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RESUMO

O presente trabalho propde um modelo de otimizagdo de porifolios usando conceitos
da Moderna Teoria dos Portfolios, de Henry Markowitz e CAPM de Willian Sharpe,

com restrigdes de risco em situagBes normais e de sfress.

Na Moderna Teona dos Portfolios, foi descrito o conceito de média-variancia dos
ativos, foram levantadas algumas questGes sobre carteiras eficientes e de como
encontrar uma solugio que maximiza a razdo risco retorno. No CAPM foram focados
como determinar o prego de um ativo qualquer, dado sua relagio risco retorno.
Baseado na Teoria dos Valores Extremos foram discutidas as crises e como e¢las ndo

apresentam uma distribui¢do normal de retornos.

No ultimo capitulo, foi apresentado o modelo de otimizagio de portfolios que
condensa todos os conceitos anteriormente citados e obteve como resultado carteiras
eficientes dentro de uma medida de risco parametrizada, que também leva em

consideragdo a possibilidade de um cenario de crise.



ABSTRACT

This paper proposes a portfolio optimization model using the concepts of The
Modern Portfolios Theory, from Henry Markowitz and the CAPM from William

Sharpe, with risk restrictions in usual and stress situations.

According to the Modern Portfolios Theory, the equity average-variance concept was
described, some topics about efficient portfolios and how to find the optimum
risk/return ratio were discussed. On CAPM was focused how to explain the fair stock
price. Based on the Extreme Value Theory, the crisis and how they doesn't present a

normal distribution were mentioned.

At the last chapter, a porifolio optimization model, that uses all of concepts priorly
discussed were presented. We had efficient portfolios inside a risk measure in crises

situations as the main outputs.



SUMARIO

1 INTRODUCAO

1.1  MOTIVACAO

1.2 AEMPRESA

1.3 O TRABALHO:

1.4 OBJETIVOS:

1.5 METODOLOGIA:
1.6 ESTRUTURA DO TF:

2 FINANCAS E A MODERNA TEORIA DOS PORTFOLIOS:

0 2 3 & LAk

19

2.1 INTRODUCAO

2.2 OMERCADO FINANCEIRO BRASILEIRO

2.3 ASELECAO DE CARTEIRA:

231 O CONCEITO DA MEDIA VARIANCIA:

232 A FRONTEIRA EFICIENTE DO PORTFOLIO:

233  CALCULO DA FRONTEIRA EFICIENTE DO PORTFOLIO:
2.4 SHARPEE O CAPM:

2.5 CONCLUSAO:

3 A TEORIA DOS VALORES EXTREMOS

10
11
13
14
20
21
22
27

29

3.1 INTRODUCAO

3.2 HISTORICO

3.3 OSMODELOSDE VAR

3.4 ESTUDOS DESENVOLVIDOS SOBRE O TEMA

3.5 OSEXTREMOS

3.6 O TEOREMA DE FISHER-TIPPETT

3.7 ADISTRIBUICAO DE PARETO GENERALIZADA (GPD)
3.8 OVARNOS VALORES EXTREMOS

3.81 ESTIMACAODOS PARAMETROS DE CAUDAS DA GPD

3.82  MANIMA VEROSSIMILHANCA (MLE — THE MAXIMUM LIKELIHOOD METHODY}
3.83  METODO DO PERCENTIL ELEMENTAL (EPM — ELEMENTAL PERCENTILE MEHOD)
3.84  METODO DOS MOMENTOS PONDERADGS (PWM — POWER WEIGHTED MOMENTS)

3.9 CONCLUSAO

4 OMODELO DE ALOCACAQ DE ATIVOS

29
30
31
33
35
35
37
39
4]
41
42
42
43

4.1 INTRODUCAO

42 OMODELO DE OTIMIZACAQ

421 ACOLETAEOTRATAMENTODOS DADOS
4.2.2 AESCOLHADOS ATIVOS

4.3 AVALIDACAO DO MODELQ

44 CONCLUSAO

5 ANALISE DOS RESULTADOS

45
45
49
50
50
57

59

51 INTRODUCAO

59



5.2 ANALISE DOS RESULTADOS (SETEMBRO-2003 - SETEMBRO-2004) 59

5.3 ANALISE DOS RESULTADOS (JANEIRO-1999 —- OUTUBRO-2004) 70
6 CONCLUSQOES 76
6.1 SUGESTOES A TRABALHOS FUTUROS 77
ANEXO A 80
ANEXO B 84
ANEXO C 87
REFERENCIAS 100
BIBLIOGRAFIA RECOMENDADA 103




INDICE DE FIGURAS

Fig. 1.1 - O processo de investimento

Fig. 2.1 — Mercado de Agdes Brasileiro

Fig. 2.2 — Curvas de Fronteira Eficiente para varias Correlagdes
Fig. 2.3 —Fronteira Eficiente para uma carteira

Fig. 2.4 — Retorno esperado e risco quando o ativo livre de risco € misturado A carteira

Fig. 2.5 — Combina¢o um ativo livre de risco com uma
Fig. 2.6 — Fronteira eficiente sem o ativo livre de risco
Fig. 2.7 - Fronteira eficiente com o ativo livre de risco
Fig. 2.8 — CombinagZodos portfolios

Fig, 2.9 — Reta de mercado

Fig. 3.1 - Distribuicio de Excessos Sobre o Limiar p
Fig. 4.1 — Op¢des do Solver

Fig. 4.2 — Modelo de Otimizacao de Carteira

Fig. 4.3 — Evoluciio Retorno IBOVESPA

Fig. 4.4 — Distribui¢io Acumulada IBOVESPA

Fig. 4.5 — Box Plot IBOVESPA

Fig, 4,6- Histograma Log-Retornos IBOVESPA

Fig. 4.7 — Distribuigio Normal IBOVESPA

Fig. 5.1 — Volatilidade IBOVESFA Setembro 2003 — Setembro 2004
Fig. 5.2 — Carteira Fevereiro 2004

Fig, 5.3 -- Carteira Marco 2004

Fig. 5.4 — Carteira Maio 2004

Fig. 5.5 ~ Carteira Junho 2004

Fig. 5.6 — Carteira Agosto 2004

Fig, 5.7 - Volatilidade IBOVESPA (10 anos)

Fig. 5.8 — Rentabilidade Acumulada IBOVESPA x Carteira
Fig. 5.9 — Dispergdo IBOVESPA x Carteira

Fig. 5.10 — Carteira Backtest

Fig. 5.11 — Backtest

Fig. 5.12 — Retorno Carteira x [IBOVESPA (5 anos)
Fig. 5.13 — Vol Carteira x IBOVESPA (5 anos)

Fig. 6.1 — Fatores do Processo de Otimizagio

INDICE DE TABELAS

06
12
19
19
21
22
23
24
25
26
33
47
48
54
55
35
56
56
62
63
64
65
66
67
68
69
70
72
73
74
75
79

Tabela 2.1 Retorno x Beta

Tabela 4.1 — Empresas da Carteira

Tabela 4.2 — Melhores Modelos de VaR para Cada Mercado

Tabela 4.3 — Periodo de Dados dos Ativos

Tabela 4.4 — Informagdes Estatisticas IBOVESPA

Tabela 4.5 — Estimativa Stress x Dados Reais

Tabela 4.6 — ExtrapolagGes do Valor Stress

Tabela 5.1 — Composigdo da Carteira Setembro 2003 — Setembro 2004

Tabela 5.2 —Tabela de Rentabilidades e Extrapolagfics de VaR ¢ Stress
Setembro 2003—Setembro 2004

INDICE DE EQUACOES

24
51
52
53
54
57
57
61

61

Equagiio 2.1 - O Retorno Médio
Equacido 2.2 - Retorno Médio Diferentes Probabilidades

15
15



Equagao 2.3 - Variincia Série de Retornos

Equaciio 2.5 - Varidncia Série de Retornos Diferentes Probabilidades
Equagao 2.6 - Retorno da Carteira

Equagiio 2,7 - Retorno Esperado Deduciio

Equagio 2.8 - Retorno Esperado Carteira

Equacio 2.9 - Varifincia da Carteira

Equagéio 2.10 - Varidncia da Carteira - 2 ativos

Equacio 2.11

Equacio 2.12 - Variancia da Carleira - Dedugéio

Equacio 2.13 - Variincia da Carteira

Equaciio 2.14 - Covariincia

Equagao 2,15 - Variincia Carteira com Correlagio

Equag¢dio 2.16 - Dedugio Risco Portifolio

Equacio 2.17 — Variincia Carteira 3 Ativos

Equaciio 2,18 - Varifncia Formula Geral

Equacao 2.19 - Retorno Esperado com Ativo Livre de Risco
Equacio 2.20 - Variancia Esperada com Ativo Livre de Risco
Equagio 2.21 - Reta Combinagiio Porifolio ¢ Ativo Livre de Risco
Equagio 2,22- Theta

Equagio 2.23 - Retorno Esperado - Equagio Genérica
Equacao 2.24 — CAPM — Formula nfio Usual

Equagdo 2.25 — Beta

Equagiio 2.26 - CAPM - Férmula Usual

Equagio 3.1- Miximo Amostral

Equagio 3.2 - Distribui¢do Maximo

Equacéo 3.3 — Funcio H

Equagiio 3.4 - Gumbel

Equagiio 3.5 - Fréchet

Eguacio 3.6 - Weibull

Equacio 3.7 - Ksi

Equaciie 3.8 - Distribuicio Generalizada de Valores Extremos
Equacgio 3.9 - Distribuicfio de Probabilidades Sobre os Excessos
Equacio 3.10 — Distribuicio de Proabilidades sobre Excessos II
Equagiie 3.11 - Exponencial

Equagiio 3.12- Pareto

Equagiio 3.13 - Beta

Equaciio 3.14 - Distribuigio Generalizada de Pareto

Equacio 3.15 - Condictes da GPD

Equacio 3,16 - Relagio GEV & GPD

Equacdo 3,17 - Premissa GPD

Equagio 3.18 - Estimador Cauda I

Equacdo 3.19 — GPD com Ksi ndo Nulo

Equacio 3.20 - Estimador de Cauda II

Equagao 3.21 - VaR - Valores Extremos

Equaciio 3.22 - Fungfio Densidade da Distribuicio

Equacio 3.23 - Fungio Log-verossimilhanga

Equacdo 3.24 - Estimadores dos Parimetros das Candas
Equac¢io 3.25 - Estimadores PWM

Equag#o 4.1- Fungio Objetivo

Equacio 4.2 - Fungio Objetivo I

15
16
16
16
16
17
17
17
17
17
18
18
18
18
19
20
20
20
22
26
26
27
27
36
36
36
36
36
36
37
37
37
38
38
38
38
38
39
39
40
40
40
40
41
42
42
43
43
46
47

II



INTRODUCAO




1 INTRODUCAO

“Large changes are most important of all.” — Mandelbrot (2001)

1.1 MOTIVACAO

O Mundo hoje vive uma fase em que os mercados financeiros estdo altamente
globalizados, o que significa que o capital circulante neste meio ¢ extremamente
dindmico e, em certas vezes, imprevisivel.

Dentro do contexto mundial, grande parte desta imprevisibilidade da se pela grande
instabilidade financeira causada pelas economias ditas como Emergentes uma vez
que, em um cenario de dez anos, os grandes responsaveis pela maior parte das
grandes crises mundiais foram elas.

Citando algumas ocorréncias em um histérico recente, podemos nos lembrar da crise
do México, em 1994, a crise Asiatica, em 1997, a crise Russa fogo no ano seguinte, a
do Brasil em 1999, Argentina em 2000 e a Brasileira novamente em 2002 por motivo
das elei¢Ges presidenciais.

As crises s3o circunstincias nas quais a normalidade das distribui¢des de retornos
niio sio aplicadas, isto €, ndo conseguimos modelar de forma eficiente os retornos
através de uma amosira de dados histéricos por uma aproximacio normal. Tais
situagdes seguem uma distribuicio de Valores Extremos, que apresentam maiores
perdas e maiores retornos do que aqueles previstos por uma distribui¢do normal.
Assim, tem-se uma boa sustentagdo para realizagio deste trabalho de graduagao, que
se propde a desenvolver um modele de alocaciio de carteiras com restrigGes de
perda maxima baseado na Teoria dos Valores Extremos (EVT — Extreme Value
Theory), tentado desta forma encontrar um método de criagfo de carteiras eficientes

que levem em consideragio a possibilidade de um evento de crise.



1.2 A EMPRESA

O trabalho foi desenvolvido dentro de uma Administradora de Recursos recém criada
atuante no mercado financeiro como gestora de fundos para investidores
institucionais.

A equipe é composta por apenas oito pessoas sendo que sdo trés socios um
funcionario e quatro estagiarios.

A divisdo dos trabalhos realizados em uma estrutura tio enxuta funciona com grande
agregac¢do de responsabilidades mesmo para os estagiarios que sdo responsaveis por
desenvolver e monitorar os sistemas utilizados pela empresa.

Existe uma Gnica divisdo dentro da empresa no que se refere a areas, que é composta
pela parte de Trading e pela de Risco.

A éarea de Trading é responsavel pela decisdo, bem como a elaboragdo das estratégias
adotadas para a alocagdo das carteiras. Ja a area de Risco envolve-se com a gestdo
das posic¢des para que elas ndo fiquem fora das métricas de risco propostas em cada
fundo. Para isso baseia-se em algumas modelagens e conceitos financeiros, dos quais
alguns serdo especificados neste trabalho.

Os processos envolvem uma seqiiéncia bem simples de investimento, alocagio de
capital e medidas de risco conforme a figura abaixo representada.

A equipe de risco envolve-se com a constru¢iio de modelos que tentam representar a
realidade de forma simplificada, parametrizando cendrios, analisando dados
histéricos e utilizando simulagdes. Como resultados destes estudos temos alguns
limites de risco delimitados para o processo de investimento, que por sua vez, tentam
otimizar a alocagio de recursos e investimentos dentro das estratégias por meio dos
sistemas internamente desenvolvidos na empresa. Por fim, temos o monitoramento
continuo das estratégias para auxiliar 0 comité de riscos e para verificar se esta
continua adequada ao modelo anteriormente definido. A figura abaixo representada

mostra a dinimica explicada.
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volatilidade

Fig 1.1 Q processo de investimento — Adaptado pelo Autor

1.3 O TRABALHO:

Cada vez mais o mercado financeiro vem exigindo técnicas a redugfo do risco e
maximiza¢io dos retornos dentro das carteiras administradas. Dentro desta
abordagem, o trabalho de formatura tem como objetivo realizar um estudo de
alocaciio de carteiras para ativos de renda variavel, com especial enfoque no modelo
de Markewitz na Moderna Teoria dos Portfolios e Sharpe no CAPM.

A abordagem destes modelos serd tomada de forma a demonsirar seus principais
atributos e deficiéncias, esclarecendo, como sio tomadas as decisdes de alocacgio de
ativos no cenario atual e qual a influéncia deste modelo nas gestoras de fundos.

Para tanto, sera analisado o comportamento dos ativos escolhidos dentro do mercado
brasileiro para compor a carteira em situagdes normais e de crise. Assim, teremos
cenarios que fogem do comportamento normal, sendo necessarias modelagens
baseadas na Teoria dos Valores Extremos.

Tal trabalho encaixa-se dentro do enfoque da Engenharia de Producio uma vez
que ele trata, fundamentalmente, com conceitos estatisticos, tais como volatilidade,
principios sobre a incerteza dos dados, previsdes de resultados futuros, distribui¢des
binomiais, normais ¢ de Pareto, ¢ de pesquisa operacional, como, por exemplo,
busca por maximos e minimos de fungdes sujeitos a restrigdes e ajuste 6timo de um

problema de programagfo ndo linear.



1.4 OBJETIVOS:

Este trabalho tem como objetivo aplicar a Moderna Teoria dos Portfolios, bem como
desenvolver um modelo de otimizagio de carteiras em cenarios de stress, através da
Teoria dos Valores Extremos.

Toda esta andlise sera feita por meio da criagio de um sistema de otimizago de
carteiras, que se utilizara de conceitos desenvolvidos por Markowitz ¢ Sharpe para
criar carteiras eficientes. Como restrigbes ao modelo colocaremos limites de risco e
perdas maximas em situagdes de stress de mercado com base na Teoria dos Valores
extremos.

Em outras palavras, temos como objetivo demonstrar a eficacia e aplicabilidade da
Teoria dos Valores Extremos na gestdo de carteiras e na avaliagdo de risco da carteira

de renda variavel composta por agdes e ativos de renda fixa.

1.5 METODOLOGIA:

Inicialmente toda a fundamentagdo tedrica necessaria & construcdo do modelo foi
desenvolvida nas duas partes da revisio bibliografica presentes no capitulo 2 e 3.
Para alcangar os objetivos propostos, o trabalho focou-se no desenvolvimento de um
modelo para otimiza¢3o de uma carteira com alguns ativos negociados na BOVESPA
utilizando o conceito de risco-retorno elaborado por Markowitz. Tal modelo de
otimizagio foi construido de forma que gerasse como saidas os riscos em situagdes
normais e de stress de mercado, segundo a Teoria dos Valores Extremos.

Temos assim, tragada toda a metodologia do desenvolvimento do trabalho, que em
um primeiro momento desenvolveu a parte tedrica para servir de base para
construgiio de um modelo de otimizagdo de carteiras com restrigdes de perda maxima
em situagdes de crise e com risco controlado. A estrutura do Trabalho de Formatura

esta a seguir descrita.



1.6 ESTRUTURA DO TF:

O trabalho foi subdividido em cinco topicos principais para a abordagem do estudo
proposto.

No segundo capitulo temos uma breve descrigio do mercado financeiro brasileiro,
suas principais caracteristicas e peculiaridades que o tornam, a0 mesmo tempo,
extremamente volatil e atrativo para os grandes investidores. Logo em seguida,
trataremos da Modera Teoria dos Portfolios, abordando conceitos para formagdo de
Carteiras Eficientes, proposta por Harry Markowitz, e o CAPM (Capital Asset
Princing Model) de William F. Sharpe.

Ja no terceiro capitulo, teremos uma analise sobre A Teoria dos Valores Extremos ¢
VaR para modelagens situagdes em crise. Neste capitulo mostraremos um pouco da
evolugio desta teoria, e de como podemos utiliza-la como uma ferramenta para o
calculo da perda maxima que a carteira estd sujeita em uma situacio de crise. Para
tanto, foram estudados diversos trabalhos anteriores que foram publicados nesta casa,
no IME, pelo departamento de Estatistica Aplicada, na FEA, pelo departamento de
Economia, além da leitura de alguns publicados na International Journal of
Forecasting.

No quarto capitulo serd descrito como o modelo proposto foi construido, onde os
conceitos anteriormente descritos foram utilizados, qual foi & metodologia de coleta
de informagdes. Também neste capitulo serdo mostrados quais os testes de validacgio
que foram usados para verificar a funcionalidade do sistema de otimizagZo.

No penultimo capitulo analisaremos os dados obtidos durante um ano pela
metodologia do Backiesting, que propde a analise do que o modelo teria como
resposta com os historicos existentes.

Por fim teremos a conclusio com relagio aos resultados obtidos, além de

levantarmos algumas questdes relevantes ao trabalho, suas limitagdes e atributos.
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2 FINANCAS E A MODERNA TEORIA DOS PORTFOLIOS:

“A gestdo de investimentos ndio é uma arte, nem uma ciéncia
mas engenharia....o desafio encontra-se em ndo correr mais riscos do que o
necessario para gerar o reforno oferecido”™

Charles Tschampin (1995)

21 INTRODUCAO

Durante a maior parte da histoéria dos mercados de agdes, cerca de duzentos anos no
mercado Norte Americano e ainda mais tempo dentro dos mercados europeus, a
nog¢ao de valor atribuido a risco nunca existiu. Algumas a¢des eram mais arriscadas
que outras e ponto final.

Tal fato determinava que os investidores mais agressivos buscavam por mais
retornos € os mais conservadores detinham-se nos investimentos por cadernetas de
poupanga ¢ titulos de longo prazo que por sua vez apresentam retornos mais
simplorios.

Em Junbo de 1952, o Journal of Finance, uma importante revista académica de
finangas, publicou um artigo de somente catorze paginas intitulado “Portfolio
Selection” (Selecdio de Carteira). Seu autor, Harry Markowitz era um estudante de
pos-graduacio da Universidade de Chicago.

Tal artigo modificou por completo a idéia de retomo tratado separadamente do risco,
como anteriormente era o feito. Seus reflexos s3o tomados até os dias de hoje e
renderam a Markowitz um prémio Nobel de ciéncia econdmica em 1990.

Este capitulo se propde a abordar os conceitos da teoria de Seleciio de Carteira
proposta por Markowitz bem como o modelo proposto por seu aluno, William
Sharpe, denominado CAPM (Capital Asset Pricing Model) que propde determinar o

prego justo de qualquer ativo dentro de um mercado.

10



Antes, porém passaremos por uma breve introdugio sobre o mercado financeiro

Brasileiro.

2.2 0 MERCADO FINANCEIRO BRASILEIRO

O mercado financeiro brasileiro detém uma série de peculiaridades que em grande
parte sio atribuidas por ser inserido recentemente na historia econdmica.

Os modelos financeiros desenvolvidos nos mercados tradicionais sempre passam por
uma adaptac@io as condigGes singulares que detemos. Assim sendo, é relevante uma
analise introdutoria do mercado brasileiro para aplicagBes das teorias a seguir
demonstradas.

Na década de oitenta, passamos por um periodo de grande inflagio no qual nossa
moeda sofreu grande depreciacio. Definitivamente ndo havia vantagem em deter
dinheiro em caixa, pois ele rapidamente perdia valor. Esta época foi marcada pelos
grandes investimentos em bens e imoveis, uma vez que a depreciagio ndo os atingia.
Avangando um pouco mais em nossa historia iemos adotado um sistema de cdmbio
fixo que garantia a paridade do Real com o Délar e altas taxas de juros para retirar
moeda de circulagio com o objetivo de acabar com a hiperinflagio do periodo
anterior. Tal fator era responsavel por onerosos gastos do governo que intervinham
no mercado vendendo a moeda estrangeira.

Dentro do cenario macroecondmico atual temos ainda grande preocupagio com a
volta da inflagdo, sendo adotada ainda uma elevada taxa de juros como seu
instrumento controlador. Desta forma o governo pode frear o fluxo de moeda dentro
da economia, contendo a inflagio e sufocando o desenvolvimento do pais.

No ambito nacional as principais instituigBes encontram-se abaixo representadas

conforme a figura 2.1.

11



CMN

BC CVM

i

Bolsa de Valores

Corretoras

/

BI DTVM

Agente

Autonomo

Fig 2.1 — Mercado de Agdes Brasileiro — Elaborado pelo
Autor

» Governo: o Banco Central do Brasil e a Comissio de Valores Mobiliarios.

L7

Bolsas: até alguns anos atras, o mercado de a¢Ges brasileiro era bipolar: havia a
Bovespa (Bolsa de Valores de Sdo Paulo) e a BM&F (Bolsa de Mercadorias e
Futuros), onde sdo negociados a maioria dos contratos derivativos no pais.

» Instituicdes Financeiras: de um modo geral, o mercado brasileiro tem trés tipos
de players: corretoras de valores, bancoes (tanto de atacado quanto de varejo), €
fundos de investimento. Muitas vezes, empresas congregam em suas estruturas
os trés “tipos” de instituigdo, mas de um modo geral é possivel separar suas

atividades e propositos.

Temos como orgdo maior, o Conselho Monetario Nacional (CMN) que possui
fungBes normativas em nossa economia. Diretamente ligado a ele estdo o Banco
Central do Brasil (BC) como 6rgio executor ¢ a Comiss3o de Valores Mobiliarios

(CVM) que responde pela regulamentagio do mercado. Em atuagio conjunta a essas

12



entidades as Bolsas de Valores oferecem as condi¢des para negociagio de valores
mobiliaros.

As negociagdes de valores mobiliarios somente podem ser realizadas através das
corretoras, Bancos de Investimento (BI) ou distribuidoras (DTVM). Assim o contato
das pessoas fisicas {Agentes Autdnomos) com o mercado aciondrio deve ser
necessariamente intermediado por um destes irés agentes.

Tratando-se dos ativos negociados, as a¢Oes dividem-se em dois grupos: As
ordinarias (que dfo direito a voto além de participar dos resultados da companhia) e
preferenciais (que normalmente ndo tem direito a voto, apenas participando dos
resultados da empresa).

A produtividade das empresas de automoéveis, de uma inddstria de alimentos,
cosméticos, eletrodomésticos, aco, telecomunicagdes, energia ou qualquer outro
segmento estdio condicionadas a um grande objetivo comum, gerar o maior retorno
para os acionistas.

O mercado financeiro desta forma precede o desenvolvimento da economia como um
todo. Ele financia novos projetos nas empresas, tora riscos por novas empreitadas
tecnoldgicas, gera empréstimos para aqueles que querem alavancar seus negécios, da
liquidez ao mercado, enfim, funciona {ou pelo menos deveria funcionar) como um
pulmio ao desenvolvimento econdmico. Podemos claramente perceber este fato
através de uma analise empirica de um passado recente, pois em 2003 tivemos uma
incrivel valorizagZo de cerca de 80% da Bolsa de Valores de Sdo Paulo, que acabou
por preceder uma série de quebra de recordes de exportagdes, grande produgio de
automoveis e a retomada de boas perspectivas ao desenvolvimento do pais no ano de
2004.

Passaremos agora a uma analise da teoria dos portfolios proposta por Markowitz €

como tal influenciou o tratamento dentro mercados financeiros.

2.3 ASELECAO DE CARTEIRA:
Neste capitulo vamos ver uma breve descri¢iio da teoria dos portfolios proposta per

Harry Markowitz bem como algumas implica¢des dela no mundo das finangas tais

como CAPM proposto por seu aluno, William Sharpe.
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A seqiiéncia a seguir foi baseada em pesquisas em alguns trabalhos, tais como “Um
Modelo de Otimizacio de Portfolios de Acdes - ALMEIDA, A F. J, 1995”7 e
“Modelo Genético-Neural de Gestio de Carteiras de A¢des - PARREIRAS, L. R.

F., 20037, além da bibliografia citada nas referéncias.

PREMISSAS:

Como todo modelo é uma simplificagio da realidade, e este é ndo foge a regra,
devemos adotar algumas premissas quanto ao perfil de mercado e dos investidores de
forma a tornar sua l6gica factivel e aplicavel. Assim, temos as seguintes premissas a0

modelo de Markowitz:

» Os investidores preocupam-se apenas com o valor esperado e com a varidncia
(ou desvio padrio da taxa de retorno);

» Os investidores tém preferéncia por maiores retornos e menores riscos;

> Os investidores desejam ter carteiras eficientes: aquelas que ddo maximo retorno
esperado, dado o risco, ou minimo risco, dado o retorno esperado;

» Os investidores estdo de acordo com as distribuigdes de probabilidades das taxas
de retorno dos ativos, 0 que assegura a existéncia de um uUnico conjunto de

carteiras eficientes.

Podemos perceber que embora tais premissas restrinjam um pouco O UNIVErso
tratado, sdo pressuposios win tanto guanto razoaveis e CORNCISOs. Passaremos agora

a0Ss coNCeitos.

2.3.1 O CONCEITO DA MEDIA VARIANCIA:

A existéncia do risco para um ativo significa que ndo se pode classifica-lo somente
por um valor de retorno, dado que existe também a probabilidade de ocorréncia do
mesmo.

Assim, temos que as series de retornos podem ser representadas por uma tendéncia

central a qual denominamos de retorno esperado ou médio e uma medida de risco a
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cle associado denominada de varidncia ou desvic padrio. Ao adotarmos essas
premissas, estamos também supondo implicitamente a normalidade da série de
retornos dos ativos.
O retorno médio esperado do ativo 7, com iguais probabilidades de ocorréncia,
dentro de um historico com M valores pode ser representado pela seguinte formula:
= M Rg‘
R = ; 7

Eguaciio 2.1 - O Retorno Médio

Ja para o retorno médic do ativo i com probabilidades diferentes de ocorréncia

temos:

M
R;= 2 PiR;
s
Equacio 2.2 - Retorno Médio Diferentes Probabilidades

Como j4 foi citado temos que o retorno esperado ndo ¢ suficiente para sabermos se o
ativo em questdo ¢ melhor ou pior que outro, ¢ necessario também uma medida de
guanto ele pode divergir do valor médio. Assim temos que calcular sua segunda
caracteristica, a varidncia, que determina o risco envolvido naquele ativo.

A varidncia da série de retornos do ativo / que detém iguais probabilidades de

ocorréncia €;

2 M(Rij_ﬁff
(I vy

=

Equacio 2.3 - Varidncia Série de Retornos

J& a wvaridncia da série de retornos com diferentes probabilidades pode ser

representada através da formula:

Equag¢ao 2.4 - Varidncia Série de Retornos Diferentes Probabilidades
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Agora que ja sabemos como é realizado o calculo da média e varidncia para um ativo
qualquer, podemos comegar a trata-los dentro de uma carteira.

Tratando agora como Rp; o retorno da j-ésima carteira ¢ como X; 0 peso que
determinado ativo com retorno R; tem dentro deste, podemos chegar na seguinte

formula abaixo descrita:

Equagio 2.5 - Retorno da Carteira

O retorno esperado pode ser tratado com sendo uma média ponderada dos retornos
esperados dos ativos tomados individualmente, conforme temos abaixo representado:

_ N
R,=ER,)=E > XR,

i=1

Equaciio 2.6 - Retorno Esperade Bedugiio

Mas sabe-se, que os valores esperados de véarios retornos é igual a soma dos retornos

esperados.
R, =Y B(XR;)=> XR;
i=1 i=1
Equacio 2.7 - Retorne Esperado Carteira

Assim temos o calculo dos retornos esperados dentro de um portfolio, sendo que para
uma série de ativos a grande questdo € definir como enconiramos o retorno esperado,
pois a composicdo dele na carteira é conhecida.

Tomemos agora o estudo da vanincia para um porifolio. Tal medida é um pouco
mais complexa de se obter do que o retorno esperado.

Primeiramente realizaremos a deducio da varidncia para uma carteira com somente
dois ativos, para depois tomarmos uma analise genérica. A variancia de um portfolio

P, definida por Gzp ¢ definida por:
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O'PZ =E(R, _Ep)z

Equacio 2.8 - Variincia da Carteira

Pode-se expandir a formula, supondo somente dois ativos no portfolio da seguinte

forma:
O'l:'2 =E [X1(le ‘I—{l)"‘Xz(sz ‘Ez) ]2

Equacio 2.9 - Varidncia da Carteira - 2 ativos

Sabe-se que:
X+YY =X"+Y?+2*XY

Equacio 2.10

Aplicando a equagdio 2.9 na 2.10 chegamos a férmula:
N = _
oy = X107 +2 X XE[(R;; -R)(Ry -R,)]+X 0]

Equagfo 2.11 - Varifincia da Carteira - Dedugiio

Como Ef(R, - R, )R P R, )] representa a covaridncia entre os ativos um e dois

temos que a formula pode ser reescrita como sendo:
2 2,2 2, 2
o, =Xjo0, +2X X,0,+ X0,

Equacio 2.12 - Varidincia da Carteira

A covaridncia € uma medida do quanto os retomos dos ativos movem-se juntos. Ela é
positiva quando os retornos dos ativos assumem comportamentos similares no
mesmo periodo analisado, € negativa quando o oposto ocorre.

Por questdes praticas usualmente € usada a correlacio (pi) para medir os
movimentos dos ativos. Pode se chegar a correlagdo através da covaridncia pela

férmula:
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Oix

P =
g, 0y

Equagao 2.13 - Correlaciio

A correlagio € uma medida mais pratica, pois ela varia dentro de um universo que se
limita ao intervalo de [-1:1], sendo que quando os ativos tém comportamentos
idénticos no periodo analisado, seu valor é 1, e, quando completamente opostos, -1.
Caso os ativos ndo tenham nenhuma relagio, sua correlacio & zero. Assim,
substituindo a equagio 2.13 na equacio 2.12 temos:

or = Xioy +2X,X,0,0, 0, +X30;

Equacao 2.14 - Variancia Carteira com Correlagio

A partir desta dedugdio podemos agora partir para o caso de um porifolio com n
ativos. A adi¢io de um novo ativo dentro da carteira causaria dois efeitos a fomula.
Um deles seria a necessidade de incluir a variincia desie novo ativo e o outro seria
considerar sua correlagdo com os demais ativos do poriffolio seguindo o seguinte

raciocinio.
2
o =Xlo! + X0l + X202 +2 X, X,0,6,p,, +
2X,X30,0,05+2X,X;0,6,0,;

Equacio 2.15 - Deduciio Risco Portifolio

Simplificando a formula temos:

3 3 3
oy = 2.Xio! + 2> XiX;0,0;p,
i=1

=l j=l

Equaciio 2.16 — Variincia Carteira 3 Ativos

Para o caso genérico de n ativos no portfolio temos a mesma deducio feita

anteriormente e assim encontraremos a formula abaixo descrita:
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N N N
op = ZX,.ZO‘,.Z +ZZX,. X,0,0,p,
=y i

i=l j=I

Equacéo 2.17 - Variincia Formula Geral

Dadas as formulas anteriormente explicitadas, podemos determinar a relagio que
temos entre Risco-Retorno dentro de um portfolio. Na figura 2.2, abaixo
representada, podemos ver tragadas o lugar geomeétrico das fronteiras eficientes para
diferentes valores de correlagdes. Ja na figura 2.3 temos um exemplo de frontetra

eficiente para uma carteira qualquer.

c
14.0
Rp 5
Rp
8.0
$ i
3.0 6.0 % \
ap
Fig. 2.2 — Curvas de Fronteira Eficiente para Fig. 2.3 — Fronteira Eficiente para uma
varias Correlagdes (Gruber et. al. 2003) carteira (Gruber et. al, 2003)

Uma importante conclusio que podemos chegar a partir da figura 2.3 é que
claramente podemos perceber que a fronieira eficiente deve ficar em algum ponto
entre o segmento S-C tendo dado o pressuposto anteriormente assumido de que o
investidor prefere maiores retornos com riscos menores. Podemos também verificar
que através da formacdo do portfolio, conseguimos obter uma relagio Risco-Retorno
que seria impossivel de ser obtida com qualquer dos ativos individualmente, sendo
que, caso o este tenha suficiente nimero de ativos, o risco proprio dos ativos que
constituem o portfolio ¢ reduzido a zero pelo efeito da diversificagio, sobrando

somente o chamado risco conjuntural 5.
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2.3.2 A FRONTEIRA EFICIENTE DO PORTFOLIO:

Até agora discutimos as propriedades da fronteira eficiente, dos efeitos da
diversificagio e como ela aliera as relacdes Risco-Retorno. Nesta se¢do vamos nos
aprofundar na questio da determina¢io do portfolio eficiente com a introdugio de
um ativo livre de risco, que no caso serdo LFTs, letras financeiras do tesouro.

Definiremos como (/-X) a fragdo do financeiro investida no ativo livre de risco € X a
investida na carteira. Temos entdo que as expectativas de retorno e risco acabam

sendo definidas pelas formulas:
Re=(1-X)R, +XR,

Equagio 2.18 - Retorno Esperado com Ative Livre de Risco

0. =(1-X)0% + X’0> +2X(1-X)0 ,0 - p :

Equacio 2.19 - Varifincia Esperada com Ative Livre de Risco

Tais configuram uma linha reta que liga Ry a carteira 4 escolhida, podemos através
de alguns calculos chegar a seguinte equagdo:
o RA — RF

R =R, +| +—|c
o,

[4

Equagcio 2.20 - Reta Combina¢io Portfolio e Ative Livre de Risco

Note que a equagio acima definida representa uma reta onde, até o ponto de
interseccdo da reta com a fronteira eficiente definida pela carteira dos ativos, se esta
tomando emprestado o ativo livre de risco, e apos este ponto, se estd o emprestando,

tomando uma posigio short ou vendida. Podemos verificar esta condi¢do na figura
2.4

20



Emprestando

RAkm);

Oa o3

Fig. 2.4 — Retorno esperado e risco quando o ativo livre de risco é
misturado 4 carteira (Gruber ct al.) — adaptado pelo autor

Vejamos agora uma metodologia para o célculo da fronteira eficiente utilizando estes

conceitos.

2.3.3 CALCULO DA FRONTEIRA EFICIENTE DO PORTFOLIO:

Uma das maneiras utilizadas na determinacdo da carteira 6tima B é maximizar o
coeficiente angular desta reta. Na figura abaixo podemos ver representada a fronteira
eficiente pelo segmento R=B e seu coeficiente angular 3, sendo que £ é o maximo

valor do angulo formado por uma reta que intercepta a fronteira eficiente em algum

ponto.
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b,
L]

apectating oo
Rl

Ki

[Fosw o Padirio do Rekomu

Fig. 2.5 — Combinacio um ativo livre de risco com wma carteira (Gruber et
al.) — adaptado pelo autor

Sendo assim, um método enconirar 3 através da maximizacio da seguinte equacio:

N

— > X.(R -R;)

12

N N N
S X+ > X X0,
i=1

i=1 j=1
J#l

Equacie 2.21- Theta

Desta forma, se queremos encontrar o portfolio eficiente, uma forma bastante usual é
o método de otimizacdo nfo linear, problema tipico de pesquisa operacional. Mais
detalhes sobre esta abordagem serdo fornecidos no capitulo 4 em que discutiremos o

modelo de otimizagio.

2.4 SHARPEE O CAPM:

O CAPM, Capital Asset Pricing Model, tem como intuito a construgio de um

modelo genérico de equilibrio que nos permite determinar uma relevante medida de
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risco e sua relacdo com o retorno esperado, para qualquer ativo a ser analisado dentro
de um mercado em equilibrio. Ela é uma teoria que parte de alguns pressupostos ¢
simplificagdes para conseguir seus objetivos e descrever os pregos dos ativos dentro
do mercado de capitais. S3o os mesmos descritos para o modelo de Markowitz, além

destes citados abaixo:

> Nio existem custos de transa¢do, ou impostos entre os ativos.

Os ativos sdo infinitamente divisiveis.

‘J

» Um individuo n3o pode afetar o prego de um ativo comprando ou vendendo o
mesmo.
» Existe um ativo livre de risco e ele pode compra-lo e vendé-lo em qualquer

quantidade.

Tais pressupostos estdo longe de ser uma representagio fiel do mercado brasileiro,
contudo pode-se afirmar que para alguns tipos de ativos sob algumas condigtes de
mais longo prazo, tais condi¢bes funcionam e, dentro destes que focamos a analise
do trabalho.

Na secdio anterior mostramos a fronieira eficiente dos ativos formado somente pela
carteira de ativos, e incluindo o ativo livre de risco. As duas representagGes

encontram-se nas figuras abaixo representadas nas figuras 2.6 ¢ 2.7.

Retorno
C
B
Risco
A
Fig. 2.6 - Fronteira eficiente sem o ativo livre de risco (Gruber et al.) -
adaptado pelo autor
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Pode-se perceber na figura 2.6 que a melhor composigdo da carteira é aquela que se

encontra dentro do segmento BC da fronteira cficiente.

Retornn
C
P.
B
Risco
o A
Fig. 2.7 — Fronteira eficiente com o ativo livre de risco (Gruber et al.) —
adaptado pelo autor

Ja na figura 2.7, com a inclusio do ativo livre de risco, temos que a melhor
composigio da carteira € a que se encontra na reta determinada pelo ativo, que
intercepta a fronteira eficiente do portolio.

A determinagio da equagiio da fronteira eficiente do portfolio, que combina o ativo
livre de risco com a carteira, foi definida conforme a equagio 2.20. Contudo ¢la
somente & valida para portfolios eficientes, ndo sendo valida para os nio eficientes
ou ativos individuais. Para uma analise completa seguiremos o seguinte raciocino
intuitivo.

Suponha dois portfolios dotados das seguintes caracteristicas:

Portifolio | Retorno Esperado Beta
A 10 1.0
B 12 1.4

Tabela 2.1 Retorne x Beta — (Gruber et. Al.)

Como ja foi visto, o retorno esperado da carteira formada por estes dois portfolios ¢

formada pela soma dos retornos de cada um multiplicada pela proporgéo destes na
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carteira. Ao beta, também se pode aplicar o mesmo raciocino, por ele se tratar do
risco conjuntural, ou de mercado, que € o risco que a bolsa detém.

Temos entdo que o lugar geométrico de todas as possiveis combinagbes entre 0s
portfolios A e B pode ser definido por uma reta. Esta encontra-se representada na

figura abaixo:

E[R]

10 12 14 o]

Fig. 2.8 — Combina¢iodos protfolios (Gruber et al.) — adaptado
pelo autor

Suponha que exista um portfolio D que tenha o mesmo beta de ' com um retorno
esperado maior que C. Assim sendo, eu posso vender o porifolio C e comprar o D
sem nenhum risco e tendo um ganho da diferenga dos retornos dos dois, gerando uma
situagiio de arbitragem, fato que refutamos ao adotar as premissas no inicio desta
secdo. Com isso podemos concluir que todas as carteiras possiveis do mercado,
supondo ele sem arbitragem, estdo dentro deste lugar geométrico, inclusive a carteira
de mercado. A carteira de mercado tem algumas caracteristicas peculiares, pois ela
representa todo o universo de ativos negociados. Justamente por este motivo, ela tem
o beta igual a um, pois seu risco conjuntural € igual ao risco do mercado.

A equagiio de retorno de cada carteira num mercado em equilibrio pode ser escrita a

partir da equagio genérica:
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R =a+bp,

Equacio 2.22 - Retorno Esperado - Equacio Genérica

A partir desta equagfo, tentaremos deduzir a formula do CAPM, com o auxilio da

figura abaixo representada.

E[R]

1.0 beta

Fig. 2.9 — Reta de mercado (Gruber ¢t al.) — adaptado pelo
autor

Analisando a figura 2.9 para obtermos os pardmetros da reta de mercado seguimos o

Taciocino a seguir.

Adotando a situag#o de risco conjuntural zero, temos que Ft‘j =R, =a.

Na situacfio em que beta é igual a 1, temos que b = (}_?; -a).

Assim, substituindo os valores de a € b na equagdo 2.22, chegamos a formula do
CAPM:

R =R, +B(R, —R.)

Equagio 2.23 — CAPM — Formula niio Usual

Sabemos que:

26



o
51‘ = _h;f
Ty

Equacio 2.24 — Beta

Substituindo a equacio 2.24 na 2.23 chegamos a formula mais usual do CAPM que
€
- R, —R

1 2
Oy

Equacio 2.25 - CAPM - Férmula Usual

Esta deducéo nfio envolveu muitos calculos matematicos e raciocinios complexos
para tornar o entendimento do modelo mais facil. A dedugdo matematica completa

pode ser encontrada no Anexo A deste trabalho,

2.5 CONCLUSAO:

A Moderna Teoria dos Portfolios foi brevemente apresentada neste capitulo.
Percebemos que tal, como qualquer modelo cientifico, contém simplificagbes da
realidade, que muitas vezes podem ndo ser as mais adequadas para determinada
situacdo.

Dentro deste trabalho, foram definidos ativos e situagtes de mercado nas quais estas
simplificagGes da realidade tiveram uma boa aplicabilidade e resultados adequados.
O modelo da Markowitz, basicamente serd utilizado para a defini¢io das proporgdes
nas quais serdo alocados os ativos dentro da carteira e o CAPM sera aplicado na
defini¢do de quats ativos sdo aqueles que apresentam relacGes risco-retorno razoaveis
para a formulagdo do portfolio, além de determinar se a relagio risco retorno
encontrada pela carteira € razoavel ou ndo para o mercado atual.

A seguir vamos conhecer um pouco da Teoria dos Valores Extremos, que € outro
importante fundamento tedrico para a definicio das condigGes de montagem do

modelo de oiimizagio da carteira de ativos.
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3 A TEORIA DOS VALORES EXTREMOS

“There is always going to be an element of doubt as one extrapolating into areas one
doesn’t know about. But what the extreme value theory is doing is making the best
use of whatever data you have about extreme phenomena”.

Embrechts et al. (1997) p. vii.

3.1 INTRODUCAO

Uma das grandes preocupagtes humanas é de entender como se desenvolve uma
crise ao longo do tempo. Como estuda-la e quais os meios de se preparar para tais
eventos tdo raros e contundentes dentro de quaisquer areas que elas englobem. A
Teoria dos Valores Extremos propde se a estudar estes efeitos extremamente raros de
OCOITeT.

As aplicagBes desta teoria sdo muito amplas, indo desde a analise de fendmenos
naturais e grandes catastrofes até aplicagdes no campo das finangas para
determinacio de cenarios de crise.

Se nos propusermos a analisar as freqii€ncias e intensidade de fendmenos naturais,
temos uma grande aplica¢@io na area de seguros, quando tratamos de qual seria a
perda maxima da empresa na ocorréncia de um grande tremor de terra, enchente,
tornados ou qualquer que seja o fenbmeno. Na engenharia e fisica, temos que tal
teoria encontrou larga aplicabilidade dentro do estudo de resisténcia dos materiais;
podemos imaginar quais seriam os testes para o desenvolvimento do revestimento
térmico de um Onibus espacial, ou a resisténcia a pressio e atrito que uma broca de
perfurag@o oceanica da Petrobras deve ter.

Assim, passaremos por um breve estudo sobre esta teoria, e sua aplicabilidade no
mundo das finangas. Antes, porém veremos um breve historico da evolugio desta

teoria.
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3.2 HISTORICO

Desde 1700 Nicolas Bernoulli ja se deparava com o problema de Valor Exiremo ao
tratar da média da distdncia maxima a origem de pontos aleatoriamente posicionados
em uma linha reta de tamanho fixo.

A Teoria dos Valores Extremos surgiu da necessidade dos astrénomos de utilizar ou
rejeitar observagdes discrepanies em seus dados. Temos estudos que datam desde
1914, sendo que na década de vinte Bortkiewicz (1922), von Mises (1923), Fréchet
(1927) e Tippett {1928) identificaram distribui¢Ges assintoticas para estatisticas de
valores extremos. Tivemos novos resultados durante a década de trinta e quarenta,
com destaque aos trabalhos de Gnedenko (1943), Gumbel (1935) e Gumbel (1947).
A teoria, até entdo desenvolvida para varidveis unidimensionais passou a ser
desenvolvida para varidveis multidimensionais, onde até hoje estio sendo
pesquisadas.

Um caso amplamente citado € o dimensionamento dos diques construidos nos Paises
Baixos para controlar o avango do mar. O Gltimo grande transbordamento havia
ocorrido em 1953 e causou a morte de mais de 1800 pessoas. O trabalho dos
matematicos holandeses foi decisivo para o dimensionamento do tamanho dos diques
com base na Teoria dos Valores Extremos. O problema que eles detinham era: dadas
as observacGes até aquela data (o nivel maximo foi de 3.85m), qual seria o possivel
nivel maximo do mar nos proximos 10.000 anos (probabilidade associada a 107)?
Chegou —se a um valor de 5.14m através da estimagiio de maximo por valores
extremos e esta marca até os dias atuais nunca foi superada.

Recentemente a Teoria dos Valores Extremos encontrou espago dentro do campo das
finangas onde tivemos alguns trabalhos publicados. Tivemos os trabalhos de
Danielsson & Vries, Embrechis et al. {(1997); Ramazan Gengay e Faruk Selcuk*®
(1997);, Mc Neil (1998); Diebold (1998);Mc Neil e Frey (1999); Mhamed-Ali El-

Aroui e Jean Diebolt” (2001); entre muitos outros.

* O presente trabalho foi baseado no paper “Extreme value theory and Value-at-Risk: Relative
performance in emerging markets.” onde € comprovada a aplicabilidade da Teoria dos Valores
Extremos dentro de rmercados emergentes.,

**% Parg estimacao dos pardmetros da modelagem de valores extremos foi utilizada a metodologia

desenvoivida no paper “On the use of the peaks over theresholds method for estimating out-of-sample
quantiles”.
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A grande aplicabilidade em finangas desta teoria se encontra na analise do risco.
Busca-se através dela modelar o comportamento menos freqiiente, ou raro, de perdas
ou ganhos associados a eventos financeiros. Os eventos mais raros sdo intuitivamente
os de maiores perdas ou ganhos relativos a algum ativo financeiro entio nossa
preocupacio passa a se focar em condigbes extremas que possam acontecer tanto no

ganho quanto na perda.

3.3 OSMODELOS DE VAR

Para os orglos reguladores financeiros estes conceitos sdo fundamentais para exigir
que as instituigdes a eles vinculadas deixem capital suficiente para honrar seus
compromissos em epocas de crise, permitindo assim a satde do sistema financeiro.
Além desta parte de analise de reserva de capital, as instituicdes financeiras a
utilizam para modelagem de analise de risco de mercado, sendo a metodologia Value
at Risk(valor em risco, VaR) a mais difundida, e, a que vai ser analisada neste
trabalho de formatura.

Quando tratamos de uma modelagem por VaR, temos varias metodologias a ele
relacionadas. Pode-se¢ definir como hipotese fundamental 4 normalidade da
distribuigiio de seus retornos como € feito na abordagem de Simulagio Historica ou
entdo se pode assumir uma distribui¢do estocastica de seus retornos tal qual € feito na
Simulagido de Monte Carlo.

Na Simulagdo Histérica temos que ao assumir a normalidade da distribuicdo dos
retornos onde sdo desconsiderados os efeitos das caudas pesadas, tendo assim uma
sub-avaliacdo do risco do portfolio quando analisamos periodos de crise.

Ja na simulagiio de Monte Carlo, temos uma poderosa ferramenta para calculo do
Valor em risco abordando “grande quantidades de riscos”, inclusive os ndo lineares,
os de volatilidade e, até mesmo, os de modelo, podendo incorporar a variagio
temporal da volatilidade, caudas grossas e cenarios extremos.

Temos, contudo, um frade-off chave neste modelo que ¢é seu grande custo
computacional, por demais oneroso, além da necessidade deste modelo deter um

processo estocastico confidvel e especifico para fatores subjacentes ao risco. Logo

31



temos um grande risco destes modelos serem inadequados. Como néo esta dentro do
escopo deste trabatho a anélise destes modelos, ndo aprofundaremos neste tema™.

Em geral, embora somente as caudas das distribui¢Oes sdo utilizadas para a obtengio
do VaR, estes modelos fazem uma simulagio de toda a distribuigdo. Assim sendo, 0s
movimentos extraordinarios ndo sio devidamente captados, ou se captados,
demandam um custo tecnoldgico e de ferramental técnico ¢ tedrico muito grande.

A Teoria dos Valores Extremos surge entdo para contribuigdo do aprimoramento dos
modelos de VaR, por concentrar-se no ajuste de distribuigdo apenas sobre os valores
extremos da variavel aleatéria, diminuindo a influéncia dos valores centrais atraves
de um modelo simples de ser implementado € sem a necessidade de um histérico de
dados muito extenso e intensa capacidade computacional.

A metodologia univariada permite analisar a distribuigio de probabilidades dos
retornos de um ativo, sendo que no caso de um portfolic a analise ¢ feita sobre os
retornos de cada ativo, além da carteira como um todo.

A Teoria dos Valores Extremos concenira-se em classes especiais de distribuigdes de
probabilidade tais como a GEV (Generalized Extreme Value Distribution —
distribui¢des de valor extremo generalizadas), classe que inclui as distribuigtes de
Gumbel, Fréchet ¢ Weibull e a GPD (Generalized Pareto Distribuction -
distribui¢tes de Pareto generalizadas), como a Exponencial a de Pareto e a Beta.
Temos duas diferentes metodologias para tratar as varidveis aleatorias com valores
extremos. A primeira, e a que foi utilizada neste trabalho, € denominada POT (Peaks
Over Thereshold) que consiste analisar os pontos de uma distribui¢do que excederam
um himite de confianga por uma modelagem de valores exiremos, que em geral uma é
uma fun¢do generalizada de Pareto. Ja a outra abordagem, o Block de Maxima,
investiga o conjunto de valores maximos e minimos dentro de blocos de
observacgio/intervalos de tempo, e associando a eles as distribui¢Ses de valores
extremos generalizada. Para analises de riscos de mercados em determinados
periodos, busca-se associar as probabilidades aos retornos maximos/minimos através

da abordagem de Block de Maxima.

* Para um estudo mais detalhado sobre as SimstagBes Histéricas e de Monte Carlo, sugere-se a
leitura de “Jorion, Philippe - Value at Risk: The new benchmark for controlling market risk,
1997”7
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Ja para a probabilidade de perdas/ganhos maxima a partir de um ponto de corte,
como ¢ feito na analise de portfolios, o POT é mais recorrente.

Na figura 3.1 temos representada a metodologia de tratamento de varidveis de
valores extremos POT, que usa os valores coletados acima do limiar # para tracar a

distribuigdo de Pareto generalizada.
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Fig. 3.1 - Distribuicio de Excessos Sobre o Limiar g - EMBRENCHS, 2001

3.4 ESTUDOS DESENVOLVIDOS SOBRE O TEMA

Dentro de nosso pais, tivemos como destaques, os trabalhos publicados por Souza
(1999) e Ferreira (1999), pelo departamento de Economia da USP, Carpinelli (2002),
pelo departamento de Matematica e Estatistica também desta Universidade, ¢ Dantas,
{2002), pela Engenharia de Produgdo. O trabalho de Ferreira recorreu ao método de
Block de Maxima para anélise de indices de ag¢Ges de mercados emergentes latino-
americanos tais como o brasileiro (IBOVESPA), o argentino (MERVAL), o chileno
{IPSA) e o mexicano (IPyC). Os trabalhos de Souza ¢ Carpinelli foram detalhados no

intuito de encontrar os pardmetros da distribuicdio de valores extremos através dos

33



procedimentos propostos por Danielsson & de Vries (1998) para algumas séries de
ativos. Ja o trabalho de Dantas focou no uso da Teornia dos Valores Extremos como
uma ferramenta auxiliar aos riscos de mercado.

O presente trabalho difere dos anteriores por ter um perfil mais aplicado, visando a
utiliza¢do da TVE na formacgio de portfolios, gerando restriges de perda maxima.
Para tanto, este trabalho foi baseado nos resultados anteriores de consisténcia do

modeio dentro do cenario Brasileiro e em mais dois artigos sendo eles:

-“Fxtreme value theory and Value-at-Risk: Relative performance in emerging

markets”, GUENCAY, R.; SELCUK, F.(2004)

“On the use of the peaks over thresholds method for estimating out-of-sample
quantiles”, DIEBOLT, J; EL-AROUI, M.(2002).

O primeiro artigo trata sobre a aplicabilidade da TVE dentro de mercados
emergentes, comparando sua eficacia com de outros modelos de gestdo de risco.
Demonstra que os mercados emergentes estio muito mais sujeitos a mudangas
bruscas de seus regimes econdmicos em curtos intervalos de tempo, e, justamente
por este motivo, a modelagem por valores extremos € parte fundamental na gestdo de
risco nestes mercados.

J4 o segundo artigo aborda um estudo pratico sobre uma metodologia de estimacgio
dos parametros de uma GPD para o calculo das perdas méximas.

Assim sendo, com base nas pesquisas e trabalhos publicados, tanto no exterior
quanto no Brasil, é evidente a aplicabilidade e eficacia da Teoria dos Valores
Extremos dentro de mercados emergentes e dos ativos que compdem a bolsa de
valores (BOVESPA). Encontramos, portanto, argumentos suficientes para
desenvolver o trabalho proposto, de aplicacdo pratica desta teoria, visando a alocagio
de carteiras com restrigdes de perda maxima.

A seguir teremos uma explanagdio tedrica mais detalhada sobre os pontos até agora
discutidos da TVE, que precisam ser demonstrados para a construgio do modelo e no

capitulo seguinte uma aplicacio pratica do modelo, bem como sua validag@o.
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3.5 OS EXTREMOS

Passaremos agora por uma breve analise sobre a Teoria dos Valores Extremos.
Veremos as distribuigGes de valores extremos, assim como as de Pareto e os métodos
para estimagio de parimetros.

Essa teoria concentra-se na analise estatistica de eventos extremos que nada mais sdo
do que valores maximos ou minimos de uma variavel aleatoria que excedem um
limite que pode ser pré determinado ou ndo. Tem como resultado central o teorema
de Fisher — Tippett, que caracteriza a distribui¢io limite para 0 maximo. A principal
caracteristica das distribuicdes de valore extremo € o fato de terem caudas pesadas,
associadas a medida de Aurtose (momento de quarta ordem) maior do que trés ou a
algum momento ilimitado. Na distribui¢io normal a kurtose deve ser trés.

Por convengido costuma-se apresentar a EVT para o caso dos maximos. Contudo o
que for dito para os maximos também pode ser replicado para os minimos assumindo
que os minimos sdo equivalentes aos pontos de maximo multiplicados por -1.

E importante ressaltar que o comportamento de mAximos € minimos ndo
necessariamente simétricos, sendo que cada caso deve ser analisado em separado.

A modelagem destas séries segue o teorema a seguir explicado:

3.6 O TEOREMA DE FISHER-TIPPETT

A media converge para uma distribuigdo normal e isso pode ser demonstrado através
da teoria do limite central. Da mesma forma, a familia dos valores extremos
converge para uma das distribuicdes generalizadas de valores extremos (GEV —
Generalized Extreme Value Distribuction), através da teoria de convergéncia de
maxima.

Suponha uma amostra X,,—{X;, X, ....., X} independente ¢ uniformemente distribuida
com média pe desvio ¢. Chama-se estatisticas de ordem os elementos de X,
ordenados de forma que X; < X; < ... < X,. Denotam-se as observagdes ordenadas,
de agora em diante, estatisticas de ordem, da forma X ;. < X.o. < ... < X

Podemos denominar o maximo amostral como sendo:
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M1=XleMn=max(X1,X2,. ,Xn)paran>2

Equacao 3.1- Maximo Amosiral

E possivel, portanto, escrever a distribuigio de maximo como sendo:

PriMn<x}=Pr{iXl<x, ... ,Xn<x}= In-‘[P(Xi £X) :ﬁFXi (x)
1=]

il

Equagiio 3.2 - Distribuigio Maximo

Dada a seqiiéncia de c¢>0, dy € R e uma ndo degenerada funcgio H tal que:

(Mn _dn)
Cha

4 yH

Equaciio 3.3 — Funcio H

Entlo H pertence a uma das trés familias de distribuigo:

Gumbel: A(X)=exp(—exp™), xR

Equaciio 3.4 - Gumbel

0, x <0
Fréchet: @, (x) =
exp(-x) x> 0,a>0

Equacio 3.5 - Fréchet

Weibull: lPa(x):{e"p{"('X ), x<0,0>0

1, x>0

Equacio 3.6 - Weibull

Trata-se de um teorema central na Teoria dos Valores Extremos, com papel
semelhante s diversas versdes do Teorema do Limite Ceniral. Em outras palavras os
maximos de uma distribui¢io, caso ela ndo seja uma fungio degenerada, convergem
para uma das trés equagDes acima apresentadas.

Atraves da substituicdo do pardmetro alfa por ksi, como foi propostc por Jenkinson
(1955) e von Mises (1936) na equagdo 3.7, as distribuigbes de Fréchet, Gumbel e

Weibull podem ser representadas em um modelo unificado com um unico pardmetro.
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E=1a

Equagio 3.7 — Ksi

Chegamos assim a GEV (Generalized Extreme Value Distribuction — distribui¢io
generalizada de valores extremos), conforme a equagdo 3.8, que representa a
distribuicio de maximos de, por exemplo, uma série de retornos financeiros:

(%) = exp {-(1+£x)"}, E£0,1+&>0
S | exp {-exp(-x)}, £=0

Equacio 3.8 - Distribui¢ie Generalizada de Valores Extremos

Esta equagfio termina por sintetizar as trés distribuigdes de valores extremos.

3.7 A DISTRIBUICAO DE PARETO GENERALIZADA (GPD)

Em geral ndo estamos interessados no maximo das observagdes, mas no
comportamento da parte das observagbes que excedem um determinado limite
imposto.

Uma metodologia para a extragdo dos extremos de uma distribuigdo X, 7 = 1, 2, 3 ...,
n com a fungio de distribuigio Ffx) = Pr{Xt < x} ¢ medir o numero de excessos de
um que ocorrem adotando um elevado nivel de confianga s O excesso sobre esse
nivel ocorre quando X; > x4 para um t qualquer, sendo ¢ = /, 2, 3, ..., n. Ele € definido
como sendoy - X; u

Dado , a distribui¢do de probabilidades dos excessos de da distribuigdo X sobre o
nivel de confianga u é definido por:

Fu(y) =Pr {X-p<u|X>p)

Equagiio 3.9 - Distribuiciio de Probabilidades Sobre os Excessos

Esta funcgo representa a probabilidade do valor X exceder o limite de confianga 4.

Substituindo-se x — y+ 4, pode também ser escrita como:
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F(x)=[-FF,(»)+F(u)

Equacio 3.10 — Distribuiciio de Proabilidades sobre Excessos 11

O teorema de Haan, 1974 e Pickhands, 1975 demonstra que para um limiar
suficientemente alto de confianga g, a funcio de distribui¢do dos excessos converge
para uma Distribui¢io de Pareto Generalizada (GPD).

As distribuices de Pareto sio a Exponencial, a Pareto ¢ a Beta, apresentadas a seguir
segundo a a-parametrizago:

0, x<0

Exponencial: W (x) =
P o {l—e", x>0

Equagio 3.11 - Exponencial

P W (X) 0, x<1
N X)=
la 1_ —a X > 1
Equacio 3.12- Pareto
fo, X<-1
Beta: #, (X)=<1-(-x) ", -1<x<0
1, x>0

Eqnacio 3.13 - Beta

A GPD deriva da uniio destas trés distribui¢des e pode ser definida como:

r xX—V e
Gy {%)= 1“(1+§ o ) ' it
léer(x—v)fcr’ ég . 0

Equacgdo 3.14 - Distribuicio Generalizada de Pareto

com:

[v, o], £=z20
[v,v—a/é&] £<0

Equacio 3.15 — Condicbes da GPD
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Onde ¢ =1a ¢ o pardmetro de shape da distribuigdo, o € o indice de cauda, go
pardmetro de escala e v € o parimetro local. Caso v ~ Oe o -1/, a representagdo ;¢
conhecida como GPD padrdo. Assim, se queremos modelar os excessos a um nivel
de confianga suficientemente alto podemos utilizar uma GPD. Tal modelagem
usualmente ¢é feita nos fundos para medir o quanto de risco estamos tomando em um
investimento em um caso muito raro de ocorrer, situagdo tipica de analise de cendrios
de stress.

Existe uma relacio entre a GEV e a GPD padréo segundo a seguinte formula:

G.(x)=1+Log H . (x) se H, >-1

Equagio 3.16 - Relagio GEV & GPD

Passaremos agora uma analise de como podemos medir o VaR através da

modelagem dos excessos ao limiar de confianga .

3.8 OVARNOS VALORES EXTREMOS

Foi demonstrado até agora que uma distribuicio de maximos converge para uma
GEV e que uma distribuigio de excessos sobre um nivel de confianga
significativamente alto converge a uma distribuigdo GPD.

Para a determinagdio de extrapolagdes de valores dado um limiar, como € feito para a
determinagio do VaR de uma carteira € utilizada a modelagem GPD.

Para tal analise voltemos a equagdo 3.10 anteriormente apresentada:

F(x)={1-FWmF.WM+F) (3.10)

Tomando como premissa que F,(y) converge para uma GPD com um limiar

suficientemente alto de confianga 4, e x- ¥+ 4 com X >y temos:
F () =1 F()IG s {x — 1) + F (1)

Equagiio 3.17 - Premissa GPD
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Apos determinar um limiar suficientemente alto de confianca p, podemos estimar

F (u) por (n—n,)/n onde n, €0 namero de excessos € n € o tamanho da

amostra. Como resultado, apos algumas dedugBes matematicas, temos O seguinte

estimador:

F (x)=1+f;—(6¢aﬂ(x—u)—1)

Equacio 3.18 - Estimador Cauda 1

Assumindo que o parimetro de shape £ndo seja nulo, fator que ¢ razoavel de se
admitir em distribui¢des de Valores Extremos segundo Gengay,1997, temos que a

GPD é representada por:

11E
Gg,g,v(x)=1—[1+§x"’]
a

Equagio 3.19 — GPD com Ksi ndo Nulo

Substituindo a equagdo 3.19 na 3.18, temos o seguinte estimador de cauda:

VE

n e
Folt+ 214X 22
n o

Equagiio 3.20 - Estimador de Cauda IX

Para uma dada probabilidade g > F (x) uma estimativa do VaR pode ser calculada

pela inversa do estimador de cauda , representado na equagio 3.20, obtendo:

VaR = p+ < (f::—a] § —1}
4

Equagio 3.21 - VaR - Valores Extremes

Temos agora a fungio que representa o VaR para distribui¢des de Valores Extremos.

Pode-se perceber o que precisamos sdo de boas estimativas para os parametros de
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cauda £ € o para obtermos um estimador de canda razoavel e por conseqiiéncia

uma boa medida do risco.
Na proxima seg¢do veremos algumas metodologias desenvolvidas para a
determinagio destes indices de caudas que sdo parie fundamental para a analise de

VaR nos extremos.

3.8.1 ESTIMACAO DOS PARAMETROS DE CAUDAS DA GPD

Estimar os pardmetros de escala e o shape das caudas nfo é uma tarefa simples. Tal
tarefa demanda certo trabalho pelo fato destes serem valores ndo intuitivos de se
imaginar, tais como a média e o desvio padrio para uma distribui¢do normal.
Podemos chegar a eles através de alguns métodos que serdo brevemente apresentados

pois ndo se tratar do escopo deste trabalho.

3.8.2 Maixima Verossimilhan¢a (MLE — The maximum likelikood method)

A maxima verossimilhan¢a é um método que tenta encontrar os pardmetros através
de uma série de iteragdes, que geram bons resultados de esttmadores, porém, exigem
grande capacidade computacional e pela possibilidade de em alguns casos serem
numericamente intrataveis. Tal conceito encontra-se descrito no Anexo A.

O algoritmo de maxima verossimilhanga aplicado a Teoria dos Valores Extremos foi
proposto por Davison & Smith, 1987 ¢ Grimshaw, 1993 e determinava que para a

densidade f da distribuicio GPD:

i

re=2{1seX)®
a a

Equacio 3.22 - Funciie Densidade da Distribuicdo

E, portanto, correspondente fungio log-verossimilhanga a ser maximizada passa a

sCr.
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W&, o) = —nlog(o) -(2; + IJZRZ(I +-§—Xij

i~ o

Equagiio 3.23 - Funcdo Log-verossimilhanca

Para encontrar os parimetros £ ¢ ¢ devemos, portanto, derivar a equagio acima e
vertficar as suas solugdes. Tal resolugfio nfio esta no escopo deste trabalho uma vez

que este método ndo foi o adotado pelo modelo de otimizagio de carteiras.

3.8.3 Meétodo do Percentil Elemental (EPM — Elemental percentile mehod)

Castillo & Handi, 1997 propuseram outros estimadores baseados no método do
percentil elemental. Os estimadores novamente envolvem intensivos calculos
computacionais e somente apresentam alguma performance boa quando o termo & for

maior que Zero.

3.8.4 Meétodo dos Momentos Ponderados (PWM — Power weighted moments)

Hosking & Wallis, 1987 propuseram os estimadores dos momentos ponderados. Tais
sdo mais faceis de serem calculados e em geral, mais eficientes, segundo o estudo
feito por Diebolt, 2001, sobre métodos de estimacdo dos parimetros de cauda para
determinac¢io do VaR.

O estudo propde que para a estimagdo dos parémetros de escala e shape das caudas,
deve-se utilizar as seguintes equagdes abaixo descritas:

2v,v,

e f=_Y0___o

v, +2y, v, —2v,

Equagio 3.24 - Estimadores dos Parimetros das Caudas

Sendo que os termos v, e v, sdo obtidos através da na seguinte equagdo empirica:

——

b= 3P K0, re o)) onde p,, =103
m

Equacio 3.25 - Estimadores PWM
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Onde m € o nimero de elementos utilizado para a estimagido dos pardmetros.
Podemos perceber que este método ¢é facilmente aplicavel pois somente envolve
operacdes simples sem a necessidade de inlimeras operagdes que seriam demandadas
em processos de otimizagio.

Temos assim bons argumentos para utilizagdo destes fatores para implementagio
deste metodo dentro do modelo de otimizagdo. Mais detalhes sobre a determinagio

dos estimadores serfio tratados no capitulo 4.

3.9 CONCLUSAO

Neste capitulo apresentamos uma breve introdugio a Teoria dos Valores Extremos.
Constatamos que uma distribvigdo de maximos converge para uma Distribui¢io de
Valores Extremos Generalizada, através de uma das trés distribui¢es de valores
extremos. Além disso, percebemos que a distribuigio de excessos sobre um nivel de
confianga suficientemente alto converge para uma Distribuigio de Pareto
Generalizada.

Assim, temos fundamentos para desenvolver uma ferramenta de calculo de VaR
(Valor em Risco) em situagdes de crise, uma vez que conseguimos obter sua
equacdo, deduzida a partir de uma GPD, ¢ seus pardmetros de cauda.

Temos, ferramental necessario para prosseguirmos na elaboracio do modelo de
otimizagio de carteiras que utilizara restrigdes de valores extremos em sua analise,
criando uma carteira eficiente que leve em consideragio situacdes de stress de
mercado, que geralmente sdio as mais dificeis de serem analisadas e extremamenie
prejudiciais aos fundos.

Terminamos assim a fundamentagdo teodrica deste trabatho, onde foram discutidos
modelos de otimizagdo de portfolio e métodos de calculo de VaR. No capitulo
seguinte teremos como tais conceitos entraram na elaboragio do modelo de
otimizagiio de carteiras e se fais conceitos sio realmente aplicaveis dentro das

condigdes de analise propostas.
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O MODELO
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4 O MODELO DE ALOCACAO DE ATIVOS

"The real world is sufficiently complex that to understand is and construct models of
how it works, one must assume away those complexities that are through to have
only a small (or no) effect on its behavior”

Gruber el. al,

4.1 INTRODUCAO

Faremos aqui a apresentagio do modelo de otimizacio de uma carteira de agdes
submetido as restricGes de valores extremos de perda maximo. Adotaremos algumas
restri¢des adicionais tais como ndo possibilidade de posigdes short e alavancagem .

Teremos como objetivos a comprovagio das chamadas fat-zails, ou caldas gordas,
nas distribui¢Ges de retornos dos ativos estudados, na comprovagio da eficacia do
modelo GPD para a estimagdo de perda maxima em cenarios de crise, bem como a
demonstragdo que com a aplicagdo da Moderna Teoria dos Portfolios, ¢ possivel

obter resultados motivadores para sua aplicabilidade,

4.2 O MODELO DE OTIMIZACAO

O modelo de otimizagio consiste em maximizar o retorno da carteira, dentro de um
universo de treze ativos selecionados dentro de algumas condi¢des de risco para
situagdes usuais ¢ de crise.

Tal otimizagio é fundamentada na maximizagiio do angulo theta segundo a equacio

2.22, definida no capitulo 2, e abaixo representada.

fo0. Max@)-T"Re
[e

B

Equacio 4.1- Fungiio Objetivo
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Como os parimetros Rr e opsio valores conhecidos, supondo que € conhecido o
retorno livre de risco e o risco maximo que a carteira podera estar exposta ser um
valor predeterminado, temos que a fungio objetivo restringe-se somente a enconfrar
o valor de miximo retorno para a carteira.

Chegamos a equagiio 4.2 representada:
f.0. Max(6)=R,

Equagio 4.2 - Fun¢iio Objetivo I

Tal funcéo acaba sendo sujeita as restrigdes de risco da carteira, tanto para situa¢des
usuais (estimamos o VaR pela aproximagio dos retornos a uma distribuigio Normal
com 95% de certeza), como para situagdes de crise (aproximamos os retornos acima
do limiar de 95% por uma GPD, e utilizamos esta distribuigio para o caiculo do VaR
com 99,92% de confianca, ou seja, uma extrapolagio a cada cinco anos,
aproximadamente).

O sistema foi totalmente realizado no Ms Excel, ¢ o solver foi o sistema adotado para
realizacdo do processo de otimizagdo, e foi ajustado para um maximo de 150
iteragdes, com tempo maximo de execussdo de 1500s, com o método de estimativas

quadraticas, adequado a problemas de otimiza¢do ndo lineares.

Opgoes do Solver -
Tempo maximo: |1SDD segundos ] OK I
lterazfes: 150 Cancelar
Preaso: 0.000001 Carregar modslo...
Tolerancia: |5 e Sahar modelo..,
Conyergéraa: IEI.GDO 1 Ajuda

Presumir modelo inear Usar escalz automatica
Presumir ndo negativos Wostrar resultaco de iteragdo
Estmatvas Dervacdas Pesauisar
* Adiante * Mewton
" Central Comjugado

Fig. 4.1 — Opgoes do Solver — Elaborado pelo Auior

Segue a interface do sistema criado para realizar a otimizago da carteira.
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As médias e desvios para cada ativo foram calculados com base no historico de 105 dias,
ou cinco meses através do método dos estimadores de momento, descrito no Arexo A, de
primeira ordem e segunda ordem. Os parimetros de cauda £ e 6 com um historico de
756 dias, ou cinco anos através da metodologia dos momentos ponderados descrita no
capitulo 3, seguindo a metodologia proposta por Hosking e Wallis, 1987 através da
equagio 3.24 e a equacio 3.25.

Yo 5 (324)

v, +2v, vy —2¥,

v, :lZ(l_pm)’y(i), re {O,l} onde p,, = s {3.25)
my "

O retorno médio da carteira foi calculado com base na equacdo 2.7 do capitulo 2.

— N N -
Ry =Z_1E(XiRij):Z_1XiRij (2.7)

O desvio padrio da carteira também é calculado com base na teoria de Markowitz
descrita no capitulo 2, e esta representada na equaciio 2.17.

N N N
o, :ZXfO'fJFZZXi X,00,p, (217)
=7

=i j=]

O VaR medido em situagdes usuais, com 95% de confianga, usa como parimetros o
retomo e o risco da carteira. Ele admite a normalidade dos retornos e o valor em risco é
calculado pela formula Normal Inversa do Excel.

O Stress ¢é calculado segundo a equacio descrita no capitulo 3 através da equacio 3.21,

que segue abaixo representada;

g
VaR = u+< (”—”a] “1] 0 (321)
6 n
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A volatilidade anualizada adotada como restrigio de risco para a carteira foide 11% aa e
a perda maxima em uma situagio de stress foi determinada como 15%, isto quer dizer
que em uma conjuntura de crise com a Crise Asidtica, o fundo pode perder até 15% de
seu Patrimdnio.

A matriz de correlagdes entre os ativos foi calculada com um intervalo de 42 dias, ou
dois meses, e recalculada mensalmente para medir possiveis alteragGes entre o
comportamento dos ativos da carteira. Podem ser encontradas no Arexo B deste frabalho
as matrizes de correlagdes.

Por fim, foram definidas algumas condi¢Bes de ndo alavancagem e venda a descoberio,
alocagdo de somente 40% do financeiro total em renda variavel, sendo o restante
alocado em LFTs, cujas rentabilidades foram consideradas como sendo as do CDI,, por

questdes praticas de simplificagdo do modelo.

42.1 A COLETAE O TRATAMENTO DOS DADOS

Os dados que compdem um modelo sdo todo o esqueleto em que ele se sustenta, pois
caso os estes ndo sejam confidveis ou nio tiveram um tratamento adequado, todo e
resultado do experimento acaba sendo comprometido.

Assim a coleta dos dados seguiu uma ngorosa metodologia de conferéncia das
informagdes e de procedimentos adequados ao tratamento de valores vazios, zerados, ex-
proventos e submetidos a alguma outra alteracio no valor negociado da agdo par
somente serem captadas as alteragBes nos pregos dos ativos que tiverem relagio com
alteracOes de oferta e demanda.

Os dados foram reunidos desde o dia primeiro de janeiro de 1999 até o dia quatorze de

outubro deste ano, totalizando 1440 observagdes.
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422 A ESCOLHADOS ATIVOS

Ao todo foram escolhidos treze ativos para compor a carteira do modelo. Os ativos
foram escolhidos por apresentarem maior liquidez na Bolsa, terem um grande fluxo de
informacio, por apresentarem volume didrio negociado significativo e por serem as
acbes com boa relagdio risco retorno, segundo o modelo CAPM de Sharpe. As empresas

utilizadas na carteira sdo as seguintes:

TELEMAR TNLP4
PETROBRAS PETR4
EMBRATEL EBTP4
TELESP CELULAR TSPP4
BRADESCO BBDC4
VALE DO RIO DOCE VALES
ELETROBRAS ELETS
USIMINAS usiMs
CEMIG CMIG4
ITAU ITAU4
COMPANHIA SIDERURGICA NACIONAL |CSNA3
ERDAU GGBR4
EMBRATEL EMBR4

Tabela 4.1 — Empresas da Carteira — Elaborado pelo autor

Foram treze as empresas escolhidas para o modelo pois, segundo a tese Andlise da
persisténcia de performance dos fundos de acées brasileiros no periodo de 1995-1998
- ODA, André Luiz, 1997, com aproximadamente doze ativos no mercado brasileiro, a
carteira apresenta, como medida de risco, somente seu risco conjuntural B, ndo sendo
necessarios mais ativos para a diversificagio.

Assim temos todos os parimetros do modelo definidos, nas proximas se¢des veremos a

validagio do modelo, a analise dos resultados obtidos e quais conclusdes tiradas a partir

deste sistema proposto.

4.3 A VALIDACAO DO MODELO

O modelo desenvolvido partiu do pressuposto que a Teoria dos Valores Extremos ¢é

aplicivel em mercados emergentes tais como o Brasil. Esse pressuposto foi
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fundamentado nos artigos e irabalhos sobre o tema citados no capitulo 3. No artigo
publicado por Gengay e Selguk (2001), temos uma tabela que compara diferentes
metodologias de VaR em quantis elevados nos mercados emergentes, sendo que a Teoria

dos Valores Extremos foi a que obteve os melhores resultados.

Cauda Esquerda Cauda Direita
5% 2.50% 1% 0.50% 0.10% 5% 2.50% 1% 0.50% 0.10%
Argentina N T E E E E i E E E
Brasil E E E E E E H T T E
Hong Kong N T E E E E N T T E
Indonesia N T E E E T T T N T
Korea T T T T T T T E E E
Mexico T T T E E E T T E E
Singapura E T T E H N N T E E
Taiwan N T T T E N E T E £
Turquia T T E E E N T E T E

E Distribui¢ac de Pareto Generalizada (GPD)
T Distribuicao de T-Student

N Distribuicdo Normal

H Simulagéo Histérica

Tabela 4.2 — Melhores Modelos de VaR para Cada Mercado — Gengay & Selguk, 2001

Os paises foram classificados com relagio 4 compatibilidade dos retomos com a Teoria
dos Valores Extremos em ordem decrescente de cima para baixo. Pode se notar que o
Brasil enquadra-se em todos os niveis de confianga para as perdas, fator que acaba por
reforgar a aplicabilidade da Teoria.

Passaremos agora a discutir a questio da nio normalidade dos retornos para valores
acima de dado limiar de confianga, bem como a distribuigio destes valores convergirem
a uma distribuigdo GPD conforme a Teoria dos Valores Extremos.

Para esta anélise foram utilizados os trezes ativos que comp&em a carteira, mais o Indice
da Bolsa de Valores de Sao Paulo. O periodo analisado dos ativos foi de cinco anos e,

para o do indice, quase dez anos.
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Ativos
IBOV
TNLP4
PETR4
EBTP4
TSPP4
BBDC4
VALES
ELET6
USIMS
CMIG4
ITAU4
CSNA3
GGBR4
EMBR4

Periodo

2-Jan-95
4-Jan-99
4-Jan-89
4-Jan-89
4-Jan-99
4-Jan-89
4-Jan-99
4-Jan-99
4-Jan-99
4-Jan-98
4-Jan-99
4-Jan-99
4-Jan-99
4-Jan-99

14-Oct-04
14-Oct-04
14-0ct-04
14-Oct-04
14-0ct-04
14-Oct-04
14-Oct-04
14-0Oct-04
14-0ct-04
14-0ct-04
14-Oct-04
14-Oct-04
14-Oct-04
14-Oct-04

Numero Dados
2465
1440
1440
1440
1440
1440
1440
1440
1440
1440
1440
1440
1440
1440

Tabela 4.3 — Perfodo de Dados dos Ativos — Elaborado pelo autor

Analisaremos o indice da bolsa de valores, o IBOVESPA, para comprovar a primeira

hipdtese. O indice, em termos de liquidez, refere-se a uma carteira tebrica composta por

agdes que representam mais 80% do volume de negdcios e do volume financeiro da

BOVESPA, e, em termos de capitalizacio, representa a carteira tedrica com mas de 70%

do somatdrio de toda essa capitalizagio dentro do mercado acionario. Assim sendo é um

significativo representante da maioria dos ativos que compdem a bolsa e sua andlise

pode servir de base aos outros ativos.

O historico levantado comega em Janeiro de 1995 até més de Outubro de 2004 para

realizagio de testes de normalidade com seus log-retornos. No grafico a seguir, temos

representados os retornos do IBOVESPA por todo o periodo.
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0.05 |

-0.05 +

Fig 4.3 — Evolugiio Retorno IBOVESPA — Elaborado pele autor

E importante perceber nesta série os periodos de crise dentro do historico. Eles podem
ser observados nos trés periodos marcados, no primeiro da esquerda para a direita temos
duas crises consecutivas, a Asidtica e a Russa, em seguida temos a desvaloriza¢io
cambial de 1999 no Brasil e recentemente temos o 11 de Setembro, juntc com a
sucessdo do governo, em 2002.

Na tabela a seguir temos alguns dados estatisticos sobre o hisiorico da distribuig¢io do
IBOVESPA durante este periodo estudado. Podemos perceber que a Aurtose* e a

skewness™**, nio indicam uma distribuigio normal.

MEDIA DESVIO MINIMO MAXIMO MEDIANA KURTOSE SKEWNESS
-0.0007 0.0255 -0.2882 0.1723 -0.0013  16.1235 0.6123

Tabela 4.4 — InformagGes Estatisticas BOVESPA — Elaborado pelo autor

Na figura 4.3 representada abaixo temos a distribui¢io acumulada do indice confrontada
com a distnibuigdo normal. Podemos perceber que as distribuigdes sdo bem similares,

contudo a distribui¢io normal tem um decaimento mais rapido quando chega aos

* kurtose - medida do indice de caudas que assume valor 3 para distribuigBes normais
** skewness — medida de simetria da distribuigfio, é zero quando temos distribuigies de valores
simétricas.
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extremos. O eixo x do grafico representa o retorno do IBOVESPA e o eixo y representa

a probabilidade acumulada.

Empirical CDF
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Fig. 4.4 — Distribui¢fo Acumulada IBOVESPA — Elaborado pelo autor

A seguir temos representado o grafico Box-Plot da série de retornos do IBOVESPA,

podemos perceber que existem uma série de pontos fora dos limites tanto para retornos

positivos quanto negativos.
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Fig 4.5 — Box Plot IBOVESPA — Elaborado pelo autor
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Para analisarmos a normalidade dos retornos tragamos dois graficos, com auxilio do
software Matlab. O primeiro é um histograma dos log-retomos, j4 o segundo é a

comparacio dos dados observados com uma distribuigdo normal.

Normat Probabady Plot
— r—-v—-v—r—r-——-—-—-] T T T T T pLIT o e -]

1 nes7 B S S -

BEEB LG
Prabablity
g

B

8

&

A | + 1 H 1 L i i i i
nos 01 15 02 02 02 01 01 005 a 0o 0% Bis
Dsja

Y o= 27 31 01 4

Fig 4.6- Histograma Log-Retornos IBOVESPA Fig 4.7 — Distribuigiio Normal IBOVESPA

- Elaborado pelo Autor Elaborado pelo Autor

Pode se perceber claramente que a distnibuigdo, no intervalo de confianga que vai de 5%
a 95% segue uma distribuigio muito proxima da normal. QObservamos, também que para
ganhos ou perdas mais raros de ocorrer, esta distribui¢io diverge da normalidade, sendo
que para os retornos temos maiores ganhos e perdas, temos maiores diferengas.

Assim, apos toda essa analise, é possivel afirmar que para situagdes raras, de grandes
ganhos ou perdas, uma modelagem normal ndo é muito adequada. Alem disso, se a ndo
conseguimos uma boa modelagem dos dados com uma distribuigdo normal, também nio
conseguiremos uma boa estimativa de VaR. Desta forma os sistemas usuais de risco,que
se utilizam de distribui¢des normais, subestimam suas perdas possiveis.

Uma analise semelhante a do indice da bolsa também foi realizada para cada ativo e
encontra se no anexo B deste trabalho.

Passaremos agora para a analise empirica dos resultados para estimativas de VaR em
situagdes de crise com base no modelo proposto.

Cada um dos ativos foi testado dentro do modelo e seu pior retorno, em um periodo de

cinco dias, dentro de um historico de cinco anos, foi levantado € comparado com a pior
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perda estimada com 99,92%

representa uma extrapolagio a

representada.

Ativos

de certeza prevista pelo modelo. Tal probabilidade

cada cinco anos, aproximadamente. A tabela estd a seguir

Piores Perdas. Estimativa Stress Diferenca

TNLP4 -12.58% -7.54% -5.04%
PETR4 -8.43% -6.78% -1.65%
EBTP4 -31.14% -24.22% -6.92%
TSPP4 -31.79% -25.75% -6.04%
BBDC4 -11.89% 8.15% -3.74%
VALEbS -8.64% -6.97% -1.67%
ELET6 -9.57% -8.57% -1.00%
usiMs -10.42% -9.00% -1.42%
CMIG4 -11.87% -8.57% -3.40%
ITAU4 -11.89% -10.26% -1.63%
CSNA3 -10.00% -10.29% 0.28%
GGBR4 -25.12% -26.03% 0.91%
EMBR4 -18.70% -19.14% -0.56%

Tabela 4.5 — Estimativa Stress x Dados Reais — Elaborado pelo autor

Podemos perceber uma boa estimativa dos resultados ocorridos com 0s previstos para 0s
ativos dentro do histérico levantado. Uma outra maneira de avaliarmos o quanto ©
modelo acertou com relagio a previsdo pode se analisar quantas vezes O retomo for
inferior ao Stress calculado dentro do histérico.

Chegamos assim a seguinte tabela:

Ativos  Extrapolagdo Probabilidade
TNLP4 8 99.46%
PETR4 6 99.59%
EBTP4 3 99.80%
TSPP4 3 $9.80%
BBDC4 9 99.39%
VALES 1 99.93%
ELET6 8 99.46%
USIMS 9 99.39%
CMIG4 3 99.80%
ITAU4 4 99.73%
CSNA3 0 100.00%
GGBR4 0 100.00%
EMBR4 1 99.93%

Tabela 4.6 — Exirapolagdes do Valor Stress — Elaborado pelo autor




Temos que todos os ativos tiveram resultados proximos do valor de 99,92% que € o
nivel de confianga adotado no modelo.

Assim pode-se perceber que, tanto com relagdo as piores perdas, quanto as extrapolagdes
do modelo, tivemos bons resultados. Sendo assim o modelo ¢ valido para estes ativos

neste periodo analisado.

4.4 CONCLUSAO

Neste capitulo vimos os conceitos e raciocinios usados dentro do modelo de otimizagio
da carteira, bem como um estudo de enquadramento de cada um dos ativos dentro da
teoria dos Valores Extremos.

Podemos concluir com esta analise que os ativos brasileiros estudados apresentam
retornos que seguem a distribui¢io de valores extremos nas caudas. Para um estudo mais
detalhado sobre o comportamento das caudas de ativos em mercados emergentes
recomenda-se a leitura do artigo: -“Extreme value theory and Value-at-Risk: Relative
performance in emerging markets ", GUENCAY, R.; SELCUK, F.,2004.

No capitulo seguinte seriio apresentados os resultados obtidos em 1 ano com os retornos
mensais e 5 anos através de uma metodologia mais genérica ao periodo utilizando o
backtest,que nada mais é do que uma analise de como os resuitados seriam realizados

em um historico passado.
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ANALISE DOS RESULTADOS
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5 ANALISE DOS RESULTADOS

“ddministrar o risco significa perguntar o que pode acontecer no 1% restante das

vezes”. —Richard Felix, diretor chefe de crédito do Morgan Stanley

5.1 INTRODUCAO

Neste capitulo vamos analisar os resultados com os testes feitos no modelo. O modelo

foi testado com relagio a dois critérios distintos:

% Para se verificar a qualidade das previsSes em situagBes de stress de mercado, onde
as perdas sio muito significativas e raras de ocorrer, € em situagdes usuais, quando
as condigdes macroecondmicas permanecem estaveis.

» Para verificar a melhoria na questio risco retorno da carteira pela diversificagdo dos

ativos e utilizagio de modelo de otimizagio.

As analises foram feitas em periodos de tempo distintos, pois o modelo de Valores
Extremos realiza boas extrapolacdes de previsio de retornos. Assim, este foi analisado

deniro de um periodo de um ano e de cinco anos.

5.2 ANALISE DOS RESULTADOS (SETEMBRO-2003 — SETEMBRO-2004)

Temos a seguir a os resultados obtidos com o modelo durante o periodo indicado. A
carteira foi calculada mensalmente juntamente com sua matriz de covaridncias sendo
que ela é representativa de dois meses do histérico. Tais podem ser encontradas no

Anexo B deste trabalho.
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Analisando os retornos e as extrapolagdes aos riscos projetados, temos que o modelo
conseguiu resultados satisfatorios por proporcionar medidas de risco adequadas e
retornos significativamente satisfatorios.

Com relagdo as carteiras otimizadas mensalmente, percebemos que em alguns meses o
modelo nfo enconirava uma solucgio factivel dentro dos limites de risco impostos nas
restrigdes do modelo.

O sistema ndo conseguiu encontrar uma solugio nos meses de Fevereiro, Margo, Maio,
Junho e Agosto referentes ao ano de 2004 dentro dos limites de risco. Tal performance
ocorreu em fungio de mudangas nos patamares de volatilidade do mercado conforme
podemos visualizar na figura abaixo representado da volatilidade do indice BOVESPA

no mesmo periodo:

Volatilidade IBOV

0.4 —— — - = —_—— — .-

ot

02 4 — — : . ? [—vol_105du |

OJ—-—-—'—*‘r-' L e s S —— —

10414/03 12114403 2/14/04 4114/04 6/14/04 8M4/04 10/14104

Fig— 5.1 - Volatilidade [BOVESPA Setembro 2003 — Setembro 2004— Elaborado pelo Autor

A seguir temos as carteiras dos meses em que o modelo ndo encontrou uma solugdo

factivel.
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Podemos perceber entio que para mudangas de patamares de volatilidade do mercado,

acabam por interferir no modelo de otimizac8o.

Tais mudancas influenciam na previsie da volatilidade esperada do modelo pois ele se

baseia nos dados passados para realizar as previsdes. Sendo assim, o modelo acaba no

tendo uma performance muito boa no processo de otimiza¢do nestes casos. Temos,

contudo, que a volatilidade é uma medida mais constante do que os retomos e tem certa

persisténcia com o passar do tempo, sendo assim o modelo é razoavel durante a maior

parte do tempo. A figura 5.7 abaixo, mostra a persisténcia da volatilidade durante anos.
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40.00% 1

35.00% -

30.00% -

25.00%

20.00% -+
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0.00% +
12165

Volatilidade Histérica IBOVESPA (10 anos)

112/96 172197 12198 142189 112100 12 112102 17203
data

— |
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Fig — 5.7 - Volatilidade IBOVESPA (10 anos)- Elaborado pelo Autor

172104

Analisaremos agora a rentabilidade da carteira com relagdo & do indice BOVESPA

durante 0 mesmo periodo. Segue a figura 5.8 representado abaixo.
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Rentabilidade Acumulada IBOVESPA X Portifolio
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Fig 5.8 — Rentabilidade Acumulada IBOVESPA x Carteira — Elaborado pelo Auior

Podemos perceber que a rentabilidade acumulada da carteira, ao final do periodo,
chegava aos 43,14% enquanto que a do indice chegou somente aos 28,12%. Com
relagéio a volatilidade também conseguimos perceber significativo melhora com relagéo
ao IBOVESPA, principalmente pelo periodo marcado onde o indice chegou a quase
zerar seu ganho acumulado no periodo enquanto que 2 carteira calu muito menos.

Para uma melhor analise da volatilidade foi realizado um grafico de dispersdio das
rentabilidades do IBOVESPA confrontado com o da carteira, conforme a figura 5.8

abaixo representada.
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Fig 5.9 — Dispersiio IBOVESPA x Carteira — Elaborado pelo Autor
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Fica claro neste grafico que a dispersdo dos retomnos do IBOVESPA ¢ maior do que a
obtida na carteira a partir da analise visual.

A volatilidade historica da carteira é de 13.44% e a do IBOVESPA esta em 19.71% no
dia 14 de outubro de 2004.

Nesta analise conseguimos perceber que o modelo funcionou bem dentro do periodo
proposto, apresentando algumas limitagbes com relagio & otimizagio quando os niveis
de volatilidade de mercado se alteram bruscamente. Vimos também que estes niveis ndo
costumam sofrer alteragBes significativas ao longo dos anos e, mesmo com estas
alteragbes, os resultados das carteiras propostos pelo modelo ndo desenvolveram
resultados néo satisfatorios.

Para uma ultima analise do modelo precisamos testar a eficacia da previsdo dos
extremos em uma janela maior de tempo, uma vez que durante um ano, os dados obtidos
sdo muito pequenos para que o modelo passe por algum momento de crise.

Para tanto segue a analise dentro de um intervalo de um pouco mais de cinco anos de

historico.

5.3 ANALISE DOS RESULTADOS (JANEIRO-1999 — OUTUBRO-
2004)

Para realizagfio desta analise foram coletados os dados histdricos dos ativos no periodo
de 01 de Janeiro de 1999 aié 14 de Outubro de 2004, totalizando 1440 dados. Tal
periodo envolveu ao todo trés grandes crises que foram a cambial, em 1999, a do World
Trade Center, em 2001 ¢ a da sucessio presidencial, em 2002,

Foi calculada a matriz de correlacdes dos ativos no periodo correspondente e a carteira
foi otimizada chegando-se a configuragio representada na figura 5.9. Com esta carteira,
foram calculados os retornos durante periodo e observados os limites projetados para

VaR e Stress. Seguem a seguir as duas analises.
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Podemos perceber que o modelo de stress, dentro do periodo analisado apresentou
somente uma extrapolagiio ao valor calculado. Se formos tomar percentualmente este
dado chegamos que 99.93% dos valores de retornos estio dentro do previsto pelo
modelo. Tal valor percentual é muito proximo do nivel de confianga de calculo de stress,
que foi parametrizado em 99.92%.

Com relagdo a rentabilidade acumulada do modelo, temos ela comparada ao Indice da

Bolsa no grafico 5.12 abaixo.

Retomo Portifolio x IBOVESPA (5 anos)

30000% T— - —_— —
250.00%
200.00% 1 o TR

150.00% + L S I A

& v — Portifolic
100.00% - v . - ‘__L, 3~

A

50.00% +— A A "‘.'.'.\.':..',' —
0.00%

-50.00% -+ ' T ' r g
174499 1/4/00 114101 17402 114403 114104
data

Fig 5.12 — Retomo Carteira x [BOVESPA (5 anos) — Elaborado pelo Auwtor

Podemos perceber que o retorno final da carteira novamente foi superior ao do indice. O
retorno da carteira ficou em 273.84% enquanto que o do indice chegou a 235.53%,
contudo, nota-se que em diversos periodos a performance do indice foi melhor que a da

carteira.
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Quando analisamos dentro do periodo a volatilidade da carteira com relagfio a do indice,
podemos perceber que ela é significativamente mais baixa, sendo que a diferenga vem
diminuindo ao longo dos anos, o que indica uma meihora na conjuntura
macroecondmica do pais. Na carteira temos uma volatilidade da ordem de 15.54%

enquanto que o indice apresenta uma volatilidade de 21,69%.

Volatilidade Portifolio x IBOVESPA

70.00% — - — —

0.00% +— —— —_——m == -

5/1/89 5100 5101 SM02 514703 5i1104

[~ Vol IBOVESPA ——Vol Portifolio |

Fig 5.13 — Vol Carteira x IBOVESPA (5 anos) — Elaborado pelo Autor

Sendo assim podemos perceber que o sistema obteve resultados satisfatorios com
relagic aos periodos analisados. Ele provou ser um modelo consistente em diferentes
janelas de tempo e apresentou previsdes adequadas a cenarios mais intangiveis, que sio
aqueles de stress de mercado, fato que poucos sistemas de risco apresentam e que
nenhum de tal simplicidade em termos de custos computacionais e de capital humano

detém.
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6 CONCLUSOES

Ao longo deste trabaltho percebemos que a realidade que nos cerca é algo de intensa
complexidade que ndo conseguimos processar por completo para a tomada de decisdes.
Neste contexto surgem os modelos matematicos e esiatisticos, que nada mais sdo do que
uma tentativa de simplificagio do mundo real para nos guiar a tomada de decisdes.
Percebemos, portanto, que as teorias € metodologias aplicadas tiveram bens resultados
com relagio aos testes dentro das condigdes impostas, contudo elas envolvem
simplificagdes e definigbes de limites de controle que ao longo do tempo com cefteza
deverio ser reajustadas devido a novas situagbes de mercado e mudancas de
conjuntura.

Com relagio 2 analise de risco, a utilizagio dos valores extremos apresentou s¢ como
uma distribuiciio que se ajusta melhor a distribuicio dos retornes do que os modelos
de distribuigdo normal, que sdo largamente utilizados nos modelos de risco.

Ainda tratando-se da teoria dos valores extremos, © modelo conseguiu uma boa
estimativa de risco mesmo em um periodo anterior a quantidade de dados que ele
detinha para analise historica, fato que demonstra boa capacidade de extrapola¢iio de
previsdes e estabilidade do modelo ao longo do tempo, fatores muito importantes aos
sistemas de risco. Segundo Danielson, 2002, um modelo de risco deve ser analisado com

relagiio a quatro diferentes fatores, sendo eles:

» Robustez: quanto a capacidade de manter a acuracia entre diferentes ativos e
horizontes de tempo, para diferentes niveis de r1sco;

5 Volatilidade das Previsdes de Risco: Referente a flutuagbes das previsbes entre
periodos de tempo, nem sempre desejavels por promover indesejaveis realocagbes de

ativos,
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> Horizonte de Estimacio ¢ Horizonte de Previsdo: fatores que o modelo deve ter
flexibilidade para um ajuste de maior ou menor sensibilidade;

3 Risco de correlagio: Avaliando a capacidade do modelo de gerar resultados
satisfatérios de risco conjunto a varios outros fatores, que envolve medidas de

dependéncia entre eles.

Tratando—se do medelo, uma grande vantagem encontra-se em sua simplicidade e
flexibilidade de operacio, ndo requerendo complexos softwares ou maquinas de grande
capacidade de processamento obtendo resultados satisfatorios quanto ao retomo gerado
pela carteira, ajustados ao seu sco.

Percebemos também algumas limitagdes ao sistema como, por exemplo, as estimativas
de retomnos ¢ de riscos associadas aos ativos. Tais, em alguns periodos fizeram com que
a carteira ndo enconirasse uma solugdo otima, mas sim uma razoavel dentro das
condicdes possiveis.

Por fim, quanto ao modelo de Markowitz € o metodo de otimizagdo nio linear,
observamos uma boa performance, superando em termos de retomo e resultado ©
indice da bolsa, mesmo com um modelo bastante simplificado. Quanto & otimizagio vale
a pena ressaltar que ndo s@o consideradas as incertezas que estio envolvidas as previsdes
de risco e de retorno. Assim sendo, se por acaso existirem dois ativos de mesmo isco
previsto e retornos diferentes na casa dos centavos, o modelo alocara todo o capital no

ativo de maior retorno, mesmo existindo a probabilidade deste ser efetivamente menor.

6.1 SUGESTOES A TRABALHOS FUTUROS

Conforme o trabalho demonsirou, o processo de otimizagdo de um portifélio envolve os

seguintes fatores abaixo represeniados:
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Fig. 6.1 - Fatores do Processo de Otimizagdo — Elaborado pelo Autor

Assim sendo, como sugestdes a trabalhos futuros, podemos destacar alguns aspectos

levantados na segio anterior, que fazem parte deste processo indicado na figura 6.1. E

importante ressaltar que tais aspectos nio foram explorados por guestdes de limitagdo de

escopo e de simplificagBes de modelo, uma vez que ele apresentou bons resultados.

Seguem as sugestdes:

LS

»

A previsio de Retornos e Volatilidades para os ativos: E possivel que ao aplicar
algumas metodologias mais sofisticadas para o calculo destas variaveis para 0S
ativos, o modelo tenha alguma melhoria de performance. Segundo Jorion, 1997,
metodologia Garch é eficiente para previsdes de volatilidade, em tratando-se da
previsibilidade dos retornos no trabalho de formatura de Parreiras, 2003, sobre
Redes Neurais demonstrou ser uma eficiente ferramenta para tal, desde que 2 rede
seja devidamente treinada. O ponto a ser avaliado é se o frade-off entre o ganho de
performance € 0 custo para sua aplicagiio € viavel ou nao.

Melhorias no Sistema de Otimiza¢do: Como foi citado, o modelo ndo incorpora

incertezas com relagio ao risco € retormo dos ativos, sendo assim seria interessante o
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desenvolvimento de um procedimento afim de incorporar estas incertezas as
restrigdes existentes para uma melhor otimizagiio dos resultados.

» Ampliagio do Universo des Ativos da Carteira: Os ativos da carteira foram
limitados a acGes neste estudo. Serna interessante e altamente aplicivel uma
ampliagio dos ativo usados 1o processo tais como opgdes, moedas, derivativos em
geral e pregos de juros. Para tal incorporagdo alguns conceitos devem ser explorados
tais como as curvas de juros, a definigo dos pregos justos das opgles, a volatilidade
implicita, a formula de Black and Scholes, Cenafios Macroecondmicos, Juros,

inflacdo, cimbio, entre outros.

Para finalizar, com relagio a todo o trabalho exposto, podemos concluir, com toda
certeza, que um modelo sempre sera uma simplificagiio, um ajuste que conecta O campo
dos estudos ao mundo real, e, por este universo ser altamente dindmico e novador, ©
modelo devera sempre ser atualizado a altura de tais transformacdes. Assim sendo, este
estudo esta longe de chegar ao fim tendo em vista a infinidade de possibilidades e

campos a serem pesquisados ¢ descobertos.
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ANEXO A

ESTIMADORES DE MOMENTOS

Estimadores de momentos sio estimadores de certos parameiros populacionais, tais
como a média e a variancia.

A média populacional € um caso particular daquilo que chamamos de momento. Na

verdade, ela é o pnimeiro momento. Se X for v.a. continua, com densidade f{x, 6y, ...6,),

dependendo de r parimetros, entdo:

= E@) = | 3 (x.6,,...6,)dx

Para uma parametrizagio geral podemos definir o k-éssimo momento come sendo:

= EP) =[x f(%.6,,..,6,)dx k =12,

Assim para k = 2 temos o momento de segunda ordem:

p=EG@) =] ¥ f(x,6,..6,)d

No caso acima da normal, temos que £ ( x°) = Var(X) + [E (X) J° . Suponha agora que
irabalharemos com uma amostra de tamanho 7 da populagéo (X3, X3, ..., X). Definimos

o k-ésimo momento amostral como sendo:

1 n
m, =;§:Xf,k =12,..,F
=1
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Assim temos que o estimador do momento de primeira ordem m;, que representa um

estimador da média, € definido por:

_— 1 n
X=m, :;ZX:' i
1=1

E o estimador de momento de segunda ordem fica:

Assim o desvio padrio pode ser definido por:

2 1< -2

2 2 2

o”=m,—m, —;E X ~-X
il

ESTIMADORES DE MAXIMA VEROSSIMILHANCA

O principio da verossimilhanga afirma que devemos escolher aquele valor do parimetro
desconhecido que maximiza a probabilidade de obter a amosira particular observada, ou
seja, torna a amostra “mais provavel”.

Esta fungfo é definida por:

L@;x;....;x,) = f(x;0)... f(x,:6)
Que é em raziio de theta. O estimador de maxima verossimilhanga de theta ¢ aquele cujo

valor éMV que maximiza L(€;x,;....; X, ) -
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DEDUCAQ MATEMATICA DO CAPM

Para uma dedugiio mais rigorosa do CAPM vamos utilizar a equagdo 2.21 do capitulo 2.

- RB _RF
Og

8

Ao derivarmos 2 equagio acima com relago a theta dentro de todos os ativos do

portifélio, encontramos:
MX Oy + KOy + ot KO+t Xy Og) = Re -R;

Sabemos que o retorno esperado do mercado acaba sendo definido por:
N ;
RM . Z ‘Yi R;’
i=]

E a covaningcia € definida como sendo:

cov(R.R,, )= E{(Rk = ‘ék{i XR - i X,’E,ﬂ
1=1 i=1

Arranjando a equago conseguimos chegar a:

cov(R,R,, )= E[(Rk - _R-k{i X, (R - E;ﬂ

Multiplicando os termos da direita da equagdo e rearranjando seus termos chegamos a:

coVRR,, )= X,E(R, — R )R, — R) +...+ X, B (R, - Ry +..+
X E(R, — Rn)(Ry — Rw)
Substituindo a equacio 2 pela equagiio 6 acabamos chegando em:
Acov(R.R, )=Ri— R,
Caso tenhamos todos os ativos do mercado em nossa carteira, € 0 termo cov(RiRyy) acaba

sendo cov(RyRy) — Our. Temos:
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_kk-RF

7
O

A

Substituindo essa equago na anterior, chegamos a formula usual do CAPM:
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ANEXOB

Matrizes — Out-2004 — Set -2003

T3 00i04 TNLPZ PEIRG _FBiP4__I5PP4__BABDC4 VALES ELETS USIM5  CMIGd  JTAU4  CSNA3 GGBRY__ EMHR4
TNLP4 0023454 0023430 0.023817 DUZ3400 0.023471 0023434 0023525 0023376 0.023513 0.023437 0.023376 0023196 0.023177
PETR4 0073439 0023602 0023363 0023438 0023517 0023509 DOZ3574 002341 0DZI585 0023506 0023427 0023338 0023276
EBTP4 0023417 003368 0023656 0023438 0023413 0023434 0023531 0023436 0023524 0023384 002341 0023408 0023133
TSPP4 0073400 DO23438 0023430 0023666 0073439 0023410 0023365 0023417 002345 0023459 0.02339 0023226 0023213
BBDC4 0023471 0023517 0023413 0023489 DO23641 0023537 0023602 D.023441 0023693 0023582 0023453 D.OZ3337 0023324
VALES 0023434 0073508 0023434 0023419 0023537 0023743 0023582 0023524 002355t 0023465 0023538 0023434 0.023298
ELETE 0023525 0023574 0023531 0023355 0023502 0023582 0.024057 0023477 0.023679 0023601 0023452 0023686 0.023214
USIMS 6023376 0073411 DO23436 0023417 0.023441 0023524 0023477 0023649 0023475 0023374 0023592 0.023452 0.023237
CMIGS 0023513 0023585 0023524 002345 0023503 0023551 0023870 0023475 0.024023 0023604 0023488 0.023492 0.023259
[TAUS 0023437 0023506 0023384 0023456 D.O23582 0023465 D.023601 0023374 0023604 0023635 0.023377 002324 D.023268
CSNA3 0023376 0073427 0073417 002339 0073453 0023538 0073492 0023592 0023488 0023377 0023666 0.02334 0023192
GGBRY 0023195 00338 0023408 DOZS226 0023337 0073434 0023686 (.023452 0.023492 002324 0.02334 0027641  0.02308
EMBRS 0023177 0023776 0023133 0¢23213 0023324 0023238 0023211 0023237 0023259 0023268 0.023192 002308 0023353

795004 TNLP4 _PEIR4___EBTP4__TSPPd _ BBDC4 VALES ELET6 USIM5 _ CMIGH TTAU4 _ CSNA3__GGBRA__ EMBR4
TNLP4 0000318 0000106 0000322 000028 0000193 0000148 0000336 DO00243 000029 0000168 0000232 0000136 207E-06
PETR4 0600106 0000143 0000112 0000167 0000148 ©.14E-05 C:000183 O.45E-05 0000182 0.000141 0000102 0.000242 231E-05
EBTP4 0000322 0000143 0000735 0000424 0.00022 0000203 0.000497 0000416 0000453 0000221 0.000323 0.000335 -1.54E-05
TSPP4 000028 0000167 0.000424 0000693 0.000276 0000157 D.000395 0.000252 0.00039 0.000315 0.000249 -1.44E-05
BECCA 0.000198 0000148 000022 0000278 0000312 0000164 0000332 0DODO171 0DO03I8 0000288 DOCOITE 5E-06
VALES 0000148 9 44E-05 0000203 0000157 0.000164 0000214 0000245 Q000205 0.000267 0000145 0000477 4.24E-05
ELETE 0.000336 0000183 0.000497 DOGO39S 0000332 0000245 0000823 0000429 0000622 0000325 0000383 -4 12E-05
USIM5S 0000243 0 45E05 0000416 0000252 0000171 0000205 0000422 0000485 00004 0000181 0000343 4.78E-05
CMIGH 0.00020 0000182 0.000483 000032 0.000313 0.009267 00004 0000772 (000321 0.000319 5.23E-05
FAU4 0.000168 0000141 0.000221 0.000315 0.000268 0000145 0000184 0.000321 0000326 0000201 0000166 2.34E-05
CSNA3 0000232 0000102 0000323 0.000249 D.O000178 DOOOIT7 0000343 0000319 0000201 0000375 0000195 3.13E-05
GGBR4 0000136 0000242 0000335 0000216 0.000183 0000258 0.000602 QO3S 0.00042 0000166 0.000795 0004704 9.55E-05
EMBRA 207E-06 231E05 -154E05 -144E05 5606 424E05 4.4E0S 47BE0S 523E06 234E05 31305 955605 0.000326
1 THiBT PETRd  EBIP4 TSP BODCA_ VALES ELET6 _UgMs _CMIGI  ITAUZ _CSNA3 GGBR4 __ EMBR{
THNLP4 0.000445 000057 0000065 0000302 0DOI266 0000144 D00D402 0000206 0000353 0000214 0000311 0.OD0157 0.000106
PETR4 0000157 0.000207 0000144 0000208 ©.000127 0000122 0000254 9.2E-05 0.000241 0000127 0.000146 0000207 B.55E-05
EBTP4 0.000255 0000124 000076 0000358 0000216 -4.3E-05 0.000361 Q000273 0.000406 0000255 0.000313 0000144 0000166
TSPP4 0000302 0000208 0000358 DOD0G53 0000278 7 11E-05 0.000491 0000293 0.00048 0000322 0.000353 0.000208 6.5E-05
BRDCA 0000266 0000127 (.D002i6 0000276 0000372 6.33E-05 0.000326 0000277 0000346 0.000289 0.000191 Q000127 42HE05
VALES 0000144 0000122 -43E-05 7.1E05 B33E-05 000042 0.000248 0000184 0000227 6.71E-05 0.000205 0000122 3.24E-06
ELET® 0000402 0000254 0000361 0000491 0.000326 0.000248 0.000912 0000471 0000735 0.000298 0000402 DO00254 -2.B4E-0B
USIME 0.000308 9.2E-05 D.000Z73 0000293 6000277 0000184 0000471 0000615 0.000515 0000268 0.000491 9.2E05 T.42E-05
CMIG4 0000303 DO000241 0000406 000048 0000346 0000227 0.000735 0.000615 0.000941 0000345 0.000435 0000241 0000435
TAU4 0000214 0DI0127 0000255 0000322 0000283 671E-65 0.000298 0000265 0000345 0.000361 0000266 0.000127 B.OBE-05
GSNA3 0000311 0000145 0000312 0000353 0000191 0000205 0.000402 0000481 0000435 0.000268 0000635 0000146  0.000%
GGBR4 0000157 0000207 0000144 0000208 0000177 0000122 Q000254 O.2E05 0000241 0000127 0.000146 0000207 655E-05
EMBR4 0000106 655505 0000166 65505 491E-05 3.24E06 -28E06 742605 0.000135 808505 00001 6.55E-05 0.000459

Td-JulD4 __TNLP4__PETR4 _EBTP4 __ TSPP4 I VALES ELET6 _USIM5  CMIG _ ITAU4  CSNAI GGBR4 _ EMBR4 _
TNLPA 0.000465 0000151 0000344 000036 30000231 0000487 000029 0O0DA01 0000259 0000309 0000151 0.000181
PETRA 0.000151 0000363 0000284 DO00199 0000145 0000193 0000255 0000148 0006347 0.000123 0.0002 0000363 ©.000163
EBTP4 0000344 0.000284 000090t 0000546 D.00GI7S 5 14E-05 0.000533 0000296 C.0004B1 0000272 0000335 0000284 0.000327
TSPP4 0.00035 0000199 0000546 0000778 0D0OTES 0000138 Q000535 0000264 0.000416 00003 0.000312 0000199 0.000295
BBDGA 0000203 0000148 0000179 0000188 0000323 0000186 G.006205 ©€.000171 D.000334 0.000253 0.000222 0.000148 0.000178
VALES 0.000231 0000193 8.14E-05 0000138 0.000228 0.000284 0000191 0000455 0.000193 0.000186
ELETG 0000447 0800255 DO00533 0000535 0000362 0.000616 0.000213 0000263 0.000255 0.000195
USIMS 000026 0.000149 0000206 0000264 0. 1 0000555 0.000398 0.000208 0.000445 0000149 9.B4E-DS
CMIG4 0.000401 0000347 0000431 0000416 0000334 0000284 0.000616 0.000398 0.000932 0000333 000041 0000347 0.000214
TAU4 0000259 0000123 0000272 00003 0000253 0000191 0.000213 £.000208 0.000333 0.000335 0000276 0.000123 0.000199
CSNA3 0000300 00002 0000335 0000312 0000222 0000455 0.000263 0000445 ©.00041 0.000276 0.000746 00002 0.000118
GGBR4 6000151 0000363 0000284 ©000199 000048 0000193 0.000256 0000148 0.080347 D.000123 0.0002 0000363 0.000193
EMBR4 0000187 DOO0TS3 0000377 0000285 000A172 0.000186 0000195 9.B4E05 0.000214 0000139 0000116 0000193 0.000666
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TNLP4_PETRZ__EBTP4___TSPP4__BBDCA VALES ELET6 _ USIM5 __ CMIG4__ ITAU4 G EMBR4
0D0531 0.000339 0519 0000552 0000333 0000328 O0.00067 0000652 0000526 D.0C0377 139 0000275

000339 0000742 D.OD0512 0000455 000D4T! 0000376 0000654 0.000B07 0.000713 0000402 742 0.000373

EBTP4 0.000519 0000517 0.001351 0.000837 DOOO404 000026 0000594 0000912 0000703 0000408 0000653 0.000512 0.000276
TSPP4 0000553 D.O0D455 0000837 0001296 000044 000005 DO00I53 0000896 0.000575 000048 0000742 0.000455 0.000408
BRDCA 0000333 DOOD471 0000404 DO0C44 DOOOSIO 0000401 0O0OD486 0.00074 0.000537 0000391 0000502 0000471 0.000329
VALES 0000328 DOOD376 000026 0.000385 0000401 0.000719 0.000363 0000556 0000446 000035 0000624 0000376 0000258
ELETE DO00E7 0000654 0.000854 D.00CO53 0000486 0.000363 0 001348 0001061 0.000853 0000503 0000705 0.000654 0.000424
USIMS 0000652 0000807 0000812 0000896 0.00074 0.000556 0.001081 0001704 C.000785 0000S¢ 0001151 0.000807 0000405
CMIGH 0000526 0000713 0000703 0000575 0.000537 0.000446 0.000063 0000795 0.004199 0.000522 0000715 0000713 0.000373
ITAU4 DO00377 0000402 OO00D40B 0O.00048 0000391 000035 0000503 00005 0000522 0.000451 0.000823 0000402 0.000302
CSNA3 0000546 0000621 0000659 0000712 D.000602 0.000624 0.000705 0.00§151 D.ODD7IS 0.000528 $001159 0000621 0.000247
GGBR4 0000335 0000742 GOOOST2 0000455 0000471 0.000376 0.000654 GOO0B07 D.000713 0.000402 0.000621 0.000742 0.000373
EMBR4 0000275 0000373 0.000276 0000408 0000329 0000258 0.000474 0.000406 0000373 DO00302 0.000247 0.000373 0.000826
Ta-mayDa  INLPZ PETRA__EBIP4 _ 75PP4__ DBDCA_VALES ELETS _ USIM5 _ CMIGY  ITALG  CSNA3  GGBR4 EMBR4

TNLPA 0000775 DOO037 DODOSEZ 0.000790 0000407 0000343 0.00074 0000754 0000462 0000365 00DOESS D.00037 0.000369
PETR4 0.00037 0000558 0.000355 0000627 0000353 000028 0000558 0000732 0.000473 0000298 0000601 0.000558 0.000312
EBTP4 0000592 0000355 0.001592 0000767 0000411 0.000232 0.000627  0.001 (1000343 DO00299  0.00065 0.000355 DO00348
TSPR4 0000799 0000627 0.000767 0001584 DOOOSE6 0.000513 0.001036 0001273 0.000679 0000462 0.0009% 0.000627 0000855
BBDCA 0000407 0000353 0000411 0000565 0000445 0.000306 0.000528 0000756 0.000336 0.000832 0000551 0.000353 0.000278
VALES 0000343 000028 0000232 0000513 0000306 0.000492 0.000442 0000602 0000215 0.000282 000043  0.00028 0.000276
ELETS 0.00074 0.000550 0000627 0001035 0.000528 0.000442 0.001D85 0.001061 0.000585 0.000442 0OD081 0000559 0.000444
USIMS 0000794 0000732 0001 000273 0000756 0000602 0.001061 0001756 0000653 0.000568 0.001207 0.000732 0.000655
CMIG4 0000462 0.000473 0000343 0000679 0.000219 0000585 D.000653 0000857 0000234 0000584 0.000473 000035
ITAU4 £.0D03ES 0.000208 0.000295 0000462 0000282 D.000442 0000568 0.000234 0000345 0000402 0.000298 D.000248
CSMNAZ 0000655 0000601 0.00065 0000995 000045 0.00081 DDO1207 D.000584 0000402 0001068 0.000501 0.000479
GGBR4 0.00037 DOOOS58 0000386 0000627 0.00028 0.000558 D.O0O7A2 0.000473 0000298 0000601 0.000558 0.000312
EMBR4 0000369 0000312 0.000348 ©.000555 0000276 0.000444 0000665 0.00035 0000248 0000479 0.000312  0.00088
TIADrOd  TNLP4 PLIR4_ EBTP4  ToPP4__BBDGA  VALEs _EIET6  USIM5___CMIGS __ JTAUJ __CGSNA3 GGBRY EMBRE_

TNLP4 D.000906 G.000437 G.000784 0000875 0.000545 0000372 0000817 0000855 0000569 0.000463 000063 0.000437 0.000383
PETR4 0000437 000045 0000353 0000581 0000348 0000268 0.000532 0000586 0000429 0000306 0000367 0.00045 0.000268
EBTP4 0.000784 0000353 0001475 0000737 0000450 0000321 DODOYGT DO00757 0000537 000365 0000391 0.000353 0.000396
TSPP4 0.000876 000058% 0000737 000157 0000575 DODO4ZG 0000839 DOO10S6 D.000BZ2 0.000464 0000598 0.00058% 0.000536
88DC4 0.000545 0000340 0000469 C.00D575 0000S62 0.000316 D0G0G1S DOCOGES 0.000455 0000406 0000418 0.00034% 0000352
VALES 0000372 DOGDZ6E 0000321 0000426 0000316 0OOC4S 000044 00060496 0.000296 0000258 0.000274 0.000268 0.000419
ELETE 0000817 0000532 0.000761 DOO0O39 0000618  0.00044 0.001146 0000839 0.000634 0000473 0000503 0.000532 0.000395
USIMS 0.000855 0000586 0000757 0001096 0000635 0000496 0000839 0001446 0.000718 0000547 0000796 0000586 0.000679
CMIGH 0000569 0000428 0.000537 0000822 0000455 0.000296 0000634 0000719 000083 0000292 (000394 0.000420 0.000389
ITAU4 0000463 DO00306 00003G5 0000464 0000406 0.000258 0.000473 0000541 0.000252 0.000445 0000349 0000306 0.000267
CSNA3 000053 DOO0357 0.000391 0000598 0000418 0000274 0.000503 0000796 (000394 0.000349 0.000759 0600367 0.000472
GGBRA 0000437 000045 0000353 0000581 0000349 0000268 0000532 0000586 0.000429 0000306 0000367 000045 0000268
EMER4 0000323 0000268 000039 0000536 0000352 D.000419 0.000305 000679 0.000369 000067 0000472 0000268 0000781
TR Oi THiPi TLIRi EBIPA _ToPP4  BBDC4__VALES ELET6  USIM5 _CWiGd _ ITAUA___CSNAJ _GGBRY _EMBRY

TNLPA 0.000655 0.000462 0.000777 0000748 0000434 0000266 0.000673 0000787 0000615 0000306 0000405 0.000462 0000224
PETR4 0000452 0000532 0000580 0000512 0000343 0000313 0.000533 0000619 G:000309 0000336 0000316 0000532 0000239
EBTP4 000777 0000589 0O0013E2 0000912 0000562 0.000458 0000852 0.000935 0.000875 0000438 0.000535 0.000583 0.000295
TSPP4 0000748 DOOD512 0.0009%2 0001946 0000538 0.000238 0.000841 0OB101 G.001073 0000496 0.000514 DO00512 0.000347
BBDCA 0000434 0000343 0000562 0000538 0000561 0000184 0.000565 0000538 0.000526 (0.000359 0000292 0000343 0.000265
VALES 0000256 0000313 0000458 0000233 0000184 0.000496 0.000389 0.000445 0000306 0000172 0000291 0.000313 G.000244
ELETE 0000673 0000533 OOC008SZ 0000341 0000565 0000389 0.00141 0000885  0.0009 DOGO40S 0.000408 0.000533 0.000323
USIMS 5000787 0000618 0000035 000101 0000585 0000445 0.000885 0.001572 0.000821 000048 0000847 0000619 0.000389
CMIGH 0000615 0000399 0000875 0001073 0000526 0000306 00009 (000821 0.001088 0000413 0000407 0.000398 0.0003D5
ITAU4 0.000396 0000336 0000438 DODG406 0000350 0CDO172 0000408 000048 0000413 0000531 0000291 0.000336 0.000224
CSNA3 0000405 0000316 0000535 0O000ST4 0000292 0000291 0.000408 0000841 0.000407 0000291 0000812 0.000316 0.000251
GGBR4 0.000462 0000532 0000580 D000512 0000343 0000313 0000533 0000618 0.0003%9 0.000336 0000316 0.000532 0000239
EMBR4 0000224 0000739 0.000255 0000347 0000265 O OO0244 0.000323 0000389 0.000305 0.000224 0.000251 0.000238 0.000643
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14-0¢t-03 TNLP4 PETR4 EBTP4 TSPP4 BBDC4 VALES ELETE LISIMS CMG4 ITALM CSNA3 GGBR4 EMBRY
TNLP4 0000462 0000717 0000338 0000430 0000228 5B8E-D5 0000358 T.O00246 O 000235 0.000158 0.000193 0000117 7.5E-05
PETR4 0000117 0000208 0000156 0OCD13 0000162 IMEDS 0000221 p.e0018 0.000483 0000189 0.000122 0.000298 0.000159
EBTP4 0000339 0000155 0.000902 0000481 0.000264 0000119 000475 0000268 0.000296 0000122 0.000148 O 000156 1.54E-05
TSPP4 0000435 0.00013 0.000481 0.000831 0000225 -291£-05 0.00031 0000316 0.0D0219 B74E-05 0.000282 000033 7.24E-00
BBDCA 0.00022¢ 0000162 0.000264 0.000225 0000362 2.12E-05 0.000315 0000206 D.00024 0000312 0000207 0000162 B.76E-05
VALES 5B8E-05 394E-05 0.000119 -291E-05 Z212E05 0000267 297E-05 -1.32E-05 E.19E-06 G.4SE-05 G564E05 3.94E-D5 4.19E-05
ELET6 0.000358 0000221 0000475 0.00031 0000315 297E-05 0000815 0.000219 0.000469 0.000254 0000165 0000221 -1.93E-05
UsIMS GODO246 D.O0DI8 0.000258 0O00316 0000206 -1.32E05 0000212 0000761 0.000146 0.000114 000053 0000128 0.000202
CMIGE 0.000235 0.000183 0000296 0000219 000024 3219E-05 0000469 0000146 0.000404 0000227 0.000151 0.000183 B95E-06
ITAU4 000058 0.000189 0000122 374505 0.000312 549205 0 000254 0000114 0.000227 0.000412 0.000157 0000189 6.91E-05
CSNA3Z 0.000193 6002122 0000145 0.000282 0000201 9.54E-05 0000165 DO 00053 0.000451 0000157 0.000744 0.000122 0000279
GGBR4 0000117 0.000298 0.000156 000013 0 000162 3G4E-05 0000221 DO0OMS ©.000563 0.000189 0.000122 0000208 0.000158
EMBR4 75605 0.000159 154605 724ED5 676E-05 4.19E-05 -1.9605 0000202 BS5E-08 691E-05 0000279 0000158 0.000484
T75epDd,__TNLP4 __PEIRd  EBIP4__ TSPPd_BBDCA  VAIED ELET6  UsiMs  CMIGE  ITAUM _ CSNA3 _GGBRI EMBRY
TNLPA 0000456 0.000168 0.00036 0.0003 0000274 6.68E-06 0000377 G000171 0.000225 0000131 9.74E-05 0.000158 7.64E-05
PETR4 0000458 0000215 0.000205 0.000123 Q000111 -9.81E-07 DO0017S 000182 O.000T06 5.84E-05 A441E-05 Q000215 3.8E-05
EBTF4 0.00038 0000205 0000745 0000281 (000266 960E-D5 0000425 0.000269 0000316 0.000165 000016 6.000205 0000184
TSPP4 00003 0000123 0000281 D.000537 0000235 -936E-05 0.000345 0000177 0.000287 0.000116 0000118 0.000123 5.12E-05
BBDC4 0.000214 0000191 0.000266 0000235 0000348 1 03EDD 0000321 925505 0.000758 0000248 0000101 0000141 7.24E-05
VALES 6.68E-06 -9.84E-07 969E-D5 -936E-05 103E05 0000243 3.13E-05 -705E-05 3.04E-05 222E-05 -505E-06 -9.81E-H7 269E-05
ELETE 0.000377 0.000175 ©0.000428 0000345 0000331 3 13E-06 0000686 0.000112 DOO03BT 0.000223 BSIE-DH 0.000175 0.000115
USIMS 0.000171 0.000189 0.000269 0.000177 92505 -7.05E-05 0000112 0D0O74  47E-05 3G1E-D5 0000311 0.000189 0.000176
CMIGA £.000225 0.000106 0.000316 (.000287 Q000258 3.04E-DL 0000387 A7E05 0000328 0.000203 7.31E-05 0.000106 4.03E-05
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ANEXO C

TELEMAR - TNLP4

A serie historica analisada da Telemar esiende-se desde 04/01/1999 até 14/10/2004,

compondo 1441 valores, tragamos os graficos de retorno, os de comparagio dos valores

empiricos com os de uma distribuigio normal e histograma.
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a normalidade que foram

observadas no grafico do IBOVESPA, sendo que para probabilidades acima de 95% e

abaixo de 5% podemos perceber a existéncia de caudas gordas.
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PETROBRAS - PETR4

A serie historica analisada da Petrobras estende-se desde 04/01/1999 até 14/10/2004,
compondo 1441 valores, tragamos os graficos de retorno, os de comparagio dos valores

empiricos com os de uma distribuigio normal e histograma.
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A mesma tendéncia € observada nos grificos da Petrobras, sendo que para
probabilidades acima de 95% e abaixo de 5% séo verificadas as caudas gordas. Pode-se

também verificar que a Petrobras é uma empresa mais estavel.
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EMBRATEL - EBTP4

A serie historica analisada da Embratel estende-se desde 04/01/1999 até 14/10/2004,
compondo 1441 valores, tragamos os graficos de retorno, os de comparaggo dos valores

empiricos com os de uma distribui¢io normal e histograma.
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Para a Embratel, no entanto a normalidade € mais constante, contudo, em probabilidades

acima de 98% e abaixo de 2% as caudas gordas sio novamente venficadas.
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TELESP CELULAR - TSPP4

A serie histérica analisada da Telesp Celular estende-se desde 04/01/1999 até
14/10/2004, compondo 1441 valores, tragamos os graficos de retomo, os de comparagéo

dos valores empiricos com os de uma distnibuigio normal e histograma.
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Novamente percebemos as caudas gordas presentes em percentuais acima de 95% de
confianga e abaixo de 5% para as distribuigBes de retornos deste papel. Podemos
também perceber certa assimetria das caudas, sendo que as perdas sdo mais

significativas.
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BRADESCO - BBDC4

A serie historica analisada do Bradesco estende-se desde 04/01/1999 até 14/10/2004,
compondo 1441 valores, tragamos os graficos de retorno, os de comparagio dos valores

empiricos com os de uma distribuigiio normal e histograma.
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O Bradesco tem uma distribuigio igual as demais, novamente seguindo a normalidade
até 95% e tendo perdas mais significativas para probabilidades abaixo de 5%. Quanto a

simetria, ela apresenfa-se entra as caudas.
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VALE DO RIO DOCE - VALES

A serie histdrica analisada da Vale do Rio Doce estende-se desde 04/01/1999 até
14/10/2004, compondo 1441 valores, tragamos os graficos de retorno, os de comparagéo

dos valores empiricos com os de uma distribui¢io normal e histograma.
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Dala

Nesta empresa, podemos perceber uma grande volatilidade dos retornos além das caudas
aparecerem por volta dos 90% de confianga para os ganhos e abaixo dos 8% para as

perdas.
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ELETROBRAS - ELET6

A serie histérica analisada da Eletrobras estende-se desde 04/01/1999 até 14/10/2004,
compondo 1441 valores, tragamos os graficos de retomno, os de comparagic dos valores

empiricos com 0s de uma distribuigio normal € histograma.

Empmcal CDF

U & & T e o : ]
08 931 -------------------------- -
o8 (1) 5 e S S |4 S Sy -
07 az
asl- Gisk o 1

Zad J I T T oI 2
= s
[ - o5} i
ok
L05+
ait
gl— i L 1 L 1 L 1 1 1 R
15 01 005 0 005 01 01 02 0% 03 0%
x
m e —
0593t
0997
20} - nw f
094 |-
oss |-
o0 B 0390 i
= D?S‘;-
150 § 4 psn |
73 .
g5k
o 1 o
905 fi-
g2 F
0 1 oai f
con3fh ;
E'IHA: . 4 : )
g L. er L — L I N i 1 i TECM |
415 o1 00s i} gps 01 015 02 0% 03 0% 15 01 4Ds 1] 00 D03 015 D2 0% 03

Dal=s

A Eletrobras apresenta-se como uma distribuicio normal até 99% de confianga e acima
de 1%. Temos a presenca das caudas gordas fora destes limites e elas apresentam grande

assimetria.
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USIMINAS - USIM5

A serie historica analisada da Usiminas estende-se desde 04/01/1999 até 14/10/2004,
compondo 1441 valores, tragamos os graficos de retorno, os de comparagéo dos valores

empiricos com os de uma distribuigio normal e histograma.
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Temos novamente a mesma tendéncia observada, contudo, para as perdas, as caudas
passam a ser gordas a partir dos 3% e cima dos 95%. Novamente ha assimetria enfre as

caudas.
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CEMIG - CMIG4

A serie histérica analisada do Cemig estende-se desde 04/01/1999 até 14/10/2004,

compondo 1441 valores, tragamos os graficos de retomo, os de comparagdo dos valores

empiricos com os de uma distribuicio normal e histograma.
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Semelhante ao caso da Eletrobras, a normalidade é mais constante dentro dos retornos
da Cemig. Acima de 98% e abaixo de 1% temos que os retornos nio seguem a

distribui¢io normal.
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ITAU -1ITAU4

A serie historica analisada do Itai estende-se desde 04/01/1999 até 14/10/2004,
compondo 1441 valores, tragamos os graficos de retormo, os de comparagio dos valores

empiricos com 0s de uma disinbuigio normal e histograma.
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De forma semelhante a maioria dos ativos analisados temos que a série historica do Itau
apresentou caudas gordas para probabilidades acima de 95% e abaixo de 5%. A

assimetria do retorno das caudas também pode ser observada.
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COMPANHIA SIDERURGICA NACIONAL - CSNA3

A serie historica analisada da Companhia Siderargica Nacional estende-se desde
04/01/1999 até 14/10/2004, compondo 1441 valores, tragamos os graficos de refomno, os

de comparagio dos valores empiricos com os de utna distribuigiio normal e histograma.

Emnpenea; COF
1 T T T T 7 ) E | T S e, =
d : a15 _-I
B9 e i 1
08 : i TR 01 q
(1) 7. " U SRR SIS |~ PN T S - =
oost 1
T CTI [TTTTINe EERR R
Zos E oy ]
>
04 N
63 j #
01
] S S B
(7)), SRS S SHPRNCRNS PP (IS NI (R S Q15
i i 1 i i i H : 4
Jr 015 a1 Sili ] o ons o1 a8 o2 1
X Cokumn Number

Nommal Frobabedty 1ot

Temos as caudas gordas para as probabilidades acima de 95% e abaixo de 5% para os
retomos da Companhia Siderirgica Nacional. E interessante o fato de haver simetria

entre os retornos da empresa.
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GERDAU - GGBR4

A serie histoérica analisada da Gerdau estende-se desde 04/01/1999 até 14/10/2004,
compondo 1441 valores, tragamos os graficos de retorno, os de comparagio dos valores

empiricos com os de uma distribuicio normal e histograma.
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Na Gerdau a mesma relagiio foi verificada de caudas pesadas para os retornos acima de
95% e abaixo de 5%. Suas caudas apresentaram grande assimetria sendo que as perdas

foram maiores.
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EMBRAER - EMBR4

A serie histérica analisada do Embraer estende-se desde 04/01/1999 até 14/10/2004,
compondo 1441 valores, tragamos os graficos de retormno, 0s de comparagio dos valores

empiricos com os de uma disiribuigiio normal e histograma.
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Quanto a Embraer a tendéncia foi 2 mesma de caudas pesadas para retomos acima de

95%, e abaixo de 5%. A assimetria de seus retomos também fo1 verificada.
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