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Resumo

RESUMO

O trabalho propde a utilizacdo de um modelo baseadaproximacgéo estocastica para
solucionar o problema de composicdo de carteiragides de minimo risco. A medida
de risco proposta para tal analise é o Valor ensdRondicional (CVAR). O CVAR
tem seu uso proposto na literatura atual pois sw@®eo uma solucdo para as
deficiéncias apontadas para a variancia e paralar ¥an Risco (VAR), sendo uma
medida de risco coerente. S&o considerados ceratiwrss, e utilizando um horizonte
de tempo de um dia determina-se o risco e o retagssociado a diferentes composicoes
de portfélio através da construcdo de fronteirasiegites para os trés modelos de
selecdo de portfélio apresentados: Modelo de MaitkpwWwlodelo CVAR e Método
Kriging. E feita uma anélise dos resultados obtidizsscomplexidade e necessidade de
capacidade computacional dos diferentes modelosvié@do Kriging néo utiliza
simulagédo de Monte Carlo na resolugédo do probleeneothposicédo 6tima de portfolio.
A partir de dados do passado modela-se a caudssilidulcédo de probabilidade dos
retornos de diversas carteiras e a partir destaxepacdo é determinada a carteira
Otima. Permite que a determinacdo da solucdo dadianearteira de minimo valor em

risco condicional resulte em um modelo de resolspaples.

Palavras-chave: Pesquisa Operacional. Otimizag@staG de Portfélio. Financas.
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Abstract

ABASTRACT

This paper proposes the use of a model based ohastiic approximation that makes
possible to find a solution for the minimum riskrifolio problem. The risk measure
proposed for this analysis is the Conditional VahteRisk (CVAR). The CVAR,

considered a coherent measure of risk, appearseiditerature as a solution for the
weaknesses of risk measures such as variance dne &aRisk (VAR). Future one day
ahead scenarios are used, and then risk and r&teircalculated for different portfolio
compositions through the construction of efficiérantiers for the three presented
portfolio selection methods: Markowitz’'s Model, CRRAModel and Kriging Method.

We analyze the results, the complexity and needdanputational power for the three
different models. The Kriging Method does not usenk¢ Carlo Simulation to solve
portfolio optimization problems. Using historicaéniormance it is possible to model
the tail of the probability distribution of the téfent portfolio returns and by this
approximation it is possible to determine the optimportfolio. The proposed model is
a simple way to determine the optimal solution tlee minimum conditional value at

risk portfolio problem.

Keywords: Operational Research. Optimization. BtdfManagement. Finance.

Método Kriging para Estimac¢ao do Valor em Risco Condicional







Lista de Figuras

LISTA DE FIGURAS

Figura 1: Fronteira Eficiente - Modelo MarkOWitz................cooevviiiiiiiiiiiiineneeeeenn, 20
Figura 2: Funcao densidade de probabilidade e VAR............ccccoeeiiiiiiiiiiiiiiinnee, 24
Figura 3: Comparacao CVAR € VAR ... e e 26

Figura 4: Tipos de curva de utilidade para um itidesp,; avesso ao risc@,

indiferente ao riSCO B3 AMANTE O FMSCO .....evviiiiiiiiieeeiieee ettt e e e e e e e e e e e e aa e 30
Figura 5: Curva riSCO X FEIOMO. ......uuuvrtceeemneeiiiasseeeeeeeeeeeeeeeeseennnnnnn s sreeeesan s eeeeas 32
Figura 6: Comportamento da correlagdo em funca@mdacao dey, .................eeeee... 39

Figura 7: Histograma e Funcéo Densidade de Protbattd Cosan e Itau-Unibanco... 44

Figura 8: Histograma e Func¢éo Densidade de Probattd BMFBovespa e Gerdau.. 44

Figura 9: Evolugao dos pregos das aG0ES ...ccvvrrrrriiiiiiiiiiiiiieeeeeeee e 46
Figura 10: Simulac&o de precos para 0 CeNANO. L .cocceeeeeeeieiiieeiiiiiee e 48
Figura 11: Simulac&o de precos para 0 CENAMND. 2 e .ccoceeeeeeeeeeeeeeeeiiiiiiieee e e 48
Figura 12: Simulagdo de pregos para 0 CENAND. 3. ... ..uuviieeriiiiiiieeeeeiiiieeeeeeans 49
Figura 13: Fronteira Eficiente do Modelo de Markiawiara 0s 3 cenarios................. 52

Figura 14: Curvas de risco e retorno do Modelo @el@witz tomando o cenario 1

(o70] 1 (0 TN o= F-1 I UUT TR 52

Figura 15: Curvas de risco e retorno do Modelo @ekigwitz tomando o cenério 2
(070 1 L0 TN o T= 1S < PP 53

Figura 16: Curvas de risco e retorno do Modelo @elgwitz tomando o cenario 3

COMO DASE ..ot ettt ettt et e e e e e e e e e e e e e s st et e e e e e e e e e e eeeaeas 53
Figura 17: Alocacéo 6tima para o Modelo de Markpwil................ccoevvvviiviiiiiinnennnn. 55
Figura 18: Fronteira eficiente do Modelo CVAR pasa3 CENArioS.........ccccvvvvvvrvnnnnee. 57

Método Kriging para Estimac¢ao do Valor em Risco Condicional







Lista de Figuras

Figura 19: Curvas de risco e retorno do Modelo C\éiRando o cenério 1 como base

Figura 22: Alocacao 6tima para 0 Modelo CVAR ... 60
Figura 23: Selecao de dados pelo critério aleawdeterministico respectivamente.. 63

Figura 24: Comportamento do CVAR calculado parmasira aleatoria e

DO O M N S O .ot ee e e e e e et 64

Figura 25: Aproximacédo gerada pelo método Krigiagapa amostra aleatoria e

(0 [N (T T AT (o= VTR 65

Figura 26: Erro cometido na aproximacao gerada peétimdo Kriging para a amostra

aleatoria € determMINISTICA .........c....ees o sttt e e e e e e e e eeeae e e e e s s sssnreeeeeeeeeeaeens 66
Figura 27: Aproximacao gerada pelo método Krigiagapa fungdo CVAR ................ 69
Figura 28:Fronteira eficiente pelo Método Krigirgy@ 0s 3 CENArios..........ccccceeeeennn.. 70
Figura 29: Curvas de risco e retorno tomando oragfgcomo base.............cccccvvvnnnn. 71
Figura 30: Curvas de risco e retorno tomando ora@8&omo base.........cccccceeeeenn.. 71
Figura 31: Curvas de risco e retorno tomando ore@B8&omo base.........ccccccceveeeenn.. 72
Figura 32: Alocacéo o6tima fornecida pelo Métodagrg.............vvvvviiiiieeiieeeeeeeeeeee, 73

Método Kriging para Estimac¢ao do Valor em Risco Condicional







Lista de Tabelas

LISTA DE TABELAS

Tabela 1: Ativos que COMPOE 8 CANtEINA. ....ceeeeemvrruniiiiaaeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeieennennnneeees 43
Tabela 2: Matriz de COrrelagao. ... e e eeeeeeeee e 43
Tabela 3: Teste de HIPOLESE ...........uvwt e e s e e e e e e e e e eeeeeeeeeeaaaaeen s s 46
Tabela 4: Rentabilidade média dOS CENANOS cceeeeeuvvviiiiiiiiiiiiiiiiieeeee e a7
Tabela 5: Preco das AgOes €m 29/09/201 1. ccvmmm i a7
Tabela 6: Média dos retornos simulados doS ativoS............cooeiviieeereeiiniiiieeeeeans 50
Tabela 7: Matriz de covariancia do CENArIO L.......ccccuvviiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeee 51
Tabela 8: Matriz de covariancia do CENAO 2..........uuvviiiiiieiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeee 51
Tabela 9: Matriz de covariancia do CENAIIO 3.......cccuvvvieiiiiiiiiiiiieeeeee e 51
Tabela 10: Relag&o Risco Retorno para o Modelo a@kdivitz.............cceeeeeeeeeneenenne. 54
Tabela 11: Relac&o risco e retorno para 0 MOdelARN..........cccceevvveeiiieeiieiieeeeeiiins 59

Tabela 12: Erro de estimacao gerado pelo métodpriKyiem funcao da correlacao
01111 172= To £ SRR 67

Tabela 13: Relacao risco e retorno pelo MEtodoiRgig...........uuvvvveieeiiiiiiiiieeeennnnn. 72

Método Kriging para Estimac¢ao do Valor em Risco Condicional







Sumadrio

11
SUMARIO

1 INTRODUGAQD ..couiireicreeeneeesesesesessessssessesessssssssssesessssssessesessesessesssessessssensasenes 13
1.1 MOTIVACGAOD eeeeeeetetstste e e eestsasssss e e sssssssss s s s ssssssssssessnsssnsssssssessnens 13
1.2 OBJIETIVOS .uceteeeererereesssesessesssssesessssssessssssssssesessssssssssssssssssssesssessssssesnns 15
1.3 AEMPRESA ..ottt sstsesesssessssssssssssssssssssssssassssssssssssssssssssssssssssns 15
1.4  ORGANIZACAO DO TRABALHO ...oeeeeerererreeeresesesssssesessssesesssessssssesenns 16
2 REVISAO BIBLIOGRAFICA .oovieeeeeireresssssenssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnens 18
2.1. GESTAO DE PORTFOLIO .coieeeeeeeeteesssseeesesssssssssssssssssssssssssnsssssssssns 18
2.2, RISCO uueeeterereeeeseseseesssesesesssssesessssssssesesssssessssssssssesssesessssesesssesassesssssesann 20
A N V£ - 1 g o1 - NN 21
2.2.2  Value-at-RiSK (VAR) ciiiiiieerriiiiininnnennenssssssssssessssssssssssssssssssssssssssses 23
2.2.3 Conditional Value-at-RiSK (CVAR) c...ccvvrurrreriiiiiiiiissnnneeeesisiesssssnssessssssssns 25
3. MODELOS DE SELECAO DE PORTFOLIO ....cceoertreeeersereessssssesssssesssssssasaens 28
3.1. MODELO DE MARKOWITZ oovererrereereresessessesessssssssesssessssssesesssssssesesesesans 29
3.2, MODELO CVAR ..uietreeeetseressssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssaen 32
3.3. MODELO PROPOSTO: O AJUSTE DACE ....covrerrereererererenesesesssssssesesesesas 36

4.ANALISE DE SENSIBILIDADE DOS MODELOS DE SELECAO DE
PORTFOLIO .oviviueueeereresssseseeessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssens 42
4.1. ATIVOS QUE IRAO COMPOR O PORTFOLIO ..ueveeeererereeeneresesesesesesesenans 42
4.2, CENARIOS ..oeeteerteeeertrtstssesessssssssssssessssssstssssssssssssssssssssssssssnssssssssssssssnsnsens 46
4.3. APLICACAO DOS MODELOS NOS DIFERENTES CENARIOS ................ 50
4.3.1. Aplicacdo dos cenarios ao Modelo de MarkOwitz.......cccecevveeerrecrnnernecnnns 50
4.3.2. Aplicacéo dos cenarios ao Modelo CVAR......ccciviicicrrneereteiensiccsnnneeeenenns 56
5. MODELO PROPOSTO ...cverererrenenereseesssssesssssssssssssssssssesssssssssssssessssssesssssassene 61
5.1. DETERMINAGCAO DO CVAR ...ouierreeeerereeeeeesesesssssssesesesssssesesssssssesesssesans 62

Método Kriging para Estimag¢ao do Valor em Risco Condicional







Sumadrio

12

5.2. SELECAO DA AMOSTRA ..coerreeteereetreessesssssssssssssssssssssssssssesssesessssesssesens 63
5.3. ESCOLHA DA FUNCAO DE CORRELAGAO ....ceceeverrerrerrenereessesessesesssesens 66
5.4. APLICACAO DO METODO KRIGING  ..eeeeeeerererrereesesesesssssesesssessseseseseses 67
5.5. ESTIMACAO DA FRONTEIRA EFICIENTE  .oeeeceeeeereeesteressesesssessssesesnssesens 69
B. CONCLUSOES.....cececeerertreseereeesesssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnssssssssssssssssssssnsees 74
6.1. CONCLUSOES DO TRABALHO .....ucerereerererresesesesessssesesssssssssssessassesenns 74
6.2. FUTURAS EXTENSOES.....cosreeerrererernsssesnssessssssesssessssssssssssssssssssssssesssesens 76
BIBLIOGRAFIA ...eoueterereeeereseseesssesesessssesesesssssesesessssssesssssssssesssssssnssssesssnssssesesessass 77
ANEXO | — MODELO DE MARKOWITZ  uoveerreeeerrestesssessessesssssssssssssssssnssessasans 79
ANEXO Il = MODELO CVAR .uouevrtetreereeesesesssassessssesssssssssssssssssssssssssssssssssssassns 81
ANEXO Il = MODELO PROPOSTO ..oveveeeeerereeeesnesesesesssssesesssssssessssssssssesesssssssessns 83

Método Kriging para Estimag¢ao do Valor em Risco Condicional







Introdugao
13

1 INTRODUCAO

Este trabalho tem como objetivo sugerir a aplicad@danétodo Kriging em problemas de
composicao de portfélios de minimo risco. A caudadiktribuicdo de probabilidade dos
retornos de carteiras é aproximada por uma curaeese a otimizacao é realizada com base

nesta aproximacao.

Ha duas abordagens comuns na literatura para pethlemas de composicdo de portfolios,
essas diferem em funcdo da medida de risco utdizAgrimeira, e mais antiga, consiste em
empregar a variancia como medida de risco e resanedelos de otimizacdo quadratica. A
segunda considera a meédia das caudas de disteisun® probabilidade, e fornece uma
medida de risco mais robusta, denominada medid&mgede risco. Esta ultima abordagem
permite que o problema recaia em um modelo de @noggdo linear, porém com o

inconveniente de depender de dados simulados aéegeir um numero significativo de

restricbes. O que se propde neste trabalho é uramatmrdagem, a qual visa reduzir alguns
dos problemas encontrados em cada uma dos modathsidnais. Nao sdo empregados
dados simulados e a funcdo objetivo consideradaupdmas propriedades em termos de

avaliacao de risco.

O método analisado fornece uma aproximacao da dumgé descreve o risco, utilizando uma
metodologia de superficie de resposta (ResponséacsumMethodology) (RIBEIRO e
FERREIRA, 2004). O método, também chamado deaD8iCE (Design and Analysis of
Computer Experiments), busca empregar uma medidasde coerente sem aumentar de
maneira expressiva a complexidade do modelo. Atde ose tenha conhecimento, esta
abordagem ainda néo foi utilizada na literaturajastra-se bastante promissora em termos

conceituais e praticos.

1.1 MOTIVACAO

O sucesso de uma empresa esta ligado a sua cajmdElassumir riscos com 0s quais possa
lidar na busca por maiores retornos sobre seuatapitestido. Essa busca pela mensuracéo
do risco vem incentivando pesquisadores e tomadimeecisdo a estudar e propor medidas
mais confiaveis, que levem em consideracdo ascpkmidades de cada distribuicdo das

variaveis aleatérias associadas ao retorno dotinvesto.
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No entanto, a minimizacdo desses riscos ndo é timdade simples. Cada investidor tem
um perfil diferente de risco que deve ser levado amsideracdo para determinar sua
expectativa de retorno. Além disso, muitas vezesoo total associado a um investimento é
composto por diversos tipos de risco, como de rdetcde liquidez e operacional, por

exemplo, dificultando a sua mensuracéo.

Empresas nao financeiras, em geral, ttm o objelevoninimizar ao maximo os riscos das
suas operacdes. No entanto, empresas financezas f@isso seu principabre na busca por

investimentos que possam dar maiores retornos.efay lfuscam uma melhor administracao
dos riscos associados aos seus investimentos graerdm-se mais competitivas frente aos

Seus concorrentes.

O trabalho desenvolvido por Markowitz, publicado #8%2 despertou um maior interesse ao
estudo de uma funcdo que considerasse risco enoet@rpartir dai, diversas metodologias
relacionadas a risco foram sendo desenvolvidas @wanmuito de suprir as deficiéncias dos

modelos anteriores na mensuragao e controle dmsris

Nos ultimos anos houve entdo uma rapida evoluc@redade modelagem em financas, aliada
a um expressivo aumento da capacidade computacemaimbém da disponibilidade de
produtos financeiros no mercado. Essas caractasgstievaram ao desenvolvimento de
complexos problemas matematicos, que visam detarmima carteira de ativos de minimo

risco.

O grande problema esta no fato de que a maiorsedenodelos depende de dados incertos
de previsdo do comportamento futuro das varia\as modelos de otimizagdo do risco
financeiro essa preocupacdo € de fundamental ifnpwa dada a grande variabilidade e

incerteza em relagdo ao retorno futuro dos ativos.

Destaca-se também a importancia de analisar a adadhstribuicdo de probabilidade de
forma a identificar a chamadée tail. Essa preocupacdo tornou-se maior ainda apés a crise
dossubprimeem 2007, com auge ap0s a quebra do Barboan Brothersquando diversos
investidores foram surpreendidos por grandes pentiaseus investimentos.
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1.2 OBJETIVOS

A literatura vem apontando o Valor em Risco Cormtial como uma medida de risco que
fornece resultados mais confiaveis frente as denfa&ébalhos como os desenvolvidos por
Artzner et al. (1999), Pflug (2000), Rockafellabeyasev (2000) (2002) apontam o CVAR

como uma medida de risco coerente, que fornecemiaigbes sobre a cauda da distribuicéo e

que pode ser expresso por uma formulacdo matemética

Rockafellar e Uryasev (2002) propuseram uma forgiidamatematica que transforma esse
problema em um modelo de programacao linear. Aglsanostrar-se bastante eficiente, esse
modelo requer um elevado esfor¢o e capacidade dagipoal & medida que a quantidade de

ativos que compde a carteira aumenta, o que nasegavel do ponto de vista da otimizacao.

Mesmo com as novas abordagens desenvolvidas rewmtes 0 conceito de fronteira
eficiente desenvolvido por Markowitz, em seu trabgbublicado em 1952, representa uma
boa representacdo para a funcédo utilidade do ideesé seu impacto na elaboracdo de

estratégias de investimento.

Portanto, esse trabalho de formatura visa aplicaétindo Kriging para modelar a cauda da
distribuicdo de probabilidade e aproximar a fungé@e descreve o comportamento do CVAR.
Esse método representa uma alternativa para soarcgyoblemas de grandes dimensdes e
nameros de variaveis, evitando simulacdes que aamero trabalho computacional e
complexidade do problema.

Posteriormente, a partir da funcdo aproximada, d&secconstruir uma fronteira eficiente,
semelhante a proposta pelo modelo de Markowitlizartido ao invés da variancia o CVAR

como medida de mensuracgéo do risco.

1.3 A EMPRESA

O Banco UBS é um banco de investimento com suatégia focada na area de gestdo de
grandes riquezas. Com a crise, em 2009, o bando sbrigado a encerrar suas operacdes no
pais como forma de diminuir seus niveis de risatirggir valores para tal, determinados por

sua politica de risco @mpliance O banco retomou suas operacdes em 2010 com aa&omp

de uma corretora no pais.
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O estdgio na area de Produtos e Servicos de Imesdt, que vem se estruturando e
crescendo desde meados de 2010, possibilitou usd \geral do universo de operacdes
bancarias. Além disso, a proximidade com a areasde, presente em todas as operacoes e
propostas de produtos e servi¢os de investimerpgpeadtou o interesse no estudo de modelos

de avaliacdo que buscam a minimizacao das perdgsodtiolios.

A necessidade de apresentar uma maior diferencfegdte aos concorrentes ja instalados no
pais surgiu como um dos incentivos a realizacdgedasbalho. Desenvolver métodos de
analise do risco associado as carteiras proposias gs clientes, frente as condicdes de
mercado, aplicando conceitos aprendidos em Egtati€imulacdo e Pesquisa Operacional,
mostrou-se uma grande contribuicdo para toda gpeqi@ gestdo de ativos.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

O trabalho esta dividido em seis partes, como fatedesenvolver os conceitos necessarios

para posterior aplicacao e analise do objetivo gstp

No primeiro capitulo é apresentado o tema. Juatffeea importancia do seu desenvolvimento
e estudo, situando-o no contexto atual de litesatexistente, condicbes de mercado e

possiveis aplicacdes.

O segundo capitulo apresenta uma revisao bibliocgrélacionada aos conceitos necessarios
a compreensao deste trabalho, fundamentando e d@amo@samento tedrico ao modelo que
serd proposto. Inicialmente é estabelecida uma baseeitual sobre gestdo de portfolio,
citando seu marco na literatura e descrevendo aguefinicbes importantes que
caracterizam um portfélio. Em seguida discute-sbresca definicdo de risco, os tipos
existentes de acordo com Philippe Jorion e asniggidas principais que serdo utilizadas nos
modelos descritos posteriormente.

Dois modelos classicos de selecédo de portféliodssmutidos no capitulo trés: o Modelo de
Markowitz e o Modelo CVAR, que utilizam respectivame a variancia e o valor em risco
condicional (CVAR). Em seguida é proposto um modgle utiliza a técnica Kriging,

inicialmente aplicada a problemas da Geologia dé&mchamada de ajuste DACE.
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O quarto capitulo faz uma analise de sensibiliddoe modelos nos diferentes cenarios
escolhidos. Primeiro define-se os ativos que idmapor o portfélio em questdo. Baseado na
série historica dos precos dos ativos identificeeadéncias que definirdo os cenarios a serem
escolhidos. Esses séo gerados utilizando a médiaatriz de covariancia dos retornos de
cada periodo que representa uma tendéncia disisgamindo que o comportamento passado
descreve o0 que ird acontecer no futuro. Seguerseacaplicacdo dos modelos de Markowitz
e CVAR nos trés cenarios para posterior analiserelmdtados fornecidos pelos modelos de

simulacao.

No quinto capitulo ha a aplicacdo do modelo prapdSescreve-se o modo de calculo do
CVAR e do VAR, sendo esse Ultimo necessario paeterminacdo do primeiro. Em seguida
e feita uma analise dos processos de geracdo despda amostra e seu efeito sobre a
qualidade e eficiéncia do ajuste DACE. O métodocdeelacdo escolhido, dentre os
apresentados por Lophaven, Nielsen e Sondegaad?)(2® aquele que induz aos menores
erros de aproximacao. Apos a definicdo dos parésde entrada para o problema, para cada
um dos cenarios definidos no item anterior, € feitajuste DACE e utiliza-se a funcéo

aproximada fornecida para construir uma frontei@este de um modelo de otimizacgéao.

Por fim, sdo apresentadas as conclusdes e fututassées do trabalho. As referéncias
bibliograficas e os apéndices encerram o documento.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A reviséo bibliogréafica, base para os estudos gu@&osdesenvolvidos, esta dividida em dois

blocos principais.

No primeiro, serdo apresentados conceitos sobestad@de portfélio e sua evolugédo desde a
publicacdo dos trabalhos de Markowitz em 1952 atdias atuais, apds a crisesidp-prime

O segundo, apos uma introducédo sobre risco, sdidivem trés topicos que tratam das
principais medidas de risco que serdo consideradas varianciayalue-at-risk (VAR) e

conditional value-at-risCVAR). Essa ultima € o foco de estudo do preseabalho.

2.1. GESTAO DE PORTFOLIO

O marco da gestado de portfélio ocorreu quando Hifraykowitz, em 1952, publicou seu
artigo ‘Portfolio Selection’, momento esse que akyautores consideram como 0 nascimento
da economia financeira moderna (RUBINSTEIN, 200%. idéias publicadas pelo autor

nesse artigo o levaram a ganhar o Prémio Nobetdadfnia em 1990.

No primeiro paragrafo, Markowitz (1952) afirma querocesso de investimento e selecdo de
ativos, consiste, na verdade, em duas partes:im&ipx observam-se os ativos disponiveis e
suas rentabilidades histéricas, usando esses gadamgazer uma estimativa da rentabilidade
futura; a segunda parte é a escolha desses e censegomposi¢cao do portfolio, ou carteira,

de investimento.

Markowitz defende a premissa da diversificacdo rmeestimento em ativos que possuem
baixa covariancia entre si como forma de protegdtoeeos componentes do portfélio e

diminuicdo do risco; ativos que tém alta correlagatre si tendem a responder de maneira
semelhante aos estimulos de mercado, o que na® @oon aqueles com baixa correlagéo, ou
seja, enquanto um tem uma rentabilidade negativauemdeterminado cenario, o outro

tendera a ter uma rentabilidade positiva ou memggtiva, evitando grandes perdas. Essa
estratégia € muito importante principalmente pavastidores com perfil de averséo a risco e

passou a ser utilizada como referéncia por gestigr@s/estimento.
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Algumas definicdes importantes, que caracterizampantfolio sdo a correlacdo entre os
ativos que o compde, 0 retorno e 0 risco associadte (tema que sera apresentado na

proxima secéao).

A correlagdo entre dois ativos é adimensional @wantre -1 e +1 (COSTA NETO, 2002);

pode ser definida como:

O'l'j

Ondeo;; e 0j; S@o os desvios padrég € a covariancia enti® e R; respectivamente.

rij =

Uma carteira de investimento pode ser formada patiws. Considerand&, o montante
total para aplicacad,; € o valor investido em cada ativgue comp®e a carteira, portanto

pode-se escrever:

XOi = WI:XOI i 1,2, e, n

Em que:

w; € o0 peso do ativo i na carteirg b, w; = 1.

O retorno de cada ativo que compde a carteira évamavel aleatoria, dado pelo logaritmo

Neperiano do quociente entre 0s precos no instaatg:

P
Ri =1n (P—j>

Dessa forma, o retorno total obtido também & um#&we aleatdria, pois € a soma das

variaveis aleatorias e é definido pela seguinteesgaio:

Rw) = ) E(Rw,
i=1

Em que:
w; = E(R;) é a média do retorno no ativo

O problema de gestdo de portfélio é baseado ngaelaisco e retorno (RIBEIRO e
FERREIRA, 2004). O objetivo é conseguir um maiclom@ a um risco aceitavel pelo
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investidor ou, fixado o retorno esperado, encontraa cCOmposiCA0 que minimize o risco.

Portanto, a composicao de cada portfélio variacted®m com o perfil de risco do investidor.

— 3 :
o
o 281 8
=
=]
E 2Bt 8
2.4 ' - '
7.5 2 8.5 g 8.5
Risco [%]
Figura 1: Fronteira Eficiente - Modelo Markowitz
Fonte: Elaboragdo do Autor
2.2. RISCO

Devido aos ultimos acontecimentos que abalaramoaoetia mundial desde a criseb-
primeem 2007, que culminou na recessao econdmica oa@nd2009 e as novas regras das
instituicbes de regulamentacdo financeira, o moamento do risco das operacdes

financeiras ganhou importancia ainda maior no ¢ergéondémico global.

Segundo Jorion (1997) risco pode ser definido camolatilidade de resultados inesperados,
tanto de precos de acdes, taxas de cambio, taxasode etc. Artzner et al. (1999) enfatiza
gue o risco esta relacionado a variabilidade ddsres futuros (ndo sO entre duas datas
determinadas), das posi¢cdes de um portfolio deaglonudancas de mercado e efeitos nas
varidveis aleatorios que compdem e caracterizaminesstimentos. Portanto, pode-se

confirmar que todas as operacgdes estdo expoIE®»a em maior ou menor grau.

Apos os anos 1970, com as diversas mudancas amio cenario mundial (como por

exemplo, o fim do regime de taxa de cambio fixateoducéo do sistema de taxa de cambio
flutuante) e a crescente globalizagédo, que muddanpetros econdmicos e sécio-culturais, as
economias dos paises tornaram-se mais dependentss das outras. Os efeitos locais de
guerra, inflagdo, mudancas politicas e desastresaigm passaram a ser sentidos em maior
intensidade em outras economias, de paises e eot@mdiferentes daquele que os originou.

Esse fato criou a necessidade das instituicdesdaias diminuirem sua exposicdo aos
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efeitos externos, que nédo podem controlar, fazesado que a mensuragdo e estudo de
medidas de risco fossem ganhando mais importancia.

Ainda segundo Jorion (1997), existem quatro possblassificacdes para o risco:

Risco de mercadaelacionado a volatilidade dos precos dos atiposie ser direcional —

quando relacionado a exposi¢édo do portfélio a detexdos tipos de investimento - ou ndo
direcional;

Risco de liquidezrelativo a capacidade das instituicbes de captacésponibilizacdo de

recursos para obedecer ao fluxo de caixa e cdbrosasem liquidez;

Risco de crédito:decorrente da possibilidade das contrapartes ndaratem seus

compromissos de divida;

Risco operacionaksta ligada a probabilidade de perda resultantallde ou ineficiéncia dos

processos internos ou mesmo falha humana.

Os riscos devem ser devidamente monitorados e &lraoios para poder antecipar e evitar
eventos de desastres financeiros. A teoria da @ekt&ortfolio introduzida por Markowitz
chama a atencdo para a quantificacdo do riscoéstrda Variancia - medida do desvio dos
retornos em relacdo a meédia- que serd apresentsetpus, criando nos gestores de portfélio
a concepcao de importancia das medidas de risc@dlesa das suas restricbes. No entanto,
muitos autores consideram essa medida de risciwigrge, pois s6 considera distribuicdes
simétricas, o que ndo condiz com a realidade dessfimentos, além de considerar apenas a
correlacéo linear entre os ativos, que, se usagadistribuicdes néo elipticas, pode levar a
resultados incorretos (SZEGO, 2002).

Devido as limitacbes apresentadas acima e a reqeetmcupacdo com as caudas das
distribuicdes, estudiosos foram desenvolvendo nasdmhra quantificar o risco. Dentre elas,
sera apresentado nesse trabalho tambegeaiue-at-riske oconditional value-at-riskmedida

utilizada pelo presente trabalho.

2.2.1 Variancia

Utilizada no modelo proposto de Markowitz, a vatianindica a média do desvio quadratico
entre a variavel aleatdria e a média da distrilmui€dn gestéo de portfélio, pode-se dizer que

ela mede o grau de desvio entre os retornos @moeesperado dos ativos.
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Para uma variavel aleatoria x, a variancia & didigiomo:
var(x) = E[(x — X)?]
Em que:
E(x) = Valor esperado de x

A variancia é comumente representada pelo simbéjaque serad usado para as proximas

vezes que nos referirmos a ela.

Dependendo da natureza da variavel aleatoria, sse aliscreta ou continua, calcula-se a
variancia da seguinte forma (COSTA NETO, 2002):

o2 =Y (x — E(x))? X p(x) , para variaveis aleatorias discretas
0% = ffzo(x — E(x))? X f(x)d(x) , para variaveis aleatérias continuas
Em que:
p(x) = probabilidade de x
f(x) = fungdo densidade de probabilidade de x

Essa medida é largamente utilizada para mensudgdtsco e, no caso de uma carteira
composta por varios ativos, pode ser calculada aomjuda da matriz de covariancia. No
entanto, ela possui algumas restricbes em relagdsea uso e s6 pode ser usada se a
distribuicdo for simétrica (SZEGO, 2002). Portarpode-se usar o modelo da varidncia
apenas para analise de distribuicdes elipticasp asrdistribuicbes normais e t de Student,

gue néo representam a maior parte das distribuedstentes.

Duas caracteristicas principais da variancia difico sua utilizacdo como medida de risco

eficiente na gestao de portfolio:

a. Nao considera a diferenca existente entre deswgativos e positivos em relacao ao
retorno esperado, que tém impactos opostos nabrkddde dos investimentos e na
percepcao dos investidores, que dao prioridadelégjadvos que apresentam retorno

acima do valor esperado;
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b. N&o analisa a cauda da distribuicdo de probab#idRIBEIRO e FERREIRA, 2004)
0 que pode representar grandes perdas em cenérestrdsse, pois uma distribuicdo
pode ter uma cauda menos pesada que outra e seornpalra o investidor em
cenarios como 0 que ocorreu com a criseditiprimeque atingiu seu auge no final
de 2008;

A medida que se ia chegando a essas conclusdesisagadémicos foram apresentando
estudos sobre outras medidas de risco que solssiemaos problemas apresentados pela
variancia. E em 1994 foi disseminado o conceitvalee at RisKVAR) (SZEGO, 2002).

2.2.2 Value-at-Risk (VAR)

O VAR tem suas origens no modelo desenvolvido parkigwitz em 1952 (JORION, 1997).
E uma medida de risco regulamentada e passou #as¢ante usada por instituicdes
financeiras, gestores de portfélio e bancos centfldlULL, 1999). De acordo com Hull
(1999), o VAR foi criado como uma tentativa de reBy em um sO6 numero, O risco

envolvido em uma determinada carteira de ativanfiriros.

Essa medida envolve a definicdo de percentis, niealonfiabilidade e horizonte de tempo.
Pode ser definido como o valor que representa arrparda que podera ocorrer cofh de
probabilidade em um determinado horizonte de tempo.

Dependendo do tipo de empresa e das caracteridacesrteira a ser analisada, o horizonte
de tempo para analise do VAR devera variar. Para emmpresa que possui um alto giro de
seus ativos, o horizonte de tempo deve ser cudioexemplo, um dia. Ja nas organizacdes
em gue 0s ativos sao pouco negociados, o horigentempo podera ser maior, como um més
(RIBEIRO e FERREIRA, 2004).

De acordo com Quaranta e Zaffaroni (2008), conaitthy K uma variavel aleatoria e F sua
funcdo de distribuicdal’(h) = P{K < h} e F~1(w) = min {h: F(h) = w}, para um valor

fixo de confiabilidaded), temos que:

VAR, (K) = F ()
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Jorion (1997) apresenta duas maneiras principagsqgadculo do VAR, a paramétrica e a nédo
paramétrica. Além disso, pode-se calcular essadagutir simulacdo Monte Carlo.

O método nao paramétrico, também chamado de mdtodérie historica, considera os N
retornos da carteira ordenados, e 0 VAR consis{§lr@)-N)ésimo pior valor da série. Ele

pressupde que a rentabilidade futura esta atrélpdasada.

O método paramétrico considera que o retorno dibdtiorem questéo apresenta distribuicao
normal, o que simplifica o seu célculo. Chama-ssaéorma pois estima parametros ao
invés de identificar os percentis; nele o VAR damNretamente do desvio padréo, usando um

fator de multiplicacdo que depende do nivel deiaogé (JORION, 1997):
VAR =pn—Z,*0o
Em que:

1 € a média dos retornos
o € 0 desvio padrdo dos retornos

Z, € o valor que representa o inverso da distribuicéioulativa normal

Por ultimo, o método que utiliza a simulacdo Mdbé&lo se baseia no historico de
rentabilidade passado da carteira para construargama de cenarios e fazer uma previséao

dos resultados futuros para cada um deles.

VAR
Perda maxima com
a% de confiabilidade

Figura 2: Fungdo densidade de probabilidade e VAR
Fonte: Elaboragdo do Autor
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Apesar de o VAR fornecer informacgdes sobre a caladdistribuicdo dos retornos, Seigo
(2002) apresenta diversos problemas relacionados@ala medida em questéo, dentre eles,
podemos citar 0s principais:

a. ndo mede as perdas que excedem o VAR, ou sejand&deconsegue passar
informacBes sobre a dispersdo da cauda da dig@ibualém do seu valor a um
determinado nivel de confianca;

b. pode dar resultados conflitantes para diferentesside confianca;

c. ndo é uma medida de risco coerente.

Artzner (1999) define as propriedades para umadaeti risco ser considerada coerente, séo

elas:

a) Invariancia sobre translacoggx + aer') =p(x) —a,Vae R VX eG
b) Subaditividadep(x; + x3) = p(x1) + p(x3),Vx,ex, € G

c) Homogeneidade positiva{ix) = Ap(x),VA1=>0,VxeG

d) Monotonicidadep(y) < p(x),Vy,x€ G,y <x

O VAR néo apresenta a propriedade da subaditividadeseja, ndo se pode garantir que o
risco de um portfélio composto por dois ativos doAR; e VAR, seja igual AR, + VAR,,

ou menor. O risco desse portfolio ndo pode serigieve isso dificulta a sua otimizacao
(QUARANTA e ZAFFARONI, 2008).

2.2.3 Conditional Value-at-Risk (CVAR)

As medidas de risco apresentadas acima nao sacexa®)vou seja, se aplicadas a
distribuicdes nao elipticas, fornecem resultadoades. Aléem disso, ndo analisam a cauda da

distribuicdo para cenérios extremos.

A fim de sanar esses problemas, a literatura vemdaanportancia a&€ondition Value-at-
Risk(CVAR), uma medida de risco coerente que pode efamida como a média dos valores
que excedem o VAR, para um determinado nivel déamgga. Ou seja, considerando que o
pior cenario ocorreu, ele fornece o valor médicalada. Essa definicdo garante que o VAR
nunca é maior que o CVAR em valor absoluto (ROCKRIEAR e URYASEYV, 2000).
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Sendox € X O RNum vetor de decisdo representando um portféljacey O RYN os valores
futuros das rentabilidades dos ativos que comp8a earteiraz = f(X,Y) a funcdo de
perdas do portfélio; o CVAR sera dado por (QUARAN& XAFFARONI, 2008):

Hx,a) = P{y|f(x,y) < a}
Em que:

a € 0 VAR do portfélio.

Figura 3: Comparacao CVAR e VAR
Fonte: Elaboragdo do Autor

Em principio, ovalue-at-riske oconditional value-at-riskmedem propriedades diferentes da
distribuicdo, pois o primeiro refere-se a perceatd segundo a média da cauda (PFLUG,
2000). O CVAR apresenta consisténcia com o VAR apgrara distribuicdes normais (ou

elipticas) (ROCKAFELLAR e URYASEYV, 2002).

Apesar de o CVAR depender da determinacdo do VAByssivel definir simultaneamente
essas duas medidas de risco através da seguirg@of(ROCKAFELLAR e URYASEYV,
2002):

Fu(xa) = a+ B[/ (x,y) ~ al*}

Em que:

[t]" = max{0,t}.
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Assim, pode-se afirmar que o CVAR apresenta inusnesatagens frente ao VAR:

« E uma medida coerente, obedecendo a todos os axjmmaostos por Artzner (1999);
* Fornece informacdes sobre a cauda das distribyiadasando cenarios de estresse;
* Pode ser expresso matematicamente por uma formoulagd busca transformar o

problema de composicao de portfélio em um probldmarogramacao linear, o qual

sera apresentado no item a seguir.

Apesar de geralmente ser considerado como unidatetaria, nesse trabalho usaremos o
CVAR em termos de porcentagem, admitindo que haga correspondéncia de um pra um

entre o retorno monetario e o retorno em percentual
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3. MODELOS DE SELECAO DE PORTFOLIO

A determinacdo da composi¢cdo de um portfolio esttainente ligada ao risco associado
aguela carteira e ao retorno gerado. Como citateriarmente, o objetivo de um gestor de
portfélio é, pra um determinado nivel de risco, mezar o retorno, ou, para um dado

retorno, minimizar o risco.

No entanto, essa questdo nao é simples, poisws dihanceiros estdo expostos a diversos
tipos de riscos, como riscos de mercado, de liguide crédito ou operacional. Por exemplo,
uma unica acao esta sujeita a riscos relacionadmagem da empresa, a reputacédo de seus
dirigentes além de riscos de mercado e de liquisleza separacéo de acordo com a sua fonte
geradora e consequente acdo de diversos tipossde €im um mesmo ativo torna sua
mensuracao nao trivial e dificil. No caso da cong@msde carteiras, o problema é agravado
pelas correlagbes existentes entre os diversassajive a compoe.

O interesse em desenvolver métodos que auxilieselegédo de portfolio ndo € recente. A
evolucdo nesses estudos tem seu marco na publidagéiabalho de Markowitz (1952), que
tratou do problema de composicdo de carteiras aémuoirisco através de um modelo de
otimizacdo. Apés sua publicagéo, diversos autavesnf se aprofundando no tema, com o
intuito de propor novos modelos matematicos, muitges com relativa complexidade, que

suprissem as deficiéncias apontadas no modela@mter

Nesse topico serdo apresentados trés modeloseddsele portfélio, usados com o intuito de
determinar o risco e o retorno associado a difesenbmposicées de portfélio através da
construcdo de fronteiras eficientes. Em cada modélo estabelecidas restricbes que devem
ser obedecidas pelas solucbes propostas, essas Ewaconsideracdo as limitacbes da

carteira e o cenario analisado.

Para tal, sera apresentado o modelo de Markowit#s wonhecido, que utiliza a variancia
como medida de risco; o modelo CVAR proposto pockatellar e Uryasev, que utiliza o
CVAR para medir o risco através de uma formulacatematica de programacao linear e o
modelo proposto, que utiliza o método Kriging pasimacao de uma funcdo da superficie
do CVAR que possibilite sua minimizagao.
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3.1. MODELO DE MARKOWITZ

Proposto por Harry Markowitz em 1952, consiste ema solucdo matematica que permite ao
investidor, com base nos dados histéricos, resalvaioblema de constituir uma carteira de
investimentos com varios ativos financeiros difegende modo a escolher a melhor relagcéo

risco-retorno de acordo com o seu perfil de aveasédsco.

A teoria é também conhecida como Teoria Moderngestao de Carteiras (MPTModern
Portfolio Theory ou andlise média — varidncia. Considera que ersificacdo do

investimento em ativos negativamente relacionaduasdi o nivel de risco.

A formulacdo original utiliza dados historicos eopde a construcdo de uma fronteira
eficiente em que, para um mesmo risco, deve-sdhesca carteira com maior retorno ou,

para um mesmo retorno, deve-se escolher a cat@imaenor risco.

O retorno futuro de um ativo é em geral desconleddde ser definido como uma variavel
aleatoria que possui certa distribuicdo de proluitule. Por isso, costuma-se definir o retorno

de um ativo em termos da média e do desvio padgr&oa distribuicdo de probabilidade.

O modelo de Markowitz utiliza a variancia como nagedde risco e a média dos retornos
como retorno da carteira, considerando o efeitdidersificacdo dos ativos através da analise

da correlacao entre eles.

Para uma carteira composta moativos, cada um com um retorno esperado dad@ (ry),
uma variavel aleatoria, seu retorno também seravamavel aleatoria e pode ser dado pela

seguinte expressao:
n
RO = D ER)x,
i=1

Em que:
E(R;) é a média do retorno no ativo

A variancia da carteira pode ser definida por:

n

0'2 = Z O'l'jxl'x]'

n
i=1j=1
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Em que:
x; € 0 peso do ativbna carteira

x; € 0 peso do ativpna carteira

o;; € a covariancia entre os investimenteg
A variancia também pode ser determinada vetoriaieen

o2 =Xy X
Em que:

) € a matriz de covariancia

1
O desvio padrdo, dado per= (¥i.; Xj-;0;;x;x;)?, € a medida de risco associada e a
carteira e indica a probabilidade de se obter galacima ou abaixo do retorno esperado. Ou

seja, quanto mais for o desvio padrdo, maior s&sa probabilidade.

O modelo reforgca o conceito de funcao utilidadgual propde uma maneira de ordenar os
investimentos de acordo com o perfil de risco destidor (LUENBERGER, 1998). Aigura

4 apresenta um grafico retornersusrisco onde sao ilustradas as curvas correspondantes
funcao utilidade para trés diferentes perfis deoriA curvap, representa o comportamento
de um investidor avesso ao risco, em que, paranaramento de riscdo, exige um aumento
do retorno tal quedu > Ao. A curva p, ilustra o comportamento de um investidor
indiferente ao risco o qual, para incremento deorigs exige apenas quéu = 4o. A curva

p; representa o comportamento de um amante do rise®,age contrariamente aquele

descrito pela curva,.

P2

P3

.

o
Figura 4: Tipos de curva de utilidade para um investidor p; avesso ao risco, p, indiferente ao risco e p3 amante do risco
Fonte: Elaboragdo do Autor
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Dentre o conjunto de carteiras disponiveis é nadessefinir uma que seja adequada ao
perfil do investidor. Considerando essa necessjdigitaca-se a importancia de formulaces
que resolvem problemas de otimizacdo para auxibaescolha de uma composicdo 6tima

para o portfélio.

O problema de otimizagcao proposto para uma dadahiédade desejada pode ser formulado

da seguinte forma:
Min fX) =Xy X

Sujeito a

n
Z E(R)x; = G
i=1

x;,=20i=1,..,n

A primeira restricdo refere-se a limitacdo do modem relagdo ao retorno médio do

portfélio, que dever ser maior ou igual a um minestipulado pelo investidor.

A segunda garante que nao sera investido mais daqapital disponivel, e também que
todo o dinheiro sera alocado nos ativos disponiveis

Por fim, a Ultima restricdo cuida para que alocag@aecursos nos ativos propostos seja
positiva, ou seja, garante que nenhum ativo teminaposicado inferior a zero, 0 que seria

considerado uma venda a descoberto.

Esse modelo representa um problema de otimizacadragica com restricbes lineares
(LUENBERGER, 1998). Minimizar a variancia ao invde desvio padrdo simplifica o

problema e n&o altera a solugéo, pois as duas asesib positivas.

Para construir a fronteira eficiente com essa ftaigéio, basta variar os valores do retorno
minimo exigido e minimizar a variancia para essern®. Fazendo isso, encontra-se a curva

de risco x retorno:
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Figura 5: Curva risco X retorno.
Fonte: Elaboracdo do Autor

Existe um ponto de minima variancia nessa curva@@io acima dele representa a fronteira
eficiente. O ponto de minima variancia correspoadeomposicdo do portfélio para um
investidor avesso ao risco. Os outros pontos siadb a fronteira eficiente correspondem a

composicoes de portfélio para investidores quetateiiscos maiores.

3.2. MODELO CVAR

O modelo de Markowitz é criticado por assumir aypssa que o retorno do ativo tem uma
distribuicdo normal, o que nem sempre € verdadeitablwezes as distribuicdes séo
assimétricas e possuem caudas pesadas. Conseqereierms portfolios gerados pela
utilizacdo do critério da MTP podem nao ser efit@srse a distribuicdo de retorno dos ativos

for ndo-eliptica, causando prejuizos para o ingdesti

As criticas ao modelo média-variancia somadas aabper uma medida de risco coerente
fizeram com que o modelo que sera denominado deRCy#nhasse destaque na literatura.
Parecido com a Teoria Moderna da Gestao de Cartgira utiliza a variancia como medida
de risco, nele a funcd(X) = X'y, X sera substituida por uma que represente o CVAREqu

uma medida de risco coerente (ARTZNER, DALBAENal, 1999).

Esse modelo é baseado no Valor em Risco Condicamahrteira e leva a resultados mais
confiaveis sobre o risco associado a um portfélie.gera a mesma fronteira eficiente que o

anterior quando a distribuicdo em questdo é noraliferenca aparece no caso de
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distribuicbes ndo normais e ndo simétricas, queeseptam o comportamento de muitas
variaveis aleatorias. Outra grande diferenca ezgse modelo e o de Markowitz consiste no
fato de que esse ultimo considera os desvios déaptédto os mais positivos quanto os mais
negativos, da mesma forma, o que ndo condiz coompartamento do investidor, que tem
percepcao diferente quanto aos lados da cauda. ddielon CVAR, considera-se apenas a

cauda da distribuicdo que constitui perda parasandb risco.

Como apresentado no item 2.2.3, o calculo do CVARedde da determinacdo do VAR da
carteira, o que pode ser um pouco complicado nécardNo entanto, Rockafellar e Uryasev
(2000) propuseram uma abordagem mais simples pakéAdr, em que o VAR é calculado e

ao mesmo tempo o CVAR é minimizado.

Ainda segundo Rockafellar e Uryasev (2000), sefdfY) a funcédo perda associada a um
vetor de decisdo X R™ e a um vetor aleatério ¥ R™, para cada vetor X, a perdféx,Y) é

uma variavel aleatoria de distribuicdo @rinduzida pelo vetor Y, o qual possui densidade
p(Y).

O retorno de um portfélio é calculado através doatdrio do produto entre o peso dos ativos
e seus retornos individuais. A funcao perda é atiagdesse retorno

fXY) = =[xy, + -+ xpyn] = —XTY
e gquando negativa, representa um ganho.

Portanto, pode-se definir a média e a variancifudgio perda associado ao portfolio X em

termos da média e da matriz de covariancados retornos:
u=—-X"m
o2 =XTy X

A probabilidade de qug(X,Y) ndo exceda um nivel= VAR é:

(X ,) = f p(¥) dy

F(X,Y)<a
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Assume-se qué(X, a) é ndo decrescente e continua em relacdo ao VAR spaplificar a
formulacdo matematica que segue para o calculo WARC Essa funcdo determina o

comportamento da variavel aleatoria e é fundameatral determinacéo do risco.

A um nivel de probabilidade entre (0,1), em que pode assumir valores como= 0.90 ou

a = 0.99, por exemplo, o VAR e o CVAR podem ser definidoso:

a=VAR(X,a) =min{aeR: ¥(X,a) = a}

F,(X,a) = CVAR(X,a) = a+

a—a YeRm[f(X, Y) —a]"p(Y)dy

Em que:
[f(X,Y) —a]* = [t]* =max{0,t}.

Rockafellar e Uryasev (2002) propuseram uma forgiidamatematica que transforma o
problema do calculo do CVAR em um problema de @ogicdo linear. O que o modelo
propde é uma maneira de discretizar a integral faaniéitar uma aproximacédo do CVAR.
Para isso, Rockafellar e Uryasev sugerem o usondsteas da distribuicdo de probabilidade
de Y, de acordo com sua densidadg), que gerem varios vetorgs, y,, ..., y,. Além disso,
associado a criagdo de cenérios base, pode-sa-apfi@ra analisar e otimizar o risco de um
portfélio com um grande numero de ativos, tant@rfceiros quanto ndo financeiros, sem
muitos recursos computacionais. Portanto, levandea@nsideracdo a quantidade de cenarios

gerados ) uma aproximacéo para a funggdX,a), € dada por:
1 q
F.(Xa) = CVAR(X,2) = a + ——— > [f(X, %) — al*
q(1-a)s

Substituindo o term@f (X,Y,) — a]* por variaveis auxiliareg, que obedece restricbes que
garantem que seu valor também seja iguata{0, t}, transforma-se a resolu¢cdo do modelo

em um problema de programacéao linear.

Pode ser descrito da seguinte forma:
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Min

Sujeito a:

Em que:

xj=z0paraj=1,..,n

n
Z Xj =1
j=1

Xy =G
u, + XY, +a=>0

>0, ke{12,..,q}

q € o niumero de cenarios gerados

G é o retorno minimo admitido

w, sdo as variaveis auxiliares que substit(ihy, — a]*

A primeira restricdo refere-se a exigéncia de gqudoaacao dos recursos nos ativos seja

positiva, ou seja, ndo sao consideradas posiciebdas.

A segunda garante que todo capital disponivelisgestido.

A terceira restricdo impde que sO serdo considergubutfolios que tenham um retorno

minimo R.

Por fim, a quarta e quinta restricbes tratam develp, que deve ser positiva, obedecendo a

relacdo descrita na quarta restrigao.

35

A solucéo para o problema é a aproximacad,d&, a) por £, (X,a) e posterior minimizagdo

dessa, que € uma funcdo convexa, linear e diféregloem relacdo a X e ao VAR e pode ser

minimizada com métodos usuais de programacao Jireaue torna sua implementacéo

atrativa.
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Apesar de nédo voltar atencao para o VAR diretamentao o CVAR> VAR, o portfdlio que
minimiza esse primeiro tende a ser uma boa solpgéa o problema de minimizacdo do

ultimo.

A transformacéo para uma programacao linear dolgmabde minimizacdo do CVAR néo
depende de que Y tenha uma distribuicdo normaligm@nte conhecida, o que torna o

modelo vantajoso frente ao de Markowitz.

3.3. MODELO PROPOSTO: O AJUSTE DACE

Uma desvantagem do modelo apresentado acima épqu&,tornar o modelo em um
problema de programacdao linear € necessaria asawlde mais variaveis e restricbes de
acordo com o numero de cenarios, numero esse gunentam a medida que o tamanho da

amostra gerada por simulacdo de Monte Carlo tantbésce.

O presente trabalho tem como objetivo propor umeatmde otimizacdo que deixa de ser
baseado em simulacdo de Monte Carlo, diminuindalmeno de variaveis e o trabalho
computacional para obter a composicado da cartéimao Esse método busca a criagdo de

uma superficie aproximada da fun¢adAR, (x).

Nos modelos apresentados nos itens anteriorezauddi 0 comportamento passado dos
retornos dos ativos para representar o que aceoatecefuturo, considerando a matriz de
covariancia constante na geracdo e analise dei@gngisse principio também é utilizado
nesse modelo, pois ele modela a cauda da disibusgopondo uma aproximacéo da funcéo
da superficie, baseado nos dados historicos querseate variavel de entrada para a solucéo
do problema.

Sabe-se que, para aproximar uma funcéo, deve-seuam escolha apropriada dos pontos da
malha, ou seja, dos pontos que irdo representdadizs no espaco. Existem diversas técnicas
para aproximar a funcéo de interesse, mas nessghoasera proposto o uso do ajuste DACE
(Design and Analysis of Computer Experimgnissa técnica teve origem no estudo de
problemas oriundos da geologia e € conhecida conging (RIBEIRO e FERREIRA, 2004),
gue é um método de regressdo usado em geoestafiater aproximar ou interpolar dados

(YIN, NG e NG, 2011), também conhecido como “PreogSaussiano de Regresséao”.
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Apesar desse método ndo ser tradicionalmente dpligamra problemas financeiros e
inicialmente ter sido usado em problemas de cormgit de minerais no solo, acredita-se
gue existem semelhancas nas duas aplicacdes difiegos 0 seu uso nesse trabalho. No
caso da composicdo do solo ha dificuldade de oéitedgs valores reais de composi¢do em
toda a regido pesquisada. No problema do célculo)C¥AR, apesar de ser possivel
determinar seu valor para grande parte das coafifes de carteira, 0 comportamento da
funcdo tedrica dificulta sua otimizacdo, sendo asuitezes necessario um grande trabalho
computacional de acordo com os modelos hoje exestera literatura.

O método DACE propde o ajuste da superficie deostapdos dados coletados avaliando a
funcdo objetivo e as restricdes do problema emnalgwntos determinados. Essa superficie
de resposta € usada para analise das relacfesentdaveis de entrada e saida do problema
bem como para a estimacao do seu 6timo (JONES, SICAO e WELCH, 1998).

Essa técnica tem sua funcdo objetivo tratada comeswtado de um processo estocastico
previamente definido, caracterizado por uma furdgicorrelacédo entre os valores calculados
em diferentes pares de pontos (JONES, SCHONLAU ¢ @¥E 1998). Costuma ser usada
em casos em que o0 custo do célculo da funcdo wbjeti alto, ndo sendo esse,

necessariamente, o caso do CVAR.

Considerando o vetot‘ € R™ (i = 1,2,..,n) e o vetorY = {y%,y?,...,y9} € R, em quen
representa o niumero de ativos que compde a cagtgimnumero de pontos observados na
malha, o ajuste DACE fornece uma aproximacido poliab da funcdoy' = f(X")

interpolando-a nos pontos observados através daégu
y(X) = u+eXH)

Ondee(X) sdo os erros aleatorios, correlacionados, nornmaémeistribuidos, com meédia

zero e variancia constante?.

A correlacéo entre(X') ee(X’), citada acima, depende da distancia entre os poBla seréa
maior quandd‘ e X/ forem proximos, ou seja, tendera a um quandotandis for pequena e
a zero se esses pontos da malha forem muito distaAtcovariancia entre os erros € da

forma:
cov (e(Xi),e(Xj)) = 0%%;;
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Em queZ;; é a correlagdo entre dois er(@; = R(6,d,,) = corr(X’,X’)).

Consideram-se as seguintes funcdes de correlacB@OPHAVEN, NIELSEN e
SONDERGAARD, 2002):

ExponencialR (6, dy) = exp (—6,|dy])

GaussianaR (6, dy,) = exp (—6,d,?)

Linear:R(0,dy) = max {0,1 — 68,|d])

EsféricaiR(0,dy) = 1 — 1,5§, + 0,5&,°, &, = min{1, 6,|dy|)

Spline:R(6,dr) = ¢(&n), &n = Opldyl

O termo d(X',X/) refere-se a distancia entre os pontos e ndo éadmseo modelo

. i\ 2
Euclidiano(\/zgl(x,‘1 — x,’l) ), como forma de tratar todos 0s pontos com 0 Mg®BvO.

A medida dessa distancia entre os dois pontos gwmgéao de parametrésy epy,.
n
d(X,, X;) = Z B |} — x| P
h=1

De acordo com Jones et al (1998), o paramefronede a influéncia ou “atividade” da

variavel x;,, ou seja, se a variavel € “ativa”, isso signiftpee mesmo valores pequenos de
|x}, - x,| podem influenciar em grandes diferencas nos \@ldes fungdes emi’ e X/.
Estatisticamente, quer dizer que mesmo valoresemegude|x), —x’h| devem implicar em

uma menor correlacéo entre os porkbe X’/ quanto maior o valor d@,.

Ainda segundo o mesmo autor, 0 expoenteesta relacionado a suavidade da fungdo em
relacdo aos pontds Valores dep, = 1 correspondem a fungdes menos suaves € 2 a

funcdes mais suaves.
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Figura 6: Comportamento da correlagdo em fungdo da variagao de 6,
Fonte: Elaboragdo do Autor

Em uma abordagem similar a Queipo et al. (2002)tamdmos),, = 1 e p;, = 2. E portanto,

o estimador ndo viesado de minimos quadrados p&kd) é dado por (RIBEIRO e
FERREIRA, 2004), (LOPHAVEN, NIELSEN e SONDERGAARPQ02).

FOY =) B (X + 157y — FY)

J
Em que:

B = (FT2—1F)—1 FT2—1y

r € 0 vetor de correlagdes entre erros em relac@ortoX” e os demais
pontos da amostra

¥ é a matriz de correlagcéo entre os pontos da amostr

y € o0 vetor dos valores observados para o CVAR

F € a matriz com os valores das funcfes calculad®pontos da amostra

O primeiro passo para a aplicacdo do modelo propedaciona-se a obtencdo de uma
amostra apropriada para o experimento. Como oiabjdb trabalho € analisar o problema de
composicado de portfélio, os pontos da malha reptase a porcentagem de alocacdo do

capital investido em cada ativo. Por isso, essasasm valores tal que e [0,1].

A decisdo do modo de geracdo dos pontos que sét@ados para analise € importante
como forma de aumentar a eficiéncia do método @ezied incerteza estatistica desse. Pode-

se citar trés métodos principais para geracao detaan
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* Geragdo aleatoria: os pontos gerados sdo normardisttibuidos no interval®; 1],
tendo a sequéncia média zero e variancia unitéria;

* Geracdo deterministica: cada face do hiperciiiyd]™ é subdividida em um
determinado numero de intervalos que dao origentr@®cubos cujos vértices sédo o
pontos da amostra (RIBEIRO e FERREIRA, 2004);

» Geracado por hipercubo latino: garante que todgsoagies do espaco estdao sendo
representadas. Primeiro determinanwsentervalos ndo sobrepostos e com mesma
probabilidade, depois é gerada uma amostra alaatariformemente distribuida, em
cada intervalo e em todas as dimensdes para possetecdo aleatéria destes para

compor o grupo de pontos para analise.

Lophaven, Nielsen e Sondegaard (2002) apresenéanmindelos de regressao que podem ser
utilizados para aproximar a superficie de respdet@roblema. No primeiro aproxima-se a
superficie ao valor de uma constante através dpalimdmio de grau zero, a segunda opcao
€ aproxima-la por um polinbmio de grau um, represelo uma regressao linear, ou, por
ultimo, uma regressao quadratica, utilizando umnpatio de grau dois. A abordagem
proposta nesse trabalho ir4 utilizar a regress@aij de forma a diminuir a complexidade do

problema e facilitar a sua representacéo grafmdapto:

filx) =1, f2(x) = xq, ..., frr1(X) = xy

Definida a metodologia de geracédo da amostra, delagdo e regressdo que serado utilizadas,

0 modelo segue com 0s seguintes passos:

a) Um conjunto de pontogXx‘} le € gerado, de acordo com um dos métodos

apresentados acima, obedecendo as seguintesdestri¢
X'eR"e 0<xf<1, i=1.,n

b) Para cada vetof’ calcula-sey! = CVAR;

c) Para o conjunto de pontd€ e y!, determina-se a funcéo aproximadora através do
método DACE, de acordo com o modelo de regresséorrelacdo escolhidos e
também dos parametrég, p,, e o?;

d) Gera-se um novo conjunto de pon{g&} 1 | obedecendo as mesmas restricdes de
forma a analisar o erro de estimacédo entre o #do pela funcédo aproximagiae o

valor do CVAR de cada carteira.
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De acordo com Queipo et al (2002), os beneficiostiigar essa abordagem probabilistica
para modelar funcdes deterministicas consistematmde o modelo utilizar um estimador

imparcial para a representacao do problema e poeder o erro estimado da aproximacao.
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4, ANALISE DE SENSIBILIDADE DOS MODELOS DE SELECAO DE
PORTFOLIO

No item acima, foram apresentados os modelos dé&dvétz, Rockafellar e Uryasev e o
método proposto, o ajuste DACE para estimacdo dARC\De modo geral, esses modelos
ndo levam em consideracao o risco relacionadotésativas de retorno futuro dos ativos que

compdem o portfolio.

O modelo de Rockafellar e Uryasev propde a utiivaga simulagcdo de Monte Carlo para a
geracdo de cenarios. Serda feita, portanto, pamdossprimeiros modelos, uma analise de
sensibilidade para cada um desses métodos varendstimativas do retorno esperado para
cada acdo. A partir disso, sera possivel estudatagdo entre os diferentes resultados na
andlise do risco associado a carteira.

Serdo definidos os ativos que irdo compor os pmf@ o método de geracdo de cendrios

para posterior aplicacao e analise dos modelos.

4.1. ATIVOS QUE IRAO COMPOR O PORTFOLIO

Para compor o portfélio em questédo e analisar silsiédade dos modelos quanto a variagdo

das estimativas de retorno, serao utilizadas agégsciadas na BM&FBOVESPA.

Acdes séo valores mobiliarios, e de acordo comfAdésto (2009) podem ser definidas como

uma fracdo do capital social de uma sociedade ar@ni

S&o0 negociadas na bolsa acdes de diversos setmab-getores. A fim de diminuir a
correlacdo entre os ativos, foram escolhidas agéesetores e/ou sub-setores diferentes da
bolsa, levando em consideracdo conhecimentos pgréderca da relacdo e evolugdo dos
retornos dos ativos no mercado financeiro. Tambérani levantadas informacdes, do
préprio site da BM&FBOVESPA, acerca da quantidadaegociacdes do papel nos pregdes
diarios, de forma a priorizar aquelas com maiaritigz diaria. A Tabela 1 apresenta as acdes

escolhidas e os setores e sub-setores aos quisqasn.
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Tabela 1: Ativos que compoe a carteira.

Acdo Cddigo Setor Sub-setor
Cosan LTD CZLT11 Consumo nao Ciclico Alimentos Processados
Itatd Unibanco PN ITUB4 Financeiro e Outros Intermedidrios Financeiros
BMFBovespa ON BVMF3 Financeiro e Outros Servigcos Financeiros Diversos
Gerdau PN GGBR4 Materiais Basicos Siderurgia e Metalurgia

Foram utilizados dados de retorno diario para éssaacima entre outubro de 2009 e agosto
de 2011, totalizando uma amostra de 474 rentat@slaliarias. Os retornos ajustados para

proventos foram extraidos do sistema Economatica.

A partir da série de retornos dos ativos, foi padsialcular a correlacdo amostral entre eles,
dada pela seguinte expressao (COSTA NETO, 2002):

Yic1 (e =D = 9)

Cov(X,Y) = —

Em que:
X; €y, sao os valores deey observados
X ey sao os valores esperados para as variaveis

n é 0 numero de observacdes

A matriz de correlagdo € uma matriz quadradan, onden representa 0 numero de ativos
gue compde a carteira, e que possui os valoresmdardhl principal igual a um. Nabela 2 €

apresentada a matriz de correlagéo entre os retdasquatro agcdes em questao.

Tabela 2: Matriz de Correlagdo.

CZLT11 ITUB4 BVMF3  GGBR4

CzLT11 1 0,4221 0,3468 0,4108
ITUB4 0,4221 1 0,5329  0,6208
BVMF3 0,3468  0,5329 1 0,4902
GGBR4 0,4108 0,6208  0,4902 1

Foram elaborados o histograma e o gréfico da funigiisidade de probabilidade para as
séries histodricas de retorno das acdes com a dudaftware MATLAB, mostrados riggura

7 eFigura 8.
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Figura 8: Histograma e Fungao Densidade de Probabilidade BMFBovespa e Gerdau
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Para montar o histograma definiu-se a amplitudad thds valores da série e a dividiu em 10
classes igualmente espacadas. A funcdo densi@agmbabilidade é estimada pelo método
de Kernel. A densidade € avaliada em 100 pontadriggnte espacados que cobrem todo o
intervalo de dados em SendadF (x) a funcdo de densidade de probabilidade acumutada,
segue a expressdao (MONTGOMERY e RUNGER, 2003):

b
F(x) =f f(x)dx

Em seguida, foi feito um teste de aderéncia pdvarsse as distribuicdes das taxas de retorno
das acbes eram normalmente distribuidas. Foiadiiizim nivel de significancia de 5% para

os testes das seguintes hipéteses nula e altexnativ

HO: As taxas de retorno das acdes sdo normalmestiddidas.

H1: As taxas de retorno das acdes nao sdao normirdistribuidas.

O teste de ajuste distribucional foi baseado ratisita qui-quadrado, cuja estatistica de teste
€ (SHESKIN, 2004):

k 2
2 _ z :(Oi — Ey)
Xo ' —Ei
i=1

Em que:

0; € o valor observado
E; é o valor esperado
n € a quantidade de observacfes da amostra

k € o numero de intervalos de classe

Se os retornos seguem uma distribuicdo norgfatera aproximadamente uma distribuicéo
qui-quadrado comk —p —1 graus de liberdade, tal que € o nimero de parametros
estimados.

Foram usados os valores ge= 2, pois os parametros estimados foram média e desvio
padrédo & = 10, ou seja, utilizou-se uma distribuicdo qui-quadradm 7 graus de liberdade

para comparacdo. Com o software MATLAB obteve-sesaltado mostrado rmabela 3.
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Tabela 3: Teste de Hipotese

CZLT11 ITUB4 BVMF3  GGBR4
h 1 0 1 0
p-value 0,0493 0,2363 0,0449 0,0981

Conclui-se que nao se pode rejeitar a hipoteseudeog retornos histéricos de ITUB4 e
GGBR4 sdo normais e rejeita-se a hipotese de quetomos histéricos de CZLT11 e

BVMF3 séo normais, a um nivel de significancia ée 5

4.2. CENARIOS

Definidos os ativos que irdo compor o portfolioprximo passo foi a determinacédo de
cenarios para os precos futuros das acdes. A oridg&enarios visa avaliar a sensibilidade
dos modelos de geracdo de portfélio diante dasteras associadas ao retorno esperado dos

ativos.

Primeiramente fez-se uma andlise da evolucdo daoprdos ativos no intervalo de tempo
considerado, de outubro de 2009 a agosto de 2@tdnFHdentificadas trés tendéncias gerais,
distintas, em relacdo a trajetéria dos precos: emaque o valor das acdes manteve-se
relativamente estavel, uma de crescimento e ogtrguéda. Essas caracteristicas podem ser
observadas neigura 9 € narabela 6, que mostram respectivamente a evolugdo dos pdegos

ativos no tempo e a rentabilidade média das acgoOssimervalos que caracterizam cada

tendéncia.
1 2 3
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; i
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i i
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Figura 9: Evolugao dos pregos das a¢des
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Tabela 4: Rentabilidade média dos cenarios

Rentabilidade Média
CzZLT11 ITUB4 BVMF3  GGBR4
Intervalo 1 0.03% -0.06%  -0.09% 0.00%
Intervalo 2 0.28% 0.15% 0.10% 0.04%
Intervalo 3 -0.15% -0.20% -0.16% -0.37%

Portanto, as 474 observacbes foram divididas emgrépos, cada um composto por 158

observactes de rentabilidade diaria.

Escolheu-se fazer a projecdo dos retornos atrevésilacdo de Monte Carlo, por essa ser

uma das técnicas mais utilizadas e conhecidasspatdacdes estocasticas.

Utilizando a média dos retornos historicos e a imate covariancia, de cada um dos trés

intervalos identificados, para a simulacdo de M@u#do, algumas hipoteses foram adotadas:

a) Um ativo ndo apresenta autocorrelacao;

b) Os ativos sao correlacionados e a matriz de covaa@ constante ao longo do intervalo
de simulacéo;

c) O retorno histérico representa adequadamente paplera ocorrer no futuro;

d) A geracdo foi realizada usando uma distribuicdomabrpara a determinacdo das

observacdes futuras.

Para um periodo de 30 dias Uteis foram geradassiblacdes, definindo a sequéncia dos
precos das acdes. Foram utilizados os precos de 8tembro de 2011 como valores iniciais

das acoes.

Tabela 5: Prego das A¢des em 29/09/2011

Acdo Preco Inicial (RS)
CZLT11 18,41
ITUB4 29,49
BVMF3 8,87
GGBR4 13,83

As simulacdes foram geradas no software MATLAB & @bas 0s ativos tiveram as seguintes

evolucdes de preco durante a janela de 30 dias.
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Figura 10: Simulagdo de pregos para o cendrio 1
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Figura 11: Simulagdo de pregos para o cenario 2
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Cenario 3
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Figura 12: Simulagdo de pregos para o cendrio 3

N&o € intuito desse trabalho avaliar de maneirss rmaprofundada questdes relacionadas a
simulacdo da trajetéria de precos das acdes. Omost serdo considerados apenas como
possiveis passeios aleatorios, dado a caractaridécgrande imprevisibilidade desses no
mercado de acgdes.

Vale ressaltar que a escolha dos cenarios par@gsariam o intuito de apenas ilustrar o
comportamento do modelo frente a incerteza dosnmesodas acbes. Para as andlises que
seguem serdo utilizadas as rentabilidades de uzohte de tempo diario..

A seguir sera feita a implementacdo dos modelossaptados no item 2 para 0s cenarios
obtidos pela simulacdo de Monte Carlo, com o oljetie analisar o impacto das incertezas

nos modelos de composicao de portfolio.
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4.3. APLICACAO DOS MODELOS NOS DIFERENTES CENARIOS

Foram apresentados trés modelos de selecdo délipogiie levam em consideracdo como
principal fator de decisdo o risco associado detartA seguir, sera feita a aplicacdo dos
modelos nos diferentes cenarios determinados no ateterior. O objetivo de tal estudo é
analisar o comportamento de cada uma das medidéscddrente as variagdes no parametro

retorno futuro dos ativos.

Para cada modelo, em cada cenario, sera posslealacauma solucdo 6tima, definindo os
portfélios 6timos, bem como construir a sua fraateficiente e superficie de risco. Também
sera possivel realizar uma analise do comportandnsolucdo 6tima dos cenarios em caso

de concretizagéo dos demais.

Os modelos de otimizag&o foram implementados nwacé MATLAB.

4.3.1. Aplicacdo dos cenarios ao Modelo de Markowitz

O modelo de Markowitz, também chamado de modelméldia-variancia, utiliza a variancia
como medida de risco e busca sua minimizacdo paradeterminado nivel de retorno

esperado.

Para aplicar a formulacdo apresentada no itemé3pkeciso a determinagdo dos seguintes
parametros: a média dos retornos e a matriz deiéoea entre 0s quatro ativos para os trés

cenarios construidos.

Para calcular o retorno médio das acdes, utilizoanédia aritmética das séries dos retornos

diarios. A matriz de covariancia foi calculada dipaa expressao citada no item 4.1.:

Yic1 (e =0 — ¥)
n—1

Cov(X,Y) =

Tabela 6: Média dos retornos simulados dos ativos

Cenariol Cenario2 Cenario3

CzLT11 -0.54% 0.27% -0.25%
ITUB4 -0.30% 0.10% -0.22%
BVMF3 -0.28% -0.02% 0.07%
GGBR4 -0.15% -0.08% -0.15%
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Tabela 7: Matriz de covariancia do cenario 1

Cenariol
CZLT11 ITUB4 BVMF3 GGBR4
CZLT11 0.00055 0.00012 0.00019 0.00021
ITUB4  0.00012 0.00036 0.00031 0.00031
BVMF3 0.00019 0.00031 0.00065 0.00036
GGBR4 0.00021 0.00031 0.00036 0.00057

Tabela 8: Matriz de covariancia do cenario 2

Cenario2
CZLT11 ITUB4 BVMF3 GGBR4
CZLT11 0.00034 0.00012 0.00011 0.00013
ITUB4  0.00012 0.00027 0.00015 0.00018
BVMF3 0.00011 0.00015 0.00042 0.00014
GGBR4 0.00013 0.00018 0.00014 0.00042

Tabela 9: Matriz de covariancia do cenario 3

Cenario3
CZLT11 ITUB4 BVMF3  GGBR4
CZLT11 0.00052 0.00026 0.00021 0.00027
ITUB4  0.00026 0.00040 0.00021 0.00029
BVMF3 0.00021 0.00021 0.00048 0.00026
GGBR4 0.00027 0.00029 0.00026 0.00056

51

Como citado anteriormente, a covariancia é constdleconstante nos cenarios simulados.

Utilizando esses dados, aplicou-se formulacdo mmtapgor Markowitz (1952). Foram

tracadas as fronteiras eficientes com base nosost@imulados por Monte Carlo. Para cada

cenario base, também foram tracadas as curvasatergatorno dos demais cenarios no caso

de um deles se materializar.

A Figura 13 mostra a fronteira eficiente para cada um dosraen@scolhidos. Aigura 14

apresenta a fronteira eficiente do cenéario 1 euagas de risco e retorno para os portfélios

otimos dos cendrios 2 e 3.Ffura 15 e Figura 16 ilustram a mesma situacdo, porem quando o

cenario 2 e 3 se concretiza, respectivamente. d&stacar a fronteira eficiente e facilitar sua

identificacdo nas figuras, essa foi representadaipa linha mais espessa que as demais.
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Figura 13: Fronteira Eficiente do Modelo de Markowitz para os 3 cendrios
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Figura 14: Curvas de risco e retorno do Modelo de Markowitz tomando o cenario 1 como base
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Figura 15: Curvas de risco e retorno do Modelo de Markowitz tomando o cenario 2 como base
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Figura 16: Curvas de risco e retorno do Modelo de Markowitz tomando o cenario 3 como base

As figuras apresentadas mostram que os portfoliessgo o6timos para um cenario hdo o séo

em outro. Quando se varia 0 cenario base, as awdrégras apresentam uma relacéo risco-

retorno bem inferior as apresentadas na frontéoeeete em seu cenério base.

Por exemplo, a fronteira eficiente apresenta umtabdidade diaria do portfélio de 0.23% e

um desvio padrao de 1,88% para o cenario 2, casosesconcretize. No entanto, se ao invés

disso o cenario 1 se concretizar, para a mesmaampla rentabilidade do portfdlio ja seria de
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0.03% negativo. De modo analogo, caso 0 cenarie 8oscretizasse, a rentabilidade do

portfélio dada pela solucao 6tima do cenario 3aseei nula, para um mesmo nivel de risco.

Para um gestor de portfélio, isso significa queseolha de um cenario base para tomada de
decisdo pode acarretar perdas caso esse nao se@aluateA Tabela 10 apresenta os valores

do retorno dos portfélios para um dado nivel deorism cada cenario.

Tabela 10: Relagdo Risco Retorno para o Modelo de Markowitz

Cenario 1 base

Risco Retorno Risco Retorno Risco Retorno
Cendriol 0.0165 -0.33% 0.0171 -0.28% 0.0188 -0.21%
Cendrio2  0.0165 -0.38% 0.0171 -0.43% 0.0188 -0.48%
Cendrio 3 0.0165 -0.33% 0.0171 -0.30% 0.0188 -0.27%

Cenario 2 base

Risco Retorno Risco Retorno Risco Retorno
Cendriol  0.0165 0.08% 0.0171 0.03% 0.0188  -0.03%
Cendrio2  0.0165 0.13% 0.0171 0.18% 0.0188 0.23%
Cendrio3  0.0165 0.08% 0.0171 0.04% 0.0188 0.00%

Cenario 3 base

Risco Retorno Risco Retorno Risco Retorno
Cendriol 0.0165 -0.14% 0.0171 -0.12% 0.0188 -0.11%
Cendrio2  0.0165 -0.17% 0.0171 -0.20% 0.0188 -0.24%
Cendrio3  0.0165 -0.16% 0.0171 -0.10% 0.0188 -0.03%

Analisando a tabela acima nota-se que o cenarmreésantou rentabilidade bem proxima da
sua fronteira eficiente quando o cenario 1 se nadiex. Nos demais casos, erros de previsao
relativos a rentabilidade esperada levaram a piagféom risco-retorno ruim, ou até mesmo

negativo, se comparados a fronteira eficiente.

Como cada cenario tem uma expectativa de retofecedie. Essa diferenca de rentabilidade
deve-se a mudanca dessa expectativa e a variagganttdbuicdo dos ativos na composicao
do portfélio. Cada cenario possui estimativas daugdo dos precos distintas, o que pode
tornar uma determinada agdo mais vantajosa quengeroenario € ndo vantajosa em outro.
Esse fato pode ser ilustrado migura 17, que mostra, para cada nivel de risco, a compmsica

Otima da carteira em relacdo aos quatro ativosaqempoe.
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Figura 17: Alocagdo 6tima para o Modelo de Markowitz

Pode-se notar que uma carteira eficiente do cetidem uma composicao bastante diferente
daquela apresentada para o cenario 2 ou 3. Pomeds®, para um mesmo nivel de risco, a

composicdo dos ativos na proporcdo consideradadtoncendrio 1, ndo é a mesma para 0s
demais cenérios.

Na fronteira eficiente do cenario 1, pelo modelovkowitz, recomenda-se a alocacéo de
33.1% do total a ser investido em GGBR4, ja no kend pra o mesmo nivel de risco,
recomenda-se alocar apenas 1.2% do montante ngisae &6.5% em CZLT11. E para o
cenario 3 a recomendacao ja é bem diferente, gefrareficiente aponta uma alocagéo 6tima
correspondente a 24.4% em GGBR4, 18.3% em CZLTQ1% em ITUB4 e 37.2% em
BVMF3. De modo geral, enquanto no cenario 1, amesswlacao € de maior alocacdo em
GGBR4, no 2 é em CZLT11 e no 3 em BVMF3, para gggoarte do intervalo de nivel de

risco da carteira, porque esses papéis tém mgiaceativa de retorno em cada cenario.

Dessa maneira uma alocacédo previamente definidaseada em pressupostos que nao se

concretizem perde seu carater eficiente e ndoeatiagniveis 6timos de rentabilidade.
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4.3.2. Aplicacdo dos cenarios ao Modelo CVAR

O modelo denominado CVAR, proposto por RockafedalUryasev (2000), propbe uma
formulacdo matematica que transforma o problemaasaposicdo de portfélio de minimo
risco em um problema de programacao linear atrdeémtroducdo de variaveis auxiliares
gue obedecem a determinadas restricdes, como &dplico item 3.2. Outra vantagem do
modelo € o fato de minimizar o CVAR e ao mesmo temopnecer o VAR da carteira a um

determinado nivel de confianca.

Foi utilizado um nivel de confianca de 90% paraedeinacdo das medidas de risco,
considerando um horizonte de tempo de um dia. Al&so, a fim de facilitar a utilizacdo dos
dados, os resultados foram gerados e analisadegdecemdo o lado direito da distribuicéo,

pratica comum na literatura sobre o tema.

Utilizou-se a formulagéo proposta para, variandetorno minimo exigido, minimizar o risco
e encontrar as composi¢cdes oOtimas dos pontos queario a fronteira eficiente de cada
cenario selecionado. Aléem disso, de modo analogdemo anterior, foi possivel tracar a
fronteira eficiente relativa a cada um dos cenéi@s curvas de risco-retorno das solucdes

dos demais quando um cenario diferente do defimidmodelo se concretiza.

A Figura 18 ilustra a fronteira eficiente para cada um dosades. Em seguida, Egura 19
apresenta a fronteira eficiente do cenério 1 euagas de risco e retorno para os portfélios
otimos definidos para os cenarios 2 e 3 quandmariel se concretiza. Da mesma forma, a
Figura 20 e aFigura 21 representam a mesma situacdo quando o cenar®s& eoncretizam,

respectivamente.

No modelo CVAR o risco € funcdo da composicao dieita e do seu retorno esperado. Com
isso, os valores do CVAR para os carteiras com osipfio Otima variam com a
concretizacdo de outro cenario base, o que tocw@rgaracdo menos Obvia que no modelo

apresentado anteriormente.
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Figura 18: Fronteira eficiente do Modelo CVAR para os 3 cendrios
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Figura 19: Curvas de risco e retorno do Modelo CVAR tomando o cenario 1 como base
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Figura 20: Curvas de risco e retorno do Modelo CVAR tomando o cenario 2 como base
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Figura 21: Curvas de risco e retorno do Modelo CVAR tomando o cenario 3 como base

E possivel analisar o desempenho das carteirasadm aenario agrupando os valores do
CVAR encontrados pelo modelo de simulacdo. Podpeseeber que o cenario 2 possui
valores do CVAR bem menores se comparados aosegattassa medida encontrados para
compor a fronteira eficiente dos cenérios 1 e 80 Ideve-se ao fato de esse cenario

representar uma tendéncia de alta dos precos des, @ seja, de rentabilidade positiva.
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De modo analogo aos resultados mostrados no iteemi@n mudancas na expectativa de
retorno resultaram na composicdo de portfélios ecelacdo risco-retorno bem inferior a

fronteira eficiente.

Por exemplo, a fronteira eficiente apresenta uméabdidade diaria da carteira de 0.19%
para um valor em risco condicional de 3,6% paraager2 caso esse se concretize. No
entanto, se o cenario 1 se concretizar, para unmmesvel de risco, a rentabilidade cairia
para 0,13%. Da mesma forma, se fosse o cenarice3sgumaterializasse, a rentabilidade
desse portfolio, dada pela solugédo 6tima, serid.@4% negativo para um CVAR de 3.6%. A
Tabela 11 apresenta os valores de risco e retorno corresptesl a cada cenario quando

variamos o cenario base.

Tabela 11: Relagdo risco e retorno para o Modelo CVAR

Cenario 1 base

Risco Retorno Risco Retorno Risco Retorno
Cendrio 1 4.63% -0.25% 4.75% -0.23% 4.91% -0.21%
Cendrio 2 4.63% -0.34% 4.75% -0.50% 4.91% -0.51%
Cendrio 3 4.63% -0.31% 4.75% -0.30% 4.91% -0.29%

Cenario 2 base

Risco Retorno Risco Retorno Risco Retorno
Cendrio 1 3.48% 0.16% 3.60% 0.13% 4.20% -0.03%
Cendrio 2 3.48% 0.16% 3.60% 0.19% 4.20% 0.26%
Cendrio 3 3.48% -0.05% 3.60% -0.04% 4.20%

Cenario 3 base

Risco Retorno Risco Retorno Risco Retorno
Cendrio 1 4.63% -0.12% 4.75% -0.11% 4.91% -0.10%
Cendrio 2 4.63% -0.16% 4.75% -0.16% 4.91% -0.17%
Cendrio 3 4.63% -0.06% 4.75% -0.05% 4.91% -0.04%

As composicOes das carteiras eficientes geradasspaulacdo proposta por Rockafellar e
Uryasev podem ser observadasrigara 22. Nota-se uma maior tendéncia do modelo, quando
comparado com o modelo de Markowitz, em n&o alepaativos que possuem rentabilidade
mais negativa em relacdo aos demais. Para o Ceéhgpor exemplo, o ativo BVMF3 nem
sequer é recomendado, para nenhum nivel de risbmmaira eficiente. Esse fato pode ser
justificado observando @abela 6 a qual mostra que o retorno médio dessa acdo &i® m

negativo frente as demais. Ainda em relacdo ao mesenario, observa-se que é
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recomendada uma pequena alocacio em CZLT11, somarateniveis baixos de risco. A

medida que o apetite de risco do investidor aumerdta ha recomendacéo de investimento
nesse ativo.

A Figura 22 apresenta a alocacdo oOtima da carteira de minisco dada pela fronteira
eficiente. Assim como mostrado Rigura 17, relativa a alocacdo 6tima dada pelo modelo de
Markowitz, pode-se notar na figura abaixo que, @ide que aumenta o nivel de risco, a
sugestao é para um maior investimento em GGBR4,TCZle BVMF3, para os cenarios 1, 2

e 3 respectivamente.
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Figura 22: Alocagdo 6tima para o Modelo CVAR

Apesar de as composicOes Otimas para os portfélppesentarem caracteristicas gerais
préximas nos dois modelos, as diferencas dos agdtapresentados pelo que utiliza o
CVAR e o anterior, que utiliza a variancia, podesn explicadas pelo fato de o CVAR ser
uma medida de risco coerente (ARTZNER, DALBAER al, 1999) que leva em
consideracdo caracteristicas da cauda da dist@ibu{RIBEIRO e FERREIRA, 2004)
(ROCKAFELLAR e URYASEV, 2000). Alem disso, comoario anteriormente, a variancia,
medida de risco utilizada pelo modelo de MarkowitZo faz distincdo entre desvios

negativos e positivos em relagao ao retorno esperad
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5. MODELO PROPOSTO

O ajuste DACE fornece uma maneira de aproximamado que descreve o comportamento
da superficie de resposta. Ou seja, a partir denastas do CVAR em diferentes
composicdes de carteira pode-se construir uma fécipeque estima o valor da medida de
risco utilizada. Esse método ajudara a encontrax fumcdof (X), em queX e R™, para 0s
valores de CVAR da carteira composta pela combmai@ quatro acdes previamente
escolhidas. Através da modelagem da cauda da bdisfio é possivel encontrar a
composicao otima do portfélio para um dado nivetigeo que € definido de acordo com o

perfil do investidor em questéo.

A diferenca dele frente aos demais é que nado fadesimulacdo e mesmo assim consegue
fornecer uma funcdo que descreve o comportamentxiagpdo da medida de risco do

portfélio do investidor, seja ela qual for. No eritg como apresentado anteriormente, o foco
desse trabalho € aplicar o Valor em Risco Conditipara encontrar composi¢des 6timas da

carteira.

Com a técnica Kriging, a simulacdo de Monte Carkuléstituida pela utilizacdo dos valores
historicos de rentabilidade para descrever o corap@nto futuro dos retornos dos ativos, o
gue diminui consideravelmente a necessidade decicoi® computacional e também do
tempo de processamento. Uma das dificuldades eadast na utilizacdo da simulagéo de
Monte Carlo € 0 aumento expressivo do numero déawais e de restricdes a medida que se
aumenta o numero simulacdes. Isso dificulta azatjfio dessa medida de risco em rotinas

operacionais diarias nas empresas financeiragxaonplo.

No item 3.3 foram apresentados os parametros dadante 0sS pass0sS necessarios para o
Kriging. Primeiramente serd feita uma andlise daxgssos de geracdo de amostra para
escolher a que melhor se adapta ao modelo e fornesaltados mais confiaveis.

Posteriormente, sera escolhido o modelo de coéelagie também melhor se adéqua ao

problema proposto.

Definidos os processos de geracdo de pontos datranm®® modelo de correlacdo a ser
utilizado, tendo previamente definido o modelo egresséao linear, os valores @g e p;,,

esse ultimo dado pela funcéo de correlacao eseplbata possivel realizar o ajuste DACE.

Por fim, numa abordagem similar a apresentada amielos de Markowitz e CVAR, a

fronteira eficiente seré construida.
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5.1. DETERMINACAO DO CVAR

O modelo de Rockafellar e Uryasev ja fornece a fitaigéio necessaria para obtencdo dos
valores das duas medidas de risco, tanto o VARtquarCVAR. O que ndo ocorre nesse

modelo.

O primeiro passo consiste na obtencdo dos valar&sAdR para posterior calculo do valor do
CVAR do portfolio formado pela combinagdo dos aiv&sses valores do CVAR e da
composicdo do portfélio servirdo de dados de eatpada o ajuste DACE.

No item 2.2.2 foram apresentadas trés maneiraaldelar o Valor em Risco da carteira: ndo-
paramétrico, paramétrico e por simulacdo de MomrtdoCSera utilizada a primeira maneira,

gue consiste na determinacdo do VAR através deancemptil da série historica da carteira.

A decisdo de nao utilizar o método paramétricoetefla preocupacdo de nao assumir
hipéteses que ndo podem ser consideradas comadeaetaem todos os casos, como a de
normalidade da distribuicdo. Como ja falado, o corgmento de grande parte das
distribuicdes presentes ndo pode ser aproximadarparnormal. O método por simulacéo de
Monte Carlo também né&o foi escolhido por represeataa maneira que pode exigir um

grande trabalho computacional a medida que o nudeativos cresce.

Um percentil de ordenp da variavel aleatoria K é definido como o valortal que a
probabilidade de que a variavel assuma valoresionés av € maior ou igual @, ou seja
P(K < v) = p. Foi utilizada uma probabilidade de 10% e um fwrie de tempo de um dia.
Para os valores da rentabilidade historica, forahzados os dados de retorno diario para as
acOes entre outubro de 2009 e agosto de 201lizéwtdb 474 observacdes. Ou seja, utilizou-

se a mesma amostra citada no item 2.

O CVAR pode ser calculado como o valor médio désrmes menores que aquele definido
para o VAR. Assim como ja mostrado no item 2.288,adordo com Quaranta e Zaffaroni
(2008):

CVAR = H(x,a) = P{y|f(x,y) < a}
Em que:

a € 0 VAR do portfélio.
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5.2. SELECAO DA AMOSTRA

Foram descritos trés métodos principais para gerdgdamostra de pontos necessérios para
aplicacdo do experimento: aleatéria, deterministcgoor hipercubo latino. Devido a
semelhanca dos dois ultimos, sera feira uma angtise o ajuste fornecido por uma amostra
aleatéria e uma deterministica. Essa analise @sardinar a influéncia da selecdo de pontos

dogrid na eficiéncia da solucdo do método proposto.

Na primeira, as propor¢cdes de cada um dos 4 atbrasn geradas de maneira aleatéria, tal

que 0 Sx].(i) <1, formando uma amostra composta por 100 composididesntes de

portfélio. Na segunda, 0s valoresxfé" foram obtidos de forma que estivessem distribuidos
igualmente espagados em toda a regiao analisadan@igéoZ}*zlxj(i) foi relaxada com o

intuito de facilitar a representacao gréaficakigura 23 representa o conjunto de valoreSxﬁé

gue serdo utilizados referente aos ativos ITUB4Z&TQ1. Essas acbes foram escolhidas,
entre as quatro que serdo consideradas para camportfélio, de modo arbitrario para

facilitar a representacdo da amostrazemn
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Figura 23: Sele¢do de dados pelo critério aleatdrio e deterministico respectivamente

Seguiu-se com a determinacdo dos valores do CVAR @ carteiras geradas pelos dois
meétodos. O CVAR foi calculado como a média dosrealanenores que o VAR, sendo esse
ultimo determinado por percentil a um nivel de @ifidade de 90% e um horizonte de

tempo de um dia. As superficies de resposta genpdas as duas amostras, aleatéria e
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deterministica, sdo mostradasFizara 24. Essas foram projetadas ®& paraR?. No caso da
superficie deterministica, para facilitar sua ragho, selecionou-se apenas pontos em que a
alocacdo em BVMF3 e GGBR4 era de 25% e 50% respautinte.

Amostra Aleatdria Amostra Deterministica

Figura 24: Comportamento do CVAR calculado para a amostra aleatdria e deterministica

Pode-se perceber uma superficie mais irregulaigngaf correspondente a amostra aleatoria.
Essa caracteristica pode ser explicada pela caacéntde pontos em determinadas regides,
0 que pode vir a prejudicar a construcado de umarfo que represente o comportamento
do CVAR em todo o intervalo da amostra.

Seguiu-se com a aproximacao dos valores em risodicional segundo o método DACE. O

modelo de regresséo utilizado foi o linear (comexglicado no item 3.3). Para efeito de teste
inicial sobre o comportamento dessa medida de,rsm@ utilizada a correlacdo gaussiana.
No préximo item sera feita uma analise para defijuial a funcdo de correlacdo deve ser

utilizada para aproximar a funcdo do CVAR.

Como esperado, o método interpolou todos os patacamostra. Com ele foi possivel uma
suavizacao da superficie de resposta, principabrgara a amostra com o conjunto de pontos

aleatorios. Arigura 25 apresenta os graficos da aproximacdo do CVAR gmauas amostras
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segundo o método do ajuste DACE. Os asteriscoseqsaos na malha indicam os pontos
da amostra que foram utilizados. De modo analogquaofoi explicado anteriormente, para
facilitar a representacdo da superficie, na ama$ttarministica foram fixados os pesos
correspondentes a alocacdo em BVMF3 e GGBR4 pgrariss utilizados no grafico.

Amostra Aleatéria Amostra Deterministica

Figura 25: Aproximacdo gerada pelo método Kriging para a amostra aleatéria e deterministica

As diferencas em relacdo ao critério de selecagdo®s que representam a composicao de

cada ativo na carteira também podem ser obserypattagrro dado por:

f(X) = CVAR(X)

Em que:

f(X) representa o valor do CVAR aproximado dado pelstajDACE.
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Amostra Aleatéria Amostra Deterministica 4

ITUB4
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Figura 26: Erro cometido na aproximagdo gerada pelo método Kriging para a amostra aleatdria e deterministica

Percebe-se que o método Kriging é sensivel aaiorilé selecdo da amostra utilizada para o
ajuste. AFigura 26 mostra que quando aplicado a uma amostra de pale@a®rios, 0 método
apresenta erros maiores se comparados a sua apliaagn conjunto de pontos equidistantes

gue tém o intuito de abranger todo o espaco daanalh

Visto isso, serdo utilizados apenas conjuntos agogogerados pelo método deterministico
para a aproximacdao da funcdo do CVAR que serzadii nos modelos de otimizacgao.

5.3. ESCOLHA DA FUNGCAO DE CORRELACAO

No item anterior foi utilizada a funcdo de corr@agaussiana para aplicar o ajuste DACE.
No entanto, dentre os métodos de correlacdo passapesentados por Lophaven, Nielsen e
Sondegaard (2002) e citados no item 3.3, faz-sesséada uma analise de qual funcédo de

correlacdo melhor se ajusta ao modelo proposto.

Dessa forma, busca-se avaliar qual método de aQ&el acarreta um menor erro de

estimagéo da forma:

Th_,G® —ym)y
q

Em que:
q € o numero de pontos da amostra nos quais a ftinicéalculada
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y®™ ¢é o valor do CVAR para a cartefta

5™ ¢é o valor do CVAR para a carteihadado pela funcédo aproximada dada

pelo ajuste DACE

Calculou-se entdo a aproximagao da funcao utilizacada uma das cinco funcbes de
correlacdo definind@ = 1. Os pontos da malha utilizados foram os mesmoandastra

deterministica apresentada no item anterior. Aesgio seguiu o modelo linear.

A Tabela 12 apresenta o erro quadratico medio das aproximggesnétodo Kriging onde se

alterou a funcéo de correlacdo utilizada. Conaugse o erro foi reduzido ao utilizar a
correlagcdo gaussiana, considerando-se entdo essssaindicada para a aproximacéo de
CVAR(X).

Tabela 12: Erro de estimagao gerado pelo método Kriging em fungdo da correlagao utilizada

Modelo de Regressao  Erro de Estimagao

Exponencial 2.12E-06
Gaussiana 2.80E-07
Linear 2.21E-06
Esférica 3.71E-06
Spline 4.76E-06

5.4. APLICACAO DO METODO KRIGING

Nos itens anteriores foi possivel um estudo pafmid®s melhores parametros de entrada

para a aplicacdo do método em questéo.

Sabe-se que esse modelo que interpola os dadog@fda amostra de pontos da malha que
serdo utilizados e respectivos valores de resp@@@t¥@AR(X)), do tipo de regressédo e

correlacéo escolhida e do valor@ddefinimos os parametros de entrada tais que:

* A amostra composta pela combinacdo dos quatrosasimteriormente escolhidos no
item 4.1 foi gerada por um processo deterministcqual divide ogrid em n

intervalos equidistantes, definindo o que é chantkdpasso, ou seja, a distancia entre
dois valores consecutivos par](ét);

O CVAR foi calculado como sendo a média dos valaresores que o definido para

0 VAR, sendo esse ultimo determinado segundo odoéta série historica,
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* O método de regresséao escolhido foi o linear, @ gpilza um polinémio de grau um
para aproximar a funcao;

* O modelo de correlagédo escolhido foi o de Gauss esse fornece uma melhor
aproximacéao da funcédo, baseado na analise dod@lerro quadratico médio;

* A definicdo do modelo de correlacdo implica na heteacéo do valor dg;,, que no
caso da correlacdo gaussiana equivale a 2;

* Numa abordagem similar a Queipo (2002), sera atib® = 1.

Utilizando o software MATLAB, ao realizar o ajuste, método proposto fornece uma
aproximacéo da funcdo na seguinte forma (LOPHAVEMNELSEN e SONDERGAARD,
2002):

fX)=FX)"B +r(X)Ty"

Em que:
F(X) é a matriz com os valores das func¢des calculad@®ntos da amostra
B* estimativa de minimos quadrados
r(X) vetor de correlagéo entre 0s erros)ime os erros nos pontos da amostra

y* vetor dos fatores de correlacéo

Dessa forma € possivel utilizar a funcdo desciena como uma boa aproximacao para
representar o comportamento da superficie de respds$igura 27 apresenta essa superficie

aproximada para os trés cenarios analisados.
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Cenario 1 Cenarie 2

Figura 27: Aproximagao gerada pelo método Kriging para a fungdo CVAR

5.5. ESTIMACAO DA FRONTEIRA EFICIENTE

Esse capitulo apresentou uma abordagem ndo uswalopproblema de determinagédo de
carteiras de minimo risco. Foi proposto um modele gproxima a funcdo CVAR(X) através
do método DACE para posterior determinacéo de wiug&o otima para:

min CVAR(X)

Onde,

n
X=<XeR" ij=1 0<x;<1Vje{l2,..,n}
Jj=1
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O que se propde é analisar o desempenho do modelterenos do comportamento da
fronteira eficiente, em uma abordagem semelhapt®gosta por Markowitz. O CVAR(X) é
minimizado para diferentes valores de retorno esjmerconstruindo um grafico de risco

retorno que representa sua fronteira eficiente.

Da mesma forma que no modelo de Markowitz, € pekditerminar a composicdo 6tima de
uma carteira de investimentos de acordo com ol plerfiisco do investidor, considerando ao

invés da variancia o valor em risco condicionataseira.

Com as funcdes fornecidas para as representacéfesagrdarigura 27 foi possivel construir
uma formulacdo matematica no software MATLAB quenpte minimizar f(X) para
determinados valores de retorno esperado. Valerlamne o valor do risco esta expresso em
porcao do total a ser investido, considerando @& lhma correspondéncia de um para um

entre o retorno monetario e o retorno em percentual
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Figura 28:Fronteira eficiente pelo Método Kriging para os 3 cenarios
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De modo analogo a abordagem utilizada nos iten% 4.3.3.2, as figura®gura 29, Figura 30
e Figura 31 mostram as curvas de risco-retorno dos demaigiosrgm caso de um deles se
materializar. Em cada figura a fronteira eficie@teepresentada por uma linha mais espessa

gue as demais.

Nota-se novamente a perda de eficiéncia quandeireeitimas de um cenario sdo aplicadas
em outro, ou seja, a mudanca da expectativa denceéearreta uma relacao risco-retorno das
solu¢des bem inferior a apresentada na fronteicderfe em seu cenério base.Tévela 13

apresenta os valores de risco e retorno corresptexia essa variacao.

0.00%

-0.10%

-0.20%

-0.30%

Retorno

/\

-0.40% Cendriol

Cenario 2
-0.50%
Cenario3

-0.60%
2.90% 3.20% 3.50% 3.80% 4.10% 4.40% 4.70%

CVAR

Figura 29: Curvas de risco e retorno tomando o cenario 1 como base

0.30%
0.25%
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0.15% Cenadriol

0.10% Cenario 2

Retorno

f

0.05% Cenario3

0.00%
-0.05%

-0.10%
2.40% 2.70% 3.00% 3.30% 3.60% 3.90%

CVAR

Figura 30: Curvas de risco e retorno tomando o cenario 2 como base

Método Kriging para Estimag¢ao do Valor em Risco Condicional




Modelo Proposto
72

0.10%
0.05%
0.00%

Cendriol
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-0.20%
-0.25%

-0.30%
2.40% 2.70% 3.00% 3.30% 3.60% 3.90% 4.20%

CVAR

Figura 31: Curvas de risco e retorno tomando o cenario 3 como base

Tabela 13: Relagdo risco e retorno pelo Método Kriging

Cenario 1 base

Risco Retorno Risco Retorno Risco Retorno
Cendrio 1 3.10% -0.32% 3.30% -0.25% 3.50% -0.21%
Cendrio 2 3.10% -0.39% 3.30% -0.46% 3.50% -0.48%
Cendrio 3 3.10% -0.32% 3.30% -0.29% 3.50% -0.28%

Cenario 2 base

Risco Retorno Risco Retorno Risco Retorno
Cendrio 1 2.80% -0.03% 3.10% -0.06% 3.30% -0.07%
Cendrio 2 2.80% 0.22% 3.10% 0.25% 3.30% 0.26%
Cendrio 3 2.80% 0.01% 3.10% -0.01% 3.30% -0.02%

Cenario 3 base

Risco Retorno Risco Retorno Risco Retorno
Cendrio 1 3.10% -0.12% 3.30% -0.11% 3.50% -0.11%
Cendrio 2 3.10% -0.24% 3.30% -0.25% 3.50% -0.25%
Cendrio 3 3.10% -0.03% 3.30% 0.00% 3.50% 0.03%

A Figura 32 apresenta as composi¢coes das carteiras eficigatieslas pelo modelo de
otimizacdo que utiliza a funcédo aproximada pelstajlDACE para o comportamento do
CVAR. Observa-se novamente que a fronteira efiei@atomenda um investimento maior
em GGBR4, CZLT11 e BVMF3 para os cenarios 1, 2respectivamente, a medida que o

apetite do investidor por risco aumenta.
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Figura 32: Alocagdo 6tima fornecida pelo Método Kriging

As figuras Figura 17, Figura 22 € Figura 32 apresentam formas parecidas, ou seja,
recomendacOes de alocagbes no decorrer da frorgbai@nte que seguem as mesmas
tendéncias, o que reforca as vantagens do uso talongroposto. Esse, portanto, é capaz de
gerar boas analises de risco com uma maior fadéidke implementacédo, requerendo uma

menor capacidade computacional e sem a necessldagigpor uma determinada distribuicéo
de probabilidade sem que essa necessariamenta.ocorr
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6. CONCLUSOES

Nesse capitulo serdo apresentadas as principatdusdas das aplicacdes dos modelos de
selecdo de portfdlio, bem como o comportamento reade pelo modelo proposto. Seréao

indicadas também recomendacdes e extensdes faabntrs futuros.

6.1. CONCLUSOES DO TRABALHO

Esse trabalho buscou utilizar um método de seldedaortfolio capaz de otimizar a relacéo
entre risco e retorno da carteira de ativos de mwastidor. Foram escolhidos quatro ativos
para compor a carteira, sendo esses negociadoslsa @ Valores, Mercadorias e Futuros
de S&o Paulo.

Primeiramente apresentou-se a Teoria Moderna diéi@de Carteiras, criada por Markowitz
em 1952, que figura como a primeira formulacdo sgrada na literatura que foi considerada
eficiente para a maximizacdo da funcao utilidademeportfolio. A partir disso foi possivel
aprofundar a andlise e apresentar outros modelessuygiram posteriormente e que utilizam

outra medida de risco, diferente da varianciazatila pelo modelo de Markowitz.

O VAR e o0 CVAR surgiram na literatura como medidasrisco que suprem as deficiéncias
indicadas para a variancia, sendo o CVAR consideteda medida de risco mais completa
por ser coerente, de acordo com Artzaeral (1999), e também por analisar a cauda da
distribuicdo de probabilidade (ROCKAFELLAR e URYA®E2000, 2002) .

Portanto, foi estudado o CVAR como medida de rigdizada para avaliar a relagéo risco e
retorno nos problemas de otimizagéo financeira,anabordagem semelhante a proposta por
Markowitz. Por ndo ser muito conhecido nas empresasstituicdes financeiras, o CVAR
ainda ndo € muito utilizado pelos gestores de timesto. Além disso, a complexidade para
otimiza-lo, decorrente do grande numero de vargaeerestricdes exigidas, torna seu uso

pouco conveniente na rotina operacional das engresa

Para contornar essas dificuldades, foi propostpl@agdo do método Kriging, também
conhecido como ajuste DACE, muito usado para reéolude problemas da engenharia
(QUEIPO, et al, 2002). Esse método dispensa a simulacdo de Miarte para a geracao de
cenarios, diferente do proposto por Rockafellargakkev (2002), utilizando os dados da série

Método Kriging para Estimag¢ao do Valor em Risco Condicional




Conclusoes
75

historica dos retornos para modelar a cauda debdigtio de probabilidade, o que diminui

bastante a necessidade de capacidade computgeamaaksolucdo do problema.

Vale ressaltar que a aplicacdo do modelo propasi® gmna funcéo objetivo n&o linear, a qual
representa uma aproximacdo da funcdo real. No tentassa caracteristica nédo foi
considerada um empecilho para a utilizacdo do meétpdis nosso interesse € analisar o
comportamento do modelo de selecdo de portfolicsa eénetodologia forneceu uma boa

aproximacéo para o comportamento do CVAR.

Para analisar e ilustrar a sensibilidade dos medele selecdo de portfdlio frente a
variabilidade e imprevisibilidade dos retornos fati dos ativos, foram escolhidos trés
cenarios que apresentam diferentes comportamentdengo do tempo. A partir desses
cenarios foram resolvidos problemas de composigedpodtfolio. Também foi realizada uma
andlise do desempenho dessas carteiras otimasoaeaoncretizacdo dos demais cenarios.
Constatou-se que as soluc¢des previamente consideéditnas, quando aplicadas em outros
cenarios, perdem sua eficiéncia, apresentandoncetomuitas vezes bastante negativos

guando comparados com os da fronteira eficiente.

Por fim, numa abordagem anéloga a descrita acealizou-se o ajuste DACE, com base nos
dados historicos, para aproximar a funcdo que eesco comportamento do CVAR nos

diferentes cenarios. Em seguida, construiu-se e eficiente da funcédo aproximadora
obtida em cada cenario e fez-se uma analise do atempento dessas solugfes Otimas na

concretizacao de outros cenarios.

A partir desses estudos, concluiu-se que as frastebbtidas pelos trés modelos sao
diferentes, apresentando cada uma delas uma cay@pode portfolio bem diferente das
demais. Constatou-se também que o modelo proppsésenta uma grande facilidade de
implementacdo, rapidez de andlise e geracdo ddtadss, caracterizando uma grande

vantagem frente aos demais.

Os resultados obtidos, através da aplicacao doslowdpresentados, foram condizentes com
0 objetivo inicialmente tracado para o trabalho. &danto, vale ressaltar aqui que, em
algumas ocasides, foi necessaria a simplificacd@lgens aspectos do problema. Como
exemplo pode-se citar o fato de nado terem sido iderslos portfolios com posicdes

alavancadas.
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6.2. FUTURAS EXTENSOES

Como descrito no inicio do trabalho, o modelo petp@onsidera apenas os periodos inicial e
final do preco das acdes, caracterizando um magefmeriodo. Ou seja, a decisdo é tomada
emt, e seu resultado é observado gimUma possivel extenséo deste trabalho € a apticaca
desse modelo considerando vérios periodos futunosl€lo multiperiodo) para a otimizagéo

das relacdes risco e retorno das carteiras detimezgo. Essa abordagem se aproximaria
bastante do cotidiano de gestores de investimeqie, necessitam tomar decisdes que

envolvem mais de um periodo futuro.

Conforme destacado por Yet al (2011) o modelo Kriging supfe que a variancia elwes
seja homogénea, 0 que ndo necessariamente oc@ste Artigo os autores propbéem uma
modificacdo do modelo Kriging para eliminar esspotese. Uma possivel extensdo do

trabalho aqui apresentado seria empregar estemouslo.

Por fim, podem-se considerar também ativos que apgimas a¢fes, mas também outros
derivativos, para compor o portfélio do investidde, modo a abranger as possibilidades de

investimentos disponiveis no mercado.
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ANEXO | - MODELO DE MARKOWITZ

%A matriz de retornos (rentabilidade) é organizada
%corresponde a um ativo

asset_classes = { 'CZLT11 I'TUB4" 'BVMF3

%retorno_c1 representa os retornos dos ativos para
%retorno_c2 representa os retornos dos ativos para
%retorno_c3 representa os retornos dos ativos para

media_cl=mean(retorno_c1l);
media_c2=mean(retorno_c2);
media_c3=mean(retorno_c3);

covariancia=cov(rentabilidade);

retorno=[];
pesos_cl=[];
pesos_c2=[];
pesos_c3=[];
variancia_c1=[];
variancia_c2=[];
variancia_c3=[];

%Para cada cenario tem-se a média e uma solucao 6ti

%modelo de Markowitz
i=1;

for retorno=0.0:0.00005:0.0012
[pesos_cl(:,i),variancia_c1(1,i)]=fmincon(@myfu
0;0-100;00-10;000 -1],[0;0;0;0],[media_c1;
1]],[retorno;1],[0;0;0;0],[1;1;1;1]);
i=i+1;
end

i=1;
for retorno=0.0:0.00005:0.0011
[pesos_c2(:,i),variancia_c2(1,i)]=fmincon(@myfu
0;0-100; 00-10;000 -1],[0;0;0;0],[media_c2;
1]],[retorno;1],[0;0;0;0],[1;1;1;1]);
i=i+1;
end

i=1;
retorno=[];
for retorno=0.0:0.0001:0.0020
[pesos_c3(;,i),variancia_c3(1,i)]=fmincon(@myfu
0;0-100; 00-10;00 0 -1],[0;0;0;0],[media_c3;
1]],[retorno;1],[0;0;0;0],[1;1;1;1]);
i=i+1;
end

variancia_cl=sqrt(variancia_cl);
variancia_c2=sqrt(variancia_c2);
variancia_c3=sqrt(variancia_c3);
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'GGBRA4' };

cenario 1
cenario 2
cenario 3

ma de acordo com o

n_mark,[0;0;0;0],[-1 0 0
111

n_mark,[0;0;0;0],[-1 00
111

n_mark,[0;0;0;0],[-1 0 0
111
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for i=1l:length(pesos_c2)
cond2_1(1,i)= media_cl*pesos_c2(:,i);
cond2_3(1,i)= media_c3*pesos_c2(:,i);
end

for i=1l:length(pesos_c1)
condl_2(1,))= media_c2*pesos_cl1(;,i);
condl_3(1,))= media_c3*pesos_cl(;,i);
end

for i=1l:length(pesos_c3)
cond3_2(1,i)= media_c2*pesos_c3(,i);
cond3_1(1,i)= media_cl*pesos_c3(,i);
end
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ANEXO Il - MODELO CVAR

%CALCULO DA FRONTEIRA EFICIENTE DO CVAR

asset_classes = { 'CZLT11 I'TUB4" 'BVMF3' 'GGBR4'};

covariancia=cov(rentabilidade);
media=mean(rentabilidade);

media_cl=mean(retorno_c1l);
media_c2=mean(retorno_c2);
media_c3=mean(retorno_c3);

%CALCULO DA FRONTEIRA EFICIENTE PARA O CENARIO 1
%Defini-se previamente matrizA e matrizAeq.

%Na matrizA substitui-se os valores das colunas de

%pelos valores dos retornos de cada cenario
vetor_b=zeros(64,1);

for i=35:1:64
for j=1:1:4
matrizA(i,j)=-retorno_c1(i-34,));
end

end

%Na matrizAeq substitui-se os valores das colunas 1
%valores da média dos retornos
for j=1:1:4
matrizAeq(2,j))=media_c1());
end

i=1; j=1;
retorno=I[];
for retorno=0.0:0.00005:0.0012
[pesos_ci(i,:),cvar_c1(i,:)]=fmincon(@myfun_cvar_cl
or_b,matrizAeq,[1;retorno]);
i=i+1;
end
retorno=0.0:0.00005:0.0012;

%CALCULO DA FRONTEIRA EFICIENTE PARA O CENARIO 2
retorno=[];
for i=35:1:64
for j=1:1:4
matrizA(i,j)=-retorno_c2(i-34,));
end
end

for j=1:1:4
matrizAeq(2,j)=media_c2(j);
end

i=1; =1,
for retorno=0.0:0.00005:0.0011
[pesos_c2(i,:),cvar_c2(i,:)]=fmincon(@myfun_cvar_cl
or_b,matrizAeq,[1;retorno]);

i=i+1;
end
retorno=0.0:0.00005:0.0011;
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%CaLCULO DA FRONTEIRA EFICIENTE PARA O CENARIO 3

for i=35:1:64
for j=1:1:4
matrizA(i,j)=-retorno_c3(i-34,));
end
end
for j=1:1:4
matrizAeq(2,j)=media_c3(j);
end
i=1; =1,
for retorno=0.0:0.0001:0.0020
[pesos_c3(i,:),cvar_c3(i,:)]=fmincon(@myfun_cvar_cl ,zeros(35,1),matrizA,vet
or_b,matrizAeq,[1;retorno]);
i=i+1;
end

retorno=0.0:0.0001:0.0020;
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ANEXO Ill - MODELO PROPOSTO

num_ativos=size(retornos,?2);

for i=1:4
limites(:,i)=[0;1];
end

pesos = gridsamp(limites, intervalos);
num_historico = length(retornos);
num_pesos=length(pesos);

%Calculo dos retornos da carteira

for i=1:num_pesos
for j=1:length(retornos)
retorno_carteira(j,i)=retornos(j,:)*pesos(i
end

end

matriz_var=prctile(retorno_carteira,90);
alfa = norminv(0.90,0,1);

%CALCULO DO CVAR

for i=1:num_pesos
matriz_aux(:,i)=retorno_carteira(;,i)-matriz_var

end

for i=1:num_pesos
k=0;
soma=0;
for j=1:length(retornos)
if matriz_aux(j,i)>0
soma=soma-+matriz_aux(j,i);
k=k+1;
end
end
if k>0
cvar(l,i)=soma/k;
else cvar(1,i)=0;
end
end

for i=1:num_pesos
cvar(l,i)=matriz_var(1,i)+cvar(l,);
end

%### AJUSTE DACE ###
theta=1;

[dmodel,perfl=dacefit(pesos,cvar',@regpolyl,@corrga

(1,i);

%*(1/(1-0.9));

uss,theta)
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