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RESUMO

O Modelo de Markowitz é utilizado no problema da composicao do portfolio de
acbes com melhor relacéo historica entre risco e retorno. A Analise Técnica de
acoOes, por sua vez, foi desenvolvida com a finalidade de fornecer ao investidor
indicadores que o auxiliem na identificacdo de pontos de compra e venda de
acOes, através da analise de dados quantitativos. Fazendo uso dessas duas
técnicas, este trabalho propfe a utilizacdo do Moving Average Convergence-
Divergence (MACD) e do indice de Forca Relativa (IFR), que s&o indicadores
técnicos, como reguladores do parametro de aversdo ao risco aplicado ao
Modelo de Markowitz. Os desempenhos dos modelos propostos sédo testados
através de simulacfes de negociagbes de acdes na Bolsa de Valores de Séo
Paulo (Bovespa), gerenciadas por um algoritmo de negocia¢des aplicado a um
Fundo Quantitativo. Como resultado, verifica-se que os modelos regulados
pelos referidos indicadores técnicos apresentaram desempenhos superiores
aos dos modelos de parametro fixo, ao da carteira tedrica do indice Bovespa e
ao de uma carteira diversificada de forma ingénua, para o periodo de 2008 a
2010. No entanto, ndo foram encontrados indicios de que tal superioridade se
deva ao potencial de informacdo contido nos dados historicos e nos
indicadores técnicos, visto que 0s retornos residuais sisteméticos obtidos
através dos modelos propostos ndo séo estatisticamente significativos.

Palavras-chave: Modelo de Markowitz. Analise Técnica de Acfes. Gestdo Ativa

de Carteiras. Bovespa. Fundos Quantitativos.



ABSTRACT

Markowitz’ Model is applied to the problem of the composition of a stock
portfolio with the best historical relationship between risk and return. On the
other hand, Technical Analysis was developed for the purpose of providing
investors indicators which may help in identifying buy and sell points for stock’s
trading, via quantitative data analysis. Using both these tools, the present
research proposes the use of Moving Average Convergence-Divergence
(MACD) and Relative Strength Index (RSI), technical indicators, as regulators
for the risk aversion parameter applied to Markowitz Model. The performance of
the proposed models are tested through simulations of stock trades in S&o
Paulo’s Stock Exchange (Bovespa), managed by a trading algorithm applied to
a Quantitative Fund. As result, the models regulated by such technical
indicators had shown better performance than models with fixed parameters,
the theoretical portfolio of Bovespa Index and a portfolio naively diversified, for
the period 2008-2010. However, no evidence was found that such superiority is
due to the potential of information contained in historical data and in the
technical indicators, because of the fact that the systematic residual returns
obtained by the proposed models are not statistically significant.

Keywords: Markowitz’ Model. Stock Technical Analysis. Active Portfolio

Management. Quantitative Funds.
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1 INTRODUCAO

A gestéo ativa de carteiras tem por objetivo a composicao de portfolios
gue superem o0 mercado na relacdo entre risco e retorno, baseando-se em
predicdes e/ou estimativas formuladas através de dados histéricos (ELTON et
al., 2004). Esta modalidade contrapfe-se a gestdo passiva, cujo objetivo é
alcancar resultado semelhante ao mercado, geralmente aplicando-se recursos
em ativos atrelados a algum indicador financeiro.

A viabilidade da gestdo ativa de carteiras é questionada pelos
pesquisadores que defendem a Hip6tese dos Mercados Eficientes (HME)
(GRINOLD; KAHN, 1999). De acordo com tal hipétese, seria impossivel bater o
mercado através da selecédo de ativos baseada em previsbes dos movimentos
dos precos, dado que os retornos residuais constituem uma variavel aleatoria
com esperanca nula, ou seja, um ruido branco.

No entanto, a aceitacdo da HME ndo é um consenso. Varios estudos
puseram tal hipétese a prova; alguns obtiveram resultados favoraveis,
enquanto outros encontraram evidéncias de sua falibilidade (BRUNI; FAMA,
1998).

Supondo que o mercado ndo seja eficiente, ou, ao menos, admitindo
ineficiéncias em determinados intervalos de tempo, torna-se possivel compor
um portfolio de acbes com relacdo 6tima entre risco e retorno segundo o
comportamento histérico das cotacdes. Para determinar as fragbes do capital
disponivel que devem ser destinadas a cada componente, utiliza-se a base de
dados para a geragcdo de estimativas de esperanca e variancia dos retornos,
gue sao inseridas no modelo proposto por Markowitz (1952, p. 84-87). A
solucdo de tal modelo pode se dar, além da série historica de retornos, por
meio de um parametro que quantifique a aversao ao risco do investidor. Esse
parametro pode ser determinado pelo retorno minimo desejado, pela maxima
variancia suportada ou por um multiplicador que penalize a variabilidade
(KENDRICK; MERCADO; AMMAN, 2006), conhecido como Parametro de
Aversao ao Risco (PAR). O presente trabalho tem foco na determinagao deste

altimo.



14

Como cada investidor tem um perfil de risco, a solucdo do modelo fica
Sujeita a quantificacdo do nivel de exposicao a variabilidades, o que determina
o valor do PAR. Para cada valor, ha um portfolio 6timo distinto; o conjunto
desses portfolios caracteriza a chamada fronteira eficiente (LUENBERGER,
1998).

A determinacdo do PAR de forma intuitiva ou baseada em critérios
improcedentes pode fazer com que a estimativa n&o represente
adequadamente a preferéncia do investidor. Além disso, a traducdo em
nameros de algo que nao é fisicamente mensuravel é, naturalmente, bastante
suscetivel a imprecisao.

Uma alternativa, portanto, é fazer uso de indicadores que pretensamente
trazem informagdes sobre o0 momento do mercado e a tendéncia das cotagdes.
Tais informagfes podem ser encontradas em indicadores de Analise Técnica,
vertente que se baseia em séries historicas de dados para a determinacdo de
pontos de entrada e saida em negociacfes envolvendo acdes (trades), de
acordo com a dinamica do mercado (SAFFI, 2003).

A partir dessa perspectiva, este trabalho apresenta a proposta da
determinacao do valor do PAR em funcéo de indicadores de Analise Técnica,
aplicando-se os modelos propostos a gestédo ativa de portfolios compostos por
acOes de alta liquidez negociadas na Bolsa de Valores de S&o Paulo
(Bovespa).

Os modelos sdo testados empiricamente através da simulacdo da
gestdo dos portfolios, o que consiste na execucdo de um algoritmo de
otimizacdo de portfolio e de negociacbes envolvendo acdes baseado no
Modelo de Markowitz, cujo PAR é calculado em funcdo do Moving Average
Convergence-Divergence (MACD) e do Indice de Forga Relativa (IFR). A
analise de performance consiste na comparacdo dos indices Sharpe ex post,
dos retornos liquidos e dos coeficientes Beta e Alfa estimados do Modelo de
Precificacdo de Ativos de Capital (CAPM) (GRINOLD; KAHN, 1999), além das
razBes de informacado e da aplicacédo dos testes de estatisticos de Levene e de
Kruskal-Wallis, para a verificacdo da habilidade dos modelos propostos em
gerar retornos sistematicos superiores aos do benchmark.

Os resultados mostram que, no periodo analisado, houve razoavel

superioridade dos modelos propostos sobre os modelos de PAR fixo, sobre a
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carteira do Ibovespa e sobre a carteira de diversificacdo ingénua (igualitaria),
ainda que nao seja possivel descartar a hipotese de que tal superioridade seja

devida ao acaso.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho € avaliar o efeito da insercdo de
informacdes a respeito da tendéncia e do momento do mercado no Modelo de
Markowitz sobre a gestdo ativa de um portfélio de acbes de alta liquidez
negociadas na Bovespa, por meio de indicadores de Andlise Técnica, fazendo
uso do referido modelo como metodologia para a determinagcdo da composi¢cao
do portfolio.

Para tanto, apresentam-se 0s seguintes objetivos especificos:

a) Estabelecer relagbes entre os indicadores técnicos e o PAR, de forma a
adequar a informacdo contida nesses indicadores a formulacdo e a
regulagem do modelo;

b) Analisar o comportamento de risco do modelo proposto frente as
diversas configuracdes do mercado;

c) Comparar o desempenho ex post do modelo proposto com o do
mercado, o da carteira de diversificacdo ingénua e com carteiras de PAR
fixo;

d) Avaliar a viabilidade da gestéo ativa com base no periodo analisado;

e) Verificar evidéncias que corroborem ou refutem a Hipdtese dos

Mercados Eficientes, em sua forma fraca.

1.2 JUSTIFICATIVA

Para a formulacdo do Modelo de Markowitz € necessario dispor de uma
base de dados historicos a respeito dos retornos dos ativos selecionados.

Esses dados sao utilizados na estimativa do vetor de médias e da matriz de
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covariancia dos retornos, que informam ao modelo qual a expectativa de
retorno e qual a variabilidade a que esses retornos estdo sujeitos,
respectivamente. No entanto, tais informacdes servem tdo somente para
estimar os parametros de retorno e risco, desconsiderando 0os mecanismos de
formacdo da série de precos. O modelo ndo tem o objetivo de “enxergar” a
formacéo, o fim ou a reversdo de possiveis tendéncias. Sendo assim, agregar a
informac&o contida em indicadores técnicos é uma forma de ampliar o0 modelo
e aprimorar sua capacidade de compor portfélios lucrativos, além de reduzir
substancialmente o grau de subjetividade na escolha do nivel de exposi¢cdo ao
risco.

A literatura sobre otimizacdo de portfolios é relativamente abundante,
bem como sobre a Andlise Técnica de a¢des. Porém, pesquisas envolvendo a
juncdo ou a concatenagdo dessas metodologias € bastante escassa. Um
exemplo é o trabalho realizado por Marasovic, Poklepovic e Aljinovic (2011, p.
122-132), que conduziram uma experiéncia voltada para o mercado croata de
acbes e concluiram que indicadores técnicos e fundamentalistas podem
suplementar o modelo de otimizacao de forma a torn4-lo mais eficaz.

No que diz respeito a pesquisas sobre gestdo ativa de carteiras, as
conclusdes a respeito de sua viabilidade pratica divergem. Saffi (2003, p. 953-
974) e Hieda e Oda (1998, p. 1-11) obtiveram resultados negativos, enquanto
Santos e Tessari (2012, p. 369-394) apresentaram evidéncias da eficicia
dessa modalidade de gestdo. Em meio a esta polémica, o presente trabalho se
propde a contribuir com novos resultados sobre o tema.

Outro assunto controverso e que é bastante intimo a gestao ativa de
carteiras € a teoria da eficiéncia dos mercados, em particular do mercado de
acOes brasileiro. Os resultados apresentados neste trabalho também
contribuem para a discusséo sobre esse tema.

A simulacdo das negociacdes em que consiste o teste empirico das
estratégias propostas neste trabalho baseia-se estritamente num método
guantitativo de composicdo de portfélio. Ou seja, trata-se da simulacdo de um
“‘Quant Fund”, ou Fundo Quantitativo, que € um portfélio de acdes gerenciado
através da implementacdo de um algoritmo alimentado com dados sobre o
mercado e que retorna a composi¢cao otima do portfolio de acordo com algum
critério estabelecido. A negociacdo algoritmica (Algorithmic Trading, ou
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by

simplesmente Algo Trading) tem conquistado espaco a medida que o0s
computadores e 0os meios de transmissdo de dados evoluem. E estimado que
metade das negociagcbes no mercado norte-americano sejam oriundas de
algoritmos (BRABAZON; O’NEILL; DEMPSEY, 2008). Portanto, dada a
relevancia pratica do assunto, € conveniente que o0s resultados ora
apresentados somem-se ao volume de experiéncias sobre o tema, ainda que

de modo colateral.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho esta organizado de forma a satisfazer os objetivos
propostos e esta estruturado em cinco capitulos.

Primeiramente, esta introducao apresenta o tema de estudo, os objetivos
e as justificativas para sua elaboragéao.

No capitulo 2 € apresentada a fundamentacéo tedrica relacionada ao
tema, baseada em referenciais atualizados e relevantes ao estudo. Nesse
capitulo sdo apresentados os principios basicos da gestdo ativa de carteiras, 0
modelo de otimizag&o de carteiras proposto por Markowitz, os fundamentos do
Capital Asset Pricing Model (CAPM), a Escola Técnica de andlise de acdes e
os indicadores técnicos utilizados nas simulacdes, os fundamentos da
negociacao algoritmica (Algorithmic Trading) no gerenciamento de negociacdes
em fundos quantitativos e alguns dos métodos de andlise de desempenho da
gestao ativa de carteiras composta por ativos financeiros.

O capitulo 3 descreve com detalhes os procedimentos metodoldgicos e
os dados utilizados na pesquisa empirica.

O capitulo 4 traz os resultados das simulacfes e apresenta a analise dos
testes de desempenho da gestdo baseada nos modelos propostos.

Por fim, segue a conclusao e sugestdes para trabalhos futuros, além do

elenco de referéncias utilizadas na elaboracéo deste trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta a base tedrica que sustenta a pesquisa empirica

e os resultados obtidos.
2.1 GESTAO ATIVA DE CARTEIRAS

Até o fim do século XX, a diferenca entre o gestor ativo e 0 passivo era
gue este aplicava em ativos atrelados a indices de referéncia do mercado —
como o lIbovespa, por exemplo — enquanto que aquele buscava alguma
alternativa a essa estratégia. Com a evolucdo das técnicas de gestdo, essa
abordagem tornou-se insuficiente para diferenciar tais modalidades. Elton et al.
(2004, p. 581-595) propbe que, recentemente, a metodologia de decisdo de
investimentos tornou-se o diferencial: classifica-se como ativo o gestor que
baseia suas decisbes em previsdbes. A (FIGURA 2.1) ilustra as estruturas

operacionais de cada modalidade de gestao.
Analistas de
titulos € A m3o invisivel
economistas
—————— Previsdes de
|
1
\/
corretos

| fundamentos de
: empresas € variaveis

\V4 econdmicas

Modelo de
avaliacdo

3 1 B
Procedimentos | Previsdo de
de previsdo de | precos

risco | {retornos)

\ Modelo de
~ — — — =] otimizacdo de
carteiras

v v

Composicao otima de Fundo
carteira ativa em termos de indexado

retorno esperado e risco
>l -
. 3 >

Avaliagdo de
desempenho
de carteiras

FIGURA 2.1 — ABORDAGEM MODERNA DAS MODALIDADES DE GESTAO DE CARTEIRAS
FONTE: Elton et al. (2004)
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O exemplo mais simples de gestdo passiva é o fundo indexado, que é
constituido de modo a replicar a carteira teorica de algum indice do mercado.
Assim, os retornos obtidos e o risco assumido sao exatamente iguais aos do
indice.

Ao se replicar uma carteira tedrica, surgem alguns problemas como o
custo de transacdo — ha indices cuja carteira tedrica € composta por mais de
100 ativos —, além da constante necessidade de rebalanceamento por conta de
pagamentos de dividendos. Para lidar com esses problemas, o gestor pode
optar por formar uma carteira com um namero maximo de a¢des com maior
correlacéo histérica com o indice, reduzindo assim 0s custos operacionais sem
deixar de acompanhar os movimentos do mercado.

Segundo Elton et al. (2004, p. 581-595), o desempenho histérico dos
fundos indexados tem superado o dos fundos de gestdo ativa. Entre 1999 e
2004, o indice S&P 500, que representa as acdes das 500 principais empresas
industriais de capital aberto nos Estados Unidos, superou cerca de 75% dos
gestores ativos americanos.

A gestado ativa parte de previsdes para assumir posicoes diferentes das
carteiras atreladas a indices, buscando realizar potenciais ganhos superiores
ao mercado. Segundo Elton et al. (2004, p. 581-595), ha basicamente trés
categorias de gestores ativos: o que procura o timing do mercado, o que
seleciona setores e o0 que seleciona titulos. Este ultimo, fazendo uso de
métodos de otimizacdo e modelos de precificacdo, constréi portfolios
apostando que a carteira que serve como benchmark, ou seja, aguela atrelada
ao indice do mercado, ndo tem proporcdes 6timas de aplicacdo em cada titulo.
A ampla maioria dos gestores ativos sdo enquadrados nessa categoria.

Assim, o gestor ativo faz o rebalanceamento da carteira a medida que
suas previsdes e estimacdes de valor se alteram.

A gestdo ativa caracteriza-se naturalmente por ser mais arrojada, no
intuito de obter excessos de retorno. Por isso, a exposi¢cao ao risco precisa ser
compensada para que a gestdo ativa seja viavel. Além disso, o custo de
rebalanceamento da carteira € proporcional a sua frequéncia; atualizacGes
muito frequentes culminam invariavelmente na corrosdo dos lucros por
corretagens e impostos. Em geral, quanto menor for o periodo do trade, maior

a carga tributaria que sobre ele incide.
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O investidor que busca a gestdo ativa espera alcancar excessos de
retorno apostando na ineficiéncia do mercado. No entanto, mesmo que se
suponha vélida essa ineficiéncia, had ainda poucas evidéncias de que tais
excessos sejam significativos.

Em termos praticos, vencer o mercado equivale a obter retornos
residuais positivos com baixo risco residual. Por risco e retorno residuais
entendem-se aqueles nédo correlacionados com o mercado, que s&o inerentes a
cada portfélio em particular. Portanto, para que seja viavel a gestédo ativa, a
relacdo entre a magnitude do retorno esperado e sua variabilidade deve ser
superior a do mercado.

O indicador que possibilita a avaliacdo da viabilidade da gestdo ativa em
determinado mercado é a Information Ratio ou Razéo de Informacéao (IR). Esse
indicador pode ser calculado como a razdo entre a esperanca e o desvio-
padréo dos residuos (GRINOLD; KAHN, 1999).

Ho,
o

Op

IR = (2.1)

em que u, e o, sdo o valor esperado e o desvio-padrdo dos retornos
residuais, respectivamente.

Quanto maior o valor de IR, maior o grau de viabilidade da gestéo ativa.
Segundo Grinold e Kahn (1999, p. 113-117), 25% dos gestores alcangcam IR
maior ou igual a 0,5, valor considerado satisfatério, enquanto apenas 10%
classificam-se como excepcionais, obtendo IR maior ou igual a 1.

Ha dois aspectos que definem o nivel do IR: a habilidade de previsdo de
excessos de retorno e a quantidade de oportunidades de que se disp0e para a
aplicacdo dessa habilidade. A habilidade de previsdo € mensurada pelo
Coeficiente de Informacédo (IC), que é calculado como a correlacdo entre os
valores previstos e o0s valores reais dos retornos residuais, conforme a

expressao (2.2).

IC=py .. (2.2)
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Por outro lado, a quantidade de oportunidades é medida em termos do
namero de negociacdes baseadas nas previsdes realizadas; essa medida &
denominada largura (BR). A largura € medida com base anual. Dessa forma,
ao comparar dois gestores com mesma habilidade de previsao, classificar-se-a
como melhor o que mais produzir negociacées em termos quantitativos. Essa
abordagem é sintetizada pela Lei Fundamental da Gestdo Ativa de Carteiras
(GRINOLD; KAHN, 1999), caracterizada pela expressao (2.3).

IR ~ICVBR (2.3)

Desse modo, se a correlacdo entre as previsbes e a realidade for
aproximadamente nula, tém-se que ndo ha informacgéo relevante na gestao do
portfélio, o que sinaliza que a gestao passiva seria uma melhor opcao.
Naturalmente, a gestdo ativa exige monitoramento e atualizacéo
constantes e consistentes. No entanto, a prosperidade de qualquer
investimento ndo depende apenas da estratégia aplicada, mas também de
aspectos materiais inerentes aos ativos envolvidos. Por representarem partes
do capital social de uma empresa, o0 retorno sobre o investimento em acdes
sofre relevante influéncia dos resultados operacionais, das perspectivas futuras

e, sobretudo, do estilo de gestao de sua diretoria.

2.2 MODELO DE MARKOWITZ E O CAPITAL ASSET PRICING MODEL

Primordialmente, o problema de quem investe em ativos financeiros é
descobrir quanto deve investir em cada ativo que tem a disposi¢cdo de modo a
maximizar o retorno sobre o investimento. Esta secdo dedica-se a apresentar a
formulacdo do modelo de otimizacdo média-variancia proposto por Markowitz
(1952, p. 84-87) e do Capital Asset Pricing Model (CAPM), que é um
consagrado modelo de precificacdo de ativos financeiros (BRUNI; FAMA,
1998).
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2.2.1 Modelo de Otimizacdo Média-Variancia e Fronteira Eficiente

Seja P(t) o preco de determinado ativo no instante t. O retorno aleatério
bruto R(t) e o retorno aleatério total r(t) sobre o investimento aplicado a esse

ativo sdo dados pelas expressdes (2.4) e (2.5), respectivamente.

R(t) = P(t) (2.4)

(2.5)

Tais retornos séo ditos aleatdrios porque assumem que o preco P(t + 1)
€ uma variavel aleatoria.

Seja d a quantidade de ativos disponiveis para investimento e W o
capital que se deseja aplicar. Naturalmente, assume-se W > 0.

Seja ainda W; a quantidade de capital, em unidades monetérias, alocada
ao ativo i, i = 1,...,d. Se W; > 0, ha uma posi¢do comprada; por outro lado, se W;
€ negativo, ha uma posi¢éo vendida. Isso significa que, para valores positivos
de W,;, compram-se titulos do ativo i, enquanto que para valores negativos,
alugam-se os titulos e vendem-se, com o0 compromisso de recompra-los e
devolvé-los ao término do contrato do aluguel (MINOZZO, 2010).
Fundamentalmente, o investidor assume uma posicdo comprada quando
acredita na valorizacdo do ativo e assume uma posi¢céo vendida quando cré na
sua desvalorizacao.

Com base nessas premissas, 0 retorno total sobre o investimento
diversificado em d ativos, com a quantia W; destinada aos ativos i = 1,...,d, é

dada pela expressao (2.6).

r, (t)= = G _ =i -sz:ri(t)'wi (2.6)
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Sendo x; a proporcédo do capital W aplicada ao ativo i, a expressao (2.6)

torna-se:

()= 3r (0 2.7)

i=1

Portanto, o retorno total sobre o investimento em d ativos é igual ao somatorio
dos retornos de cada ativo ponderados pela proporcado do capital a cada um
deles aplicado.

Um portfélio com d ativos é matematicamente representado por um
vetor. Define-se o vetor portfélio x = (x1,...,Xq)' tal que suas componentes Xx;,
comi=1,...,d, correspondem as proporcdes do capital W alocado a cada ativo
i

Assim, a soma das coordenadas do vetor portfolio deve ser igual a 1, o
gue representa a totalidade do capital investido.

Doravante, r(t) serd denotado simplesmente por r. A formulacdo do
modelo de otimizacdo leva em consideracdo um unico periodo, ou seja, 0

7z

portfélio € avaliado no tempo presente t com o objetivo de maximizar a
esperanca do retorno total aleatério E[r], penalizada por uma medida de risco,
representada pela variabilidade em torno da média, ou seja, pela variancia V[r].
Sejam p; = E[r], o = V[r], cj a covariancia entre os retornos dos ativos i
e | e pj a correlagdo entre os retornos dos ativos i e j, assume-se que todos
esses parametros sejam constantes através do tempo.
Entdo, o retorno esperado e a variancia do retorno sobre o portfélio x

séo dados pelas expressoes (2.8) e (2.9), respectivamente.

x = E[rx]: iZi:E[ri]'Xi = Zdllui-xi (2.8)
o2 =V[r]= {Zr x} ZZG” X,.X; (2.9)

Por principio, assume-se que todo investidor deseja 0 méaximo retorno,
sujeito a0 minimo risco possivel; a estratégia que proporciona a reducdo da

exposicdo ao risco é a diversificagdo.
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Sejam d ativos, todos com retorno esperado p e variancia o e cada par
de ativos desse portfdlio apresenta correlagéo nula, ou seja, p; = 0 para todo i
diferente de j. Sejam os portfélios x e y tais que x = (1,0,...,0), ou seja, com
todo o capital aplicado ao ativo 1, e y = (1/d) . (1,1,...,1)", com todos os ativos
recebendo uma parcela igual do capital. Os retornos totais de cada portfdlio

séo dados pelas expressoes (2.10) e (2.11).

-y -

me =B D nX [=p =p (2.10)
Li=1 _
[ d 1 1 .d

uy =E Zri'yi =a-2ui =H (2.11)
= ] =

Portanto, os retornos esperados sobre ambos séo idénticos. No entanto,

calculando as variancias dos portfélios x e y, respectivamente, obtém-se:

- i}
6,2 =V Zri.xi =c’ (2.12)
=
) [ d 7 d 1 2 o2
o, =V| Dy |= cz.(aj = (2.13)
L i=1 _ i=1

0 que mostra que diversificar o investimento reduz substancialmente o risco
associado. O modelo de otimizacdo média-variancia generaliza esta ideia para
ativos com médias e variancias diferentes e correlagcbes ndo necessariamente
nulas.

Na formulacdo do modelo de otimizac&o de portfélios, Markowitz (1952,
p. 84-87) assume que o retorno de um portfolio, equivalente a esperanca do
retorno u e o risco, representado pelo desvio-padrao dos retornos c Sao 0s
parametros de interesse do investidor. Para cada nivel de volatilidade, h4 um
diferente nivel de retorno esperado, de modo que, quanto maior o risco
assumido, maior a expectativa de retorno. Portanto, se dois portfolios x e y
apresentam o mesmo desvio-padrdo o, porem com py > py, 0 portfélio x é
preferido a y. Em outras palavras, o portfélio x paga ao investidor um prémio

mais alto pelo mesmo nivel de exposi¢éo ao risco.
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No entanto, dado o, existe um limite superior para py Visto que as
esperancas de cada ativo sdo constantes. Assim, o melhor portfélio para esse
nivel de risco é aquele que maximiza a esperanca dos retornos, sendo
infactivel alcancar retornos maiores e indesejado esperar retornos menores
gue esse maximo. Disso decorre a definicho a de fronteira eficiente
(LUENBERGER, 1998).

A fronteira eficiente é definida como o conjunto dos portfélios com
retorno maximo para cada nivel de exposicao ao risco.

A solucdo do modelo de otimizacdo quadratica (2.14), dados ux e oy,
fornece o portfélio 6timo x (MARKOWITZ, 1952).

minz = Zdlzd:cu X;X;
i=1 j=1
Zdlui-xi = (2.14)

Nesse caso, r € o minimo retorno desejado, escolhido pelo investidor.
Esse modelo particularmente consiste na minimizacéo do risco para certo nivel
de retorno; porém, ha formulacdes alternativas para este problema, como a
apresentada por Kendrick, Mercado e Amman (2006, p. 121), que consiste na
maximizacao do retorno esperado penalizado por um mdultiplo da variancia. Tal
modelo é conveniente por ser de resolucdo mais simples, fornecendo resultado

equivalente ao anterior.

(2.15)

7

Nessa formulacdo, A € o Parametro de Aversdo ao Risco (PAR). Em

notacdo matricial, 0 modelo passa a ser escrito da seguinte forma:
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s (2.16)

onde p, € o0 vetor de retornos esperados, X € a matriz de covariancias dos
retornos e 1 € o vetor unitario de dimensdo d, ou seja, com todas as
componentes iguais a 1. A cada valor de A, A > 0, associa-se um nivel de
volatilidade e, portanto, um portfélio que maximiza o retorno esperado para
esse nivel.

A vantagem da formulacdo (2.16) é que esta é de simples resolucéo.
Utilizando a funcdo lagrangeana, é possivel encontrar a expressao analitica

para o portfélio 6timo:

VL(x,v)=p, —2AZx-v1 (2.17)
1

L(x,v)= S e (TR

VL(x,v)=0= x o (& v)

(x=1= t{i.zl.(ux —v.l)} Sl yoo o T (2.18)

E, finalmente, implementando o valor de v encontrado em (2.18) na expressao

para x em (2.17), conclui-se que o portfolio 6timo é dado por:

1 ., 1.2, -2
X=—2X"u, —| ———— |1 2.19
X=0 By [ 1 (2.19)

Para diferentes valores de X, formam-se os diferentes portfélios que compdem
a fronteira eficiente.
De acordo com a definicdo de fronteira eficiente, esta é formada por

portfélios de maximo retorno, dados niveis distintos de risco. De modo
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equivalente, dados valores especificos de retorno, os portfolios que compdéem a
fronteira eficiente sdo os que apresentam o minimo nivel de risco. Tais
portfolios séo ditos eficientes.

Para esclarecer a aplicabilidade geral do modelo de otimizacdo média-
variancia, inicialmente supfe-se que haja apenas dois ativos disponiveis para
investimento e, em seguida, estende-se o calculo para uma quantidade
gualquer de ativos.

Sejam dois ativos financeiros tais que o ativo 1 tem retorno esperado e
variancia p; e oy, respectivamente, e o ativo 2 tem retorno esperado e variancia
U2 € oy, respectivamente. Seja a correlagdo entre os retornos dos ativos 1 e 2
igual a p. Dessa forma, o portfolio formado pela diversificacdo entre os dois
ativos é dado por (x, 1 — x)', em que x é a proporcéo do capital aplicado ao
ativo 1. Assim, o retorno esperado e a variancia relativa ao portfolio sdo dados

pelas expressdes (2.20) e (2.21), respectivamente.

2
m= D X =X+, (LX) (2.20)
i1
2 2
o’ = ZZG”.Xi.Xj = 012 X2+ ('522(1— X)2 + 2.p.01.02.x.(1— X) (2.21)
i1 i1

O modelo média-variancia para o problema da composi¢do do portfélio

de minimo risco é dado pela expresséo (2.22):

minz =o,” X* +0,°(1-x)* + 2.p.0,.5,.X.(1- x) (2.22)
HyX+ pz(l— x) =r
Especificando um retorno alvo r, procura-se um portfélio que seja capaz

de alcanca-lo com um minimo de risco correspondente. A formulacdo do
problema com uma restricdo de igualdade (em vez de desigualdade, como em
(2.14)) tem o objetivo de simplificar a solucdo do modelo. Assim, da restricao

em (2.22) tem-se que:
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X = r—u,
Ml_MZ (2.23)
—-r
1—X — ul
Hi—Hp

e aplicando (2.23) a expresséo da variancia em (2.21), para o nivel de retorno

especificado, tem-se:

2 2
r— —r r— —r
6’ =0 (ﬁJ + 022.(“1—J + 2.p.01.02.( ak j( ! j =
M —H, Hi1—H; Hia—Hz JAH —Hp (2.24)

o’ =ar’+br+c

A expressdo acima fornece a relacdo entre a variancia do portfélio e o retorno
alvo r. As constantes a, b e ¢ dependem de o1, 62, p1, pu2 € p. Assim, fixado r, a
minima variancia correspondente é dada pela expresséao (2.24). Nota-se que a
variancia € uma funcdo quadratica de r, o que implica que o grafico da solucéo
seja uma parabola, como mostra o (GRAFICO 2.1). O fato de que a volatilidade
seja uma func&o nao injetora do retorno esperado implica que n&do existe uma
funcdo inversa, ou seja, o retorno esperado ndo pode ser escrito como uma
fungéo da volatilidade.

No (GRAFICO 2.1), apenas a parte superior (em azul) corresponde ao
conjunto de portfélios eficientes. Nota-se que os valores inferiores ao eixo de
simetria da parabola representam portfolios cujos retornos ndo sdo maximos
para o0 nivel de risco correspondente; estes, portanto, ndo sédo portfélios
eficientes (em vermelho). A parte inferior da parabola corresponde a solugéo do
modelo (2.22), formulado com a restricao de igualdade; caso a restricdo seja de
desigualdade, a solucdo sera composta apenas pelos portfolios realmente
eficientes.

Generalizando o problema de otimizacdo de carteiras para um portfolio
composto por d ativos de risco, o modelo quadratico passa a ser similar a
(2.14); porém, para efeito de extensdo do resultado em (2.24), considera-se
agui a restricdo que se refere ao retorno minimo como de igualdade em vez de

desigualdade.
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Retorno (%)

Volatilidade (%)

Eficiente

Nao eficiente

GRAFICO 2.1 — EXEMPLO DE SOLUCAO PARA O MODELO DE MINIMIZACAO DE RISCO
COM DOIS ATIVOS
FONTE: Luenberger (1998)

Utiliza-se a funcdo Lagrangeana com u e v como multiplicadores:

L(x,u,v)= sz:cij.xi.xj —vﬁi ui.xij—r} —U.K dl X‘j_l} (2.25)

d
i=1 j=1 i
e soluciona-se o problema irrestrito:

d
i:0:>2.ch”.xj -vu, —u=0 (2.26)
X =1

para cada i = 1,...,d. Além das d equacbes da expressdo acima, devem ser
respeitadas as restricbes impostas no modelo. Assim, a solucdo para o
problema de otimizacdo corresponde a do sistema linear representado pela

expresséo matricial (2.27).
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(26, 20, -+ 2064 -wu -1|[x,] [O]
2.6, 20, - 20, —MH, —1l|X, 0
| = (2.27)
264 204 v 204 —Mg —1|| X4 0
My Ho o 0 Uy 0 01l v
1 1 1 O Ojlu] [1]

A matriz dos coeficientes referente ao sistema anterior € quadrada de
ordem d + 2; se existir a inversa dessa matriz, a solucao sera unica e, portanto,
havera um unico portfolio factivel e 6timo para cada nivel r dado.

E possivel gerar a fronteira eficiente através da diversificagdo entre
apenas dois portfolios eficientes. Todos os portfélios eficientes podem ser
construidos através da diversificacdo entre quaisquer dois portfolios eficientes
com diferentes retornos esperados.

Sejam r; e rp retornos esperados dados, com r; diferente de r,; sejam
ainda x® = (x;®,...xs"" e x®@ = (x,?,....x¢?)" portfolios 6timos para r, e ry,
respectivamente. Sejam r um retorno esperado qualquer, B=(r —r1)/(ro—ri1) e o
vetory = (1 — B).x(l) + B.X(Z), sendo este Ultimo o suposto portfolio 6timo para o
retorno r; Assim, deve-se verificar se y é de fato um portfélio, se é factivel para

todo r e se é 6timo dado p.

x, +B.; x? =(1-p)+p=1 (2.28)

3y, ~a-PIEx

d d
i=1 i=1

Portanto, por definicdo, y € um portfélio. Se py,...,uq S0 as esperancas

dos retornos para os ativos Xi,...,Xq, €ntao:
: SIS S A
Sy =@-B)D XY B X =(@-phr, +Br, =1 (2.29)
i=1 i=1 i=1

e, logo, o portfélio y é factivel para qualquer retorno r. Desse modo,
considerando v = (1 - B).vy + B.voe u=(1-f).u; + B.uz, como os pares (vV1,U;) €

(v2,uz) os multiplicadores de Lagrange que fazem parte da solucédo do sistema
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(2.27) para os retornos r; e rp, respectivamente, tem-se a resolucéo algébrica

expressa em (2.30).

oL
—=2.) 6.y, —
ay J—Zl 7]

_ d o, [(1 B) +BX ] H B),Vl+B_V2]—[(1—B).U1+B-U2]

=1

=(1- B)(Z Zc” X =V, —u1j+B{2.Zd:csij.xj(2) — V.1, _UZJ (2.30)
=(1-B)0+B.0
=0

Esse resultado decorre do fato de que x™ e x® s&o portfélio 6timos; fica
provado, portanto, que y reune as condi¢cdes de otimalidade para o retorno r.
Assim, conclui-se que, dados dois portfolios eficientes x e x®, é possivel
construir um portfolio y com qualquer valor de retorno a ele associado.

O portfolio 6timo para o retorno r € tal que:

@0 O @
_ r{’—( X J{rz 2 ~hX } (2.31)
=1 =1
g

e, portanto:

o’ =rz.[zdlzd:cij.gi.gj}r2.r.(izd:c” g.h. }L(i d cij.hi.hj] (2.32)
i=1 j=1 i=1 j=1 i=1 j=1
Comparando a expressdo acima com a obtida em (2.24), nota-se que a
fronteira eficiente para um mercado com d ativos tem a mesma estrutura que a
de um mercado com apenas dois ativos.
Portanto, basta que haja dois portfolios eficientes para que qualquer

investidor possa buscar o nivel de retorno que desejar, diversificando seu
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capital entre esses portfélios. No entanto, a diversidade de metodologias de
célculo de estimativas e de perfis de investidores, além da ineficiéncia
observada na prética, acarreta a existéncia de milhares de portfélios distintos, o

gue torna tal resultado pouco verossimil.
2.2.2 Modelo Média-Variancia com Um Ativo Livre de Risco

Seja r; 0 retorno pago pelo investimento em um ativo livre de risco, ou
seja, completamente deterministico; seja ainda xo a fragcdo do capital a ser
alocada nesse ativo. Ao inserir tal ativo no modelo de otimizacdo média-
variancia, deve-se notar que o investimento nele ndo esta sujeito a penalizacao
por risco, pois ndo contribui com a variabilidade do retorno do portfolio. O
modelo de otimizacdo do retorno ajustado pelo risco, nessas condic¢des, torna-

se conforme a expresséo (2.33).

d d
Maxz =r;.X, + Y WX, — k(z cij.xi.xj]

d
d i1 -1 =1 (2.33)
Xo+ % =1
i=1

Assume-se que r € maior ou igual a rs pois, caso o retorno sobre um ativo
livre de risco for maior que sobre um ativo de risco, a solugdo do problema
torna-se trivial.

Da restricdo no modelo (2.33) tem-se que:

Xo =1-) X, (2.34)

d
i=1

e, portanto, o problema de otimizacao torna-se irrestrito:

i=1 i=1 i

maxz =r, + i(ui —r )X —k-(zd:

d
G- X; .XJ] (2.35)
=1
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A diferenca entre o retorno esperado para o ativo i e 0 retorno do ativo

livre de risco € o denominado excesso de retorno do ativo i e € dado por

~

K =1 =Ty
A solugdo do modelo (2.33) é obtida através da derivacdo da funcéo

objetivo:

d
i —21) 6,%;=0 (2.36)
=1

comi=1,....d. Se T é a matriz de covariancias dos ativos de risco, entao:

L

>t 2.37
TR (2.37)

)_(:

Nota-se que x depende de A; portanto o conjunto de portfolios eficientes em

funcéo de A, com A ndo-negativo, é dado pelos vetores da forma:

1‘2’“(” (2.38)

A primeira componente desse vetor é equivalente a parte livre de risco do
portfélio, enquanto que a segunda expressa a parte de risco.

A partir dessa perspectiva, € possivel construir um portfolio apenas com
ativos de risco a partir de x(1). Isso permite elaborar um modelo de otimizacéo
gue diversificara o investimento entre um portfélio de risco e outro sem risco, o
gue equivale ao modelo de diversificacdo entre apenas dois ativos, semelhante
a (2.22).

De fato, x(A) em (2.38) ndo é um portfélio. Para que o seja, € preciso
dividir o valor de cada componente pelo somatério dessas componentes. Seja s

esse portfolio criado a partir de x(A). Entao:
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'Z_l'ﬁj: _t DIl (2.39)

>(4)

i=1

MmH
\—/
/N
Dl

N
DX 2L

i=1

A expressao acima mostra que, independente do perfil de risco do investidor, s
€ o portfolio 6timo para a parte de risco do investimento. Assumindo a
eficiéncia do mercado, esse resultado implica que cada investidor aplica Xy no
ativo livre de risco e 1 — xo em s. Assim, o conjunto de portfélios eficientes, para

valores reais de X, passa a ser dado pelos vetores da forma:

{(1—)()?0 ).J (2.40)

Todos os portfolios eficientes num mercado com um ativo livre de risco
podem ser construidos através da diversificacdo entre o ativo livre de risco e o
portfolio s. Isso decorre do fato j4 discutido nesta secdo de que todos os
portfélios eficientes podem ser construidos através da diversificacédo entre dois
portfélios distintos quaisquer, especificamente, considerando o ativo livre de
risco como um portfélio e s como o outro.

O retorno esperado e o risco relativos a s sdo dados, respectivamente,

por:

(2.41)

(2.42)

e, assim, o retorno esperado e o risco relativos a um portfélio gerado através
da diversificacdo entre s e um ativo livre de risco sdo dados, respectivamente,

por:

= Xgh; + (L= X g (2.43)
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c, = (l— Xo ).GS (2.44)

O (GRAFICO 2.2) exibe a representacdo dos portfolios que resultam da
diversificacdo entre o ativo sem risco e a carteira s. O conjunto desses
portfolios € representado pela linha reta que une os pontos (0,rf) e (os,us). ESsa

€ a fronteira eficiente para o caso de haver um ativo livre de risco.

Retorno (%)

(os,1s)

(O ' rf)
Volatilidade (%)

>

GRAFICO 2.2 — FRONTEIRA EFICIENTE PARA MERCADO COM UM ATIVO LIVRE DE
RISCO
FONTE: Luenberger (1998)

Como o retorno r¢ € livre de risco, ao assumir uma posi¢cdo com qualquer
nivel de exposicao a variabilidades o investidor busca retornos maiores que r.

Visto que s € um portfélio eficiente composto apenas por ativos de risco,
sabe-se que s pertence a fronteira eficiente dos portfélios de risco; portanto, s é
representado pelo ponto de interseccao entre as fronteiras eficientes para os
portfélios livres de risco e para as carteiras com um ativo livre de risco, como
mostra o (GRAFICO 2.3):
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Retorno (%)

(Os,1s)

0,r) ==<"8 Volatilidade (%)

GRAFICO 2.3 — INTERSEC(;AO ENTRE AS FRONTEIRAS EFICIENTES DE MERCADOS
COM E SEM UM ATIVO LIVRE DE RISCO
FONTE: Luenberger (1998)

O angulo 6 é formado pela reta horizontal de retorno igual a rs e a reta
gue representa os portfolios diversificados entre o ativo livre de risco e o
portfélio s. Esse angulo € méaximo quando a reta é tangente a fronteira dos
portfélios de risco; esse ponto de tangéncia € exatamente 0 que representa o
portfélio s. Portanto, s maximiza 6, ou, de modo equivalente, maximiza a

tangente de 0, que € dada por:

(2.45)

gque representa a razao entre o excesso de retorno esperado e a volatilidade.
Essa razao foi observada e definida por Sharpe (1994, p. 49-58).

O Indice Sharpe (ou Sharpe Ratio) de um portfélio ou de um ativo é
definido como a razdo entre o excesso de retorno esperado e a volatilidade,
expressa pelo desvio-padréo do retorno.

Esta definicdo trata do indice Sharpe ex ante, ou seja, avaliado para o

futuro. O indice ex post, por sua vez, avalia resultados obtidos. As médias e os
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desvios-padrdo sdo anuais e, caso os dados obtidos ndo estejam em base
anual é necessario transformar o indice através da seguinte expressio
(SHARPE, 1994):

St = ﬁ'sanual (246)

em que t € o numero de periodos. No caso de dados diarios, t vale
aproximadamente 250, nimero que representa a quantidade de dias em que
ha negociacbes na bolsa de valores durante um ano. Essa transformacao
deriva da dependéncia do indice Sharpe em relagcdo ao tempo: assumindo a
média u e a variancia o constantes e a correlacéo serial nula dos retornos, tém-
se que a média e a variancia no intervalo com t periodos séo equivalentes a t.pu
e t.o% respectivamente (SHARPE, 1994); dai conclui-se que o indice Sharpe
anualizado é dado pela expressao 2.46.

Considerando um mercado com um ativo livre de risco, o portfolio
Sharpe 6timo é definido como aquele cujo indice Sharpe é méaximo.

Supondo a eficiéncia do mercado, todos os investidores diversificam
seus capitais entre o ativo livre de risco e o portfélio Sharpe 6étimo.

Sob essa abordagem, os investimentos estéo distribuidos entre os varios
ativos de risco de forma proporcional, o que implica que 0S precos e 0s
retornos dos ativos de risco devem ser bem correlacionados. Essa idéia € o
principio que leva a formulacdo do Capital Asset Pricing Model (CAPM),

descrito na sec¢éo seguinte.

2.2.3 Capital Asset Pricing Model (CAPM)

Inicialmente, € necessario definir o portfélio do mercado para
posteriormente verificar sua relacdo com o portfélio Sharpe étimo.
Seja ¢, i = 1,...,d, a capitalizacdo do mercado para os d ativos que nele

sdo negociados; define-se o portfélio do mercado, x™, de modo que:
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x M= i (2.47)

d
2.C

=1

Sejam pn, O retorno esperado e o a volatilidade do portfélio x™; se
todos os investidores tém acesso a mesma informacdo e ao mesmo tempo e,
além disso, todos investem de forma eficiente, ou seja, buscam a otimizacao
média-variancia, entédo todos usardo a mesma estratégia de investimento, qual
seja, diversificar entre o ativo livre de risco e o portfélio Sharpe 6timo s.
Portanto, se w® é o valor, em unidades monetarias, investido pelo k-ésimo
investidor e x,® é a fracdo do capital do k-ésimo investidor aplicada ao ativo
livre de risco, entdo a capitalizagdo do mercado para cada ativo c; sera dada

por:

c, = Zw(k).(l— xo("))si (2.48)
k

em que 0 somatério em k representa todas as posices de todos os
investidores que participam do mercado.
De fato, o portfélio do mercado x™ é igual ao portfélio Sharpe 6timo s.

De (2.47), cada componente i do portfélio do mercado € dada por:

(2.49)
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Este resultado mostra que cada componente do portfélio do mercado € dada
pela fracdo correspondente do portfolio Sharpe 6timo para cada ativo i; ou seja,
x™ é exatamente igual a s.

E possivel construir portfolios compostos por um Unico ativo de risco.
Seja j esse ativo; assim, x = (0,...,1,...,0)" com 1 na j-ésima componente e
zero nas demais, € um portfélio no qual todo o investimento é alocado ao ativo
j.

Diversificando entre x? e x™, sendo y a fracdo do capital alocado ao
ativo j, tem-se que o investimento total é dado por y.x¥ + (1 - y).x™. O retorno e

a volatilidade para esse portfélio sdo dados, respectivamente, por:

My = vy + (L= )my, (2.50)

c,= \/yz.csjz + (1— y)2 .Gm2 + 2.Gjm.y.(1— y) (2.51)

De (2.45) e de (2.49), sabe-se que o portfolio do mercado maximiza a razéo
entre o excesso de retorno esperado e a volatilidade. Além disso, para a
diversificacao entre o ativo j e o portfolio do mercado, a razdo 6tima ocorre para
y = 0, 0 que corresponde & aplicacdo de todo o capital no portfélio x™. Assim,

tem-se que:

(2.52)

) \/yz.cjz +(1- y)z.cmz + 2.Gjm.’\{.(1— v)
y.csjz - (1— y).csmz + (l— y).cjm ~Y-Ojm
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=1 = (g =1 ) =15 (2.53)

Esse resultado sintetiza o que € conhecido como Capital Asset Pricing Model
(CAPM), ou Modelo de Precificacdo de Ativos de Capital. O termo Gjm/cmz, que
€ a razao entre a covariancia entre o ativo j e o mercado e a variancia do
mercado é o chamado indice Beta do ativo j (Bj)- Em decorréncia dessa
formula, o excesso de retorno em cada ativo em particular é determinado pelo
excesso de retorno obtido pelo mercado.

Por outro lado, aplicando a regresséao linear sobre o excesso de retorno
obtido pelo ativo j em relacéo ao excesso de retorno obtido pelo mercado tem-
Se a expressao (2.54).

=t =6, +B,(r, -1 )+e (2.54)

O coeficiente B; € calculado atraves dos estimadores de covariancia

entre 0s excessos de retornos do ativo j e do mercado e da variancia dos

excessos de retorno do mercado. O valor de &; € o intercepto da funcdo de

regressdo e ¢ representa os residuos, que tém correlagcdo nula com os
excessos de retorno do mercado.
Comparando as expressdes (2.53) e (2.54) conclui-se que, sob a

abordagem do CAPM, &, = 0 para qualquer ativo j e que a relacao efetiva entre

os excessos de retornos do ativo j e do mercado resume-se a expresséao (2.55).

~

r—r =p(r, -1 )+e (2.55)

Isso ratifica o fato de que, assumindo as hip6teses do CAPM, os
excessos de retorno para qualquer ativo sdo determinados pelos excessos de
retorno do mercado, somados a um erro aleatdrio, o que significa que o Unico
meio de um investidor qualquer superar o desempenho do mercado é contando

com a sorte.
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No entanto, analisando a variancia dos excessos dos retornos do ativo j
sob a otica do CAPM:

o, .’ :f’)jz.csrmfrfz +o,° szz.sz +o,° (2.56)

onde o termo sz.cmz € 0 que representa a volatilidade do mercado, enquanto
que o’ refere-se ao risco residual do ativo j em particular. Dessa forma,
diversificando o portfélio através da inclusdo de mais ativos além de j, é
possivel reduzir substancialmente o risco residual; por outro lado, o risco
associado a variabilidade do mercado néo é diversificavel.

Apesar da simplicidade e da elegancia da fundamentacdo teorica do
CAPM, suas hipbéteses escapam a realidade. O modelo assume que as
informacgdes sobre o mercado s&o conhecidas por todos os investidores e que
todos tém a mesma projecao a respeito dos retornos futuros. O CAPM ainda
assume que todos os investidores agem de forma eficiente, negociando com
base na otimizacdo da relacdo entre média e variancia. Ambas as hipoteses,
sdo bastante questionaveis e suas falhas fazem com que o CAPM se distancie
da realidade.

No entanto, se a condicao de que &; = 0 em (2.54) for relaxada, ou seja,

se for admitida a possibilidade de ganhos sistematicos além daqueles obtidos
pelo mercado, a distancia entre a proposta do modelo e a realidade torna-se
bastante reduzida, pois é assumido que, caso algum investidor tenha
informacfes ou habilidades que Ihe deem vantagem significativa frente aos
demais, podera auferir lucros superiores aos obtidos pelo mercado.

O termo &; em (2.54) é chamado Alfa de Jensen. Se a&;>0,

caracteriza-se a subprecificacdo do ativo j e, portanto, € uma boa oportunidade
de compra, visto que a expectativa de retorno residual é positiva para esse

ativo; por outro lado, quando &; <0, recomenda-se a venda, por motivos

analogos.
Outra forma de utilizar o Alfa de Jensen como ferramenta de analise €,
considerando os resultados obtidos por um gestor de um portfolio qualquer,

caso o0 Alfa seja positivo e significantemente diferente de zero, ha indicio de
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gue tal gestor seja detentor de informa¢des ou habilidades que o tornam
diferenciado em relacdo aos demais investidores.

Outra hipétese do CAPM nao condiz com a realidade: mesmo os ativos
mais seguros nao tém retorno livre de risco; além disso, na base diaria, os
retornos relativos a esse tipo de ativo sdo muito proximos de zero. Por esse
motivo, 0 presente estudo despreza os retornos rs — que no mercado brasileiro
pode ser representado pela taxa SELIC ou pela taxa de juros CDI — e, quando
da avaliagdo de excessos de retorno, os aproxima pelos retornos, sem
considerar o do ativo livre de risco. Cabe ressaltar que, apesar de tal postura
ser adotada nesta pesquisa, a taxa de retorno r; ndo € usualmente desprezada
para o cOmputo de uma série de excessos de retornos.

Seria formidavel se para vencer o mercado bastasse investir capital
alocado a risco na carteira Sharpe 6tima. Porém, a carteira com a melhor
relacdo historica entre risco e retorno ndo garante sequer um bom resultado.
Hieda e Oda (1998, p. 9-11) realizaram um teste, simulando a gestdo de um
fundo com base na estratégia de acompanhar a carteira Sharpe O6tima,
recalculando a posicado a cada quatro meses, no periodo de 1994 a 1998. A
conclusao da experiéncia foi de que a carteira Sharpe 6tima, para os dados do
periodo analisado, apresentou desempenho inferior ao da estratégia de
diversificagdo ingénua e ao Ibovespa, o0 que reflete inconstancia dos
parametros média e variancia para periodos futuros. Dessa forma, a otimizacéo
de um portfélio, com base em dados passados e no intuito de auferir maiores
ganhos no futuro, mostrou-se ineficaz.

Outro fato é que a carteira Sharpe Otima, considerada a carteira do
mercado, pode ser “substituida” pela carteira do Ibovespa, pois nesta estado
representadas cerca de 80% das negocia¢fes diarias na Bolsa de Sao Paulo.
Por isso, utiliza-se o desempenho do Ibovespa como benchmark, ou seja,

como parametro de comparacéao, dada a sua representatividade do mercado.



43

2.2.4 Hipétese dos Mercados Eficientes

A ideia de eficiéncia no mercado de capitais refere-se a adequabilidade
dos precos as expectativas do mercado (ALDRIGHI; MILANEZ, 2005). O fluxo
constante de informacfOes relevantes sobre determinada empresa ou
determinado setor produtivo, ou ainda sobre a economia nacional e mundial,
gera influéncias nas estimativas de valor das acdes que se manifestam em
forma de flutuacdo dos precos. De acordo com a HipGtese dos Mercados
Eficientes (HME), essa flutuacdo se deve ao constante ajuste dos precos ao
valor que melhor reflete as expectativas dos investidores face as informacoes
dadas. H4, portanto, um mecanismo que faz com que 0s precos sejam
representacoes justas dos valores (CAMARGOS; BARBOSA, 2003). Dado o
carater ndo-deterministico dos fatores que movem a economia, a HME néo
aceita a previsibilidade de precos nem a formacdo de padrbes de
comportamento a partir da analise dos pre¢os passados.

Ha trés formas de eficiéncia informacional, que ddo suporte a diferentes
versbes da HME (BRUNI; FAMA, 1998). A forma fraca refere-se a dados sobre
a série histérica de precos e propde que ndo é possivel obter retornos
sistematicamente superiores ao mercado através da andlise de precos
anteriores; retornos futuros seriam independentes de retornos passados. Por
sua vez, a forma semiforte € concernente a informacdes disponiveis ao publico
em geral: ndo é possivel vencer o mercado fazendo uso de informacdes
publicas, pois o mecanismo de ajustes de precos faria com que a influéncia
dessas informacdes fosse exercida de forma instantdnea. H4 ainda a forma
forte, que diz respeito a informac¢des ndo-publicas, chamadas insider
information. A forma forte propde que, mesmo de posse desse tipo de
informacdes, ndo é possivel obter vantagem sobre o mercado; sob esse ponto
de vista, todo e qualquer investidor estaria destinado a obter o mesmo retorno
gue os demais participantes do mercado, exceto em casos de desequilibrios
ocasionais entre oferta e demanda.

A aplicabilidade da HME pressupde (ALDRIGHI; MILANEZ, 2005):
concorréncia perfeita; investidores tém preferéncias estaveis, expectativas

racionais e buscam maximizar suas utilidades; investidores tém expectativas
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homogéneas, dado o acesso igualitario as informacdes relevantes;
aleatoriedade do surgimento de novas informacdes, cujas influéncias sé&o
instantaneamente absorvidas pelos precos; ativos homogéneos, divisiveis e
sem custos de transacado; capacidade 6tima de processamento de dados pelos
participantes do mercado.

Os pressupostos elencados no paragrafo anterior sdo uma idealizacao
da realidade, motivo pelo qual ha divergéncias nos entendimentos sobre a
validade da HME.

Diversas experiéncias tém sido conduzidas de modo a testar a
aplicabilidade da HME, especialmente a partir da década de 1960, quando
foram formalizados os modelos matematicos relacionados a Teoria de
Financas (CAMARGOS; BARBOSA, 2003). Bruni e Fama (1998, p. 79-82) e
Camargos e Barbosa (2003, p. 50-52) relacionam dezenas de estudos
realizados no intuito de verificar a HME aplicada a diversos mercados de
acOes, nos quais os resultados obtidos forma bastante diversos. Em sintese, a
forma mais aceitavel é a forma fraca; Saffi (2009, p. 972) chegou a essa
mesma conclusdo quando testou a validade de ferramentas de Analise
Técnica.

A pesquisa empirica ora realizada faz uso da série histérica de precos
para estimar parametros de média e variancia de retornos e para calcular os
valores dos indicadores técnicos utilizados. Um resultado significativamente
superior ao mercado seria um indicio contra a HME; por outro lado, um

resultado pouco significativo viria a corroborar a HME na forma fraca.

2.3 ANALISE TECNICA DE ACOES

A chamada Escola Técnica de analise de a¢cBes tem por objeto de
estudo a formacdo de padrdes de comportamento da série de precos desses
ativos, com base em valores passados, basicamente, das cotacdes e dos
volumes das negocia¢des, no intuito de predizer os proximos movimentos dos
precos. Além da identificacdo de padrdes gréaficos, a Analise Técnica fornece
indicadores numéricos para a identificacdo de tendéncias e para a
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determinacdo de saturacdo dessas tendéncias, apontando os momentos
propicios para a entrada ou saida em trades envolvendo acdes (SACHETIM,
2006).

Os estudos em Analise Técnica tém origem nas metodologias
desenvolvidas por Dow e, posteriormente, por Elliot. As ideias por eles
desenvolvidas preconizam que o mercado segue determinados ciclos, sendo
assim viavel fazer previsdes por meio da identificacdo da formacdo desses
ciclos. A (FIGURA 2.2) ilustra as diversas fases que compdem os ciclos do
mercado, segundo a Teoria de Dow.

Apesar de muito criticadas e com base teorica pouco formalizada, as
ideias de Dow e Elliot sdo, ainda hoje, amplamente utilizadas por analistas de
mercado (SACHETIM, 2006).

’l M’l{—”—/”_ i

1 3
FIGURA 2.2 — AS FASES DO MERCADO SEGUNDO A TEORIA DE DOW
FONTE: Freitas; Silva (1999)

A maior vantagem do uso de indicadores técnicos como ferramenta de
apoio a decisdo é a reducdo da subjetividade nos critérios de escolha dos
ativos e dos momentos de negociar. Os indicadores traduzem de forma
simplificada um suposto consenso do mercado para os precos futuros, através
de célculos de facil implementacdo computacional (SAFFI, 2003).

A critica mais contundente a Escola Técnica parte da Hipotese dos

Mercados Eficientes, que afirma ser impossivel realizar lucros sistematicos
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através de estratégias que se baseiam na andlise de precos e volumes
passados. Sob a visdo da HME, eventuais ganhos alcancadas por esses
estratégias seriam meramente obra do acaso. Saffi (2003, p. 964-972) realizou
testes com diversos indicadores técnicos e concluiu em favor da forma fraca da
HME, por ter obtido resultados insignificantes através das estratégias baseadas
nesses indicadores.

Por outro lado, Vidotto, Migliato e Zambon (2009, p. 308) conduziram
experimento através do qual se propuseram a avaliar o Moving Average
Convergence-Divergence (MACD) como ferramenta Unica na determinacao de
pontos de compra e venda de ac0fes, realizando um backtest que envolveu
papéis de cinco empresas escolhidas aleatoriamente dentre os negociados na
Bovespa — BBAS3 (Banco do Brasil), EMBR3 (Embraer), NATU3 (Natura),
PRGA3 (Perdigdo) e WEGE3 (Weg). O critério de avaliagdo consiste na
rentabilidade de cada um desses ativos frente & do indice Bovespa durante o
ano de 2006. Os resultados mostraram que as acdes negociadas segundo
essa metodologia obtiveram rentabilidade acumulada de 26,7% contra 0,9% do
benchmark no mesmo periodo, em face de que os referidos autores concluiram
gue o MACD é um indicador técnico eficaz na determinacdo de pontos de
compra e venda de acdes no mercado brasileiro.

Marasovic, Poklepovic e Aljinovic (2011, p. 131), por sua vez, afirmam
gue as ferramentas da Andlise Técnica podem ser usadas como complemento
ao modelo de otimizacdo de portfolios formulado por Markowitz, em estudo
direcionado ao mercado acionario croata. Essas autoras utilizaram indicadores
da Escola Fundamentalista para selecionar 15 acbes de empresas negociadas
naquele mercado no periodo de 2007 a 2009 e, posteriormente, langcaram mao
do modelo de otimizacdo para compor o portfélio com tais acdes. Com base
nesse experimento, puderam concluir que, fazendo uso de indicadores técnicos
— médias moveis simples, bandas de Bollinger, Momentum, indice de Forca
Relativa e MACD — é possivel determinar com eficAcia momentos propicios
para negociar as agdes selecionadas.

O Moving Average Convergence-Divergence (MACD) e o Indice de
Forca Relativa (IFR) sdo dois dos indicadores técnicos mais utilizados por
analistas financeiros e ja foram objeto de varias pesquisas académicas. Por

esse motivo, tais indicadores foram selecionados para integrar o modelo de
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otimizacao de portfélios utilizado na presente pesquisa. Ambos séo descritos

nas subsecodes a seguir.

2.3.1 Moving Average Convergence-Divergence

O MACD se propde a rastrear tendéncias, ou seja, busca identificar
movimentos sistematicos de alta ou de baixa num determinado periodo, além
de indicar o momento em que possivelmente tais tendéncias se encerram ou se
invertem.

O MACD foi criado pelo analista Gerald Appel, durante a década de
1960 (VIDOTTO; MIGLIATO; ZAMBON, 2009). Esse indicador consiste de
duas médias moveis exponenciais calculadas com parametros diferentes, que
refletem o consenso do mercado num prazo curto e num prazo medio. A
determinacdo do MACD é procedida da seguinte forma:

- Calcular a média mével exponencial de 12 dias dos precos de

fechamento, ou seja:

2 (13-2)

MME 12(t) = = PREGO(t) + MME 12(t 1) (2.57)

onde MME12(t) € a média mdvel exponencial no instante t e PRECO(t) € o
preco de fechamento do instante t;
- Calcular a média mével exponencial de 26 dias, de forma anéaloga;

- Calcular o valor do MACD no instante t:
MACD(t) = MME26(t) — MME12(t) (2.58)

- Calcular a média movel exponencial de 9 dias da série do MACD no

instante t e atribuir esse valor a variavel SINAL:

SINAL(t) = MME9(MACD(t)) (2.59)
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O (GRAFICO 2.4) ilustra o uso do MACD como critério de decisdo. Quando a
variavel MACD supera a variavel SINAL, configura-se um indicativo de compra,
pois esse indicador aponta o inicio de uma tendéncia de alta. Quanto maior for
a diferenca entre essas varidveis, mais intensa € essa tendéncia.
Analogamente, quando o MACD torna-se menor que o SINAL, verifica-se ai a
sinalizacéo do inicio de uma tendéncia de queda.

O modo de operacao baseado exclusivamente no MACD consiste em
comprar a agao no instante em que o MACD supera o SINAL e vendé-la na
situagao oposta (SAFFI, 2003).
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GRAFICO 2.4 - O MACD COMO CRITERIO DE DECISAO
FONTE: Investmax (2013)

2.3.2 indice de Forca Relativa

O IFR é um oscilador, isto €, seu valor orbita em torno de um valor
central dentro de limites estabelecidos. O IFR tem por finalidade indicar se ha
potencial de valorizacdo ou desvalorizacdo de um ativo, ou seja, se O
movimento em que se encontra esta ou ndo saturado. A partir desse principio,
€ possivel identificar regides em que haja uma provavel inversao de tendéncia

NOS precos.
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O IFR foi criado na década de 1970 pelo engenheiro mecanico J. Welles
Wilder Jr., que desenvolveu também alguns outros indicadores de Analise
Técnica. O valor do IFR varia de 0 a 100, sendo que valores abaixo de 20
indicam a condicao de oversold (sobrevendido), que é o indicio de que o preco
corrente é relativamente baixo e que essa condi¢do esta em vias de reversao,
enguanto que valores acima de 80 sugerem que o0 ativo estd overbought
(sobrecomprado) e, portanto, super-valorizado, sujeito a inversdo de um
movimento de alta para baixa (SACHETIM, 2006). Alguns analistas usam
limites 30 e 70 em vez de 20 e 80; esses valores foram assumidos como
padrdo baseado na experiéncia de analistas profissionais. O (GRAFICO 2.5)

ilustra o0 uso do IFR na determinacao de pontos de compra e venda.
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GRAFICO 2.5 - O IFR COMO CRITERIO DE DECISAO
FONTE: Investmax (2013)

O calculo do IFR é feito da seguinte maneira (SAFFI, 2003):

100

D14(t)

em que Ul4(t) e D14(t) sdo os somatérios dos modulos dos retornos de alta e

baixa, respectivamente, no periodo de 14 fechamentos anteriores.
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2.4 NEGOCIACAO ALGORITMICA E FUNDOS QUANTITATIVOS

A evolucdo dos meios de comunicagdo e dos computadores tem
proporcionado uma verdadeira revolucdo na forma como as acdes sado
negociadas. Com a informatizacdo da bolsa, as ordens de compra e venda
passaram a circular de forma mais rapida e eficiente. Além da velocidade de
transferéncia de dados, computadores com capacidades de processamento
maiores permitem uma analise de dados guantitativos cada vez mais rapida e
precisa.

Por esse motivo, o uso de algoritmos de negociacdo — softwares que
processam informagbes do mercado em tempo real e emitem ordens
automaticas de compra e venda — tornou-se bastante comum nos ultimos anos.
Ainda em 2006, cerca de 40% do volume financeiro movimentado na bolsa de
Frankfurt ja era resultado de negociacfes automatizadas (PRIX; LOISTL;
HUETL, 2007). Estima-se que em 2010 cerca de 50% das negociacdes no
mercado americano, 28% no mercado europeu e 16% no mercado asiatico
tenham sido executadas através de algoritmos de trading. Em termos
absolutos, s6 no mercado americano, esse numero representa 8,5 bilhGes de
acbes, com volume financeiro de 120 bilhdes de ddélares diariamente
(BRABAZON; O'NEILL; DEMPSEY, 2008); isto € mais que o dobro do volume
financeiro mensal das negociacdes na Bovespa.

A expressdao “algorithmic trading” refere-se ao uso de programas
computacionais na assessoria da execucdo de operagcbes com ativos
financeiros. Segundo Labadie e Lehalle (2010, p. 6), “a estratégia € algoritmica
se é independente de decisdes e emoc¢des humanas”. Os algoritmos de trading
sdo classificados, de acordo com a frequéncia com que os trades sé&o
realizados, em High Frequency Trading (HFT) e Low Frequency Trading (LFT)
(LABADIE, LEHALLE, 2010). Os algoritmos HFT trabalham em regime de
intervalos entre trades de até 15 minutos e, basicamente, tém como objetivo
detectar discrepancias instantaneas nos precos dos ativos, identificando
oportunidades de arbitragem. Ja os algoritmos LFT trabalham com intervalos

maiores e tém por finalidade construir portfolios estatisticamente eficientes,
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visando obter um retorno préximo ao esperado ao final do periodo, sujeito a um
risco calculado.

A emissao de ordens de compra e venda, independentemente de como sao
geradas, influenciam no equilibrio do caderno de ofertas e causam as
oscilacfes de cotacdo caracteristicas de um pregdo da bolsa de valores. Ha
alguns trabalhos como (ALMGREN; CHRISS, 2000) e (LABADIE; LEHALLE,
2010) que séo dedicados a formas de minimizar o impacto da emisséo e da
execucao dessas ordens no mercado; a emissdo de ordens de forma pouco
criteriosa, sem levar em conta os efeitos de grandes volumes de oferta ou
demanda sendo “despejados” no mercado, pode inviabilizar a execugao das
negociagdes, a0 menos nos termos para as quais foram programadas.

Além disso, toda transacdo no mercado acionario envolve custos como
taxas e impostos. Se a frequéncia de negociagdes for muito alta, ainda que o
lucro bruto obtido seja satisfatério, ha a corrosdo dos ganhos pelos custos de
transacao. Por isso, um bom algoritmo de trading deve buscar um bom lucro
com um numero relativamente pequeno de negociacdes.

Alguns fundos de a¢Bes sdo gerenciados através de critérios de sele¢cdo de
ativos baseados exclusivamente em dados quantitativos — sdo os chamados
Quant Funds, ou Fundos Quantitativos. O processo de construcdo de portfdlios
baseados em dados quantitativos constitui-se de 3 elementos basicos:
informacéo, critérios e procedimentos computacionais (HIEDA, ODA, 1998).
Com base nesses elementos, o gerenciamento de portfélios em Quant Funds é
formatado basicamente em 3 estagios: preditor/estimador, responsavel por
calcular os parametros do modelo baseado nos dados recebidos do mercado
ou fazer previsdes a partir desses dados; otimizador, que, com base nos
parametros estimados, seleciona a melhor forma de distribuir os recursos entre
os ativos que compdem o portfolio e; negociador (trading algorithm), que
elabora e emite ordens de compra e venda a partir do portfdlio otimizado, com
a parcimbnia necessaria para que o fluxo de ordens néo interfira
significativamente na relacéo entre a oferta e a demanda dos ativos (FIGURA
2.3). Essa modalidade de gestdo é classificada como Quantitavive Trading,
também conhecida como Black Box Trading (LABADIE, LEHALLE, 2010).

O uso de programas computacionais na gestdo de carteiras tem como

vantagem a capacidade das maquinas de analisar grande quantidade de
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informaces em velocidade muito superior a executada por humanos, sendo
possivel identificar oportunidades e executar negociacdes com muito mais
eficiéncia. Por outro lado, quando a liquidez do mercado € insuficiente para a
alimentacdo do sistema automatizado ou quando é necessério flexibilidade ao
negociar, o trader humano ainda é insubstituivel. Somente pessoas com feeling
e experiéncia sdo capazes de quantificar informacfes qualitativas de forma

razoavelmente adequada.

Portfolio

Pardmetros £
otimizado

Ordens

Preditor/Estimador : Otimizador Irdig | Mercado ’
Algorithm .

Portfolio
atualizado

Da‘dos Restricdes de
historicos risco

FIGURA 2.3 — ESTRUTURA BASICA DE UM FUNDO QUANTITATIVO
FONTE: Leite; Chaves Neto (2013)

2.5 ANALISE DE PERFORMANCE

Para avaliar os resultados obtidos por um gestor quanto ao desempenho
de sua carteira de agOes sao utilizadas algumas medidas e alguns testes, no
intuito de avaliar os resultados, viabilizar a comparacdo com o desempenho de
outros gestores e verificar se seus resultados expressam a real habilidade de
operar no mercado ou se o fator sorte contribui de forma expressiva na

obtencgao de lucros em excesso. Esta se¢ao apresenta as medidas e os testes
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estatisticos utilizados na andlise de performance das carteiras simuladas na

pesquisa empirica.

2.5.1 Retorno Liquido Acumulado

A forma mais simples de avaliar o resultado de um investimento é
calculando seu retorno liquido acumulado durante o periodo de negociacdes.
Para isto, basta comparar o valor corrente da carteira com o investimento inicial
em determinado instante, assim como na expressao (2.5). Calculando o valor
da carteira em cada fechamento, € possivel obter a evolu¢cdo patrimonial do
investimento e, a partir desses dados, elaborar um grafico de performance

através do tempo, semelhante ao (GRAFICO 2.6).
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GRAFICO 2.6 — EXEMPLO DE EVOLUQAO PATRIMONIAL DE PORTFOLIOS
FONTE: Grinold; Kahn (1999)

Apesar de o retorno liquido ser o resultado palpavel de um investimento,
a variabilidade dos retornos deve também fazer parte da andlise de resultados.
Por essa razéao, o resultado liquido acumulado, em si, ndo é boa medida para
comparacao de performances, mas apenas para verificar a lucratividade do

investimento em determinado portfélio.
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2.5.2 indice Sharpe Ex Post

O indice Sharpe ex post é mais adequado que o retorno liquido
acumulado para a comparacgao entre as performances de varias carteiras, pois,
além de calcular os retornos, faz uso também das informacdes sobre exposicao
ao risco, condensadas no desvio-padréo dos retornos (SHARPE, 1994).

Para calcular este indice, utiliza-se a expressdo (2.45) para dados
anualizados e, se este ndo for o caso, faz-se a anualizacdo do indice através
da expressdo (2.46). Portfélios com maiores Iindices Sharpe apresentam

desempenho superior aos demais no periodo analisado.

2.5.3 Razéo de Informacao

A Razéo de Informacéo (IR), apresentada na se¢do 2.1, € uma medida
de viabilidade da gestdo ativa e seu calculo depende dos retornos residuais,
conforme a expressao (2.1).

Segundo Grinold e Kahn (1999, p. 119), a IR se baseia nos resultados
obtidos por um gestor para atribuir-lhe credibilidade para investimentos futuros.
Ainda segundo esses autores, a intuicdo € um fator que pode agregar valor as
decisbes do gestor, incrementando sua IR; o gestor que possua um “sexto
sentido” apurado pode obter ganhos significativos no mercado, mesmo que sua
metodologia de trabalho ndo seja estritamente pautada pela légica. Portanto,
independentemente dos critérios de composicdo de carteira de cada gestor,
aguele que possuir maior IR €é classificado como mais promissor para
investimentos futuros.

A utilizacdo da IR neste trabalho visa a verificacdo de valor agregado
nas informag¢des provenientes dos indicadores técnicos para a formacao do
portfolio eficiente. A medida da IR é feita com base anual, assim como o indice
Sharpe. Por definicdo, a IR da carteira do Ibovespa € igual a zero, pois ndo ha

retornos residuais neste caso.
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2.5.4 Indice Beta e Alfa de Jensen

Na secdo 2.2, o CAPM é descrito em detalhes. A expressédo (2.53)
relaciona o excesso de retorno sobre um determinado ativo a razdo entre sua
covariancia com o mercado e a variancia do proprio mercado. Essa razéo é o
chamado indice Beta do ativo j, denotado por Bj. O indice Beta — ou
simplesmente o Beta — de um ativo pode ser estimado através da regressao
linear simples, conforme a expresséo (2.54). Nesse caso, o estimador de f3; é
equivalente ao coeficiente angular da funcéo de regresséo entre os retornos do
Ibovespa e os retornos do ativo j em particular.

O Indice Beta é uma medida que permite avaliar o perfil de risco de um
portfélio. Quanto maior for o beta de uma carteira, mais fortemente estara
atrelada ao mercado, sendo que a parcela do risco diversificavel desse portfélio
serd menor, conforme a expresséo (2.56).

Por sua vez, o Alfa de Jensen € uma medida de lucratividade da carteira,;
da expressao (2.54), o valor do Alfa é estimado pelo intercepto da funcdo de
regressao linear simples entre os retornos do Ibovespa e os do portfélio
avaliado. E uma medida de retornos residuais sistematicos; caso seja positivo,
indica que o gestor conseguiu, no periodo analisado, resultados superiores ao
mercado em média.

No entanto, o simples fato de o Alfa ser positivo ndo implica que o gestor
seja habilidoso ou que seja detentor de informacgdes valiosas. Grinold e Kahn
(1999, p. 489-490) propdem um teste de significAncia que compara os indices
Sharpe e que tém implicacéo direta sobre a expressividade do valor do Alfa de
Jensen. Segundo esses autores, caso a restricdo a seguir seja satisfeita,

conclui-se que o Alfa é significativamente diferente de zero:

I3 b (2.61)

em que as fracdes a esquerda da desigualdade expressam as razdes entre a
média e o desvio-padrdo dos retornos do portfélio e do benchmark e n é o
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namero de observacfes, ou seja, de fechamentos. Caso essa condi¢cdo seja
valida, é possivel concluir que um eventual resultado positivo do portfélio se
deve a habilidade do gestor; caso contrario, a hipotese de que o resultado seja

obra do acaso ndo é descartavel.
2.5.5 Testes de Levene e de Kruskal-Wallis

Na literatura ha diversos trabalhos que abordam a questdo da
distribuicdo de probabilidade dos retornos sobre os investimentos em acodes
negociadas nas bolsas de valores. Ha um consenso de que esses retornos nao
sdo Gaussianos, como apontam Borland (2002, p. 98701-1) e Schoutens
(2003, p. 33). Em particular, no que diz respeito a Bovespa, Castro Jr. e Silveira
(2009, p. 114-133) verificaram que a distribuicdo logistica se ajusta de modo
satisfatorio aos retornos diarios do benchmark. No entanto, é oportuno citar a
possibilidade da utilizacdo dos logaritmos dos retornos, em vez dos retornos
propriamente ditos, como uma forma de contornar o problema da néo
normalidade, o que proporciona a conveniéncia da aplicacdo de testes
paramétricos a série de dados (ARTUSO, 2012).

Dada a ndo Gaussianidade dos retornos diarios, é adequado fazer uso
de testes ndo paramétricos para a comparacdo de um conjunto de
observacdes. O teste de Levene compara variancias entre diversas populacdes
e o teste de Kruskal-Wallis compara medianas.

O teste de Levene tem por hipétese nula que as variancias das diversas
populacdes de mesma distribuicdo séo iguais e como hipotese alternativa que
alguma populacéo tem variancia diferente das demais. A estatistica do teste &
dada por (BROWN; FORSYTHE, 1974):

Zg:n, (z,-z. Zg:( 1)

W, =L — L (2.62)

g-1 ¢
2
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em que:

g: numero de populacdes

ni: numero de observacdes da populagéo i

zj: modulo da diferenga entre uma observagédo e a média da respectiva
populacao

z,: média de z; para 0 grupo i

Z: média dos z,

g
A estatistica W, € comparada com a distribuicdo F comg—-1e Z(ni -1)
i=1
graus de liberdade.

Por sua vez, o teste de Kruskal-Wallis serve para verificar se duas ou
mais amostras sao provenientes de uma mesma populacdo, através da
comparacao de medianas. A hipétese nula é de que todas as popula¢gdes tém
medianas iguais, enquanto que a hipétese alternativa € de que ao menos uma
dessas populagdes tem mediana diferente das demais.

O célculo da estatistica para o teste de Kruskal-Wallis se da pela
ordenacéo crescente de todas as observacdes de todas as populagdes, criando
uma amostra global. Atribui-se a cada observacédo a sua ordem nessa amostra
global, porém mantendo-se a origem de cada observacédo. No caso de mais de
uma observacdo com o mesmo valor, situagdo designada como um empate, a
ordem das observacGes empatadas é dada pela média aritmética das ordens
gue essas observacdes teriam caso nao fossem iguais. A partir de entdo, é

possivel estabelecer a expressao para a estatistica do teste (MAROCO, 2003):

o m N, (2.63)

onde:
k: nUmero de amostras
R;: soma das ordens de amostra j
N: numero total de observacdes

n;: numero de observacdes da amostra |
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g: numero de grupos de empates

ti; nUmero de observacdes do grupo de empate i

A estatistica H € comparada com a distribuicdo qui-quadrado com k-1
graus de liberdade.

Os testes estatisticos de Levene e de Kruskal-Wallis sdo utilizados, no
contexto deste trabalho, para verificar a igualdade de variancias dos retornos
obtidos pelas diversas metodologias de negociacdo, visando comparar
equivaléncias de exposicdo ao risco, além de verificar se h& diferencas
significativas entre as observacfes desses retornos através da comparagao de

medianas entre as diversas populacoes.
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo é dedicado a descricdo dos dados e aos critérios

metodoldgicos utilizados nesta pesquisa.

3.1 MATERIAIS

A pesquisa ora apresentada consiste em um estudo de carteiras atraves
da execucao de um backtest, ou seja, uma simulagdo da gestéao de carteiras de
acbes em um periodo passado supondo que as séries de precos sao
desconhecidas. Para tanto, foram selecionadas 35 acdes de empresas
negociadas na Bovespa, descritas na tabela 3.1, de acordo com alguns

critérios que tornam a simulacéo téo verossimil quanto possivel.

TABELA 3.1 — ACOES COMPONENTES DO PORTFOLIO SIMULADO

CODIGO DESCRICAO EMPRESA SETOR
AMBV4 Ambev PN AmBev Consumo e varejo
BBAS3 Brasil ON Banco do Brasil Financeiro
BBDC4 Bradesco PN Bradesco Financeiro
BRAP4 Bradespar PN Bradespar Mineracéao
BRKM5 Braskem PNA Braskem Petroquimico
BTOW3 B2W Varejo ON B2W Varejo Consumo e varejo
CCRO3 CCR SA ON CCR Transporte e logistica
CESP6 Cesp PNB CESP Energia e saneamento
CMIG4 Cemig PN Cemig Energia e saneamento
CPFE3  CPFL Energia ON CPFL Energia Energia e saneamento

Continua
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Continuagéo

CODIGO DESCRIGAO EMPRESA SETOR

CPLEG6 Copel PNB Copel Energia e saneamento
CRUZ3 Souza Cruz ON Souza Cruz Consumo e varejo
CSAN3 Cosan ON Cosan Consumo e varejo
CSNA3 Sid Nacional ON CSN Siderurgico
CYRE3 Cyrela Realt ON Cyrela Realty Imobiliario e construcéo
ELETS3 Eletrobras ON Eletrobras Energia e saneamento
ELET6 Eletrobras PNB Eletrobras Energia e saneamento
EMBR3 Embraer ON Embraer Industrial
GFSA3 Gafisa ON Gafisa Imobiliario e construcéo
GGBR4 Gerdau PN Gerdau Siderurgico
GOAU4 Gerdau Met PN Gerdau Met Siderdrgico
GOLL4 GOL PN GOL Transporte e logistica

ITSA4 Itausa PN Itausa Holding

KLBN4 Klabin S/A PN Klabin S/A Papel e celulose
LAME4 Lojas Americ PN Lojas Americanas Consumo e varejo

LIGT3 Light S/A ON Light Energia e saneamento
LREN3 Lojas Renner ON Lojas Renner Consumo e varejo
NATUS3 Natura ON Natura Consumo e varejo
PETRS3 Petrobras ON Petrobras Petréleo e gas
PETR4 Petrobras PN Petrobras Petréleo e gas
SBSP3 Sabesp ON Sabesp Energia e saneamento
TRPL4 Tran Paulist PN Trans Paulista Energia e saneamento
USIM5 Usiminas PNA Usiminas Siderurgico

Continua
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TABELA 3.1 — ACOES COMPONENTES DO PORTFOLIO SIMULADO

Continuacéo e concluséo

CODIGO DESCRICAO EMPRESA SETOR
VALE3 Vale ON Vale Mineracéo
VALES5 Vale PNA Vale Mineracéo

FONTE: O Autor (2014).

As acodes foram escolhidas dentre as componentes do Ibovespa no
periodo de 2007 a 2010. Esse primeiro critério € aplicado para garantir a
liquidez dos ativos da carteira: é necessario haver oferta e demanda suficiente
para que as ordens emitidas por um algoritmo sejam executadas. As ac¢des que
compdem a carteira tedrica do Ibovespa respondem por cerca de 80% das
negociacdes diarias na Bolsa de Sdo Paulo (BOVESPA, 2013); esses papeéis
sdo, portanto, adequados para uma simulacédo de negociacfes algoritmicas.

Outro critério diz respeito a “longevidade” dos papéis: dentre as
componentes do Ibovespa no periodo analisado, foram selecionadas as a¢cdes
cujos codigos ndo foram alterados e que ndo foram incorporadas ou sofreram
incorporacOes de outros papéis. Esse critério visa a eliminacdo do survivor
bias, causado pela descontinuidade nas negocia¢cdes de determinado ativo, o
gue acarretaria desfalque ou incoeréncia nos dados utilizados no estudo. Essa
descontinuidade deve-se ao fato de que, durante o periodo analisado, houve
acOes que deixaram de cumprir 0S requisitos para que integrem o Ibovespa,
bem como ag¢des que se tornaram aptas a compor a carteira tedrica do referido
indice e consequentemente foram agregadas; houve ainda fusées de empresas
gue implicaram em criacdo de papéis referentes as empresas resultantes das
fusBes e a extingdo dos referentes as empresas originais; houve também casos
de empresas que promoveram abertura ou fechamento do capital, o que levou
ao surgimento de alguns papéis e a extingdo de outros. Por esses motivos, as
acles que entraram ou que deixaram a carteira tedrica no periodo relativo aos
dados foram desprezadas e, inclusive, ndo s&o consideradas para a
composicdo da carteira do Ibovespa utilizada nesta pesquisa; portanto, a
carteira ora denominada representante do benchmark € aquela composta pelas

35 acgles listadas na (TABELA 3.1), mantidas as proporc¢des dessas agcdes na
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carteira tedrica do Ibovespa referente ao inicio do periodo dos dados, ou seja,
ao primeiro quadrimestre de 2007.

Os dados consistem nas séries de cotacées de fechamento diario das
acOes analisadas, no periodo de 2007 a 2010. Tais dados foram coletados na
pagina da internet Exame.com (EXAME, 2013); as correcfes necessarias
devidas a pagamentos de bonifica¢des, agrupamentos e desdobramentos séo
incluidas nos dados originais, o que torna dispensavel um mecanismo de ajuste
no algoritmo aplicado a simulagéo.

Os dados de 2007 — num total de 244 fechamentos — s&o utilizados para
a estimacdo dos parametros iniciais do modelo: médias, variancias e valores
dos indicadores técnicos. O periodo efetivo de negociacdes vai de janeiro de
2008 a dezembro de 2010, num total de 742 fechamentos. Durante esse
periodo, os mercados mundiais experimentaram condi¢cfes bastante diversas.

No ano de 2008, a crise americana foi motivo de panico para os
investidores de todo o mundo; o Ibovespa amargou queda de cerca de 42%.

Por outro lado, 2009 foi um ano de recuperacao: 82% de alta no indice
da bolsa brasileira. O clima de panico do ano anterior deu lugar a euforia e ao
apetite dos investidores, motivados pelos precos baixos.

JA em 2010 as oscilacbes dos precos ndo foram tdo amplas. A
resultante desse ano foi uma discreta alta de 1% no Ibovespa.

Como se pode notar, nesse periodo de trés anos o0 mercado pds a prova
a capacidade dos gestores de carteiras de acdes e também dos analistas de
mercado. Frente a tantos cenarios diferentes, é necessario ter habilidade para
manter uma postura adequada frente ao risco. Toda essa diversidade faz com
gue tal periodo seja propicio para o teste de estratégias de Quantitative

Trading.

3.2 METODOS

O estudo das negociacdes € executado por meio de um programa em
linguagem FORTRAN 90, desenvolvido para executar as fungdes organicas de
um Fundo Quantitativo. Os dados sobre os fechamentos e os retornos diarios
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das acdes que compdem os portfélios sédo inseridos no programa, que calcula
os parametros de meédia, variancia, MACD, SINAL e IFR. Esses parametros
séo utilizados para o célculo do portfélio 6timo para cada estratégia, conforme
a expressédo (2.19). O portfélio corrente é entdo comparado a esse portfélio
otimo e as diferencas séo corrigidas por meio da emisséo de ordens de compra
e venda. As propor¢coes de cada acdo no portfdlio 6timo calculado né&o
observam a estrutura de lotes das negociacfes; por esse motivo, o tamanho
das ordens emitidas corresponde ao maior conjunto de lotes néo fracionarios
gue néo supere o valor da propor¢ao do portfolio 6timo. O valor patrimonial e o
retorno de cada portfolio sdo monitorados com base diaria. O codigo fonte esta
descrito em detalhes no Anexo A deste trabalho e a (FIGURA 3.1) ilustra o

processo executado pelo programa.

Calculo de

meédias,
--------- varidncias e
indicadores

técnicos

Cotagbes de
fechamento das

agbes e do
Ibovespa

----- Parametros

Calculo do
portfélio otimo

Portfélio
otimo

>|:|—| ......... Negociador

_ portfélio
. Corrente Ordens de
. W compra e

venda

I Atslizaggodo | |
portialio Co

Relatério de
negociagdes e da
evolugdo patrimonial

FIGURA 3.1 — FLUXOGRAMA DAS OPERACOES EXECUTADAS PELO ALGORITMO DE
GESTAO DE CARTEIRAS
FONTE: O autor (2014)



64

Ao todo, nove estratégias sdo utilizadas: a réplica da carteira do
Ibovespa; a diversificacdo ingénua (DI), igualitaria, destinando 1/35 do capital
inicial a cada ativo; a formacao de carteira por otimizacao utilizando o Modelo
de Markowitz com a funcéo objetivo retorno ajustado, tal qual a expresséo
(2.16), com parametro de averséo ao risco dado por valores fixos durante todo
o periodo de negociagbes, com X igual a 1, 3, 5, 7 e 9 e; a utilizacdo do PAR
como fungéo do MACD e como fungéo do IFR.

Os valores do PAR fixo foram escolhidos de modo que a penalizacéo
pela variabilidade se situe entre 1 e 3 desvios-padrao ao quadrado. Valores
superiores a 9 ndo acrescentam penalizacao significativa a volatilidade.

Obviamente, as carteiras de réplica do Ibovespa e de DI ndo se aplica o
modelo de otimizacdo; sao registrados tdo somente os retornos diarios obtidos
por esses portfolios.

Nos casos de parametrizacdo em funcdo dos indicadores técnicos, o
PAR é relacionado ao MACD através da expressao:

A =2.exp(~10"™.(MACD - SINAL)) (3.1)

em que m € igual ao numero de digitos da parte inteira do valor corrente do
Ibovespa menos 2 e “exp” € a fungdo exponencial com base igual ao numero
de Euler. No caso deste estudo o valor de m permanece igual a 3 durante todo
0 periodo, pois entre 2007 a 2010 o Ibovespa teve minima em 29.435 pontos e
maxima em 73.517 pontos, sendo, portanto, representado por cinco digitos por
toda a extensao do periodo.

No caso do IFR, o PAR é dado por:

_ 2IFR
100-IFR

(3.2)
As fungdes (3.1) e (3.2) foram escolhidas em razéo de seus comportamentos,
assim determinadas de forma experimental, objetivando a adequacao do valor
do parametro A ao intervalo a que este deve pertencer para que seja util a

regulacdo do modelo (entre 0 e 9); cabe ressaltar que tal procedimento nao
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consta da literatura de referéncia, constituindo uma nova forma de utilizar a
Andlise Técnica em conjunto com o modelo de otimizac&o de carteiras.

Quando a diferenca MACD-SINAL tende a aumentar, A em (3.1) tende a
zero, atribuindo assim menor énfase a variancia das cotagles; isto €
conveniente, pois, nessas condi¢cdes, o indicador em referéncia aponta
tendéncia de alta de precos. Por outro lado, a medida que MACD-SINAL torna-
se muito negativo, a funcao (3.1) cresce, reforcando o ajuste pela variancia e,
desse modo, reduzindo a exposi¢do da carteira a variabilidade.

Por sua vez, a funcéo (3.2) tende a zero quando IFR se aproxima de
zero e tende a infinito quando IFR se aproxima de 100. O mecanismo de
protecdo contra risco segue 0 mesmo principio do caso anterior.

Os célculos do MACD, do SINAL e do IFR tém como base os valores do
Ibovespa, pois este reflete o panorama geral do mercado brasileiro no
momento da analise.

O capital inicial de cada carteira é fixado em R$100.000,00 (cem mil
reais). Esse valor é razoavel para a praticabilidade das negociacbes e esta
proximo a realidade de pequenos e médios investidores brasileiros, além de
nao ser tdo alto a ponto de que as ordens geradas causem impactos relevantes
no caderno de ofertas. Por esse motivo, tais impactos sdo desprezados na
simulacdo; detalhes sobre a influéncia da emisséo de ordens na balanga do
caderno de ofertas podem ser encontrados em (LABADIE; LEHALLE, 2010) e
em (ALMGREN; CRISS, 2000).

A opcdo pelo estudo de carteiras com monitoramento do valor
patrimonial absoluto em vez da normalizacdo torna possivel a insercdo das
taxas de corretagem e do imposto sobre operacdes financeiras (IOF) no
resultado de cada portfélio. A taxa aplicada por negociacdo equivale a menor
taxa disponivel no mercado no periodo analisado: R$2,09 (dois reais e nove
centavos), ja computado o IOF. A taxa de custodia, além do imposto de renda
gue incide sobre negociacdes desta modalidade sdo desprezados, pois ndo se
distinguem entre as varias estratégias.

O modelo utilizado permite a venda a descoberto (short selling),
limitando a alavancagem ao valor patrimonial corrente nédo alavancado do
portfélio. Esse tipo de operacédo é viavel através do aluguel de a¢des; as taxas
referentes as operacdes de aluguel s&o desconsideradas, pois séo
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eventualmente compensadas pela disposicdo dos ativos do portfolio corrente
para aluguel a terceiros. Mais detalhes sobre a operacao de aluguel de acdes
podem ser encontrados em Minozzo (2010, p. 21-27).

O uso da venda a descoberto nesta pesquisa visa a torna-la téao
verossimil quanto possivel, dada a factibilidade pratica desse tipo de operacao;
visto que o0 objetivo da gestdo ativa de carteiras é obter retornos residuais
através da proposicao de portfélios alternativos ao do mercado e que a venda a
descoberto é uma opc¢do disponivel ao gestor, é plausivel a utilizacdo dessa
modalidade nesta pesquisa. No entanto, cabe ressaltar que, apesar de
permitida, essa operacdo € desestimulada pelo uso das fungdes (3.1) e (3.2)
propostas neste trabalho como reguladoras do PAR, pois estas penalizam com
mais énfase a variabilidade frente a perspectiva de queda que de alta. Essa
postura é conveniente, dadas as limitagBes inerentes a operacdo de venda a
descoberto: em primeiro lugar, trata-se de uma operacédo de alavancagem, o
gue acrescenta potencial de risco a negociacao e exige que haja garantias
depositadas para que seja realizada (MINOZZO, 2010); além disso, a
rentabilidade de uma operacdo de short selling é prejudicada pela taxa de
aluguel das a¢bes. Uma operacgéo de long selling (venda coberta), no contexto
desta pesquisa, é capaz de gerar ganhos com a variacdo positiva dos precos
acrescidos da renda oriunda do eventual aluguel das agbOes da carteira a
terceiros, enquanto que a operacdo a descoberto € capaz de gerar ganhos com
a variacao negativa dos precos, porém descontados da taxa de aluguel paga a
terceiros. Em suma, apesar de permitir o short selling, o modelo proposto o
coibe através da maior penalizacao por variabilidade quando os indicadores
técnicos apontam cenario de variagdo negativa de precos a frente.

O rebalanceamento da carteira é feito trimestralmente, no fim dos meses
de marco, junho, setembro e dezembro. No decorrer dos trimestres ndo ha
alteracbes nas composicdes dos portfolios, nem é sacado ou adicionado
nenhum capital.

As ordens emitidas sado do tipo market order, a valor de mercado,
correspondente ao preco e fechamento corrente.

Os resultados obtidos entre as diversas carteiras sdo comparados

através dos indicadores e testes estatisticos descritos na sec¢ao 2.5. Todos
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esses meios de avaliacdo baseiam-se na série de retornos e na evolucéo
patrimonial de cada portfolio.

Inicialmente, s&o registrados os valores diarios do patriménio de cada
portfolio, através de que é possivel elaborar o grafico da evolugdo patrimonial
no periodo. Em seguida, calculam-se os indices Sharpe ex post anual e global,
a IR, os coeficientes de regressio linear (Indices Beta e Alfas de Jensen) e
aplicam-se os testes de significancia para aos Alfas pela comparagcdo dos
indices Sharpe (conforme (2.61)) e os testes de Levene e de Kruskal-Wallis
para a verificacdo de diferencas significativas entre as variancias e as

medianas dos retornos dos portfolios, respectivamente.
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4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados do estudo da gestdo de carteiras
de acdes baseada nas estratégias descritas na secdo 3.2 e algumas
conclusdes e observacoes a eles pertinentes.

Como resultado da simulacédo, foram obtidos os retornos diarios e a
evolugdo do patrimdnio ao longo do tempo, partindo-se do capital inicial no
instante zero. O (GRAFICO 4.1) mostra a evolug&o patrimonial das carteiras do
Ibovespa, de DI, do MACD e do IFR.

Percebe-se que as carteiras que nao fazem uso do modelo de
otimizacdo apresentam variabilidade de retornos bem mais acentuada que as
que o fazem, expressa pela grande amplitude das linhas que as representam
no (GRAFICO 4.1), especialmente na primeira metade do periodo.

Nota-se ainda a alta correlagdo entre as carteiras do Ibovespa e de DI.
Isso indica certa similaridade entre essas estratégias, apesar de que ha um
descolamento importante dos graficos de evolug¢do patrimonial no periodo que
abrange o ano de 2010.

Ha também alta correlacéo entre as carteiras do MACD e do IFR, que se

descolam levemente préximo ao fim do periodo.
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Os valores do PAR, tanto para a carteira do MACD quanto para a
carteira do IFR, oscilaram entre 0,5 e 4, com média 2,099 para o MACD e
2,216 para o IFR.

Na comparacdo entre os portfélios dos indicadores técnicos com os de
parametro fixo nota-se também bastante similaridade nas evolucbes
patrimoniais. No entanto, as carteiras do MACD e do IFR sempre levam alguma
vantagem sobre as demais, 0 que € indicio de que a inser¢cdo das informacgdes
contidas nesses indicadores fornece algum beneficio ao modelo. O (GRAFICO
4.2) mostra as evolucdes patrimoniais das carteiras dos modelos de PAR fixo,
juntamente com as carteiras do MACD e do IFR.

Os gréficos das evolugdes patrimoniais permitem algumas conclusdes:
as carteiras geridas com base nos modelos de otimizagdo s&o menos
suscetiveis a variabilidade que a carteira do benchmark, corroborando os
resultados de Hieda e Oda (1998, p. 9-11); a diversificacdo da carteira através
dos modelos de otimizacdo é mais eficaz que a diversificacdo ingénua, visto a
correlagdo dos retornos das carteiras daqueles modelos com os do mercado
ser bem menor, o que indica que a porcdo de risco diversificavel € maior; ha
indicios de que os indicadores técnicos fornecem informacfes Uteis para
auxiliar o investidor na decisdo da adocdo de postura frente ao risco, visto que
0s modelos que fizeram uso desses indicadores foram capazes de selecionar
criteriosamente os valores do PAR de modo adequado, superando as
estratégias que fixaram valores durante todo o periodo de negociac¢des.

Ao fim do periodo, as carteiras dos indicadores técnicos acumularam
patrimonio superior aos demais. Essa superioridade chega a ser expressiva
quando se compara a carteira de melhor resultado (MACD) com a carteira do
Ibovespa, a de pior desempenho. A (TABELA 4.1) mostra os retornos brutos e
liguidos, além dos custos de transacdo totais referentes aos portfolios
simulados.

Os custos de transacdo dos modelos de otimizagdo sao bastante
superiores aos demais devido ao rebalanceamento peridédico. Os custos
relativos as carteiras do Ibovespa e de DI referem-se apenas a aquisicéo e a

liquidagdo dos ativos no inicio e ao término do periodo, respectivamente.
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Na comparacdo entre os modelos de otimizacao,

fizeram uso dos indicadores técnicos obtiveram maiores

de transacgao

ligeiramente menores.

Isso

PAR FIXO, DO MACD E

nota-se que 0s que

retornos com custos

indica pequena vantagem

informacional; isto €, o suplemento de informacdo provido pelos indicadores

técnicos foi capaz de aumentar a habilidade do modelo de otimizacdo de

detectar melhores oportunidades de negaocios.

TABELA 4.1 - RETORNOS E CUSTOS DE TRANSACAO DAS CARTEIRAS SIMULADAS NO
PERIODO 2008-2010

BRUTO (R$) | CUSTO (R$) | LIQUIDO (R$) |

%

IBOVESPA
DI

S>> >>
Il
©O N wWw-

MACD
IFR

108.472,29
126.914,98
134.353,06
131.393,97
130.856,04
131.953,03
130.393,04
138.467,04
136.218,98

146,30
146,30
781,66
779,57
785,84
787,93
785,84
764,94
756,58

108.325,99
126.768,68
133.571,40
130.614,40
130.070,20
131.165,10
129.607,20
137.702,10
135.462,40

8,33
26,77
33,57
30,61
30,07
31,17
29,61

37,7
35,46

FONTE: O Autor (2014)
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Para comparar as performances dos portfélios, considerando a
exposicdo de cada um a variabilidade, calcula-se o indice Sharpe anual,
conforme (2.45). A partir desse célculo é possivel verificar o desempenho de
cada portfélio frente aos diferentes cenarios que se desenvolveram durante
cada ano de negociacdes. A (TABELA 4.2) apresenta os indices Sharpe ex
post obtidos por cada estratégia, a respeito de cada ano em patrticular.

No ano de 2008, marcado pela crise do mercado e pela consequente
gueda acentuada das cotacdes, os modelos dos indicadores técnicos
obtiveram resultados superiores, apesar de que esses resultados tenham sido
negativos — bem como foi para todas outras as carteiras. Tais portfolios
apresentaram perda média relativamente pequena e também volatilidade
menor, superando assim o desempenho das demais.

Em 2009, com a recuperacao vigorosa do mercado, as carteiras do
Ibovespa e de DI tiveram desempenho superior. O mecanismo de protecao
contra volatilidade e a estimacdo de parametros com base no ano
caracterizado pela forte queda limitaram o potencial de ganhos dos modelos de
otimizacao; porém suas respectivas performances de risco ndo decepcionaram.
Os desempenhos dessas carteiras foram um tanto préximos, com vantagem
para a de pard@metro A = 5 devido ao indice Sharpe superior apresentado por
essa carteira no periodo em referéncia.

Em 2010, o desempenho das carteiras dos modelos de otimizagéo
tornaram a ter destaque positivo. O melhor desempenho foi alcancado pela
carteira de parametro A = 1, seguida de perto pela do MACD, que a superou
em performance de risco.

Mudando o foco para o periodo completo, ou seja, para o triénio 2008-
2010, é possivel analisar a resultante dos desempenhos das carteiras através
das diversas configuracdes do mercado. Os indices Sharpe para o triénio s&o
anualizados através da expressdo (2.46) e revelam o desempenho dos
portfélios levando em conta toda essa diversidade. Os resultados sao
apresentados na (TABELA 4.3).

Os resultados expostos na (TABELA 4.3) mostram que a melhor opc¢ao
de investimento para o periodo analisado, dentre as carteiras testadas, foi a do

MACD, seguida pala carteira do IFR. As carteiras dos indicadores técnicos
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superaram as demais em retorno e tiveram performance de risco muito préxima

da melhor opgéo (A = 1), obtendo assim os maiores indices Sharpe ex post.

TABELA 4.2 — INDICES SHARPE (IS) EX POST ANUAIS OBTIDOS PELAS CARTEIRAS

SIMULADAS
2008 2009 2010
3 DESV 3 DESV 3 DESV
MEDIA IS MEDIA IS MEDIA IS
PAD PAD PAD

IBOV -0,159 3,305 -0,759 0,265 1,985 2,091 0,013 1,283 0,154

DI -0,127 2945 -0,68 0,237 1612 2307 0,05 1,051 0,752
1 -0031 208 -0233 0,091 169 0845 0,096 0,704 2,142
3 -0,037 2233 -0,264 0,104 1,738 0,937 0,084 0,689 1,918
5 -0,049 2359 -0,326 0,111 1,796 0,966 0,091 0,683 2,106
7
9

-0,041 2,282 -0,282 0,106 1,75 0,953 0,088 0,682 2,026
= -0,037 2,251 -0,257 0,103 1,756 0,919 0,082 0,689 1,88
MACD -0,021 2,137 -0,158 0,101 1,696 0,937 0,089 0,661 2,119
IFR -0,022 2,147 -0,162 0,095 1,667 0,893 0,09 0,678 2,087

> > > > >
I

FONTE: O Autor (2014)

Cabe ressaltar que o fato de uma carteira obter um indice Sharpe ex
post superior nao significa que no futuro essa mesma carteira terd desempenho
necessariamente melhor que as outras. Esse indice tdo somente mostra a
superioridade de determinada carteira para o periodo em que é feita a analise.

Passando a comparagdo da carteira do Ibovespa, que é a carteira que
representa o benchmark, com cada uma das demais, através da expressdo
(2.54) é possivel avaliar a performance de risco e de retorno dessas carteiras
frente ao mercado, sob a ética do CAPM. Os estimadores dos parametros de
regresséo linear — equivalentes aos indices Beta e aos Alfas de Jensen — para
cada carteira em comparacdo com o0 mercado, considerando 0s retornos
diarios, sao apresentados na (TABELA 4.4). Para todos os efeitos, o retorno de
um ativo livre de risco assume o valor zero.

Os valores-p para os Alfas de Jensen séo todos maiores que 0,05, o que
indica que néo é possivel afirmar que esses valores sao diferentes de zero com
95% de confianca. Por outro lado, os Betas de todas as carteiras tém valores-p

iguais a zero, o0 que significa que sao diferentes de zero com 95% de confianca.
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TABELA 4.3 - INDICES SHARPE (IS) EX POST OBTIDOS PELAS CARTEIRAS SIMULADAS
NO PERIODO 2008-2010

MEDIA DESV PAD 1S

IBOV 0,039 2,352 0,447

DI 0,053 2,037 0,706
A=1 0,052 1,6 0,882
A=3 0,05 1,682 0,809
A=5 0,051 1,757 0,787
A=7 0,051 1,707 0,812
A=9 0,049 1,696 0,791
MACD 0,056 1,621 0,942

IFR 0,054 1,618 0,909

FONTE: O Autor (2014)

O indice Beta da carteira DI exprime o grau de similaridade dessa
carteira com a do Ibovespa. Seus retornos diarios sdo sistematicamente
proximos aos do mercado, o que faz com que essa estratégia seja muito
proxima a da carteira do Ibovespa quanto a performance de risco. As carteiras
dos modelos de otimizacdo, por sua vez, apresentam indices Beta
relativamente baixos, mais préximos de zero. Isso significa que a variabilidade
dessas carteiras se deve em maior parte a fatores néo ligados diretamente ao
mercado e, portanto, seus retornos ndo acompanham tao fielmente as
oscilagbes do benchmark.

A avaliacdo da componente residual dos retornos mostra que ha certa
parte sistemdtica, ainda que discreta. Todas as carteiras obtiveram Alfas
positivos, indicio de superacdo do mercado. A carteira DI obteve Alfa menor
gue as carteiras dos modelos de otimizacdo; no entanto, a razdo entre as
médias e os desvios-padrdo desses retornos residuais — ou seja, as IR —
mostram que, com base nas simulagdes realizadas, nenhuma das carteiras dos
modelos de otimizacdo apresentou superioridade informacional, isto €, nao
foram capazes de extrair da série de precos passados informacdes Uteis para
as projecdes dos passos seguintes do mercado. A (TABELA 4.5) apresenta as

IR obtidas pelas carteiras avaliadas.
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TABELA 4.4 — ALFAS DE JENSEN E INDICES BETA OBTIDOS PELAS CARTEIRAS
SIMULADAS NO PERIODO 2008-2010

PORTFOLIO aLFa  VARORP ppra VALORP
(ALFA) (BETA)

DI 0,020 0,270 0,839 0,000
A=1 0,038 0,447 0,349 0,000
A=3 0,035 0,501 0,398 0,000
A=5 0,035 0,517 0,419 0,000
A=7 0,036 0,498 0,397 0,000
A=9 0,034 0,514 0,396 0,000
MACD 0,042 0,406 0,367 0,000

IFR 0,040 0,427 0,369 0,000

FONTE: O Autor (2014)

TABELA 4.5 — RAZQES DE INFORMAGAO OBTIDAS PELAS CARTEIRAS SIMULADAS NO
PERIODO 2008-2010

CARTEIRA DI A=1 A=3 A=5 A=7 A=9 MACD IFR

IR 0,04 0,028 0,025 0,024 0,025 0,024 0,031 0,029

FONTE: O Autor (2014)

Consonante a esse resultado, o teste de significancia para os Alfas de
Jensen mostra que nenhuma das carteiras simuladas obteve Alfa
significativamente diferente de zero. De acordo com a expressao (2.61), para
gue o Alfa de Jensen seja significativo para esta experiéncia é necessario que
a diferenca entre as razdes dos retornos médios e o desvio-padrdo dos
retornos de determinada carteira e a do Ibovespa deve ser superior a 0,1038. A

(TABELA 4.6) mostra que isso ndo ocorre em nenhum dos casos.

TABELA 4.6 — VALORES DAS DIFERENCAS ENTRE AS RAZOES MEDIA/DESVIO-PADRAO
DAS CARTEIRAS SIMULADAS E DA CARTEIRA DO IBOVESPA

CART. DI A=1 A=3 A=5 A=7 A=9 MACD IFR

DIF. 0,0095 0,016 0,0133 0,0125 0,0134 0,0126 0,0182 0,017

FONTE: O Autor (2014)
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Os préximos resultados referem-se a comparacdo das variancias e das
medianas dos retornos diarios através dos testes de Levene e de Kruskal-
Wallis. Os valores apresentados foram calculados com o auxilio do software
STATGRAPHICS® verséo 16.1.

O teste de Levene aponta diferencas importantes entre algumas
variancias. A estatistica Wo = 10,226, com valor p igual a zero, juntamente com
os valores p das comparacdes das variancias duas a duas apresentadas na
(TABELA 4.7), permitem concluir que as carteiras com as trés melhores
performances de risco sdo: A = 1, MACD e IFR, por apresentarem variancia de
retornos diarios efetivamente inferiores as trés piores colocadas, ou seja, as
carteiras: A =5, DI e Ibovespa.

Na (TABELA 4.7), os valores destacados com sombreado laranja
indicam que nao ha diferenca significativa entre as variancias dos retornos
obtidos pela carteira A = 1 e as carteiras MACD, IFR, A =3, A=9e A =7, com
95% de confiangca. Por outro lado, os valores destacados com sombreado
verde indicam que hé& diferenca significativa entre as trés carteiras de menor e
variancia e as trés de maior variancia, conforme descrito no paragrafo anterior,
com 95% de confianga. Valores em vermelho indicam que as carteiras da
respectiva linha e coluna obtiveram variancia de retornos significativamente
diferentes, com 95% de confianca.

Assumindo a igualdade de variancia entre as trés melhores
performances de risco com base no resultado do teste de Levene, aplica-se o
teste de Kruskal-Wallis para a comparacdo de medianas. A estatistica H =
0,00132832, cujo valor p é 0,999336, indica que nao é rejeitavel a hipétese de
igualdade de medianas; portanto, estatisticamente, essas trés estratégias
obtiveram resultados equivalentes. Isto é, de acordo com os testes estatisticos
apresentados, seria indiferente escolher uma das trés melhores estratégias,
apesar das pequenas diferencas em valores absolutos de média e desvio-
padrdo dos retornos dirios.

Entretanto, a melhor op¢ao para o valor do PAR é desconhecida
antes da negociacdo. A vantagem do uso dos modelos com indicadores
técnicos € a identificagdo de bons valores para o PAR antes que as
negociacdes acontecam, com base em critérios objetivos. Portanto, como as
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carteiras dos indicadores técnicos obtiveram resultados equivalentes a da

melhor carteira de PAR fixo, sdo boas opcOes como ferramenta para a

composicdo de portfélios 6timos, dada a reducao da subjetividade na escolha

da postura de risco que leva o gestor a posicionar-se adequadamente frente a

configuracdo corrente do mercado.

TABELA 4.7 — VALORES P DOS TESTES DE LEVENE PARA AS COMPARACOES ENTRE
AS VARIANCIAS DOS RETORNOS DIARIOS DAS CARTEIRAS SIMULADAS

A=1| IFR |MACD| A=3|A=9|A=7|1=5| DI |IBOV
A=1| -
IFR [0,765 ---
MACD | 0,725 0,958  --
A=3 | 0,172 0,286 0,311 -
A=9 [ 0114 0,200 0,219 0,829 -
A=7 | 0078 0,143 0,158 0,691 0,857 --
A=5 | 0,000 0,000 0000 0235 0332 0429 --
- DI | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 ---
~1BOV [ 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 ---

FONTE: O Autor (2014)
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5 CONCLUSAO

Os resultados expostos no capitulo anterior mostram que o suplemento
de informacéo fornecido pelos indicadores técnicos utilizados nesta pesquisa €
eficaz no direcionamento da escolha de um bom Parametro de Aversdo ao
Risco, instrumento que expressa em numeros o nivel de exposicao a que o
investidor pretende assumir frente a incerteza dos retornos futuros sobre o
investimento. Além disso, a técnica apresentada torna automatica a selecdo
desse parametro, proporcionando a reducao da subjetividade em escolhé-lo e
direcionando o gestor a adocdo de uma postura adequada na protecdo do
patrimonio de um fundo de ac¢bes. Entretanto, da avaliagdo dos efeitos da
insercdo das informagdes contidas nos indicadores técnicos utilizados néo se
encontra evidencia consistente de que tais informacdes sejam capazes de
prover vantagem em termos de retornos residuais sistematicos. Deste modo, o
objetivo geral desta pesquisa é alcanc¢ado.

A grande vantagem observada na avaliagdo do uso do modelo de
otimizacdo média-variancia na composi¢cdo do portfélio de acdes, de modo
geral, € a reducdo da variabilidade dos retornos, isto €, uma melhor
performance de risco. No entanto, nem os modelos de PAR fixo, nem os
suplementados pelos indicadores técnicos se mostraram capazes, por si, de
prospectar informacdes Uteis para o incremento dos ganhos residuais. A
avaliacdo do conteudo informacional dos indicadores técnicos mostra tal fato
através da verificacdo de que nao héa indicio de superioridade informacional nas
estratégias que utilizam esses modelos, de modo que ndo seja possivel
garantir a lucratividade da gestao ativa em outros periodos.

Dada a variedade de configuragcdes do mercado no periodo analisado, o
teste realizado com modelos de otimizacdo trabalhando em conjunto com
indicadores técnicos evidenciou a robustez dessa estratégia, observavel pelo
bom desempenho frente as carteiras utilizadas para comparagédo. Além disso,
as funcbes propostas para a regulagem dos modelos mostraram-se adequadas
na insercdo dos dados dos indicadores no modelo e na determinacao do valor

do PAR. No entanto, a hipétese de os bons resultados obtidos sejam devidos
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ao acaso nao pode ser descartada e ndo ha como garantir que se sucedam
outros éxitos em periodos posteriores através da aplicacéo desta estratégia.

A presente pesquisa apresenta um indicativo favoravel a negociacao
algoritmica e a utilizacdo de metodologias quantitativas na gestdo de fundos
gue negociam com acGes no mercado brasileiro, mostrando que é possivel
auferir lucros razoaveis sob baixa exposi¢cao a variabilidade, através do uso de
técnicas como o Modelo de Markowitz. Entretanto, para que seja viavel é
necessario que a frequéncia de atualizacdo do portfélio ndo gere custos que
comprometam os ganhos alcancados.

Os resultados desta pesquisa corroboram a HME em sua forma fraca,
visto que ndo ha consisténcia nos retornos residuais obtidos pelas
metodologias propostas. Com estas conclusdes, tornam-se cumpridos 0s
objetivos especificos elencados na secédo 1.1.

Como avancos proporcionados por esta pesquisa, destacam-se a
metodologia de selecdo automatica do Parametro de Aversdo ao Risco para
gestores que se utilizam do Modelo de Markowitz para a composicdo do
portfolio de agbes e o software elaborado para fornecer as solu¢des desse
modelo com base em dados de cotacdes passadas, além da apresentacao de
resultados que dizem respeito a viabilidade da implementacdo de Fundos
Quantitativos citados anteriormente.

Além do MACD e do IFR, existem varios outros indicadores técnicos que
podem ser testados, separadamente ou em conjunto. Outra possibilidade de
experimento € a utilizacdo de outras técnicas para identificacdo de tendéncias
ou de previsdo, como modelos de séries temporais, por exemplo. Ha ainda a
possibilidade da utilizacdo de parametros diferentes dos convencionais, ou
seja, alternativos ao vetor de médias e a matriz de covariancias. Os testes ora
realizados com acGes podem ser repetidos com ativos de outra natureza, tais
como titulos de renda fixa. Além disso, metodologia semelhante pode ser
aplicada a dados referentes a periodos com cenéarios diferentes dos que foram
apresentados nesta pesquisa. Estas sao as sugestfes deixadas para trabalhos

futuros.
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ANEXO A — CODIGO FONTE DO PROGRAMA EM LINGUAGEM FORTRAN
90 UTILIZADO NA SIMULACAO

program trading
use var

use procs

use portlib

call entrada
mme26 = 0.0
mmel2 =0.0
macd = 0.0
sinal = 0.0
doi=1,244
call mme
if (i > 13) then
call ifr
end if
end do
patr = 100000.0
dinheiro = patr
port=0
do i = 245,986
10 format("DATA:",16)
write(5,10)datas(i)
6 format("PATRIMONIO INICIAL: ",1/,"ACOES: ",F10.2,1/,"DINHEIRO:
",F10.2,1/,"TOTAL: ",F10.2)
if (i == 245) then
write(5,6)patr,0.0,patr

portini = patr
patrini = patr
else
soma =0.0
doj=1,35
soma = soma + port(j)*preco(i - 1,j)
end do
portini = soma
patrini = soma + dinheiro
write(5,6)soma,dinheiro,(soma +  dinheiro)
end if
call mme
call ifr
call medias

call covariancia

call rap Irisk averse parameter
call covarianciainversa

call lagrangeano

call otimizador

call alvo

write(5,*)"PORTFOLIO INICIAL:"
doj=1,35



write(5,%)ativo(j),port())
end do

| k¥ kkkkkhkhkhkhkkkkhhkhhhhkhkkhhhkhhhkhkkkhkhkhkhhkkkkkkhkhkkhkkk

ISimulacoes das negociacdes

if
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(i==245.0r.i==304.0r.i==366.0r.i==431.0r.i==493.0r.i==554.0r.i==615.0r.i==679.0r.i==7
39.0r.i==799.0r.i==861.0r.i==925.0r.i==986) then

end

call negocio
transa =0
dok=1,35
if (compra(k)/=0) then
transa =transa + 1
else if (venda(k)/=0) then
transa =transa + 1
end if
end do
write(*,*)"TRANSACOES:" transa
write(*,*)"CUSTO:" transa*2.09
dinheiro = dinheiro - transa*2.09

end if
call relator
transa=0

write(*,*)i,datas(i)
write(*,*)lambda
soma = 0.0
doj=1,35

soma = soma + port(j)*preco(i,j)
end do
write(*,*)"COMPRA",compra
write(*,*)"VENDA",venda
write(*,*)"PORT",port
write(*,*)"PORTFOLIO:",soma
write(*,*)"DINHEIRO:",dinheiro

call sharperatio
if (i == 494) then

ver = system("Notepad relatorio.txt")
else if (i == 740) then

ver = system("Notepad relatorio.txt")
end if
do

close(1)
close(2)
close(3)
close(4)
close(5)
close(11)
close(12)

ver = system("Notepad relatorio.txt")

end program trading



| *kkkkkhhkkkhkkhhhhhkkhkkhhhhhkkhkkhhhhhkhkkx

!Modulo de procedimentos

module procs
use var
use portlib

contains

| *kkkkkhhhhkhhhkkhhkhhhhhhkhkhhhhhhhkhhhhhhhhhkkhkhhhhhhhkhkhhkhkhhkkkhkikx

subroutine entrada

open(unit = 1, file = "preco.txt")
open(unit = 2, file = "retorno.txt")
open(unit = 3, file = "cotibov.txt")
open(unit = 4, file = "retibov.txt")
open(unit = 5, file = "relatorio.txt")
open(unit =11, file = "selic.txt")
open(unit = 12 file = "cilamcel.txt")
open(unit = 14 file = "cilamce2.txt")
open(unit = 15 file = "cilamce3.txt")
open(unit = 16,file = "cilamce4.txt")

| *kkkkkkhkkhkkhkkhkkhhkhkkhkkkhhhhkhkhkhkkrrkkkrk

read(1,*)dia,ativo

doi=1,986
read(1,*)datas(i),preco(i,:)

end do

read(2,*)dia,ativo

doi=1,986
read(2,*)datas(i),retorno(i,:)

end do

read(3,*)dia,ibov

doi=1,986
read(3,*)datas(i),cotibov(i)

end do

read(4,*)dia,ibov

doi=1,986
read(4,*)datas(i),retibov(i)

end do

doi=1,742
read(11,*)datas(i + 244),selic(i)

end do

end subroutine entrada
| *kkkkkhhkkkhkkhhhhhkkhkhhhhhhkkhkhhhhhhkkkhkhhhhkhkhkkkkhkkhhkhkkhkkrhkkkkx
subroutine mme

mme26(1) = mme26(2)
mme26(2) = cotibov(i)*(2.0/27.0) + mme26(1)*(25.0/27.0)
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mmel2(1) = mmel2(2)

mme12(2) = cotibov(i)*(2.0/13.0) + mme12(1)*(11.0/13.0)
macd(1) = macd(2)

macd(2) = mme26(2) - mmel2(2)

sinal(1) = sinal(2)

sinal(2) = macd(2)*(2.0/10.0) + sinal(1)*(8.0/10.0)

end subroutine mme

| *kkkkkhhhhkhhhkkhhkhhhhhhkhkhhhhhhhkhhhhhhhhhkkhkhhhhhhhkhkhhkhkhhkkkhkikx

subroutine ifr

dok=0, 13
ifrret(k + 1) = retibov(i - k)
end do
ifrup = 0.0
retup =0.0
ifrdn = 0.0
retdn = 0.0
dok=1,14
if (ifrret(k) > 0.0) then
ifrup = ifrup + ifrret(k)
retup =retup + 1.0
else if (ifrret(k) < 0.0) then
ifrdn = ifrdn + ifrret(k)
retdn = retdn + 1.0
end if
end do
if (retup > 0.0) then
ifrup = ifrup/retup
end if
if (retdn > 0.0) then
ifrdn = - ifrdn/retdn
else
ifrdn = 0.000001
end if
rsi = 100.0 - (100.0/(2.0 + ifrup/ifrdn))

end subroutine ifr

| *kkkkkhhhkhhkhkhhhhhhhhkhhkhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhhkhhhhhhrhhihhikx

subroutine medias
doj=1,35
soma =0.0
dok=(i-244),3i-1)
soma = soma + retorno(k,j)
end do
media(j) = soma/244.0
end do
end subroutine medias

| *kkkkkkhhkkkkkhhhkhhkkhkkhhhkhhkkkkkhkhhkhhkkkkkhhhkhkhkkkhhkkhkhkkkhkkkkkkk
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subroutine covariancia

doj=1,35
dok=1,35
soma = 0.0
soma2 =0.0

somaprod = 0.0
dol =(i-244),i-1)
soma = soma + retorno(l,j)
soma2 = somaz2 + retorno(l,k)
somaprod = somaprod + retorno(l,j)*retorno(l,k)
end do
cov(j,k) = (1.0/244.0)*(somaprod - (1.0/244.0)*soma*soma2)
end do
end do

end subroutine covariancia

| *kkkkkkkkhhkhkhkkhkhhhhhkhkkhkkhhkhhhkhkkkhkkhkhkkkkkkkhkkkhkhkhkhkkkkkkhkhkhkhkkkkkx

subroutine rap

norma = cotibov(i)
m=0
do while (norma > 100.0)
norma = norma/(10.0**m)
m=m+1
end do
ISelecionar uma das metodologias para o0 parametro abaixo
IMACD
llambda =2.0*exp(- (10.0**(- m))*(macd(2) - sinal(2)))
IFIXA
llambda = 1.0
IFR
llambda = 2.0*rsi/(100.0 - rsi)

end subroutine rap

| *kkkkkkkkkkhkkhhhhkhkhkhkkhhhhhkkkhkkhhhkhkhkkkhkhkhkhkhkhkhkkkhkkhkhkkkhkkhkkkk

subroutine covarianciainversa

doj=1,35
dok=1,35
if  ==K) then
invcov(j,k) = 1.0
else
invcov(j,k) = 0.0
end if
end do
end do
doj=1,35
if (abs(cov(j,j))<tol)then
dok =j+1,35

if (abs(cov(j,k))>tol) then
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dol=1,35
vectemp(l) = cov(j,l)
cov(j,l) = cov(k,l)
cov(k,l) = vectemp(l)
vectemp(l) = invcov(j,l)
invcov(j,l) = invcov(k,l)
invcov(k,l) = vectemp(l)

end do
exit
end if
end do
end if
pivot = cov(j,j)
dok=1,35

cov(j,k) = cov(j,k)/pivot
invcov(j,k) = invcov(j,k)/pivot

end do
dok=1,35
vecpiv(k) = cov(k,))
end do
dok=1j-1
dol=1,35
cov(k,l) = -vecpiv(k)*cov(j,l)+cov(k,I)
invcov(k,l) = -vecpiv(k)*invcov(j,l) + invcov(k,l)
end do
end do
do k =j+1,35
dol=1,35
cov(k,l) = -vecpiv(k)*cov(j,)+cov(k,l)
invcov(k,l) = -vecpiv(k)*invcov(j,l) + invcov(k,I)
end do
end do

end do

end subroutine covarianciainversa

| *kkkkkhkkkkkkhhhhhkkhkkhhhhhkkhkkhhhkhhkkkkhhhkkhkhkkkhkkkhkkhkkhkkhhkkkk

subroutine lagrangeano

doj=1,35
soma=0.0
dok=1,35
soma = soma + invcov(k,j)
end do
vectemp(j) = soma
end do
v=0.0
doj=1,35
v = v + vectemp(j)*media(j)
end do
v =V - 2*lambda
aux =0.0
doj=1,35

aux = aux + vectemp(j)
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end do
Vv = v/aux

end subroutine lagrangeano

| *kkkkkhhkhhhhkhkkhkhhhhhkhkkhkhhhhhkhkhkkhhkhhhkkkhkkhkhkhkhkkkhhhhkhkkkkkhkrkx

subroutine otimizador

doj=1,35
vectemp(j) = media(j) - v
end do
doj=1,35
soma = 0.0
dok=1,35
soma = soma + invcov(j,k)*vectemp(k)
end do
xopt(j) = ((1.0)/(2.0*lambda))*soma
end do

end subroutine otimizador

R R R R e R R R R R e R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R R

subroutine alvo

doj=1,35
pretarg(j) = (xopt(j)*patr)/(100.0*preco(i,j))
targ(j) = 100*(int(pretarg(j)))

end do

end subroutine alvo

| *kkkkkkkkhkhkhkkhkhhkhhhkhkkhkhhkhhkhkhkkhkkkhkhkhhkkkkkkkkkhkhhkkkkkkhkkkhkhkkkkkkx

subroutine negocio

compra=0
venda =0
doj=1,35
if (targ(j) - port(j) > 0) then
compra(j) = targ(j) - port(j)
else if (targ(j) - port(j) < 0) then
venda(j) = port(j) - targ(j)
end if
dinheiro = dinheiro - preco(i,j)*(compra(j)) - venda())
port(j) = port(j) + compra(j) - venda())
end do

end subroutine negocio

| *kkkkkkkkhkkkkhhhhhkkhkkhhhkhhkkkhkhhhhkhhkkkkkhhkkhkhkhkkkkkkkkhkkhkkkkhkkkk

subroutine relator
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write(5,*)"ORDENS DE COMPRA:"
doj=1,35
write(5,*)ativo(j),compra(j)
end do
write(5,*)"ORDENS DE VENDA:"
doj=1,35
write(5,*)ativo(j),venda(j)
end do
write(5,¥)"PORTFOLIO FINAL:"
doj=1,35
write(5,%)ativo(j),targ(j)
end do
7 format("PATRIMONIO FINAL: "1/,"ACOES:
" F10.2,1/,"TOTAL: ",F10.2)
soma =0.0
doj=1,35
soma = soma + port(j)*preco(i,j)
end do
write(5,7)soma,dinheiro,(soma +  dinheiro)
retcart(i - 244) = ((soma + dinheiro)/patrini) - 1.0
8 format("RETORNO DA CARTEIRA: ",F6.2,"%")
write (5,8)(100*retcart(i - 244))
13 format(16)
write(12,13)datas(i)
17 format(F6.2)
write(14,17)100*retcart(i - 244)
18 format(F10.2)
write(15,18)(soma + dinheiro)
write(16,18)transa*2.09
9 format("RETORNO DO BENCHMARK (IBOV): ",F6.2,"%",2/)
write(5,9)retibov(i)

end subroutine relator
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subroutine sharperatio

if (i == 493) then

soma=0.0

soma2 =0.0

do j = 245,493
soma = soma + retcart(j - 244)
soma2 = somaz2 + retibov(j)

end do

desvcart = 0.0

desvibov = 0.0

do j = 245,493

desvcart = desvcart + ((retcart(j - 244) - (soma/249.0))**2)
desvibov = desvibov + ((retibov(j) - (soma2/249.0))**2)

end do

sharpecart = sqrt(249.0)*(soma)/(249.0*sqrt(desvcart/248.0))
sharpeibov = sqrt(249.0)*(somaz2)/(249.0*sqrt(desvibov/248.0))

write(5,*)"RETORNO CARTEIRA 2008:",soma/249.0
write(5,*)"RETORNO IBOV 2008:",soma2/249.0
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write(5,*)"RISCO CARTEIRA 2008:",sqrt(desvcart/248.0)
write(5,*)"RISCO IBOV 2008:",sqrt(desvibov/248.0)
write(5,*)"SHARPE RATIO DA CARTEIRA 2008:",sharpecart
write(5,*)"SHARPE RATIO DO BENCHMARK (IBOV) 2008:",sharpeibov
write(5,%)" "
else if (i == 739) then
soma =0.0
soma2 =0.0
do j =494,739
soma = soma + retcart(j - 244)
soma2 = soma2 + retibov(j)
end do
desvcart = 0.0
desvibov = 0.0
doj =494,739
desvcart = desvcart + ((retcart(j - 244) - (soma/246.0))**2)
desvibov = desvibov + ((retibov(j) - (soma2/246.0))**2)
end do
sharpecart = sqrt(246.0)*(soma)/(246.0*sqrt(desvcart/245.0))
sharpeibov = sqrt(246.0)*(soma2)/(246.0*sqrt(desvibov/245.0))
write(5,*)"RETORNO CARTEIRA 2009:",soma/246.0
write(5,*)"RETORNO IBOV 2009:",soma2/246.0
write(5,*)"RISCO CARTEIRA 2009:",sqrt(desvcart/245.0)
write(5,*)"RISCO IBOV 2009:",sqrt(desvibov/245.0)
write(5,*)"SHARPE RATIO DA CARTEIRA 2009:",sharpecart
write(5,*)"SHARPE RATIO DO BENCHMARK (IBOV) 2009:",sharpeibov
write(5,%)" "
else if (i == 986) then
soma = 0.0
soma2 =0.0
do j = 740,986
soma = soma + retcart(j - 244)
soma2 = soma2 + retibov(j)
end do
desvcart = 0.0
desvibov =0.0
do j = 740,986
desvcart = desvcart + ((retcart(j - 244) - (soma/247.0))**2)
desvibov = desvibov + ((retibov(j) - (soma2/247.0))**2)
end do
sharpecart = sqrt(247.0)*(soma)/(247.0*sqrt(desvcart/246.0))
sharpeibov = sqrt(247.0)*(soma2)/(247.0*sqrt(desvibov/246.0))
write(5,*)"RETORNO CARTEIRA 2010:",soma/247.0
write(5,*)"RETORNO IBOV 2010:",soma2/247.0
write(5,*)"RISCO CARTEIRA 2010:",sqrt(desvcart/246.0)
write(5,*)"RISCO IBOV 2010:",sqrt(desvibov/246.0)
write(5,*)"SHARPE RATIO DA CARTEIRA 2010:",sharpecart
write(5,*)"SHARPE RATIO DO BENCHMARK (IBOV) 2010:",sharpeibov
write(5,*)" "
IPARA O PERIODO COMPLETO
soma =0.0
soma2 =0.0
do j = 245,986
soma = soma + retcart(j - 244)
soma2 = soma2 + retibov(j)
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end do
desvcart = 0.0
desvibov = 0.0
do j = 245,986
desvcart = desvcart + ((retcart(j - 244) - (soma/742.0))**2)
desvibov = desvibov + ((retibov(j) - (soma2/742.0))**2)
end do
sharpecart = sqrt(742.0)*(soma)/(742.0*sqrt(desvcart/741.0))
sharpeibov = sqrt(742.0)*(soma2)/(742.0*sqrt(desvibov/741.0))
write(5,*)"RETORNO CARTEIRA COMPLETO:",soma/742.0
write(5,*)"RETORNO IBOV COMPLETO:",soma2/742.0
write(5,*)"RISCO CARTEIRA COMPLETO:",sqrt(desvcart/741.0)
write(5,*)"RISCO IBOV COMPLETO:",sqrt(desvibov/741.0)
write(5,*)"SHARPE RATIO DA CARTEIRA COMPLETO:",sharpecart
write(5,*)"SHARPE RATIO DO BENCHMARK (IBOV) COMPLETO:",sharpeibov
write(5,%)" "
end if

end subroutine sharperatio
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end module procs
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IModulo de variaveis

module var
implicit none

real,dimension(2)::mme26,mmel12,macd,sinal
integer::i,j,k,I,m,ver,transa

character(4)::dia,ibov
character(5),dimension(35)::ativo
integer,dimension(986)::datas,cotibov
real,dimension(986,35)::preco,retorno
real,dimension(986)::retibov
real,dimension(35)::media,vectemp,vecpiv,xopt,pretarg
real::soma,soma2,somaprod,lambda,norma,tol = 10.0E-
06,pivot,v,aux,patr,dinheiro,portini,patrini,sharpecatrt,
sharpeibov,desvcart,desvibov,rsi,ifrup,ifrdn,retup,retdn
real,dimension(35,35)::cov,invcov
integer,dimension(35)::port,targ,compra,venda
real,dimension(741)::retcart

real,dimension(742)::selic

real,dimension(14)::ifrret

end module var



