fixo. J4 o

valor da media dos retornos serd considerado um intervalo de credibilidade onde se espera
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gue encontre o parametro. A tabela 4.2 abaixo ilustra o resultado da estimacéo bayesiana para
0s retornos de cada ativo, assim como os valores para cada intervalo de credibilidade.

Tabela 4.2 - Valor esperado do retorno por ativo e intervalo de credibilidade

Intervalos de credibilidade da distribuicdo dos retornos
MEDIA 2,5% 5,0% 10,0% 25,0% 75,0% 90,0% 95,0% 97,5%
0,17459% ] 0,0506%: 0,0707%: 0,0932%: 0,1314%]| 0,2176%: 0,2556%: 0,2787%: 0,2988%
0,2156%0| 0,0416%: 0,0695%: 0,1029%: 0,1559%] 0,2754%: 0,3292%: 0,3623%: 0,3910%
0,1368%| 0,0109%: 0,0306%: 0,0542%: 0,0933%]| 0,1800%: 0,2192%: 0,2428%: 0,2633%
0,0805%0| -0,0689%: -0,0460%: -0,0184%: 0,0282%]| 0,1326%: 0,1785%: 0,2074%: 0,2309%
0,09329%6| -0,0240%: -0,0053%: 0,0166%: 0,0531%]| 0,1334%: 0,1699%: 0,1923%: 0,2110%
0,0387%0]| -0,0985%: -0,0771%: -0,0519%: -0,0093%]| 0,0864%: 0,1293%: 0,1552%: 0,1776%
0,13699%0| -0,0346%: -0,0073%: 0,0227%: 0,0774%]| 0,1967%: 0,2500%: 0,2818%: 0,3117%
0,1336%0]| -0,0016%: 0,0208%: 0,0456%: 0,0873%]| 0,1794%: 0,2219%: 0,2473%: 0,2685%

A taxa livre de risco refere-se ao custo do dinheiro no tempo, ou seja, a taxa de juros utilizada
para remunerar dinheiro em caixa. No Brasil, considera-se a taxa livre de risco o CDI. O CDI
¢ a taxa de juros que rege o mercado financeiro brasileiro, sendo utilizado como taxa base em
todas as operacGes monetarias que envolvem fluxo de caixa em periodos de tempo distintos.
O CDI ¢é uma taxa que acompanha a taxa SELIC (taxa de referencia imposta pelo Banco

Central na economia), isto €, a diferenca entre as duas taxas é muito pequena.

Na implementacdo do modelo, foi utilizada a taxa livre de risco como sendo igual a 97% do
CDI (aproximadamente 16,70% em 15 de fevereiro de 2006). Esta taxa de juros reflete a taxa
média das operacdes de aplicagdo de caixa, descontados 0s custos operacionais.

Assim, considerando que um ano possui 252 dias uteis, o retorno logaritmico da taxa livre de
risco é de 0,0613% ao dia, valor possivel de ser comparado com a série historica dos retornos

das acoes.

4.4 Resultados

Para um intervalo de credibilidade de 80% (entre os quantis 10% e 90%) para 0s retornos
esperados dos ativos, a solucdo do problema (P), definido na secdo 4.2.1, que minimiza o
valor maximo da funcéo objetivo do modelo através dos valores de r, é dada na tabela 4.3

abaixo:
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Tabela 4.3 - Valor esperado do retorno por ativo (solugdo do problema (P))

Retorno
solucéao

10%

Retorno
Intervalo de credibilidade

MEDIA

90%

0,0932%]| 0,0932% 0,1745%: 0,2556%
0,1029%| 0,1029%: 0,2156%: 0,3292%
0,0787% ] 0,0542%: 0,1368%: 0,2192%
0,0737% ] -0,0184%: 0,0805%: 0,1785%
0,0722% ] 0,0166% 0,0932%: 0,1699%
0,0795%] -0,0519%: 0,0387%: 0,1293%
0,0801%| 0,0227%: 0,1369%: 0,2500%
0,0757% ] 0,0456%: 0,1336% 0,2219%

Uma vez determinados os valores esperados dos retornos de cada ativo, a composi¢édo do
portfolio dependerd do fator de aversdo ao risco do investidor (w), que quanto maior, mais

conservador sera o investidor.

A tabela 4.4 a seguir, resume o0s resultados obtidos para a composi¢do do portfélio de acordo
com o fator de aversédo ao risco w, assim como, o valor esperado e a variancia para o retorno

do portfolio.

Tabela 4.4 - Composic¢do do portfélio pelo fator de aversao ao risco (w)

Participacao pelo fator w

Retorno 0,4 0,5 0,6 0,7

0,0932%] 266,3%| 118,3% 69,0% 44,4% 29,6% 19,7% 12,7% 7,4% 3,3% 0,0%
0,1029%]| 162,7% 72,3% 42,2% 27,1% 18,1% 12,1% 7,7% 4,5% 2,0% 0,0%
0,0787% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0737% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0722% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0795% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0801% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0757% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%

0,0613%| -329,006]  -90,7%)|  -11,206]  28,6%)|  52,3%)| . 68,0%)|  79,6%)|  88,1%)|  94,7%)|  100,0%
100%]  100%]  100%]  100%]  100%]  100%]  100%]|  100%]  100%]  100%
0,2140%] 0,1292%] 0,1009%] 0,0868%] 0,0783%| 0,0726%] 0,0686%] 0,0655%] 0,0632%] 0,0613%
0,006872] 0,001357] 0,000462] 0,000191] 0,000085] 0,000038] 0,000016] 0,000005] 0,000001] 0,000000]

Deste modo, é possivel tragar a fronteira eficiente para 0 modelo minimax proposto. A figura

4.5 ilustra esta fronteira eficiente.
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0,25%

0,20%

0,15%

0,10% /

0,05%

Retorno

0,00% T T T T T T |
0,0% 0,1% 0,2% 0,3% 0,4% 0,5% 0,6% 0,7%

Risco (variancia)

Figura 4.5 - Fronteira eficiente para 0 modelo minimax proposto

Para um valor de w mais proximo de zero, o investidor & mais agressivo, tendo o retorno um
peso muito maior do que o risco (variancia). Vale ressaltar que o modelo proposto permite
participacdes negativas do ativo livre de risco, ou seja, permite que o investidor tome
emprestado recursos a uma taxa CDI, para investir além do seu capital proprio nas acdes. A
figura 4.6 abaixo ilustra a participacdo de cada um dos ativos no portfélio solugdo do modelo

proposto pelo parametro w de aversao ao risco.

ECDI BECSNA3 B VALES

Participagdo

VALES

Ativo

Figura 4.6 - Participagdo de cada ativo no portfélio solucédo pelo parametro w (1)
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Considerando que o investidor queira investir apenas o seu capital préoprio, a participacdo de
cada ativo no portfolio 6timo pelo parametro w, € dada a seguir na figura 4.7.

ECDI BCSNA3 BVALES

100%

90%

80%

70%

60%

50%

Participacdo

40%

30%

20%

10%

0%
0,4 0,55 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0

w

Figura 4.7 - Participagdo de cada ativo no portfolio solugdo pelo parametro w (I1)

4.4.1 Anédlise através de janelas de tempo

Um dos objetivos deste capitulo é analisar a robustez, ou estabilidade da composicdo do
portfolio proposta pelo modelo. Na gestdo de portfolios, espera-se que ndo seja necessario
realizar muitas alteragdes na composicdo do portfélio ao longo do tempo, devido aos altos
custos de reestruturacdo e necessidade de liquidez. Para avaliar o desempenho do modelo
minimax, sob esta Otica, utilizou-se uma abordagem usual em financas que considera janelas

de tempo.

As janelas de tempo foram definidas da mesma maneira que no capitulo anterior. A primeira
janela contempla 1.000 observacdes, no periodo de 2 janeiro de 2002 até 3 de janeiro de 2006.
A cada periodo de célculo, as cinco observacfes mais antigas foram excluidas do histérico e
as cinco observacBes posteriores a Ultima data contemplada na janela foram acrescentadas.
Foram feitos os calculos para 12 janelas, de historico fixo de 1.000 observagdes, alterando-se

0 historico em cinco dias. As janelas de tempo estdo explicitadas no apéndice D.
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Os resultados obtidos para a composicdo do portfolio de acordo com o fator de aversao ao
risco w, assim como, o valor esperado e a variancia para o retorno do portfélio, em cada um

dos periodos ou janelas de tempo sdo apresentados no apéndice F.

Em cada periodo de tempo, o0 modelo fornece uma fronteira eficiente, onde para determinado
nivel de variancia, se tem o maior retorno possivel. A figura 4.8 ilustra estas fronteiras para

cada janela de tempo calculada anteriormente.

0,23% ~

0,21%

0,19% +

0,17% ~

0,15% +

Retorno

0,13%

011% 4 ,~

\/ Retorno = 0,0941% ~ 2% a.m.
009% [ A, ST T T T T
0,07% + '
: Variancia = 0,03%
0,05% ' T T T T T T T :
0,00% 0,05% 0,10% 0,15% 0,20% 0,25% 0,30% 0,35% 0,40%
Risco (variancia)
Janela 1 Janela 2 Janela 3 Janela 4 Janela 5 Janela 6 Janela 7
Janela 8 Janela 9 Janela 11 Janela 10 Janela 12

Figura 4.8 — Fronteiras eficientes solu¢es do modelo minimax por janela de tempo

Nota-se que as linhas pontilhadas na figura x.x representam o retorno de 0,0941% por dia de
negociacdo (o que gera um retorno de 2% ao més, aproximadamente), e a variancia de 0,03%
por dia de negociacdo. A area circulada em vermelho do grafico indica onde cada fronteira
eficiente cruza com as marcas de retorno e de variancia. Para facilitar a analise de robustez e
de desempenho do modelo, fixaremos estes objetivos de retorno e de variancia para os estudos

seguintes.
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4.4.2 Andlise de robustez

Os portfolios 6timos foram calculados para 0 modelo minimax, objeto de estudo deste
capitulo, e para o modelo classico de Markowitz, em duas fases. Primeiro, fixou-se o retorno
minimo esperado em 0,0941%, e posteriormente, fixou-se a variancia maxima esperada em

0,03%, conforme a figura 4.8.

O modelo minimax, para cada janela de tempo, forneceu duas composi¢des Otimas, uma
quando foi fixado o retorno, e outra quando foi fixada a variancia citados acima. Para tanto,
foi necessario variar o fator de aversdo ao risco w, em cada calculo, para que os objetivos de
retorno e variancia fossem alcangados. Os parametros do modelo foram estimados através de

inferéncia bayesiana.

O modelo classico de Markowitz, descrito no item 4.1 deste capitulo, foi calculado para os
parametros estimados tanto pela inferéncia bayesiana, quanto pelos estimadores classicos.
Vale ressaltar que para o caso dos parametros estimados pela inferéncia bayesiana, utilizou-se
o0 valor esperado de cada parametro. Todas as rotinas de otimizacdo foram realizadas através

do software MATLAB, e estdo contempladas no apéndice E, nos itens E.4.2, E.4.3 e E.5.

As figuras que seguem, usuais na literatura de finangas, resumem os resultados obtidos. Os
gréficos descrevem a evolucdo da composicdo do portfélio ao longo do tempo, quando se
toma a decisdo com base, exclusivamente, no modelo de otimizacdo. Considerou-se que 0
modelo é empregado a cada 5 dias de pregdo (com operacBes na Bolsa), sendo que em cada
periodo, o novo portfélio 6timo é determinado utilizando-se a serie historica de 1.000
observacdes anteriores a data da tomada de decisdo. No eixo vertical sdo apresentados 0s
percentuais de cada ativo que compdem o portfolio e cada textura refere-se a um particular

ativo.
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Analise 1: Valor esperado do retorno fixado ao longo do tempo (0,0941%)

0 Modelo Minimax

BVALE BCSNA ECDI

100%

90%

80%

70%
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50%
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40%
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10%

0%

[
N
w
I
(4]

6 7 8 9 10 11 12
Janela de Tempo

Figura 4.9 - Participacgdo de cada ativo no portfolio por janela de tempo (minimax)

0 Modelo de Markowitz (com estimagéo bayesiana dos parametros)
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Figura 4.10 - Participagdo de cada ativo no portfélio por janela de tempo (Markowitz — est.bayesiana)
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0 Modelo de Markowitz (com estimacéao classica dos parametros)

BEVALE BECSNA BPETR B CMIG OITAU ECDI

100%

90%

80%

70%

60%

50%

Participagédo
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Janela de Tempo

Figura 4.11 - Participacéo de cada ativo no portfélio por janela de tempo (Markowitz — est.classica)

Considerando o retorno objetivo fixado, pode-se constatar que o modelo minimax proposto
apresenta maiores alteracfes ao decorrer do tempo em sua composicdo do que o modelo de
Markowitz. Contudo é importante destacar a maior participacao do ativo livre de risco (CDI)
no modelo de Markowitz, e também, que praticamente ndo ha diferenca entre os modelos de
Markowitz, quando seus parametros sao estimados pelo método classico e pelo valor esperado
do método bayesiano.
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Analise 2: Variancia do retorno fixada ao longo do tempo (0,03%b)
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Figura 4.12 - Participacdo de cada ativo no portfdlio por janela de tempo (minimax)

0 Modelo de Markowitz (com estimagéo bayesiana dos parametros)
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Figura 4.13 - Participagdo de cada ativo no portfélio por janela de tempo (Markowitz — est.bayesiana)
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0 Modelo de Markowitz (com estimagao classica dos parametros)

BEVALE BECSNA BPETR B CMIG OITAU ECDI
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Figura 4.14 - Participacéo de cada ativo no portfélio por janela de tempo (Markowitz — est.classica)

Com o objetivo de variancia fixado ao decorrer do tempo, pode-se observar que o modelo
minimax também se mostrou mais volatil em relagdo ao modelo de Markowitz, apresentando
variagbes mais abruptas em sua composicdo. E importante ressaltar que a participacdo do
ativo livre de risco (CDI) se tornou insignificante no modelo de Markowitz, e que também
neste cendrio, praticamente ndo ha diferenca entre os modelos de Markowitz, quando seus

parametros sdo estimados pelo método cléssico e pelo valor esperado do método bayesiano.
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4.4.3 Anélise de desempenho

A andlise de desempenho foi realizada atraves da evolugdo do valor do portfélio, onde em
cada momento de tomada de decisdo (de 5 em 5 pregdes) todo o capital do portfélio naquele
momento foi redistribuido de acordo com a nova composi¢do proposta pelos modelos. A
figura 4.15 abaixo, representa a evolucao do valor do portfdlio para 0 modelo minimax e para
0 modelo de Markowitz com estimacao classica (que apresenta comportamento semelhante ao
modelo com estimagdo bayesiana), quando o objetivo de retorno é fixado. A linha tracejada
representa 0 desempenho do indice IBOVESPA, utilizado como benchmarkig do

comportamento do mercado.

=—&—Portfolio MINIMAX === Portfolio Markowitz Classico - ® - Benchmarking IBOVESPA

1.200,00 4

1.150,00

1.100,00 H

1.050,00 +

Valor do portfolio

1.000,00 H

Data

Figura 4.15 - Valor do portfélio ao longo do horizonte de investimento (retorno fixo)

Pode-se observar que o desempenho do modelo minimax, apesar de mais volatil (com maiores
variacOes a cada periodo de andlise), é mais satisfatorio que o desempenho do modelo de
Markowitz no periodo de tempo estudado. Isto se deve ao fato de que o modelo minimax
trabalha com a hipotese do pior cenario para a média dos retornos dos ativos, sendo mais
conservador no que diz respeito ao retorno objetivo ser alcangado, do que o modelo de

Markowitz.
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Quando o objetivo fixado € a variancia e ndo o retorno, os dois modelos apresentam
comportamentos similares, mesmo porque, o grande diferencial entre eles € a observancia da
incerteza nos retornos pelo modelo minimax e ndo pelo modelo de Markowitz. Ambos
consideram a matriz de covariancia entre os ativos com valores fixos. Vale relembrar, que
ainda ndo ha na literatura modelos que consigam utilizar incerteza na matriz de covariancia
para o calculo de composic¢édo 6tima de um portfolio. A figura 4.16 a seguir, ilustra a evolucéo

do valor do portfélio para os dois modelos, quando o objetivo de variancia é fixado.

=—&—Portfolio MINIMAX === Portfolio Markowitz Classico - ® - Benchmarking IBOVESPA

1.200,00 4

1.150,00 4

1.100,00 +

1.050,00

Valor do portfolio

1.000,00 H

Data

Figura 4.16 - Valor do portfdlio ao longo do horizonte de investimento (variancia fixa)

4.5 Conclusoes preliminares

Embora estes resultados ndo permitam tirar conclusfes quanto a superioridade de um modelo
ou outro, visto que dependem da liquidez dos mercados, volumes financeiros envolvidos e
custos especificos de compra ou venda de ativos, pode-se observar que os portfélios obtidos
pelo modelo minimax sdo menos estaveis do que os obtidos pelo modelo de Markowitz.
Apesar do modelo minimax trabalhar com certo intervalo para o valor esperado dos retornos
de cada ativo, sua solucdo apresentou variacdes mais abruptas em relacdo a solucdo do

modelo classico de Markowitz.
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Pode-se considerar como principal contribuicdo do modelo minimax, o fato de sua solucéo ser
mais confidvel na medida em que se tem um retorno fixado como objetivo. Ou seja, como o
modelo minimax trabalha com o pior cenario dos retornos de cada ativo, ele € mais
conservador no que diz respeito ao retorno objetivo ser atingido. Isto foi comprovado na se¢éo
4.4.3.

E importante ressaltar que quando da op¢ao pela composicéo de portfélio por um modelo ou
outro, deve ser ponderado se a credibilidade no valor do retorno esperado do portfélio dada
pelo modelo minimax justifica os custos referentes a menor robustez (estabilidade) de seu

portfolio.
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5
CONCLUSOES

Este trabalho estudou o problema de composicédo de portfélios (carteiras de ativos financeiros)
de minimo risco, abordando a incerteza nos parametros dos modelos de auxilio a tomada de
decisdo. A alternativa utilizada para avaliacdo do impacto da incerteza foi estatistica
Bayesiana, muito pouco explorada na literatura até o momento, cujos estimadores fornecem

uma distribuicéo de probabilidades para o valor dos parametros de uma distribuic&o.

Inicialmente, foram avaliadas as medidas de risco isoladamente, variancia e valor em risco,
através dos valores fornecidos para a distribuicdo de seus parametros. Péde-se verificar que
dependendo da metodologia empregada, os resultados podem divergir de maneira
significativa. Para o valor em risco, medida de risco regulamentada, quando calculado pelo
método cléssico, pode estar sendo subestimado em até aproximadamente 6% em relagdo ao
intervalo proposto pelos estimadores bayesianos. JA quando o seu valor é simulado
(metodologia muito utilizada em modelos multiperiodo), este pode ser até trés vezes maior
que o valor em risco do portfélio calculado pelo método classico. Conclui-se, portanto, que a
incerteza pode causar grande impacto financeiro nas instituicdes, e que este impacto, depende
muito da metodologia empregada.

O modelo minimax proposto por Deng; Li e Wang (2005) foi implementado como alternativa
de modelo que contempla um intervalo estimado para os retornos de cada ativo, ou seja, 0
modelo resolve o problema de composicéo de portfolio de minimo risco com a incorporacéo
de incerteza em um de seus parametros. Estudos comparativos entre as solucgdes obtidas pelo
modelo de Markowitz e pelo modelo minimax foram apresentados. Destes estudos depreende-
se que as solucdes obtidas pelos dois modelos possuem caracteristicas distintas, que devem
ser contempladas pelos investidores no momento de determinacdo de seus portfolios.
Questdes de natureza qualitativa e individual tornam impraticavel a determinacéo do “melhor
modelo”. Se 0 que se pretende € determinar um modelo mais robusto, que necessite de menos
alteracdes em sua composicdo ao longo do tempo, o modelo apropriado é o de Markowitz.
Caso se deseje maior credibilidade no que se refere ao alcance do retorno esperado, 0 modelo

adequado sera o minimax.
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Neste contexto, a contribuicdo do trabalho foi a implementacdo dos conceitos de estatistica
Bayesiana no modelo minimax proposto por Deng; Li e Wang (2005). A abordagem
apresentada para a resolucdo do problema de composicdo de portfolio de minimo risco é

muito recente, e vem ao encontro das dificuldades encontradas pelos gestores.

Destaque-se que a abordagem aqui proposta possui aplicacdes em diversos problemas de
gestdo financeira na inddstria, que incluem até mesmo a determinacdo de portfolio de
produtos. Neste caso, pode-se considerar, por exemplo, que o risco esteja associado ao lucro e
que a incerteza decorra exclusivamente de flutuagbes de precos. Ao pressupor que a receita é
funcdo das quantidades produzidas, as variaveis de decisdo passam a ser as quantidades, ou
percentuais (financeiros) produzidos de cada produto. O risco pode, entdo, ser definido como
a variancia associada a distribuicéo de probabilidades do lucro. Torna-se assim natural obter o

portfolio de produtos que minimiza a variancia do lucro.

Entre os trabalhos futuros a serem realizados estdo estudos sobre o desempenho do modelo
minimax na composi¢do de portfélios que utilizam outras medidas de risco, assim como a

incorporacédo de incerteza também na matriz de covariancias no modelo minimax.
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APENDICE A
INFERENCIA BAYESIANA

A.1 Teorema de Bayes

O teorema de Bayes é o resultado na teoria de probabilidade, que relaciona as distribuicdes
condicionais e marginais da probabilidade de variaveis aleatorias. Ele indica como atualizar
ou revisar uma opinido a luz de uma nova evidéncia, ou seja, 0 teorema de Bayes é usado na
inferéncia estatistica para atualizar estimativas da probabilidade, quantificando qualquer
aumento de informacéao sobre determinado parametro que se quer medir (LEE, 2004).

A probabilidade do evento A condicional a um outro evento B é geralmente diferente da
probabilidade do evento B condicional ao evento A. Entretanto, ha um relacionamento
definitivo entre os dois, e o teorema de Bayes é a indicacdo desse relacionamento.

A probabilidade do evento A condicional ao evento B, é dada por

P(ANB)

P(AIB) = =06

(A1)

Da mesma forma, a probabilidade do evento B condicional ao evento A, é

P(ANB)

PEIM=—10

(A2)

Rearranjando essas duas equacoes, tem-se
P(A|B)xP(B)=P(AnB)=P(B| A)x P(A). (A.3)

E dividindo ambos os lados por P(B), considerando que P(B) seja diferente de zero, se obtém

o teorema de Bayes para variaveis aleatdrias discretas:
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P(B| A)xP(A)

P(AIB) === 6

(A.4)

Considerando P(B) uma constante de proporcionalidade, ja que ndo depende de A, temos para
P(B) #0,

P(A|B) o« P(B| A)xP(A), (A.5)

sendo oc um simbolo de proporcionalidade.

A.2 Teorema de Bayes para variaveis aleatorias continuas

Ao lidar com distribuicdes continuas de probabilidade e ndo apenas com eventos, 0s
resultados do teorema de Bayes devem ser estendidos. Considerando & um pardmetro ou
parametros de interesse e D um conjunto completo de dados; para se calcular o valor de
P(&|D) é necessario assumir um valor para a probabilidade de obter um valor exato de D, que
no caso de distribuicBes continuas sempre serd nula. A extensdo do teorema de Bayes para
variaveis aleatorias continuas se da através do uso da densidade de probabilidade marginal de
D, que na verdade, condiciona a probabilidade a uma vizinhanca de D tdo pequena quanto se
queira (LEE, 2004).

Considerando x e y um par de variadveis aleatorias, temos que a densidade de probabilidade

marginal de x é dada por:
p(x) = [ p(y, X)dy . (A6)

E a probabilidade de x condicional ay é

p(x|y) = pé?’yg), (A7)

ou
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pP(X,y) = p(x]y)x p(y). (A.8)
Pode se escrever entao,
mwszwr%%%hwszw»qxuyMy (A9)

E o teorema de Bayes para variaveis aleatdrias continuas é definido como

p(x| y)x p(y) P(x] y)x p(y)
p(y | x) = = : (A.10)
p(x) [ p(y)x p(x| y)dy
De modo que
PCYy [ X) o« p(x|y)x p(y), (A.11)

com a constante de proporcionalidade

1 _ 1
PO) [ p(y)x p(x| y)dy

(A.12)

A.3 Teorema de Bayes e a atualizacio de informacéao

Dada uma variavel de interesse &, sobre o qual ndo se possui informacéo total, a informagéo
que se dispBe sobre @ até o momento, pode ser resumida probabilisticamente através de p( &),

que é chamada de distribuicdo a priori de 4.

Observando-se uma variavel aleatdria X relacionada com &, onde p(X=x |8) expressa a
dependéncia entre X e &, o conhecimento sobre a distribuicdo dos valores de & serd

aumentado, pois a quantidade de informacédo sobre & é aumentada.
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Sendo assim, com o conhecimento a priori sobre &, e com a nova informacgdo observada
através da varidvel aleatoria X, chega-se a uma nova distribui¢cdo de probabilidade para 4;

atualizada através do teorema de Bayes, onde:

P(@]x) «c p(x|0)x p(0), (A.13)

sendo oc, um simbolo de proporcionalidade (LEE, 2004).

Para um valor fixo de x, o termo p(x| &) é a probabilidade de ocorrer o dado X, dado que o
conjunto total de valores € €. Ou seja, p(x|#) é uma funcdo (I(€;x)) que fornece a
plausibilidade ou verossimilhanca de cada um dos possiveis valores de @&; representando,
entdo, a modificacdo de conhecimento sobre o experimento de acordo com os dados

observados.
Com a definicdo de p(x) como a distribuicdo a priori, p(x|@) como a funcdo de
verossimilhanga, onde 1(€;x) = p(x| @), e p(&|x) como a distribuicdo a posteriori para 6 dado
X, 0 teorema de Bayes pode ser escrito como

distribuicgéo a posteriori oc verossimilhanca x distribuicéo a priori.
Portanto, partindo de uma distribuicdo a priori, com a observagdo de um novo experimento,
chega-se a uma distribuigéo a posteriori, mais rica em informacdo do que a priori.

A.4 Teorema de Bayes e seu uso sequencial

O teorema de Bayes pode ser aplicado quantas vezes forem necessarias (LEE, 2004). A cada
novo experimento, deve-se atualizar a distribuicdo de probabilidades. Dado uma variavel de

interesse ¢ e um conjunto de observacgdes X relacionadas com @, temos

(6] X) o 1(8:X) x p(b). (A.14)
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Apo6s um segundo conjunto de observagbes Y relacionadas com &, independentes de X, pode-

se aplicar mais uma vez o teorema, obtendo

PO x,y) o< 1(8; %, y) x p(0). (A.15)

Como as observagdes X e Y sdo independentes,

p(x,y|6)=p(x|0)xp(y|0), (A.16)
0 que implica em

1(6;x,y) =1(8;x) x1(; ) , (A.17)
e logo

p(O1x%,y) < 1(8;%) x1(; y) x p(6) , (A.18)

p(O1x,y) < p(@]x)x1(6;y). (A.19)

A distribuicdo a posteriori para 8 dados X e Y pode ser obtida utilizando a distribuicdo a
posteriori para o conjunto de dados X como a distribui¢do a priori para o conjunto de dados
Y. Os conceitos de priori e posteriori sdo relativos aquela observacdo que estd sendo
considerada no momento. E importante ressaltar que a posteriori final independe da ordem

em que as observacgdes x e y foram processadas.

A.5 Suficiéncia

No item A.4 é explicitado que o teorema de Bayes pode ser utilizado inimeras vezes,
atualizando a distribuicdo de probabilidades, sempre que h& uma nova evidéncia ou
experimento. Isto exige que se altere a opinido para cada dado coletado. No entanto, em certos

problemas, dependendo do formato da verossimilhanga, a informacéo obtida no final de todo
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0 processo de inferéncia é a mesma que a obtida a partir de apenas algumas caracteristicas dos
dados amostrais (LEE, 2004).

Desta forma, os célculos podem ser bastante simplificados. Por exemplo, na avaliacdo da
média de uma populacgdo, se os dados sdo gerados a partir de uma distribuicdo normal que
utiliza esta média desconhecida e uma variancia conhecida, a informacdo utilizada na
atualizacdo através do teorema de Bayes € a mesma que a contida na média da amostra. Neste
caso, possuindo-se uma amostra de tamanho n, ao inveés de utilizar o teorema de Bayes n
vezes, pode-se simplesmente calcular a média amostral e obter uma inferéncia completa para

a média da populacdo sem que qualquer informacéo tenha sido desprezada.

Esta propriedade é chamada de suficiéncia e disse, neste caso, que a média da amostra é
estatistica suficiente para determinar a média da populacdo. E importante ressaltar que a
suficiéncia € uma propriedade associada a um problema especifico através da
verossimilhanca. Se ndo se sabe que uma dada estatistica da amostra é suficiente, deve-se

utilizar o teorema de Bayes quantas vezes forem necessarias.

A.6 Familia Conjugada

Para o caso de algumas verossimilhancas especificas, é possivel encontrar formas para as
prioris que permitam obter de forma simples a distribuicdo a posteriori, resultando em
férmulas fechadas, que facilitam o seu uso (LEE, 2004). Uma distribuicdo de probabilidades
pertence a uma familia conjugada de determinada verossimilhanca, se juntamente com a

distribuicdo a priori de mesmo tipo, gere uma distribuicdo a posteriori de mesmo formato.

As distribuices normal e qui-quadrada inversa sdo exemplos de distribuicdes de familias
conjugadas. Sendo assim, por exemplo, para o calculo da média de uma populacao, dada uma
observacdo X, com distribuicdo normal, a utilizacdo de uma priori normal resulta em uma

distribuicédo a posteriori também normal.
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A.7 Inferéncia bayesiana para distribui¢cdo normal

Através de um novo experimento, aumenta-se a quantidade de informacao sobre determinada
variavel que se quer medir. Considerando que um novo experimento, cujas observacdes sdo

X = (X, X,,..., X, ), pOossui como modelo para seus resultados uma distribuigdo normal N(8,¢),

e que o que se quer medir sdo os parametros € e ¢, tem-se através do teorema de Bayes:

P(@.¢x) o p(x]8,4)x p(6.4). (A.20)

A distribuicdo de verossimilhanca p(x|#,¢) é dada pelo resultado do experimento

(modelado por uma distribuicdo normal), e pode ser escrita como

1 1(x-0)
X|0,0)= e ¢ A.21
p(x]6,4) omt (A.21)
1 _é(xl_e)z 1 _E(XZ_G)Z 1 _E(Xn79)2
X|0,¢)= e?2 P x——_e? ¢ x..x e?2 ¢ A.22
1 2%y
p(x|0,¢)c—e? ¢ . (A.23)
¢E
E definindo-se
_ 1
X==>"%, (A.24)
n
S=Y(x-x) e (A.25)
S
P=—" _: A.26
(n-1) (A.26)
obtém-se
1 _EZ(xi—Y) +n(x—6)2
p(x|0,¢)c e ? ¢, (A.27)
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_15+n(x-0)°

p(x|0,0)c—e? ¢ . (A.28)
¢§

Se ndo ha nenhuma informacdo anterior sobre os parametros do modelo, é coerente que se
defina uma distribuicdo a priori ndo informativa para eles, ou seja, que ndo interfira na

estimacdo, como por exemplo,

p(6,0) e % (A.29)

que é o produto das distribuigdes a priori p(e) oclparade p(¢) oc% para ¢.

Definidas as distribuicdes de verossimilhanca e a priori; a distribuicdo a posteriori para 0s

parametros é dada por

(v#l) _15+n(X-6)°

p(0,6]x)oco 2te? * | (A.30)

onde v=n-1 (LEE, 2004).

A.7.1 Distribuicdo marginal da média

No item anterior foi definida a distribuicdo de probabilidade para média e a variancia, dado
um experimento. Se o objetivo do estudo for somente a distribuicdo de probabilidade da

média, pode-se utilizar a distribuicdo marginal de ¢, dada por

p(6,x)=p(6,9]x)dd, (A.31)

vil _18+n(x-0)°

o2le? ¢ do. (A.32)

'—.8

Gx

0
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Definindo
A=S+n(x-6)" e (A.33)
X= Eé (A.34)
2¢
obtém-se
1 % v+l
p(0,x) oc —7 [ x*edx. (A.35)
AT 0

E como a distribuicdio segue a mesma forma de uma funcdo gama, dada por

F(z):sz‘le‘xdx, dependendo apenas de v que é definido pelo nimero de observacdes,
0

chega-se a

p(0,%) ¢ (A.36)
AT
JERSEIE +n(7—e)z}_vg, (A37)

definindo-se a distribuigéo a posteriori de 6.

A.7.2 Distribui¢do marginal da variancia

Ja se o objetivo do estudo for a distribuicdo de probabilidade da variancia, utiliza-se a
distribuicdo marginal de ¢, dada por

p(¢1x)=[p(6,4]x)do, (A.38)
o vl _15+n(0-%)°
p(¢1x)=[d 2% * do, (A.39)

—00
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v 1S e _1n(6-%)°

p(p1x) o ¢ e 2 | Zlml)e 2% de. (A40)

Sendo o resultado da integral uma constante, por se tratar de uma integral da distribuicéo

normal em toda a extensao da reta, obtém-se

v 15

p(d]X)ocp e 2, (A41)

definindo-se a distribuicdo a posteriori de ¢, que € uma distribuicdo qui-quadrada inversa

com v graus de liberdade, dada por Sy ..

A.8 Inferéncia bayesiana para distribui¢cdo normal 11

No item A.7 foi discutida a inferéncia bayesiana para o caso em que a distribuicdo a priori era
ndo informativa, ou seja, ndo se levava em consideracdo nenhum conhecimento existente
sobre os parametros do modelo. Para considerar essa informacéo inicial deve-se definir uma

distribuicdo a priori que exprima tal informacao.

Verificou-se no item A.7.2 que a distribuicdo de probabilidades da variancia, dado um modelo
com distribuicdo normal, é uma distribui¢cdo qui-quadrada inversa. E como esta distribuigdo

pode ser conjugada, a distribuicdo a priori de ¢ também deve ser uma qui-quadrada inversa.

Obtém-se entdo,

vo _15

p(p)ocd 2te 2¢, (A.42)

sendo p(¢), um distribuicdo qui-quadrada inversa com v, graus de liberdade, que é o nimero

de observacdes subtraidos de um, existentes no conhecimento a priori.
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Considerando um modelo com distribuicdo normal, e sendo esta uma distribuicdo conjugada,
a distribuicdo a priori de € pode ser definida como uma normal com media 0, e variancia

¢/n, , condicional a ¢, onde esta distribuicdo tem o “peso” de no observacdes de ¢. Assim,

n 1(0-8)
p(61d)= /2—73(1)e 2 (A.43)

A distribuicdo a priori conjunta resultante € uma normal/qui-quadrada, dada por

p(6,9)=p(0)P(619), (A.44)
_vp-1 7150“10(9—90)2

p(0.0)oc 2le 2 ¢ (A.45)
_Vo—l _EQL(G)

p(6,¢)cd e ¢, (A.46)

onde Qo(6) € a quadrica Q, (6) = N0 —2(ngB, )0+ (nyd3 +S, ).

A distribuicdo a posteriori é definida pelo teorema de Bayes, onde

p(9,¢|x)oc p(9,¢)|(9,¢|x), (A.47)
vl 1 Sg+Ny (00, ) n 15+n(6-x)

p(6.¢Ix)ocd 2te? ¢ 22 ¢ (A.48)
_vg+n+l 1(Sg+8)+np (00, )*+n(6-X)°

p(6,0|x)ocd 21 e? ¢ : (A.49)
vl _1Qi(0)

p(6,0|x)ocd 2te? ¢, (A.50)

onde Q1(0) é uma outra quédrica, definida por

Q. (8)=(S, +S)+n,(0-6,) +n(6-%)", (A.51)
Q,(0)=(n +n)0% +2(ny0, —NX) 0 +(ny05 + X’ +S,+S ), e (A.52)
vV, =V, +N. (A.53)
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Definindo-se

n=n,+n, (A.54)
n,0, +nNX
0, =20 — (A.55)
nl
1 )2
S, =S, +S+ (6, - x), (A.56)
JE— + J—
ng n
S, =S, +S+n,02 +nx*—n,67°, (A57)
pode-se escrever
Q@) =S, +n, (0~ 91)2 = nlez —2(n,6,)60 + (n1‘912 +5,). (A.58)

Se considerarmos os parametros 6 e ¢ independentes entre si, pode-se utilizar as distribui¢des

marginais para determinar os seus valores (LEE, 2004).

Atraves das distribuicdes marginais, chega-se a distribuicdo a posteriori para ¢, uma qui-

quadrada inversa, dada por
¢~S.1,.. (A.59)
Dado ¢, determina-se a distribuicdo de 6, uma normal, definida como
0|¢~N(b,4/n). (A.60)

As caracteristicas das distribuicdes normal e qui-quadrada inversa sdo contempladas no

apéndice B.
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APENDICE B
DISTRIBUICAO DE FREQUENCIAS

B.1 Distribuicdo normal

Se X é normal com média & e variancia ¢, dado por X ~ N(8,¢), a média e variancia sdo

dadas por

E(X)= 0, (B.1)
V(X)=¢. (B.2)

Notacédo: ‘E’ é o valor esperado, e “V’ é a variancia da distribuicéo.
B.2 Distribuicdo qui-quadrada inversa

Se X tem uma distribuicdo qui-quadrada com v graus de liberdade, dada por X ~ 42, e se

temos Y=S.X, tal que Yl ~ é;(;z, entdo Y ~ Sy %.

A média e a variancia sdo dadas por

E(Y)= i(desde que v >2), (B.3)
v-2

V(Y)= 28° (desde que v >4). (B.4)
(v-2)*(v-4)
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APENDICE C
INFERENCIA BAYESIANA — APLICATIVO WINBUGS

O software WinBugs© realiza a analise de modelos estatisticos através do método de Monte
Carlo de cadeias de Markov (MCMC — Markov Chain Monte Carlo) e fornece informacdes
sobre os parametros desses modelos. O modelo utilizado considera que 0s retornos
logaritmicos dos ativos que compdem o portfélio possuem distribuigdo normal multivariada, e
que a matriz de covariancias possui distribuicdo de Wishart. Foram também utilizadas
distribuicbes a priori ndo informativas, indicando a falta de informagé&o anterior sobre os

parametros ou a nao-influéncia da informacéo anterior sobre a estimacéo.

C.1 Modelo

model

for (iin 1 : N){
Y[i, 1 : 8] ~ dmnorm(mulf], tau[,])
}

sigma[1:8,1:8]<-inverse(tau[,])
R[1, 1] <-R11
R[1, 2] <- R12
R[2, 1] <- R12
R[2, 2] <- R22
R[1, 3] <- R13
R[2, 3] <- R23
R[3, 1] <- R13
R[3, 2] <- R23
R[3, 3] <- R33
R[1, 4] <- R14
R[2, 4] <- R24
R[3, 4] <- R34
R[4, 1] <- R14
R[4, 2] <- R24
R[4, 3] <- R34
R[4, 4] <- R44
R[1, 5] <- R15
R[2, 5] <- R25
R[3, 5] <- R35
R[4, 5] <- R45
R[5, 1] <- R15
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R[5, 2] <- R25
R[5, 3] <- R35
R[5, 4] <- R45
R[5, 5] <- R55
R[1, 6] <- R16
R[2, 6] <- R26
R[3, 6] <- R36
R[4, 6] <- R46
R[5, 6] <- R56
R[6, 1] <- R16
R[6, 2] <- R26
R[6, 3] <- R36
R[6, 4] <- R46
R[6, 5] <- R56
R[6, 6] <- R66
R[L, 7] <- R17
R[2, 7] <- R27
R[3, 7] <- R37
R[4, 7] <- R47
R[5, 7] <- R57
R[6, 7] <- R67
R[7, 1] <- R17
R[7, 2] <- R27
R[7, 3] <- R37
R[7, 4] <- R47
R[7, 5] <- R57
R[7, 6] <- R67
R[7, 7] <- R77
R[L, 8] <- R18
R[2, 8] <- R28
R[3, 8] <- R38
R[4, 8] <- R48
R[5, 8] <- R58
R[6, 8] <- R68
R[7, 8] <- R78
R[8, 1] <- R18
R[8, 2] <- R28
R[8, 3] <- R38
R[8, 4] <- R48
R[8, 5] <- R58
R[8, 6] <- R68
R[8, 7] <- R78
R[S, 8] <- R88

for (i in 1:8){
for (j in 1:8)

{
ro[i,jl<-sigma[i,j]/sqrt(sigmali,i]*sigma[j,j1)
}

}

#prioris
tau[l : 8,1 : 8] ~ dwish(R[ , ], 8)

mu[1]~dnorm(0,1.0E-2)
mu[2]~dnorm(0,1.0E-2)
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mu[3]~dnorm(0,1.0E-2)
mu[4]~dnorm(0,1.0E-2)
mu[5]~dnorm(0,1.0E-2)
mu[6]~dnorm(0,1.0E-2)
mu[7]~dnorm(0,1.0E-2)
mu[8]~dnorm(0,1.0E-2)

C.2 Entradas

C.2.1 Dados histoéricos

YLl YL2]  YL3]

-0.0133335308694651
0.0363424663525316

0.00802143338457509
-0.0240809709932682

0
-0.0122614953592634

0.00531209748488988
0.0363424663525316

0.00791560861266122
-0.0487561742644306

(..)

END

Y[.41 YLS] YL6]
0.0020366605818033

0.0164567619635105

0.0070958229814690
0.0254266159926666

-0.006079046076382
0.0063447516333342

0.0211169234409228
0.0038576235809754

-0.007992050531337
-0.018368584273976

YL71  YL8]

-0.022875189391985
0.0417451916884061

0.0633431389448325
0.0367934478818006

0.0140649294674037
-0.005763704716750

-0.003731347612858
-0.008291921473108

0.0027998151747466
-0.012989916574523

0.035973469286268
0.0452091397517258

0.0232738378715501
-0.016796260494134

-.0000272253304491
-0.011136702065722

0
-0.011262126322113

0.0000272253304416
0.0171734735851704

C.2.2 Parametros do modelo

List (N=1000, R11=1.0E-2, R12=0, R22=1.0E-2, R23=0,R13=0, R33=1.0E-2, R14=0, R24=0,
R34=0, R44=1.0E-2, R15=0, R25=0, R35=0, R45=0, R55=1.0E-2, R16=0, R26=0, R36=0,
R46=0, R56=0, R66=1.0E-2, R17=0, R27=0, R37=0, R47=0, R57=0, R67=0, R77=1.0E2,

R18=0, R28=0, R38=0, R48=0, R58=0, R68=0, R78=0, R88=1.0E-2)
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C.3 Saidas

C.3.1 Valor esperado (média) dos retornos

mu[1]
mu[2]
mu[3]
mul[4]
mu[5]
(..

mu[1]
mu[2]
mu[3]
mu[4]
mu[5]
(..

mean sd

0.001745 6.339E-4
0.002156 8.881E-4
0.001368 6.449E-4
8.045E-4 7.69E-4
9.319E-4 5.981E-4

median  val75.0pc
0.001745 0.002176
0.002151 0.002754

0.001367 0.0018

8.063E-4 0.001326
9.324E-4 0.001334

MC_error val2.5pc val5.0pc vall0.0pc val25.0pc
3.432E-6 5.059E-4 7.065E-4 9.323E-4 0.001314
5.571E-6 4.159E-4 6.951E-4 0.001029 0.001559
4.005E-6 1.091E-4 3.059E-4 5.416E-4 9.33E-4
4.135E-6 -6.894E-4 -4.601E-4 -1.844E-4 2.82E-4
3.377E-6 -2.401E-4 -5.312E-5 1.658E-4 5.307E-4

val90.0pc val95.0pc val97.5pc start sample
0.002556 0.002787 0.002988 100000 50001
0.003292 0.003623 0.00391 100000 50001
0.002192 0.002428 0.002633 100000 50001
0.001785 0.002074 0.002309 100000 50001
0.001699 0.001923 0.00211 100000 50001

P(mul[1])

0.0 400.0
T T T T

mu[1] sample: 50001

mu[2] sample: 50001

Sof
S ol
Eg
T Ytk

oL

o

T T T T

0.0 0.002
mu[1]

0.004

-0.002 0.0 0.002 0.004 0.006
mu[2]

P(muf3])

0.0 400.0
T T T T

mu[3] sample: 50001

mu[4] sample: 50001

P(mu[4])
0.0 400.0

0.0 0.002
mul[3]

0.004

-0.004 0.0 0.002 0.004
mul[4]
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mu[5] sample: 50001

P(muS])
0 400.0

T T
-0.002 0.0 0.002
mul[5]

(..)

C.3.2 Matriz de covariancia dos retornos

mean sd MC_error
sigma[1,1]4.066E-4 1.809E-5 8.142E-8
sigma[l,2] 2.177E-4 1.926E-5 8.743E-8
sigma[l1,3] 1.449E-4 1.377E-5 6.489E-8
sigma[1,4]1.123E-4 1.586E-5 6.473E-8
sigma[1,5]8.467E-5 1.247E-5 5.72E-8
sigma[2,1]2.177E-4 1.926E-5 8.743E-8
sigma[2,2] 7.943E-4 3.546E-5 1.562E-7
sigma[2,3] 2.442E-4 1.973E-5 8.482E-8
sigma[2,4] 1.602E-4 2.229E-5 1.007E-7
sigma[2,5] 1.636E-4 1.772E-5 8.248E-8
sigma[3,1] 1.449E-4 1.377E-5 6.489E-8
sigma[3,2] 2.442E-4 1.973E-5 8.482E-8
sigma[3,3]4.16E-4 1.866E-5 8.566E-8
sigma[3,4] 1.248E-4 1.615E-5 7.643E-8
sigma[3,5]1.371E-4 1.308E-5 5.899E-8
(-.)

median  val75.0pc val90.0pc
sigma[1,1]4.061E-4 4.184E-4 4.3E-4
sigma[1,2] 2.172E-4 2.305E-4 2.427E-4
sigma[1,3] 1.446E-4 1.54E-4 1.626E-4
sigma[1,4] 1.12E-4 1.228E-4 1.327E-4
sigma[1,5]8.455E-5 9.299E-5 1.007E-4
sigma[2,1]2.172E-4 2.305E-4 2.427E-4
sigma[2,2] 7.931E-4 8.175E-4 8.407E-4
sigmal2,3] 2.435E-4 2.572E-4 2.698E-4

val2.5pc

3.727E-4
1.812E-4
1.185E-4
8.186E-5
6.077E-5
1.812E-4
7.281E-4
2.07E-4

1.171E-4
1.294E-4
1.185E-4
2.07E-4

3.811E-4
9.358E-5
1.122E-4

val95.0pc
4.372E-4
2.502E-4
1.68E-4

1.388E-4
1.054E-4
2.502E-4
8.546E-4
2.776E-4

val5.0pc

3.778E-4
1.868E-4
1.228E-4
8.655E-5
6.444E-5
1.868E-4
7.379E-4
2.128E-4
1.241E-4
1.349E-4
1.228E-4
2.128E-4
3.864E-4
9.861E-5
1.16E-4

val97.5pc
4.44E-4

2.565E-4
1.727E-4
1.441E-4
1.096E-4
2.565E-4
8.665E-4
2.844E-4

val10.0pc
3.838E-4
1.933E-4
1.275E-4
9.217E-5
6.876E-5
1.933E-4
7.497E-4
2.195E-4
1.321E-4
1.409E-4
1.275E-4
2.195E-4
3.926E-4
1.043E-4
1.206E-4

start

100000
100000
100000
100000
100000
100000
100000
100000

val25.0pc
3.942E-4
2.045E-4
1.356E-4
1.014E-4
7.622E-5
2.045E-4
7.699E-4
2.306E-4
1.45E-4

1.516E-4
1.356E-4
2.306E-4
4.031E-4
1.138E-4
1.282E-4

Sample
50001
50001
50001
50001
50001
50001
50001
50001

O Modelo Minimax e a Incerteza na Gestdo de Porfélio



Apéndice C: Inferéncia bayesiana — Aplicativo Winbugs

sigma[2,4] 1.598E-4 1.751E-4 1.89E-4 1.973E-4 2.046E-4 100000 50001
sigma[2,5]1.633E-4 1.753E-4 1.863E-4 1.931E-4 1.993E-4 100000 50001
sigma[3,1] 1.446E-4 1.54E-4 1.626E-4 1.68E-4 1.727E-4 100000 50001
sigma[3,2] 2.435E-4 2.572E-4 2.698E-4 2.776E-4 2.844E-4 100000 50001
sigma[3,3]4.153E-4 4.281E-4 4.403E-4 4.478E-4 4.542E-4 100000 50001
sigma[3,4] 1.246E-4 1.355E-4 1.455E-4 1.517E-4 1.57E-4 100000 50001
sigma[3,5]1.368E-4 1.458E-4 1.541E-4 1.589E-4 1.635E-4 100000 50001

(.

sigma[l,1] sample: 50001 sigma[1,2] sample: 50001

P(sigma[1,1])

w 0.0 2.0E+4
P(sigma[1,2])

0.0 2.0E+4

.OE-4 3.5E-4 4.0E-4 4.5E-4 1.0E-4 2.0E-4 3.0E-4
sigma[1,1] sigma[1,2]
~ | sigma[1,3] sample: 50001 ~ | sigma[1,4] sample: 50001
™ <
=37 =37
< <
Eof E4r
‘B AN D AN
aol aol
© T T T T T © T T T T
5.0E-5 1.0E-4 1.5E-4 2.0E-4 5.0E-5 1.0E-4 1.5E-4
sigmal1,3] sigma[1,4]
_ | sigma[1,5] sample: 50001
[ sH
i
oL
=+ A ()
o™
27
a ol
o

T T
0.0 5.0E-5 1.0E-4 1.5E-4
sigma[1,5]
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APENDICE D
JANELAS DE TEMPO

Este trabalho aborda a analise de janelas de tempo, onde a partir de um histérico de retornos
de comprimento fixo (uma janela), sdo realizados os calculos. A primeira janela contempla
1.000 observages, no periodo de aproximadamente 4 anos (2 janeiro de 2002 até 3 de janeiro
de 2006). A cada periodo de célculo (janela de tempo), as cinco observagdes mais antigas sdo
excluidas do historico e as cinco observac6es posteriores a Ultima data contemplada na janela
anterior sdo acrescentadas. Foram analisadas 12 janelas de tempo, de histérico fixo de 1.000
observagdes, alterando-se o historico em cinco dias (que houveram negociacao), descritas a

sequir:

Janela 1: 2 de janeiro de 2002 até 3 de janeiro de 2006;
Janela 2: 9 de janeiro de 2002 até 10 de janeiro de 2006;
Janela 3: 16 de janeiro de 2002 até 17 de janeiro de 2006;
Janela 4: 23 de janeiro de 2002 até 24 de janeiro de 2006;
Janela 5: 31 de janeiro de 2002 até 1 de fevereiro de 2006;
Janela 6: 7 de fevereiro de 2002 até 8 de fevereiro de 2006;
Janela 7: 18 de fevereiro de 2002 até 15 de fevereiro de 2006;
Janela 8: 25 de fevereiro de 2002 até 22 de fevereiro de 2006;
Janela 9: 4 de marc¢o de 2002 até 3 de marco de 2006;

Janela 10: 11 de marco de 2002 até 10 de marc¢o de 2006;
Janela 11: 18 de margo de 2002 ate 17 de marco de 2006;
Janela 12: 25 de marco de 2002 até 24 de marco de 2006.

O 0O 0O O 0O o o o o o o o
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APENDICE E
ALGORITMOS DE CALCULO - APLICATIVO MATLAB

Este apéndice tem como objetivo apresentar as rotinas de calculo utilizadas neste trabalho
através do aplicativo MATLAB.

E.1 Calculo da variancia e do VaR classico

bCalculo da variancia e do VaR Classico

bhLeitura dos dados
Dados=xlsread("C:\Cenariol®,"ail:apl000*)

thCallculo da matriz de covariancias, variancia e desvio-padrao
matrizcov=cov(Dados)

variancia=diag(cov(Dados))

dsvpadrao=sqgrt(diag(cov(Dados)))

thlCallculo do VaR com confiabilidade de 95% para cada ativo: z = -1,645
z=(-1.645)
valoremrisco=dsvpadrao*z

tDefinicdo do portfolio
x=1/8
participacao=[X;X;X;X;X;X;X;X]

thlCallculo da variancia para o portfélio
variancia_port=participacao"*matrizcov*participacao

thCallculo do VaR com confiabilidade de 95% para o portfolio: z = -1,645
valoremrisco_port=(sqgrt(participacao”*matrizcov*participacao))*(z)

E.2 Calculo da variancia e do VaR para o modelo de suavizagdo exponencial

thiCalculo da variéncia e do VaR para o modelo de Suavizacdo Exponencial

MLeitura da matriz de covariancia
matrizcov=xlsread("C:\Cenariol®, "S38:245")

O Modelo Minimax e a Incerteza na Gestdo de Porfélio



Apéndice E: Algoritmos de calculo — aplicativo Matlab

95

tiCallculo da matriz de variancia e desvio-padréao
variancia=diag(matrizcov)
dsvpad=sqrt(variancia)

thCallculo do VaR com confiabilidade de 95% para cada ativo: z = -1,645
z=(-1.645)
valoremrisco=dsvpadrao*z

tiDefinicdo do portfolio
x=1/8
participacao=[x;X;X;X;X;X;X;X]

iCalculo da variéncia para o portfolio
variancia_port=participacao”"*matrizcov*participacao

thCallculo do VaR com confiabilidade de 95% para o portfolio: z = -1,645
valoremrisco_port=(sgrt(participacao”*matrizcov*participacao))*(z)

E.3 Célculo da variancia e do VaR Bayesiano

E.3.1 Célculo da variancia e do VaR (método paramétrico)

ltVariancia e VaR Bayesiano calculado através da média da distribuicao
thFornecida pelos estimadores bayesianos

bhLeitura da matriz de covariancia estimada pelo método bayesiano
th(média da distribuicédo)
matrizcov=xlsread("C:\Cenariol”,"S16:2Z223%)

thCallculo da matriz de variancia e desvio-padréao
variancia=diag(matrizcov)
dsvpad=sqrt(variancia)

thCallculo do VaR com confiabilidade de 95% para cada ativo: z = -1,645
z=(-1.645)
valoremrisco=dsvpadrao*z

tiDefinicdo do portfélio
x=1/8
participacao=[X;X;X;X;X;X;X;X]

tiCallculo da variancia para o portfolio
variancia_port=participacao”*matrizcov*participacao

thCallculo do VaR com confiabilidade de 95% para o portfolio: z = -1,645
valoremrisco_port=(sgrt(participacao®*matrizcov*participacao))*(z)
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tbiVariancia e VaR Bayesiano calculado através do intervalo de 95% da
distribuicdo fornecida pelos estimadores bayesianos

hLeitura da variancia estimada pelo método bayesiano
bb(quantio de 95% da distribuicéo)
variancia=xlIsread("C:\Cenariol®, "AB16:AB23")

thCallculo do desvio-padréo
dsvpad=sqrt(variancia)

thCallculo do VaR com confiabilidade de 95% para cada ativo: z = -1,645
z=(-1.645)
valoremrisco=dsvpadrao*z

tDefinicdo do portfolio
x=1/8
participacao=[x;X;X;X;X;X;X;X]

tiCalculo da variéncia para o portfolio
variancia_port=participacao”*matrizcov*participacao

thCallculo do VaR com confiabilidade de 95% para o portfolio: z = -1,645
valoremrisco_port=(sgrt(participacao”*matrizcov*participacao))*(z)

E.3.2 Célculo da variancia e do VaR atraves de simulacéo

thCallculo da variancia e do VaR Bayesiano do portfolio

hLeitura da matriz de covariancia estimada pelo método bayesiano
th(média da distribuicéo)
matrizcov=xlsread("C:\Cenariol”,"S16:223%)

contador=1

thiGeracao de dez mil retornos aleatdrios para o portfélio

while contador<=10000
%Gera-se uma matriz de covariancia aleatdria de acordo com a
%distribuicdo de Wishart com os parametros:
%Matriz de covariancias simulada pelo método Bayesiano, e
%graus de liberdade = 8 ativos
matrizgerada=wishrnd(matrizcov,8)
%Gera-se um retorno aleatdrio de acordo com uma distribuicéo
%normal multivariada com os parametros:
%Média = 0 para todos os retornos, e
%matriz de covariancias gerada no passo anterior
retorno(contador, :)=mvnrnd([0;0;0;0;0;0;0;0],%)
contador=contador+1

end

tDefinicdo do portfolio
x=1/8
participacao=[x;X;X;X;X;X;X;X]
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thCalculo do retorno do portfoélio
retornoport=retorno*participacao

thCallculo da variancia para o portfélio
variancia_port=cov(retornoport)

thCallculo do VaR com confiabilidade de 95% para o portfélio
thOrdena os 10.000 retornos

retornoport=sort(retornoport)

O VaR & dado pelo 500° retorno em ordem crescente
valoremrisco_port=retornoport(500,:)

E.4 Modelo de Markowitz

E.4.1 Avaliagdo do impacto da incerteza na matriz de covariancias

(oMODELO MARKOWITZ: avaliac&do do impacto da incerteza na matriz de
lhcovariéncias

bhLeitura de dados:

MHistorico dos retornos logaritmicos:
Dados=xlsread("C:\Cenariol”,"ail:apl000")

bMatriz de covariancias estimada pelo método bayesiano:
hl. média da distribuicéo
matrizcov=xlsread("C:\Cenariol®","S16:723")

2. intervalo de 5% de credibilidade
matrizcov=xlsread("C:\Cenariol”,"S49:756")

3. intervalo de 95% de credibilidade
bmatrizcov=xlIsread("C:\Cenariol®,"S73:Z80%)

thCallculo do valor esperado dos retornos
retorno=mean(Dados)

tbPreenchimento da matriz de covariancias e do vetor dos retornos para
thinclusdo do ativo livre de risco
matrizcov=[matrizcov,[0;0;0;0;0;0;0;0];[0,0,0,0,0,0,0,0,0]1]
retorno=[retorno”;0.000613]

toParametros do modelo de otimizacdo quadratica do MATLAB:

tbLimite inferior da participacao de cada ativo
inf=[0;0;0;0;0;0;0;0;0]

lbRestricdes: Retorno esperado do portfolio = variavel (ret_esperado)
U Soma das participacfes de cada ativo = 1
a=[1;1;1;1;1;1;1;1;1]

aeq=[retorno”;a"]

beg=[ret_esperado;1]

Vcalc=matrizcov/0.5

coluna=1
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thComposicao da fronteira eficiente (retorno minimo 0,05% e maximo 0,2%)

ret_esperado=0.0005
Minimizacdo da variancia através da composicao do portfolio
[x,fval]=quadprog(Vcalc,[].[1.[1,aeq,beq,inf,[])

thVaria-se o retorno esperado de 0,01% em 0,01% e calcula o portfélio para
fhcada caso

whille ret_esperado <= 0.002

beg=[ret_esperado;1]
[x,fval]=quadprog(Vcalc,[]1.[1.[1,aeq,beq,inf,[])
portfélio(:,coluna)=x
retorno_port(:,coluna)=x"*retorno
variancia(:,coluna)=x"*matrizcov*x
ret_esperado=ret_esperado+0.0001

coluna=coluna+1

end

Resultado expresso através da composicdo do portfélio, de seu retorno
lhe variancia
resultado=[portfélio;retorno;variancia]

E.4.2 Com estimacdao classica dos parametros

MODELO MARKOWITZ com estimacédo classica dos parametros

thLeitura de dados (retornos logaritmicos)
Dados=xlsread("C:\Cenariol”,"ail:apl000")

tiCalculo da matriz de covariéncias, variéncia, desvio-padrao e valor
thesperado dos retornos

matrizcov=cov(Dados)

variancia=diag(cov(Dados))

dsvpadrao=sqgrt(diag(cov(Dados)))

retorno=mean(Dados)

tbPreenchimento da matriz de covariancias e do vetor dos retornos para
bhinclusdo do ativo livre de risco
matrizcov=[matrizcov,[0;0;0;0;0;0;0;0];[0,0,0,0,0,0,0,0,0]1]
retorno=[retorno”;0.000613]

fiCaso 1
thCallculo do portfolio 6timo para o retorno fixo de 0.000943

thParametros do modelo de otimizacdo quadratica do MATLAB:
tLimite inferior da participacdo de cada ativo
inf=[0;0;0;0;0;0;0;0;0]

lbRestricdes: Retorno esperado do portfolio = 0.000941

U Soma das participacbes de cada ativo = 1
a=[1;1;1;1;1;1;1;1;1]

aeq=[retorno”;a"]

beq=[0.000941;1]

Vcalc=matrizcov/0.5
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tMinimizacdo da variancia através da composicédo do portfolio
[x,fval]l=quadprog(Vcalc,[1.[1.[1.aeq,beq, inf,[1)

tPortfolio solucédo
portfolio=x

fhCaso 2
thCallculo do portfolio 6timo para a variancia fixa de 0.0003

tbParametros do modelo de otimizacdo quadratica do MATLAB:
tLimite inferior da participacado de cada ativo
inf=[0;0;0;0;0;0;0;0;0]

lhRestricbes: Retorno esperado do portfolio variavel

U Soma das participacbes de cada ativo = 1
a=[1;1;1;1;1;1;1;1;1]

aeq=[retorno”;a"]

Vcalc=matrizcov/0.5

tbPonto inicial da otimizacéo:

lbRetorno esperado do portfolio

ret=0.003

beg=[ret;1]

tbMinimizacdo da variancia através da composicédo do portfélio
[x,fval]=quadprog(Vcalc,[]1.[1.[1,aeq,beq,inf,[])

Diminui-se o retorno do portfolio até que a variancia minima seja
thde 0.0003

while fval>0.0003

ret=ret-0.00001

beg=[ret;1]

[x,fval]l=quadprog(Vcalc,[1.,[1.[1.aeq,beq, inf,[1)

end

tbPortfolio solucédo
portfolio=x

E.4.3 Com estimacao bayesiana dos parametros

MODELO MARKOWITZ com estimacdo bayesiana dos parametros

bhLeitura de dados:

thLeitura da matriz de covariancia estimada pelo método bayesiano
th(média da distribuicao)
matrizcov=xlsread("C:\Cenariol”,"S16:2Z23%)

thLeitura do valor esperado dos retornos
retorno=xlsread("C:\Cenariol”,"S3:s10")

lbPreenchimento da matriz de covariédncias e do vetor dos retornos para
bhinclusdo do ativo livre de risco
matrizcov=[matrizcov,[0;0;0;0;0;0;0;0];[0,0,0,0,0,0,0,0,0]1]
retorno=[retorno”;0.000613]
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fiCaso 1
tiCalculo do portfélio Otimo para o retorno fixo de 0.000943

tbParametros do modelo de otimizacdo quadratica do MATLAB:
tLimite inferior da participacdo de cada ativo
inf=[0;0;0;0;0;0;0;0;0]

lbRestricdes: Retorno esperado do portfolio = 0.000941

U Soma das participacfes de cada ativo = 1
a=[1;1;1;1;1;1;1;1;1]

aeq=[retorno”;a"]

beg=[0.000941;1]

Vcalc=matrizcov/0.5

bMinimizacdo da variancia através da composicédo do portfolio
[x,fval]l=quadprog(Vcalc,[1.,[1.[1.aeq,beq, inf,[1)

tPortfolio solucédo
portfélio=x

fhCaso 2
thiCalculo do portfélio Otimo para a variancia fixa de 0.0003

tbParametros do modelo de otimizacdo quadratica do MATLAB:
tLimite inferior da participacdo de cada ativo
inf=[0;0;0;0;0;0;0;0;0]

MhRestricbes: Retorno esperado do portfolio variavel

P Soma das participacOes de cada ativo = 1
a=[1;1;1;1;1;1;1;1;1]

aeq=[retorno”;a"]

Vcalc=matrizcov/0.5

thPonto inicial da otimizacéo:

lhRetorno esperado do portfélio

ret=0.003

beg=[ret;1]

tMinimizacdo da variancia através da composicado do portfolio
[x,fval]=quadprog(Vcalc,[1.[1.[1.aeq,beq, inf,[1)

tDiminui-se o retorno do portfolio até que a variancia minima seja
Phde 0.0003

while fval>0.0003

ret=ret-0.00001

beg=[ret;1]

[x,fval]=quadprog(Vcalc,[].[1.[1,aeq,beq,inf,[])

end

tPortfolio solucéao
portfolio=x
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E.5 Modelo Minimax

PMODELO MINIMAX

thiLeitura dos dados:

bhLeitura da matriz de covariancia estimada pelo método bayesiano
th(média da distribuicao)
matrizcov=xlsread("C:\Cenariol”,"S16:723%)

tLimite inferior dos retornos dos ativos
inf=xlsread("C:\Cenariol”,"ae3:ael0")

bbLimite superior dos retornos dos ativos
sup=xIsread("C:\Cenariol®,"y3:y10")

thTratamento das informacodes:

thCalculo da matriz inversa da matriz de covariancias
invmatrizcov=inv(matrizcov)

lbVetor retorno do ativo livre de risco

x=0.000613

livrederisco=[Xx;X;X;X;X;X;X;X]

lbParametros do modelo de otimizacdo quadratica do MATLAB
Vcalc=invmatrizcov/0.5
Fcalc=(-2)*(livrederisco®)*invmatrizcov

tMinimizacdo da funcdo objetivo através dos valores esperados dos retornos
[x,fval]l=quadprog(Vcalc,fcalc,[1,[1.[1.[1.inf,sup)
retorno_otimo=x

thCallculo do portfolio 6timo para cada valor do parametro w (que mede a
bhaversdo ao risco do tomador de decisao)

w=0.1

a=1

while w<=1

%Parametros do modelo de otimizacdo quadratica do MATLAB
Vcalc=(w/0.5)*matrizcov

fcalc=-(1-w)*(retorno_otimo-livrederisco)

%Maximizacdo da funcdo objetivo através da composicado do portfolio
[x,fval]=quadprog(Vcalc,fcalc)

participacao(:,a)=x

w=w+0.1

a=a+l

end

tiCallculo do retorno esperado e da variancia para cada portélio 6timo

w=0.1

a=1

while w<=1

ret(:,a)=0.000613+(((1-w)/(2*w))*((retorno_otimo-livrederisco) ">
invmatrizcov*(retorno_otimo-livrederisco)))

var(:,a)=(((1-w)*(1-w))/(@d*w*w))*((retorno_otimo-livrederisco)"*

invmatrizcov*(retorno_otimo-livrederisco)))

w=w+0.1

a=a+l

end

fiCaso 1
thCallculo do portfolio o6timo para o retorno fixo de 0.000941
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w=0
retfixo=0.000613+(((1-w)/(2*w))*((retorno_otimo-livrederisco)"*
invmatrizcov*(retorno_otimo-livrederisco)))
while retfixo > 0.000941
w=w+0.005
retfixo=0.000613+(((1-w)/(2*w))*((retorno_otimo-livrederisco)"*
invmatrizcov*(retorno_otimo-livrederisco)))
end
thComposicao do portfélio solucao
participacao_retfixo=((1-w)/(2*w))*invmatrizcov*(retorno_otimo-
livrederisco)

tbVariancia do portfolio solucéao
var_retfixo=(((1-w)*(1-w))/(@d*w*w))*((retorno_otimo-livrederisco)"*
invmatrizcov*(retorno_otimo-livrederisco)))

fiCaso 2

thCallculo do portfolio O6timo para a variancia fixa de 0.0003

w=0

varfixo=((((1-w)*(1-w))/ (4*w*w))*((retorno_otimo-livrederisco)"*

invmatrizcov*(retorno_otimo-livrederisco)))

whille varfixo > 0.0003

w=w+0.001

varfixo=((((1-w)*(1-w))/ (d*w*w))*((retorno_otimo-livrederisco) ">
invmatrizcov*(retorno_otimo-livrederisco)))

end

thComposicao do portfolio solucao

participacao_varfixo=((1-w)/(2*w))*invmatrizcov*(retorno_otimo-

livrederisco)

lbRetorno do portfolio solucdo
ret_varfixo=0.000613+(((1-w)/(2*w))*((retorno_otimo-livrederisco)"*
invmatrizcov*(retorno_otimo-livrederisco)))
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APENDICE F
RESULTADOS DO MODELO MINIMAX

Os resultados obtidos para a composicdo do portfolio, atraves do modelo minimax, de acordo
com o fator de aversdo ao risco w, assim como, o valor esperado e a variancia para o retorno

do portfolio solugdo, em cada um dos periodos ou janelas de tempo séo apresentados a seguir.

Janela 2 (10 de janeiro de 2006)

Tabela F.1 - Composicao do portfélio pelo fator de averséo ao risco (w) — Janela 2

Participacao pelo fator w
Retorno 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 (4 0,8 0,9 1,0

0,0946% | 289,9%| 128,8% 75,2% 48,3% 32,2% 21,5% 13,8% 8,1% 3,6% 0,0%
0,1013%| 147,2% 65,4% 38,2% 24,5% 16,4% 10,9% 7,0% 4,1% 1,8% 0,0%
0,0786%0 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0737% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0721% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0790%0 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0797% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0755% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%

cDI* 0,0613%| 357 10|64, 306 1S 356 07 506 5, 4% 67,606 78,206 B7,6%| 94,696 160,00
100%]  100%]  100%]  100%]  100%|  100%]  100%]|  100%]  100%] _ 100%
0,2167%)] 0,1304%)] 0,1016%] 0,0872%] 0,0786%] 0,0728%] 0,0687%] 0,0656%)] 0,0632%)] 0,0613%
0,006993]_0,001381] 0,000470] 0,000194] 0,000086] 0,000038] 0,000016] 0,000005] 0,000001] 0,000000

Janela 3 (17 de janeiro de 2006)

Tabela F.2 - Composicao do portfélio pelo fator de averséo ao risco (w) — Janela 3

Participacao pelo fator w
Retorno 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 (4 0,8 0,9 1,0
0,105%| 458,5%| 203,8%| 118,9% 76,4% 50,9% 34,0% 21,8% 12,7% 5,7% 0,0%
0,0936%0 55,9% 24,9% 14,5% 9,3% 6,2% 4,1% 2,7% 1,6% 0,7% 0,0%
0,0791% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0744% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0719% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%

0,0773% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0781% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0745% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%

0,0613%] -414,4%| -128,6%]| -33,4% 14,3% 42,8% 61,9% 75,5% 85,7% 93,6%| 100,0%

TOTAL 100%| 100%| 100%| 100%| 100%| 100%| 100%| 100%| 100%| 100%

RETORNO 0,2811%| 0,1590%]| 0,1183%| 0,0979%]| 0,0857%| 0,0776%| 0,0718%]| 0,0674%)| 0,0640%| 0,0613%

VARIANCIA 0,009891| 0,001954] 0,000665| 0,000275] 0,000122| 0,000054| 0,000022] 0,000008| 0,000002| 0,000000
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Janela 4 (24 de janeiro de 2006)

Tabela F.3 - Composicao do portfélio pelo fator de averséo ao risco (w) — Janela 4

Participagéo pelo fator w
Retorno 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 (08°] 1,0

0,10419%| 410,0%| 182,2%| 106,3%| 68,3%| 456%| 30,4%| 195%| 11,4%|  51%|  0,0%

0,1026%| 118,0%|  52,4%|  30,6%|  19,7%| 13,1%|  8,7%|  56%|  3,3%|  15%|  0,0%

0,0811%| 0,005 0,0%|  0,0%|  0,0%|  0,0%|  0,0%|  00%|  0,0%|  0,0%|  00%

0,0756%| 0,0%|  0,0%|  0,0%|  00%|  0,0%|  00%| 00%|  00%  00%|  00%

0,0735%| 0,006 0,09%| 0,09 0,0%|  0,09%|  0,0%|  0,0%|  0,0%|  0,0%|  00%

0,0803%| ~0,0%| 0,0%|  0,0%| 0,0%| 0,0%| 0,0%| 0,0%| 0,0%| 0,0%| 00%

0,0815%6| 0,006 0,09%| 0,09 0,0%| 0,09%|  0,0%| 0,0%| 0,09 0,00  ©0,0%

0,0769%| 0,005 0,0%|  0,0%|  0,0%|  0,0%|  00%|  00%|  0,0%  0,0%|  00%

CcDI* 0.0613%| -428,0%| -134,7%| -36,9%| 12.0%| 41,3%| 60,9%| 74.9%| " 85,3%| 93,5%| 100,0%
m 100%] _ 100%] __ 100%| _ 100%] __ 100%] _ 100%| _ 100%| _ 100%] _ 100%| __ 100%
RETORNO 0,2855%] 0,1609%]| 0,1194%] 0,0987%]| 0,0862%| 0,0779%] 0,0720%]| 0,0675%| 0,0641%] 0,0613%
VARIANCIA 0,010089] 0,001993[ 0,000678] 0,000280] 0,000125] 0,000055] 0,000023] 0,000008] 0,000002] 0,000000

Janela 5 (1 de fevereiro de 2006)

Tabela F.4 - Composicao do portfélio pelo fator de aversao ao risco (w) — Janela 5

Participagéo pelo fator w
Retorno 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 (4 0,8 0,9 1,0
0,1068%| 361,0%| 160,5% 93,6% 60,2% 40,1% 26,7% 17,2% 10,0% 4,5% 0,0%

0,12719% ] 269,2%] 119,7% 69,8% 44,9% 29,9% 19,9% 12,8% 7,5% 3,3% 0,0%
0,0879% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0797% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%

0,0780% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0890% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0913% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0838% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0613%] -530,3%| -180,1%| -63,4% -5,0% 30,0% 53,3% 70,0% 82,5% 92,2%]| 100,0%

100%| 100%| 100%| 100%| 100%| 100%| 100%| 100%| 100%| 100%

RETORNO 0,4027%] 0,21319%] 0,1498%] 0,1182%] 0,0992%] 0,0866%] 0,0776%] 0,0708%] 0,0655%] 0,0613%

VARIANCIA 0,015365[ 0,003035] 0,001033| 0,000427| 0,000190] 0,000084| 0,000035] 0,000012] 0,000002| 0,000000

Janela 6 (8 de fevereiro de 2006)

Tabela F.5 - Composicao do portfélio pelo fator de averséo ao risco (w) — Janela 6

Participacao pelo fator w
Retorno 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0

0,0937%| 234,2%| 104,1% 60,7% 39,0% 26,0% 17,3% 11,2% 6,5% 2,9% 0,0%
0,1140%| 228,4%| 101,5% 59,2% 38,1% 25,4% 16,9% 10,9% 6,3% 2,8% 0,0%
0,0819% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0753% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0743% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0830%0 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0848% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0790%0 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0613%| -362,6%| -105,6%| -19,9% 22,9% 48,6% 65,7% 78,0% 87,2% 94,3%]| 100,0%

100%] _ 100%] _ 100%] _ 100%] _ 100%] _ 100%] _ 100%] _ 100%] _ 100%] _ 100%

RETORNO 0,2575%| 0,1485%]| 0,1122%| 0,0940%]| 0,0831%| 0,0758%| 0,0706%]| 0,0668%)| 0,0637%| 0,0613%

VARIANCIA 0,008829] 0,001744] 0,000593| 0,000245] 0,000109] 0,000048] 0,000020] 0,000007| 0,000001] 0,000000
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Janela 7 (15 de fevereiro de 2006)

Tabela F.6 - Composicao do portfélio pelo fator de averséo ao risco (w) — Janela 7

Participagéo pelo fator w
Retorno 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 (08°] 1,0

0,0867%)| 141,6%| 62,9%| 36,7%| 23,6%| 157%| 10,5%|  6,7%|  3,9%|  1,7%|  0,0%

0,1136%| 252,206 112,1%| €54%|  42,0%|  28,0%|  18,7%|  12,0%|  7,0%|  3,1%|  ©0,0%

0,0801%| 0,005 ©0,0%|  0,0%|  0,0%|  0,0%|  0,0%|  00%|  0,0%|  0,0%|  00%

0,0738%| 0,00%| 0,0%|  0,0%| 00%|  0,0%|  00%| 00%|  00%  00%|  00%

0,0735%| 0,006 0,09%| 0,09 0,0%|  0,09%|  0,0%|  0,0%|  0,0%|  0,0%|  00%

0,0820%| ~0,0%| 0,0%|  0,0%| 0,0%| 0,0%| 0,0%| 0,0%| 0,0%| 0,0%| 00%

0,0838%| 0,006 0,09%| 0,09  0,0%| 0,09%|  0,0%|  0,0%| 0,09  0,0%|  ©0,0%

0,0781%| 0,00  0,0%|  0,0%|  0,0%|  0,0%|  0,0%|  00%|  0,0%|  0,0%|  00%

CcDI* 0,0613%| -293,8%| -75.0%| -2,1%| " 34,4%| 56,2%| 70,8%| 81,206 89,1%| 95,1%| 100,0%
m 100%] _ 100%] __ 100%| _ 100%] __ 100%] _ 100%| _ 100%| _ 100%] _ 100%| __ 100%
RETORNO 0,2291%] 0,1350%]| 0,1048%] 0,0893%] 0,0799%| 0,0737%] 0,0693%] 0,0660%| 0,0634%] 0,0613%
VARIANCIA 0,007552] 0,001492] 0,000508] 0,000210] 0,000093[ 0,000041] 0,000017] 0,000006] 0,000001] 0,000000

Janela 8 (22 de fevereiro de 2006)

Tabela F.7 - Composicao do portfélio pelo fator de aversao ao risco (w) — Janela 8

Participagéo pelo fator w
Retorno 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 (4 0,8 0,9 1,0
0,0826% 47,4% 21,1% 12,3% 7,9% 5,3% 3,5% 2,3% 1,3% 0,6% 0,0%

0,12469% ] 339,6%] 150,9% 88,0% 56,6% 37,7% 25,2% 16,2% 9,4% 4,2% 0,0%
0,0822% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0746% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%

0,0749% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0856% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0875% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0809% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0613%0] -287,0%| -72,0% -0,3% 35,5% 57,0% 71,3% 81,6% 89,3% 95,2%]| 100,0%

100%| 100%| 100%| 100%| 100%| 100%| 100%| 100%| 100%| 100%

RETORNO 0,2863%| 0,1613%]| 0,1196%| 0,0988%)| 0,0863%]| 0,0780%| 0,0720%]| 0,0676%| 0,0641%]| 0,0613%

VARIANCIA 0,010127[ 0,002000] 0,000681| 0,000281| 0,000125] 0,000056| 0,000023] 0,000008| 0,000002] 0,000000

Janela 9 (3 de marco de 2006)

Tabela F.8 - Composicao do portfélio pelo fator de averséo ao risco (w) — Janela 9

Participacao pelo fator w
Retorno 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0

0,0814% 53,7% 23,9% 13,9% 9,0% 6,0% 4,0% 2,6% 1,5% 0,7% 0,0%
0,1183%| 303,5%| 134,9% 78,7% 50,6% 33,7% 22,5% 14,5% 8,4% 3,7% 0,0%
0,0802% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0737% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0736%0 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0834% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0851% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0790%0 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0613%| -257,3%| -58,8% 7,4% 40,5% 60,3% 73,5% 83,0% 90,1% 95,6%]| 100,0%

100%] _ 100%] _ 100%] _ 100%] _ 100%] _ 100%] _ 100%] _ 100%] _ 100%] _ 100%

RETORNO 0,2451%| 0,1430%] 0,1090%| 0,0919%]| 0,0817%| 0,0749%| 0,0701%]| 0,0664%)| 0,0636%| 0,0613%

VARIANCIA 0,008272| 0,001634] 0,000556| 0,000230] 0,000102| 0,000045] 0,000019] 0,000006| 0,000001] 0,000000

O Modelo Minimax e a Incerteza na Gestdo de Porfélio
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Janela 10 (10 de marco de 2006)

Tabela F.9 - Composic¢éo do portfdlio pelo fator de aversdo ao risco (w) — Janela 10

Participagéo pelo fator w
Retorno 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 (08°] 1,0

0,0773%]| 166%|  7,4%|  43%|  28%|  18%|  12%|  08%|  05%|  02%]  0,0%
0,1120%| 278,6%| 1238%|  72,2%|  46,4%|  31,0%|  20,6%|  133%|  7,7%|  3,4%|  ©0,0%

0,0778%| 0,00  0,0%|  0,0%|  00%|  0,0%|  00%|  00%|  0,0%  0,0%|  00%

0,0720%| 0,0%| 0,0%|  0,0%|  00%|  0,0%|  00%| 00%|  00%  00%|  00%

0,0718%| 0,006 0,09%| 0,09  0,0%|  0,09%|  0,0%|  0,0%|  0,0%|  0,0%|  00%

0,0805%| ~0,0%| 0,0%|  0,0%| 0,0%| 0,0%| 0,0%| 0,0%| 0,0%| 0,0%| 00%

0,0824%| 0,006 0,09%| 0,09 0,0%| 0,09%|  0,0%| 0,0%| 0,09 0,00  ©0,0%

0,0769%| 0,005 0,0%|  0,0%|  0,0%|  0,0%|  00%|  00%|  0,0%  0,0%|  00%

CcDI* 0,0613%| 19529 31,29 235%| 50,8%| 67.2%| 78,1%| 85,9%| 91,8%|  96,4%| 100,0%
m 100%] _ 100%] __ 100%| _ 100%] __ 100%] _ 100%| _ 100%| _ 100%] _ 100%| __ 100%
RETORNO 0,2052%] 0,1253%| 0,0986%] 0,0853%] 0,0773%| 0,0720%] 0,0682%] 0,0653%| 0.0631%] 0,0613%
VARIANCIA 0,006476] 0,001279] 0,000435] 0,000180] 0,000080] 0,000036] 0,000015] 0,000005] 0,000001] 0,000000

Janela 11 (17 de marco de 2006)

Tabela F.10 - Composic¢do do portfélio pelo fator de aversdo ao risco (w) — Janela 11

Participagéo pelo fator w
Retorno 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 (4 0,8 0,9 1,0
0,0793% 75,9% 33,8% 19,7% 12,7% 8,4% 5,6% 3,6% 2,1% 0,9% 0,0%

0,1041%| 217,4% 96,6% 56,4% 36,2% 24,2% 16,1% 10,4% 6,0% 2,7% 0,0%
0,0763% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0711% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%

0,0708% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0778% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0796%0 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0749% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0613%] -193,4%| -30,4% 23,9% 51,1% 67,4% 78,3% 86,0% 91,9% 96,4%]| 100,0%

100%| 100%| 100%| 100%| 100%| 100%| 100%| 100%| 100%| 100%

RETORNO 0,1680%| 0,1087%]| 0,0890%| 0,0791%]| 0,0732%| 0,0692%| 0,0664%]| 0,0643%| 0,0626%]| 0,0613%

VARIANCIA 0,004802[ 0,000949] 0,000323| 0,000133| 0,000059] 0,000026| 0,000011] 0,000004| 0,000001] 0,000000

Janela 12 (24 de marco de 2006)

Tabela F.11 - Composig¢do do portfélio pelo fator de aversdo ao risco (w) — Janela 12

Participacao pelo fator w
Retorno 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0

0,0838%| 118,6% 52,7% 30,7% 19,8% 13,2% 8,8% 5,6% 3,3% 1,5% 0,0%
0,1087%| 230,4%| 102,4% 59,7% 38,4% 25,6% 17,1% 11,0% 6,4% 2,8% 0,0%
0,0785% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0726% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0721% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0797% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0816% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0767% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
0,0613%| -249,0%| -55,1% 9,5% 41,8% 61,2% 74,1% 83,4% 90,3% 95,7%]| 100,0%

100%] _ 100%] _ 100%] _ 100%] _ 100%] _ 100%] _ 100%] _ 100%] _ 100%] _ 100%

RETORNO 0,1972%| 0,1217%]| 0,0965%| 0,0839%]| 0,0764%| 0,0714%| 0,0678%]| 0,0651%)| 0,0630%| 0,0613%

VARIANCIA 0,006115] 0,001208] 0,000411] 0,000170] 0,000075| 0,000034| 0,000014] 0,000005| 0,000001] 0,000000

O Modelo Minimax e a Incerteza na Gestdo de Porfélio



