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RESUMO

Este estudo objetivou analisar as simulagGes praticas de 02 (dois) dos modelos de
otimizagdo na tentativa de encontrar, dentre eles, o melhor método para
rastreamento de um determinado indice de referencia, denominado benchmark.
Essas simulagdes foram realizadas sobre uma massa de dados que compreende
fechamentos didrios dos ativos que compuseram o IBOVESPA. O periodo da
amostra & de 02/01/2009 a 29/10/2010. Para o tratamento dos dados foram
utiizadas ferramentas do Excel. Verificou-se que os resultados obtidos
apresentaram evidéncias de que ha diferencas entre os modelos de Minimo Erro
Quadratico e Minimo Risco N&o sistémico. Esses resultados sugerem, portanto, que
o fato de um modelo apresentar menor EQM terd seu indice mais proximo do
benchmark rastreado, ou seja, qudo menor o EQM, melhor o desempenho do

modelo.

Palavras-chave: Modelos de otimizagéo, Modelo de minimos quadrados, Markowitz:

Ibovespa



ABSTRACT

This present study aimed to analyze the practical simulations of 02 optimization
models trying to find among them the best tracking method of a specific index of
reference, called "benchmark”. These simulations were performed on a mass of data
that includes daily closures of assets that comprised IBOVESPA.

The sample period is from Jan/02/2009 to Oct/29/2010. Excel's tools were used for
data processing. It was found thatthe results were evidence that there are
differences between the models of "Minimum Squared Error" and "Non Systemic
Risk". Therefore, these results suggest the fact that a model have a smaller "EQM"
will have its closest "benchmark” index tracked. In other words, the smalier is the

"EQM?", the better is the model's performance

Keywords: Optimization Models ; Minimum Squared Error; Markowitz. : IBOVESPA
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1. INTRODUCAO

1.1 Contextualiza¢ao

Todos os agentes do mercado financeiro sejam eles, pessoas fisicas ou
juridicas, enfrentam, diariamente, a questio de onde investir seus recursos
financeiros devido as inumeras opgdes que compdem o cardapio de ativos
financeiros. Segundo Ceretta (2000), em finangas, uma das maiores preocupacgdes
desses investidores esta relacionada com a incerteza dos resultados de suas

aplicagbes no mercado financeiro.

Para Duarte Junior (1896) ha trés pontos importantes os quais precisam ser
entendidos pelos investidores: retorno, incerteza e risco, sendo que o retorno pode
ser entendido como a apreciacdo de capital ao final do horizonte de investimento.
Infelizmente, existem incertezas associadas ao retorno que efetivamente sera obtido
ao final do periodo de investimento. A medida numérica desta incerteza pode ser

chamada de risco.

Uma tentativa de administrar essa incerteza é por meio da gestdo de risco
que procura quantificar a possibilidade de perda, ou seja, o grau de incerteza a que
o investidor esta sujeito. Assungio e Costa (2006) afirmam que a necessidade de
controlar esses riscos faz com que os algoritmos de otimizagdo em administragéo de

carteiras de investimentos figuem cada vez mais em evidéncia.

Segundo Assuncdo e Costa (2000), a constante e dindmica evolucdo dos
mercados, consequente da globalizagde e do desenvolvimento tecnoldgico,
proporcionam um enorme fluxo diario de informacgdes, as quais precisam ser
rapidamente processadas para auxilio dos gestores na tomada de decisdo, o que
torna relevante o uso de ferramentas estatisticas e de otimizagdo no planejamento e

na gestdo de carteiras de investimento.

As medidas de risco t8m um papel crucial na otimizagdo sob a incerteza,
especialmente ao lidar com as perdas que podem ser incorridas na area financeira
(Rockafeiler e Uryasev, 2002).
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Para Assungé@o e Costa (2006), existem dois tipos de estratégia de escolha de
ativos para a composi¢do de uma carteira de investimento: passiva e ativa, sendo
que a estratégia passiva visa obter retornos mais proximos possiveis de um dado
benchmark, enquanto a estratégia ativa tem como finalidade ganhar, em termos de
rentabilidade, de um benchmark especifico. Os dois autores ainda definem que uma
solugdo simples para se adotar uma estratégia passiva de investimento seria
verificar como é composto o indice que serve de benchmark e montar uma carteira

com as mesmas proporg¢des dos ativos.

Pode-se utilizar modelos de otimizagdo de portfélio, tanto para maximizar a
relacdo risco retorno de uma carteira através da diversificacdo da carteira de
investimentos, quanto para reduzir o risco associado a posicbes passivas. O objetivo
geral deste trabalho € o estudo desses algarismos para um caso particular na gestéo
de carteiras de investimentos, que é o problema de rastreamento de benchmark,
também conhecido como estratégia passiva de investimentos, conforme definicéo

dos autores Assungao e Costa (2006).

Conforme mencionado no inicio do texto, devido a preocupacao do investidor
com o risco e retomo dos seus fundos, torna-se invidvel comprar e vender ativos
toda vez que houver novas entradas ou saques no fundo, o que faz necessério um
estudo para decidir, entre os ativos com liquidez aceitavel, quais e em que
proporgoes devem ser escolhidos, afinal, além do risco, 0 administrador também

deve minimizar os custos com as transagdes.

Para atingir o objetivo geral deste estudo, o qual pretende rastrear um indice

de referéncia, serdo necessarios alguns passos conforme descrito abaixo.

Objetivo 1: Identificar o conceito de Algoritmos de otimizagado através do estudo
dos principais autores do tema;

Objetivo 2: Identificar os principais métodos de otimizagao;

Objetivo 3: Levantar os dados necessarios para aplicacdo dos modelos de
otimizacdo;

Objetivo 4: Fazer as simulages com os dados coletados;

Objetivo 5: Analise dos resultados e conclusao.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Modelos de rastreamento

Existem modelos que visam rastrear um determinando benchmark. Costa e
Lima, em um estudo sobre algarismos de otimizacgéo, afirmam que ao todo sdo oito
modelos para rastreamento, sendo eles: trés ndo-lineares, quatro lineares e um

modelo robusto que utiliza desigualdades matriciais lineares.

Neste estudo, daremos enfoque para os seguintes modelos: de minimos

quadrados, de minimo risco ndo sistémico ¢ de minima variancia do erro.

Ao avaliar um portfélio de ativos financeiros, por exemplo, é importante
maximizar o retorno esperado, mas ac mesmo tempo avaliar também o risco ao qual

o investidor esta exposto.

Para Kallrath (2005), a otimizagdo sob incerteza tem como objetivo a
exploragdo dos dados futuros incertos e informagbes incompletas, de forma a
melhorar a qualidade final do desempenho global, isto &, a qualidade de decisdes

através do horizonte de tempo, ou aumentar a robustez do modelo.
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Um modelo de otimizagdo visa determinar valores das variaveis de decisao,
que satisfazem certas restrigdes e otimizam (maximizam ou minimizam) uma funcéo

objetivo.

Esses modelos séo classificados em:

» Modelo estatico: E um modelo no qual as variaveis de decisdo envolvem
sequencias de decisdo ao longo do tempo.

e Modelo dindmico: Ao contrario do modelo estatico, as variaveis de decisdo
envolvem seqiiencias de decisdo ao longo do tempo, ou seja, em muiltiplos
periodos.

» Modelo inteiro: E um modelo no qual as variaveis de decisdo devem assumir
valores inteiros.

» Modelo deterministico: As variaveis de decisdo podem ser determinadas com
certeza.

* Modelo estocastico: Caso contrario do modelo deterministico.

* Modelo linear: As variaveis de decisdo aparecem na fungdo objetivo e nas
restrigdbes sempre multiplicadas por constante e somadas.

s Modelo nao linear: Inverso do modelo linear

2.1.1 Modelo 01: Minimo Erro Quadratico.

Como defini¢do encontrada no Wikipédia, o Método dos Minimos Quadrados,
ou Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) é uma técnica de otimizagio matematica
que procura encontrar o melhor ajustamento para um conjunto de dados tentando
minimizar a soma dos quadrados das diferengas entre o valor estimado e os dados

observados.

Consiste em um estimador que minimiza a soma dos quadrados dos residuos
da regressdo, de forma a maximizar o grau de ajuste do modelo aos dados
observados. Um requisito para o método dos minimos quadrados € que o fator
imprevisivel (erro) seja distribuido aleatoriamente, essa distribuigdo seja normal e

independente.
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Neste estudo, utilizamos a defini¢do abordada em Costa e Assuncdo (2006) a
qual afirma que o método consiste em encontrar a composicdo da carteira que
minimize a diferenca quadratica do erro entre os retornos da carieira e os retornos

do benchmark.

Conforme enunciado em Rudolf (1999) o modelo consiste em minimizar o seguinte

elro.

e=B-Axq
(1)

O vetor q que da a composigdo da carteira é escolhido segundo a seguinte
minimizagao.
mine’ x e =minB- A - qfx (B-Axg) (1.1)
Sujeitoa: q= 0
g1 =1
Onde:
A = matriz dos retoros
B = matriz retorno do benchmark
q = vetor do peso dos ativos

Quanto as restrices descritas na fungdo 1.1, de acordo com Assuncéo e
Costa (2000), significa dizer que trabalha apenas com posicdes compradas e com

somatodrio de todos os pesos dos ativos igual a 1.

Um modelo de selegédo de portfolio que utiliza o retorno minimo como medida

de risco foi apresentado por Young (1998). O portfélic 6timo encontrado neste



21

modelo € a solugdo de um problema simples de programacéo linear, e é definido

como aquele que maximiza o retorno do pior cenario, sujeito a um nivel de retorno

esperado.

2.1.2: Modelo 02: Minimo risco nao sistémico

Harry Markowitz (1952) desenvolveu o modelo que registra a variancia de

uma carteira como a soma das variancias individuais de cada agdo e covariancias

entre pares de agbes da carteira, de acordo com 0 peso de cada agdo que a

compdem. Markowitz ainda afirma que deve haver uma carteira de agdes que

maximiza o retorno esperado e minimiza a variancia.

Para Nabholz (2006) este modelo € baseado em hipéteses.

1.

Os investidores avaliam carteiras apenas como base no valor esperado e
nas variancias das taxas de retornos dos ativos disponiveis.

Os investidores buscam maximizar seu retorno e quando se deparam com
duas carteiras com mesmo risco, sempre optam pela de maior retorno.

Os investidores buscam minimizar seu risco e quando postos a escolher
entre duas carteiras com mesmo retorno, escolhem a de menor risco

Os ativos sédo infinitamente divisiveis, sendo possivel comprar qualquer
fragao do ativo.

Existe uma taxa livre de risco, torando possivel para o investidor tomar
ou aplicar recursos.

O volume das operacdes do investidor néo afeta os pregos de mercado.

Os custos operacionais de comprar ativos sao irrelevantes

Young (1998) afirma que para problemas de otimizagdo de portfdlio, em que

os retornos sdo representados por uma distribuigdo normal, as medidas de risco

variancia do retorno (proposta por Markowitz) e minimo retorno sao similares.

Por outro lado, o autor mostra que para portfdlios com distribui¢éo de retorno

assimetrica a utilizagdo de minimo retorno como medida de risco é mais apropriada.
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Segundo Bernstein (1997) o objetivo de Markowitz foi utilizar a nog&o de risco
para compor carteiras para investidores que consideram o retorno esperado algo
desejavel e a varidncia do retorno algo indesejavel. O que parece bem légico e
sensato para a grande maioria dos investidores. O modelo mostra que enquanto o
retorno de uma carteira diversificada equivale & média ponderada dos retornos de
seus componentes individuais, sua volatilidade sera inferior & volatilidade média de

seus componentes individuais

Embora o retorno esperado de uma carteira seja a média ponderada dos
retornos individuais, 0 mesmo néo pode ser dito para a varidncia ou risco da carteira.
De acordo com o modelo de Markowitz, a variancia da carteira depende da
covariancia entre os pares de ativos, a qual por sua vez depende da correlagio
entre os ativos. Assim, quando dois ou mais ativos pouco relacionados compdem

uma carteira de investimentos consegue-se um risco menor que a média.

Segundo Damodaran (1996), conceitualmente o risco pode ser dividido em
dois tipos basicos: o risco diversificavel, que é minimizado pela diversificagdo de
ativos, e o risco n&o diversificavel, que se refere a acontecimentos que afetam o

mercado como um todo.

No mesmo sentido, Fleuriet (2004) afirma que o risco de um papel é
composto de dois conjuntos distinguiveis de risco, o risco sistematico e néo

sistematico, o qual por sua vez ja foi definido anteriormente.

Como sugerido em Haugen (1993), pode se obter fundos que acompanham o
benchmark por intermédio de carteiras de minima varidncia do modelo de Markowitz,

com algumas restrigbes.
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Para Costa e Lima, o beta do ativo representa a covariancia entre a carteira
de mercado e o ativo dividido pelo desvio padrdo da taxa de retorno da Carteira de
Mercado e que o beta da carteira em relagdo ao indice, denotado por 8C, é dado

pela soma proporcional dos betas dos ativos, conforme férmula abaixo.

Beta é a medida do risco diversificavel de uma acgéo. O coeficiente beta pode
ser visto como um indice do grau do retorno relativo de uma agdo em relagéo ao
retorno do mercado. O beta do mercado & igual a 1 e todos os outros betas sdo

calculados em relagio a esse valor.

A variancia da carteira pode ser dividida em duas partes como na seguinte
equacéo:

o'g" =TurlP)= ﬁclffi{ +FarlZ}

(3)

A primeira parcela, chamada de risco sistémico, ndo pode ser reduzida por
diversificagdo do investimento. A segunda parcela, chamada de residuo ou risco

nao-sistémico, pode ser reduzida por diversificagéo.

A restricdo que faltava para este modelo, baseada na teoria acima, é a de

fixar BC=1 e minimizar o residuo ou risco nao-sistémico

Entende-se por risco ndo sistémico aquele que é especifico a um
determinado ativo. Parcela da variabilidade total do rendimento de um ativo
financeiro devida a fatores especificos de uma empresa ou setor e cujo impacto

pode ser eliminado ou atenuado através de uma adequada diversificaggo.
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Matematicamente, o modelo pode ser enunciado conforme definicdo abaixo.

mins: =ming’x @ xq
‘ (4

sujeitoa: g=0
gi=1
n
Be=2laixp, =1
i=1
onde:
57 = variancia da carteira;
£2 = matriz de covariancia dos ativos;

g = vetor de pesos dos ativos;
i3, = beta da carteira.

2.1.3 Modelo 03: Minima Variancia do Erro

Ja este modelo, visto em Roll ( 1892) visa minimizar a varidncia do erro de
rastreamento condicionado a um ganho de desempenho da carteira diante do
benchmark. O ganho de rentabilidade G corresponde a diferenca entre os valores
esperados dos retornos da carteira.

Assungdo e Costa ( 2000) afirmam que este modelo visa minimizar a
volatilidade existente entre o retorno da carteira e o benchmark. O intuito é o de
evitar carteiras que possuem baixo erro de rastreamento a médio e longo prazo

estaveis em determinados periodos de tempo

O modelo podera ser enunciado conforme descrigdo abaixo.

mintg-g;) <2~ (q-g;)
‘ (5)

parai g, .. Goy, @ wam

syjeitoa: g=0
(9-q) <1=0
G=(q-q) <xR=0 (5.1)



Onde:
q = vetor de pesos dos ativos da carteira
qb = vetor de pesos dos ativos do benchmark
0 = Matriz de covarincia dos ativos

R = Vetor dos retornos esperados dos ativos.

25
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3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Para este estudo serdo testados apenas os modelos de minimo erro

quadratico e minimo risco ndo sistémico.

A populagdo utilizada sd3o os indmeros ativos financeiros os quais sdo
encontrados no mercado monetarios, enquanto que a amostra é representada pelo
indice Bovespa, também chamado de IBOVESPA.

Atendendo as recomendacdes de Assuncio e Costa ( 2000), os quais
afirmam que o primeiro passo na administragdo de fundos que se propdem a
rastrear um indice ¢ a composigdo e credibilidade do mesmo, o que justifica o motivo
da escolha desta amostra ja que IBOVESPA é extremamente confiavel e com uma
metodologia de facil compreensdo pelo mercado. Esse indice representa fielmente o

desempenho médio das principais agdes negociadas.

O IBOVESPA é o valor, em moeda corrente, de uma carteira tedrica de acgoes
e um dos mais importantes indicadores do desempenho médio das cotagbes do
mercado de agBes brasileiro. O seu valor é apurado diariamente como sendo o
somatorio dos pesos (quantidade tedrica da agdo multiplicada pelo dltimo preco da
mesma) das acdes integrantes de sua carteira teérica. E para determinar quais os
ativos irdo compor esta carteira tedrica, a Bolsa de Valores de S3o Paulo utiliza uma
metodologia onde os aspectos mais importantes sdo a liqguidez e o indice de
negociabilidade, que é calculado com base no nimero de negocios e volume

financeiro, das agbes.

Foram coletados diariamente o valor das acdes que compdem o indice pelo
periodo de 02/01/2009 & 29/10/2010 sendo dividido em 02 grupos, o primeiro de
02/01/2008 até 30/06/2010 e o segundo de 01/07/2010 & 29/10/2010 para realizacio
do backtest.
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Como ferramenta de software para as stimulagdes praticas, foram utilizadas

fun¢des do Excel.

3.1 Detalhamentos do Teste de Minimo Erro Quadratico.

O método consiste, assim como definido no referencial tedrico, em encontrar
a composicéo da carteira que minimize a diferenca ao quadrado entre seus retornos

€ 0s retornos do benchmark.

No estudo, dado que o indice é composto por p ativos, inicialmente define-se
um universo de n ativos, onde p ativos, em que p < n, o qual sera considerado na

otimizagao.

No periodo analisado, o nimero de ativos que compuseram o lbovespa variou
em torno de 67 e para o rastreamento foram considerados 05 desses ativos,

conforme Tabela abaixo.

| Tabela 1: Ativos utlhzados para rastrear o IBOVESPA '
| Qtde. Tedrica
| Codigo| Acdo Tipo| _ IBOVESPA | Part. (%)

VALES VALE PNA N1 172,3211787 | 12,027

BVMF3 | BMFBOVESPA |ONEDNM | 197,7968614 | 3,724

——

OGXP3 | OGX PETROLEO | ONNM | 117,9064582 | 3,527

BBDC4 BRADESCO | PN Ni 60,88983547 3,069

PETR3 PETROBRAS ‘ ON 57,62059936 ‘ 2,335
Fonte Elaboragao Proprla a partir de dados do Ibovespa (2010)

O critério utilizado na sele¢do desses ativos foi o percentual de participacao
na composi¢do do indice, ou seja, uma escolha dentre aqueles que t&m um maior
peso considerando todos os ativos que compdem o IBOVESPA.
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O problema consiste em minimizar o seguinte o erro abaixo conforme
enunciado em Rudolf (1999), a fim de chegar as quantidades idéias para compor o

indice sintético.

e=B-Ax gq { 6)

Sendo:
A = matriz dos retornos
B = matriz dos retornos do benchmark

g= vetor do peso dos ativos.

Matematicamente o vetor q que da a composicdo da carteira, é escolhido
segundo a seguinte minimizagdo, lembrando que 0 (zero)corresponde ao vetor n-

dimensional de zeros.

minéxe=min (B-Axq)x(B-Axq) (7)

sujeito a: q =0

Para este calculo, foi utiizado a funcio solver do Excel, conforme figura

abaixo.



29

Figura 1: Parimetros do Solver — modelo EQM

Definir célula de destino: % Resolver
Izzﬂi:; variévat::: O Fechar
{$B510:$F$10 %] Estimer

Submeter as restricoes:

$B$10:$FF10 = niimero Ll Adicionar

__ Estimer_ |
$B$10:4F$10 >=0 ~———-—-—J
“‘M‘J Redefinir fude 3

_ Exclur
= = _ uda |

Cpcies !

Fonte: Figura extraida do Excel a partir de dados modelo EQM (2010).

Esta ferramenta minimizara a fungdo objetivo (FO), a qual segundo
metodologia de Wayne (1995): ¢ uma fungéo que define a medida de efetividade do
sistema como uma fungdo matematica de suas variaveis de decisdo. Esta fungéo
podera ser calculada através da média dos erros quadratico diarios (a ser
demonstrado nos proximos passos) gerando as quantidades ideais de acgdes para
formagéo do indice calculado, conforme demonstrado na tabela abaixo.

Tabela 2: Quantidades calculadas de ativos para rastrear o Ibovespa

PETR3 | VALES | BVMF3 | 0GXP3 | BBDC4

0 ‘ 852 1388 | - 359
|

Fonte: Elaboragio Prépria a partir de dados da IBOVESPA (2010).

Com as quantidades calculadas, o proximo passo sera gerar calcular o EQM

— Erro Quadratico Médio.
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Primeiramente sera necessario calcular o erro quadratico diario.

(Pontuacdo do IBOVESPA - (matriz da cotagdo didria dos ativos) x (matriz quantidades calculadas))’  (8)

Para este calculo foi utilizade & fungdo SOMARPRODUTO do Excel que
consiste na multiplicagéo das matrizes formadas pelas quantidades geradas, pelas
cotagdes diarias de cada ativo escolhido conforme demonstrado acima.

O EQM podera ser calculado somando os erros diarios, dividindo-os pela
quantidade de dias Uteis utilizados, ou seja, media dos erros diarios.

Para o modelo do primeiro periodo (2/1/2009 4 30/6/2010), obteve-se como
fungéo objetivo, minimizada pelo solver, o valor de 1.573.984 .

E por fim, para obtengdo do indice, foi utilizada a fungdo SOMARPRODUTO
do Excel, ou ainda manualmente multiplicando as cotagdes diarias dos 05 ativos
pelas quantidades geradas pelo método EQM.

Graficamente & possivel demonstrar se ha ou ndo uma proximidade
(correlacdo) entre os indices.

Figura 2: GRAFICO 1: Linhas de tendéncias do indice Bovespa x indice Calculado ( periodo de
Jjaneiro de 2009 a junho de 2010

75.000,00
70.000,00
65.000,00
60.000,00 A '
55.000,00 vy
Wr —— IBOVESPA
SO0000 . | - — Indice Calculado
45.000,00 ' Pﬁ"
A W
40.000,00 "L N\ i
35.000,00
o & o DO D O D D DD 5 DA D OO
SfE TS SEEESFESE EeE e
5 8 5553 %3 :8 586 5 ¢ 5§

Fonte: Elaborag#o Prépria a partir de dados do IBOVESPA (2010).
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x

Para validagdo do modelo, os dados usados no backtest (1/7/2010 &
29/10/2010), obtiveram o valor de 4.560.515.

O grafico abaixo demonstra a proximidade dos indices pelo periodo do
backtest

Figura 3: GRAFICO 2: Linhas de tendéncias do Indice Bovespa x Indice Calculado utilizando dados
do backtest ( julho de 2010 & outubro de 2010)

80.000,00
75.000,00

70.000,00
-~ |BOVESPA

65.000,00 Indice Calculado

60.000,00

55.000,00
01/07/2010 02/08/2010 01/09/2010 01/10/2010 29/10/2010

3.2 Detalhamento do teste de Minimo Risco nao sistémico

Conforme definigao utilizada no referencial tedrico, este modelo desenvolvido
por Harry Markowitz (1992) registra a varidncia de uma carteira como a soma das
variancias individuais de cada agéo e covariancias entre pares de acées da carteira,
de acordo como o peso de cada acdo na carteira, portanto o primeiro passo para
resolugac deste modelo € definir a quantidade (peso) de cada ativo escolhido para

compor o indice desejado.

Assim como considerado no modelo Minimo Erro Quadratico (EQM) a
populagéo de ativos considerados na otimizagéo é dado por n e definido por critério
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de participag&o no lbovespa. Para este modelo, foi utilizado o solver do Excel para

minimizar a fung&o objetivo atendendo as restricbes descritas abaixo.

* 20, ouseja, as quantidades de ativos deverdo ser maior ou igual a O,
portanto, restringe & valores positivos.

* g1=1.Neste caso, a somatéria das quantidades calculadas das acoes
escolhidas devera ser igual a 1.

* Bec=3qxp=1, e porultimo, para o beta da carteira, a somatéria da matriz
formada pela quantidade de agdes de cada ativo multiplicada pela matriz dos
betas de cada ativo devera serigual a 1.

As limitagbes ou restrigbes: serve para considerar as limitagdes fisicas do

sistema, 0 modelo deve incluir restricdes que limitam os valores possiveis das

variaveis de decis3o.

As restrigdes podem ser observadas conforme figura abaixo

Figura 4: Parimetros do solver: Modelo de Minimo Erro Nio Sistémico

Pardmetros do Solver

3 >
e e [T -—
LisFinir célula de destino: EKE16 =5 Resohesr ]
Tgusl a I Max  IF Mip ™ Valorde: {0 Fochar f
Células varfavels:
[#B$0:2F4a ¥ | Estimar
_Suhmeter &5 restrictes: Opcies l
$849:4F$9 ==0 _! Adicionar ]
dL$10 = 1
11 =1 Albesrar i
Redefinir tudo J
_,_} Exciulr i

Ajuda !

Fonte: Excel a partir de dados do Modelo de Minimo Erro Nio Sistémico (2010).

Como resultado, obteve os valores conforme Tabela abaixo:

Tabela 3: Quantidades ( pesos) calculadas de cada ativo para rastrear o IBOVESPA

ATIVOS PETR3

VALES

BVMF3 | 0GXp3

BBDC4

IBOVESPA

| Quantidade ou peso dos ativos 49%

Fonte: Elaboragio Propria a partir de dados do IBOVESPA (2010),

5%

1% | 0%

5%
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Apés definida minimizagdo da fungdo e definida a quantidade ideal para
compor o indice, serd necessario calcuiar a covariancia dos ativos, a qual podera ser
calcutada conforme a formula abaixo.

Covariancia:

F:d

1 \
C X,y bl i _-"".b' ,l'“.“‘.'
ov( X,V ”;(zz p )(y b ©)

Onde x e y s&o as médias de amostra: MEDIA (matriz do retorno do ativo) e
MEDIA (matriz do retorno do indice que se deseja rastrear. ) e n é o tamanho da
amostra. Para o calculo da covaridncia, utilizou a fungdo COVAR do Excel.

O resultado da covaridncia podera ser observado abaixo.

Tabela 4: Resultado da covaridncia dos ativos

ATIVOS PETR3 VALE5 | BVMF3 | OGXP3 | BBDC4 | IBOVESPA

Ca:.marié‘ml::iaI 0,00085 0,00039 | 0,00039 | 0,00042 0,00031‘ 0,00032

Fonte: Elaboragio Propria a partir de dados do IBOVESPA {2010).

Além da covariéncia, o retorno dos ativos também precisa ser definido, para

tanto, € preciso obter as cotagbes diarias dos ativos, o qual podera ser calculado
conforme formula abaixo:

Ln (Cotagdo do dia / cotagdo do dia anterior) = Retorno do ativo. (10)

Exemplo:

No dia 02/01/2009 a cotagdo da PETR3 fechou em R$ 29,86, ja para o
préximo dia atil, 05/01/2009, ela fechou em R$ 30,52, portanto o retorno dela no dia
05/01/2009 foi de: LN(R$ 30,52/ R$ 29,86) = 0,021862414.

Quanto ao retorno do Ibovespa, utiliza-se a pontuagso didria como parametro.
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Os retornos deverao ser calculados durante todo o periodo do teste, incluindo

todos os ativos. A tabela a seguir se refere apenas a um curto periodo para

visualizacéo.

Tabela 5: tabela exemplificativa dos retornos calculados de cada ative

Tabela resumida dos retornos dos ativos

DATA

PETR3

VALES

BVMF3

OGXP3

BBDC4

IBOVESPA

02/01/2009

05/01/2009

0,021862

0,066445

0,078969

-0,10754

-0,00766

0,03117657

06/01/2009

0,01625

0,033366

0,019859

0,002181

0,031875

0,01893439

07/01/2009

-0,05364

-0,05175

-0,05337

-0,045912

-0,04615

-0,0358991

0,036433

0,004435

0,029314

0,001641

0,02826631

08/01/2009 | 0,051378
Fonte: Elaboragio Propria a partir de dados do IBOVESPA (2010).

Quando tabelado todos os retornos, o primeiro dia Gtil utilizado no estudo
ficara sem valores, ja que é necessario dados do passado para obtengdo do valor

presente.

Para prosseguir com as simulagdes, foi necessario obter os resultados da

varincia, 0s quais poderao ser obtidos a partir da férmula abaixo

P x-x)

(?1—1) (11)

Onde x é média de amostra e n é o tamanho da amostra.

Neste estudo, a Variancia foi calculada usando a formula COVAR, sendo que
a tanto a matriz 1, quanto a matriz 2 foram formadas pelo retorno do préprio ativo.

Exemplo. COVAR(retorno da PETR3;retorno da PETR3)



O resultado pode ser observado na tabela abaixo.

Tabela 6: Resultados da variincia de cada ativo
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ATIVOS

PETR3

VALES | BVMF3 | 0GXP3 | BBDC4 | 1BOVESPA

Varidncia

0,00044

0,00059 ‘ 0,00085 |

1

I

0,05921 j 0,00045 ‘ 0,00032

Fonte: Elaborat;.ﬁg f’_ré_pria a partir de dados do IBOVESPA {2010).

—

Com todos os calculos definidos, o proximo passo € criar a matriz de

Variancia/Covariéncia, para analisar a correlagdo existente entre os ativos.

Abaixo tabela demonstrativa de como calcular a matriz.

Tabela 7: Modelo para ¢dlculo da matriz de Variincia —Covarifincia

Matriz de Varidncia e Covaridncia (modelo)

Matriz

PETR3

VALES

BVMF3

OGXP3

BBDC4

PETR3

COVARIPETR3/PETR3)

COVAR(PETR3/VALES)

COVAR{PETR3/BVMF3)

COVAR(PETR3/0GXP3)

COVAR(PETR3/BBDC4)

VALES

COVAR(VALES/PETR3)

COVAR(VALES/VALES)

COVAR{VALES/BVMF3)

COVAR{VALES/QOGXP3)

COVAR(VALES/BBDC4}

BVMF3

COVAR{BVMF3/PETR3)

COVAR(BVMF3/VALES)

COVAR{BYMF3/BVMF3)

COVAR(BYMF3/0GXP3)

COVAR({BYMF3/BBDC4)

OGXP3

COVAR{OGXP3/PETR3)

COVAR(OGXP3/VALES)

COVAR{OGXP3/BVMF3)

COVAR(OGXP3/0GXP3)

COVAR{OGXP3/BBDC4)

BBDC4

COVAR{BBDV4/PETR3)

COVAR(BBDVA/VALES)

COVAR{BBDV4/BVMF3)

COVAR(BBDV4/OGXP3)

COVAR({BBDV4/BBDC4)

Fonte: Modificada a partir do modelo de Markowitz (2010).

Tabela 8: Matriz da varidncia e covarifincia

Matriz de Varidncia e Covaridncia { resuitado)
Matriz PETR3 VALES BVMF3 OGXP3 BBDC4
PETR3 | 0,000439974 0,000366669 0,000354753 0,000545139 0,000303948
VALES 0,060366669 | 0,000593982 0,00042316?;_. ._—6,000441819 0,0003;5281 ]
BVMF3 | 0,000354753 0,00042316-?; 0,000851275 0,0006716395 0,000366366 ]
OGXP3 0,000545139 0,000441819 0,000671639 0,059213296 0,000274246
BBDC4 6,000303948 0,00-0345281 0,000366366 Q,000_2_74246 0,00045371 J

Fonte: Fonte: Modificada a Ijartir do modelo de Markowitz (2010).

Apds a definigdo da matriz e com os célculos da varidncia e covariancia, tanto

o beta do ativo, quanto o beta da carteira poderdo ser definidos.
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Beta, nada mais é do que uma regressao linear dos retornos dos ativos com o
retorno do mercado. Ou seja, um calculo estatistico na qual trabalha com os dados
da rentabilidade de um ativo (a¢ao), com a rentabilidade de um indice do mercado,
neste estudo, o IBOVESPA

Portanto o beta do ativo podera ser calculado dividindo a covaridncia do ativo
sobre a variancia do IBOVESPA e para o Beta da carteira, multiplica-se o beta do

ativo pela participagao dele mesmo no modelo.

Ressalta-se, que conforme restrigdo apresentada, a somatéria dos BC (beta

da carteira), deve serigual a 1.

A tabela abaixo, demonstra todos os valores calculados

Tabela 9: Apresentagiio dos resultados obtidos em cada etapa.

ATIVOS | PETR3 VALES BVMF3 OGXP3 | BBDC4 |IBOVESPA

Sitasieot s | ov | w | ox | e

Beta de cada ativo| 0,992 1,225 1,219 I' 1,333 0,978 1,000

Covariancia| 0,00032 0,00039 0,00039 0,00042 0,00031 0,00032

Variancia| 0,00044 0,00059 0,00085 0,05921 0,00045 0,00032

Beta da carteira| 0,48309 0,06190 0,01438 - 0,44063 | -

Fonte: Elaboragio propria a partir dos resultados do modelo de minimo erro n&o sistémico.

Depois de calculados todos os ifens, o solver ird minimizar a fungao objetivo
(FO), da variancia, neste estudo foi calculada conforme descritivo abaixo, utilizando

Excel e minimizada pelo solver.

Férmula extraida do Excel

MATRIZMULT(MATRIZMULT(matriz  das quantidades dos atives;matriz  da  varidgncia e covaridncia

I TRANSPOR (mairiz quantidades dos alivos)) (12)
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Como resultado, obtemos o valor de 0,000374.

Apos definidos todos os calculos (quantidades dos ativos, beta do ativo, beta
da carteira, retorno, covariancia, variancia, matriz de variéncia/covariancia) podemos

prosseguir com o objetivo geral, obter o indice que rastreara o benchmark

A férmula utilizada sera:

Indice Bovespa do dia anterior x (1 + matriz beta da carteira de cada ativo x mairiz do retorno de cada ativo) (1 3)

Exemplo para o dia 01 /07/2010:
Valor do Ibovespa para o dia 30/06/2010: 60.935,90
Dados do Beta e do retorno para o dia 01/07/2010.

Tabela 10: valores do Beta da Carteira e Retorno para auxilio dos cilculos

ATIVOS|  PETR3 VALES BVMF3 | OGXP3 | BBDC4 | IBOVESPA

Beta da carteira 0,48309 0,06190 0,01438 - 0,44063 =

Retorno -0,02648 0,007097 -0,02179 | 0,042734 | 0,043848 | 0,004916

Fonte: Elaborag¢éo prépria a partir de resultados do modelo de minimo erro ndo sistémico (2010).

Caleulo: (60.935,90 x ( 1+ ( 0,48309%-0,02648)+(0,06190%0,007097)+(0,01438*-0,02179)+(~
*0,042734)1+(0,44063*0,043848)))

Resultado: 61.341,51

Neste estudo, o calculo das matrizes formadas pelos betas e pelos retornos
foi feito usando a formula SOMARPRODUTO.

Os calculos acima deverdo ser realizados para todas as datas do periodo

necessario
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As figuras (05) e (06) sintetizam graficamente os valores do indice sintético,

sendo o para o primeiro periodo e backtest, respectivamente

Figura 5:Grifico Modelo de Markowitz para o periodo de 62/01/2009 4 30/06/2010
75.000

70.000
65.000
60.000

55.000

50.000 —{BOVESPA

Indice Calculado
45.000

40.000

35.000

30.000
$ S voq ‘59 '\'@ o'@ \’Q'q ci& &SS’) *ng -\’& 1:0 3 » » ﬁ’@ & '\’\’Q o"& 0"\9
. @Q ‘\6\ 6@ B ((@. JF o &5 £ S & o .@Q g‘é‘\ '@'b 2D ((\'b o

<o

Fonte: Elaboragéo prépria a partir dos dados do modelo de Markowitz (2010).

Figura 6: Grifico Modelo de Markowitz para o periode de 01/07/2010 4 29/10/2010.

70.000 WWW‘
60.000 = | BOVESPA

Indice Calculado

50.000
40.000

30.000
1/7/2010 2/8/2010 1/9/2010 1/10/201 29/10/20

Fonte: Elaboracéio prépria a partir dos dados do modelo de Markowitz (2010).
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3.3 Comparagodes dos dois modelos.

Para a comparagdo dos 02 modelos, foram utilizados apenas os graficos do
backtest, aiem do céalculo do EQM no segundo modeio (Minimo Risco ndo sistémico)
para que a seja possivel mensurar a eficiéncia entre as metodologias e compara-las

para avaliar qual delas possui o melhor desempenho.

O célculo do EQM para o segundo modelo foi realizado com a mesma férmula
apresentada na descrigdo do primeiro modelo (Erro Quadratico Médio), ou ainda

utilizado o Excel com a seguinte férmula:
=SOMA{Erro quadritico didrio)/CONT.VALORES(Erro quadratico didrio) (1 4)

Como demonstrado no primeiro método, a fungdo objetivo para o modelo
EQM, utilizando os dados do backtest resultou em 4.560.515, enquanto que para o
método do segundo modelo foi de 2.668.470, portanto, o menor EQM é conclusivo

para se definir a melhor metodologia.

Conforme ja mencionado no estudo anterior elaborado por Assungdo e Costa
( 2000), o modelo 2, mesmo ndo possuindo nenhuma restricdo direta & rentabilidade
acompanhou o lbovespa relativamente bem, inclusive com melhor assertividade

quando comparade ao modelo do Minimo Erro Quadratico.
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Esta conclusdo poderé ser observada a partir dos graficos gerados pelo
periodo do backtest do modelo 1 e modeio 2, ambos reproduzidos na figura 07

Figura 7: Comparacéo dos modelos 1 e 2:

Modelo 1 Modelo 2
BO.C00,00
0000 WW
75.000,00
py= WA 60000 — [BOVESPA
70.000,00 "
v 50000 —Indice Caleuladty

f

6%.000,00

60:000,60 J“ /

$5.000,00
03/07/2010

01/09/2010

02/08/2010

01/16/2010

-~ Indice Calculado

28/10/2010

0000

30000

1o 82010 152010 1110201 /1020

Fonte: Elaboragio prépria a partir dos modelos EQM e Minimo Erro Nio Sistémico

Um dos motivos o qual explica o melhor desempenho do modelo de minimo risco

néo sistémico & que ele nao fica preso aos retornos passados mas sim a minimizar a

componente do risco n&o sistémico e manter o beta igual a 1, ou seja, pareado ao

beta do mercado. J4 o modelo de minimo erro quadratico é baseado nos retornos

passados, e se esses valores mudarem muito, pode afetar mais o desempenho do

método ,0 que certamente ocorreu com os dados do periodo em questéo.
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4. LIMITACOES DO ESTUDO

Deve-se lembrar que o mercado financeiro atual é imensamente mais
complexo que o exemplo apresentado neste estudo, uma vez que ele ndo é
composto apenas de ativos como agdes, ha também os denominados derivativos,
como opgdes, aléem do mercado de cadmbio entre outros, 0 que torna o rastreamento
mais complexo, em aiguns casos inviabilizando o uso dos métodos apresentados
neste estudo. Outro ponto questionavel é com relagdo aos custos com transactes,
as quais nao estdo expostas neste estudo, porém sdo de extrema importancia para

tomadas de decisdo.
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5. CONCLUSAO

Verificamos que é possivel — com a utilizaggo de planilhas eletrdnicas ou
algum outro software com recursos de otimizagéo — desenvolver modelos simples de
otimizagdo para replicar determinados benchmarks. Tais técnicas de otimizagéo
podem prover um auxilio importante na gestéo de carteiras, além disso, podemos
utilizar como criterio o Erro Quadratico Médio para avaliar qual metodologia possui o
melhor desempenho. Desta forma, verificamos que o modelo de Minimo Erro Nio
Sistémico é superior ao modelo de minimo erro quadratico médio. Tal constatacéo
pode ser justificada utilizando o argumento de que o modelo Erro Quadratico Médio
propde a solugdo 6tima para os dados no passado, enquanto o modelo de Minimo
Erro N&o Sistémico minimiza a volatilidade do risco ndo sistémico, ou seja, aquele
inerente ao ativo e ndo ao mercado e por isso é melhor quando pensamos em dados

no futuro.



43

6. RECOMENDACOES

Sugere-se, para futuras pesquisas, a aplicagdo destas metodologias
comparativamente a outras, como a da Minima Variancia do Erro, destacada neste

estudo, mas nao testada de fato.

Qutra recomendac&o é com relagdo ao periodo testado o qual podera ser
diferente, maior ou menor do que o apresentado, além do uso do IBOVESPA como
benchmark, sendo que atendendo ao referencial tedrico, indices como o Dow Jones .
entre outros poderdo ser submetidos as metodologias para teste do desempenho
dos modeios.

Custos relacionados as transagbes oriundas dos indices também favorecem

estudos sobre o tema.
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