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RESUMO

A gestao de investimentos baseada em objetivos € um método para criagdo e
manutencdo de portfolios de investimentos que visa maximizar a probabilidade de
atingir objetivos financeiros. Essa abordagem estimula o uso de linguagem clara entre
investidores e assessores financeiros e auxilia na redugado dos impactos dos vieses
cognitivos nas decisbes de investimento. O presente trabalho desenvolve em
linguagem de programagao Python uma estratégia fundamentada na gestdo baseada
em objetivos para a sugestdo de carteiras compostas por fundos de investimentos
brasileiros, levando-se em consideracéo as restricdes de investimento minimo, prazo
maximo para liquidagédo de resgate e numero minimo de cotistas. Avalia-se a eficacia
e a performance das solugdes geradas pela estratégia por meio de testes com séries
historicas em diferentes cenarios e observa-se quatro medidas de desempenho
ajustadas ao risco, assim como o montante acumulado corrigido pela inflagdo e
demais variaveis relativas aos portfolios sugeridos e ao mercado. Os resultados
obtidos indicam bons desempenhos ajustados ao risco, baixos niveis de volatilidade
anualizada e baixas correlagdes com o mercado. Ademais, dentre os beneficios da
gestdo de investimentos baseada em objetivos, os resultados demonstram uma
gestdo ativa do risco ao longo do tempo em funcédo da diferenga entre a riqueza
acumulada e a riqueza pretendida.

Palavras-chave: otimizacao de portfélios de investimentos; gestao de investimentos
baseada em objetivos; teoria do portfolio comportamental.



ABSTRACT

Goals-based wealth management is a method for creating and maintaining investment
portfolios that aims to maximize the probability of achieving financial goals. This
approach encourages the use of clear language among investors and financial
advisors and it helps to reduce the impacts of cognitive biases on investment decisions.
The present work develops in Python programming language a strategy centered on
the goals-based wealth management for the suggestion of portfolios composed of
Brazilian investment funds considering the restrictions of minimum investment,
liquidity, and minimum number of investors. The effectiveness and performance of the
solutions generated by the strategy are evaluated through backtesting in different
scenarios and the observation of four risk-adjusted performance measures as well as
the accumulated wealth corrected by inflation and other variables related to the
suggested portfolios and to the market. The results obtained indicate good risk-
adjusted performances, low levels of annualized volatility and low correlation with the
market. Furthermore, among the benefits of objective-based investment management,
the results show an active risk management over time as a function of the difference
between accumulated wealth and the goal wealth.

Keywords: investment portfolio optimization; goals-based wealth management;
behavioral portfolio theory.
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1 INTRODUGAO

O planejamento financeiro individual ou familiar ocorre dentro de contextos
particulares de maneira inter-relacionada com diversos outros planejamentos, como
planos profissionais, projetos pessoais, metas de consumo e eventuais aspiragdes
subjetivas. Conforme indicado por Nevins (2004), Statman (2008), Brunel (2011) e
Chang, Young e Diaz (2018), nesses contextos particulares, os individuos apresentam
padroes de comportamento nos quais a riqueza possui diversas formas e a aplicagao
da Teoria de Portfélio Classica encontra dificuldades.

Conforme conceituado por Das, Ostrov, Radhakrishnan e Srivastav (2018), a
gestdo de investimentos baseada em objetivos (goals-based wealth management -
GBWM) ¢é a gestédo de portfolios de investimentos pessoais com o intuito de atingir
objetivos financeiros especificos. Essa metodologia € uma implementagdo dos
conceitos de finangas comportamentais apresentados por Shefrin e Statman (2000)
na Teoria do Portfélio Comportamental em consonancia com a Teoria das
Contabilidades Mentais proposta por Thaler (1999).

Segundo Brunel (2011), a definigdo de um nivel aceitavel de variancia para
um determinado retorno esperado ndo é uma tarefa trivial e ndo ocorre de forma
intuitiva a partir das aspiragées individuais. A exemplo disso, observa-se no “Raio X
do Investidor Brasileiro, 62 edicdo” elaborado pela Associacdo Brasileira das
Entidades dos Mercados Financeiro e de Capitais (ANBIMA, 2023) que 26% dos
entrevistados alocam recursos na caderneta de poupanga enquanto somente 1%
investem em titulos publicos.

Ou seja, mesmo a caderneta de poupanca tendo um retorno atrelado a taxa
basica de juros e, portanto, um nivel de risco similar aos titulos publicos atrelados a
essa mesma taxa basica, ainda assim ela atrai um numero maior de investidores.
Ademais, a publicagdo da ANBIMA (2023) mostra que investidores brasileiros efetuam
suas aplicagdes almejando objetivos especificos, sendo que 30% dos entrevistados
investem para comprar um imével, 21% buscam investimentos para manter reserva
de emergéncia, 11% almejam a aquisicdo de um automovel, 10% investem para
aposentadoria e 10% guardam dinheiro para empreender.

Dentre os beneficios da metodologia de investimentos por objetivos, Das,
Ostrov, Radhakrishnan e Srivastav (2020) destacam o impacto positivo na

comunicagao entre investidores, instituicdes financeiras e profissionais do mercado.
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Isso ocorre devido a aconselhamentos individualizados com uma linguagem mais
clara e compreensivel para os investidores.

Essa comunicagao centrada no cliente revela-se importante, uma vez que,
segundo o “Raio X do Investidor, 42 edicdo” (ANBIMA, 2021), 60,5% dos investidores
brasileiros entrevistados n&o souberam identificar o principal fator determinante na
escolha dos ativos investidos, ainda que 60,1% deles buscassem aconselhamentos

com gerentes de bancos ou assessores de investimentos.

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA

Diante deste contexto, o presente trabalho aborda o seguinte problema de
pesquisa: “em quais fundos de investimento um investidor deve investir seu

montante disponivel para atingir uma meta especifica?”.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo principal desta dissertagao € a adaptacédo da estratégia proposta
por Das et al. (2020) para a sugestdo de uma carteira composta por fundos de
investimentos brasileiros para uma meta financeira especifica.

Para se alcancgar o objetivo principal dessa pesquisa, propde-se 0s seguintes
objetivos especificos:

e Implementar as equagdes do método GBWM proposto por Das et al.
(2020) em linguagem de programacgao Python.

e Obter e tratar os dados de fundos de investimentos brasileiros do Portal
Dados Abertos CVM (CVM, 2023).

e Definir uma estratégia para selegdo e alocagao de ativos dentre os
fundos de investimentos brasileiros.

e Avaliar a eficacia e a performance das solugcbes propostas pela

estratégia por meio de testes com dados historicos de mercado.

1.3 JUSTIFICATIVA

Conforme indicado no Raio X do Investidor (ANBIMA, 2021; ANBIMA, 2023),

os investidores brasileiros possuem objetivos financeiros especificos. Porém, essas
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publicacbes mostram que o numero de investidores que alocam recursos em produtos
financeiros como fundos de investimentos, titulos publicos, titulos privados, e acdes é
relativamente baixa quando comparada a caderneta de poupanca.

Ademais, nota-se também uma tendéncia expoente no mercado de
personalizagao de carteiras de investimentos conforme os objetivos dos investidores.
A exemplo disso, tem-se: a organizacao de investimentos por objetivos proposta pela
corretora Warren' e as “Caixinhas de Investimentos” da fintech Nubank?.

O presente trabalho se mostra relevante ao apresentar uma adaptacao de
uma metodologia que auxilia os investidores a tomarem melhores decisdes diante da
dificil tarefa de alocagéo de recursos financeiros com base em suas metas pessoais.
Para tanto, utiliza-se o método de investimentos baseado em objetivos de Das et al.
(2020) para definir uma carteira eficiente no instante inicial que maximize a
probabilidade de atingir um objetivo financeiro ao longo do prazo de investimento
proposto.

Os ativos que compdem a fronteira eficiente podem ser selecionados com
diversos critérios. Segundo Das et al. (2018), alguns assessores de investimentos
preferem trabalhar com um pequeno numero de ativos, enquanto outros analisam um
grande universo de ativos. Da mesma forma, alguns assessores estimam retornos
esperados, desvios-padrao e correlagées por meio de dados historicos enquanto
outros combinam dados histéricos com projecgdes.

Nos resultados apresentados por Das et al. (2020), os autores utilizam os
dados historicos de apenas trés fundos de indice americanos no periodo de 20 anos
entre janeiro de 1998 e dezembro de 2017. Os fundos escolhidos foram: Vanguard
Total Bond Market Il Index Fund Investor Shares (VTBIX), Vanguard Total
International Stock Index Fund Investor Shares (VGTSX), e Vanguard Total Stock
Market Index Fund Investor Shares (VTSMX).

Por outro lado, o presente trabalho realiza uma aplicagédo da metodologia de
gestao de investimentos baseada em objetivo com um universo maior ativos, sendo
346 fundos no cenario base. Para tanto, utiliza-se dados historicos de fundos de
investimentos brasileiros entre os anos de 2013 e 2022, disponibilizados abertamente
por meio da ferramenta Portal Dados Abertos CVM (CVM, 2023).

" Warren Corretora de Titulos e Valores Mobiliarios e Cambio Ltda - https://warren.com.br/
2 Nu Pagamentos S.A - https://blog.nubank.com.br/caixinhas-do-nubank/
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Porém, a medida que o numero de ativos aumenta, surge um problema: os
erros de estimag&o na matriz de covariancia também aumentam (Ledoit e Wolf, 2004;
De Nard, 2020). Com isso, as carteiras obtidas por meio da otimizagao classica de
Markowitz (1952) se tornam instaveis e sensiveis a pequenas mudangas nas variaveis
de entrada (DeMiguel, Garlappi & Uppal, 2007).

Para solucionar esse problema, adota-se inicialmente filtros que representam
as preferéncias do investidor quanto a liquidez, numero de cotistas, e publico-alvo dos
fundos. Além disso, observa-se também as restricbes de investimento minimo e de
prazo maximo para liquidacao de resgate de cada fundo de investimento conforme os
dados disponiveis no Portal Dados Abertos CVM (CVM, 2023). Em seguida, aplica-se
o método de agrupamento hierarquico (hierarchical clustering) de fundos semelhantes
em conjunto com a metodologia de estimativa da matriz de covariancia por meio do
fator de reducao de Ledoit e Wolf (2004).

Os resultados obtidos indicam que, embora o montante almejado corrigido
pela inflagdo ndo tenha sido alcangado nos cenarios analisados, foram obtidos bons
desempenhos ajustados ao risco, baixos niveis de volatilidade anualizada em
comparagao com indice de mercado e baixas correlagbes com esse indice. Ademais,
dentre os beneficios da gestdo de investimentos baseada em objetivos, os resultados
demonstram uma gestao ativa do risco ao longo do tempo em fungao da diferenca

entre a riqueza acumulada e a riqueza pretendida.

1.4 LIMITACOES DA PESQUISA

Com relagao as limitagdes da pesquisa, € importante salientar que as carteiras
sugeridas sdao compostas exclusivamente por fundos de investimentos brasileiros das
classes Fundos de Renda Fixa, Fundos Multimercado, Fundos Cambiais, Fundos de
Acdes e Fundos Mutuo de Privatizagéo (FMP). Porém, devido a uma limitag&o técnica
de processamento dos dados, optou-se por reduzir o escopo dos ativos e, portanto,
foram desconsideradas as demais classes de fundos como Fundos de Aposentadoria,
Fundos de Investimentos Imobiliarios, e Fundos de Investimentos em Direitos
Creditorios, dentre outros.

Adicionalmente, como o foco da metodologia baseada em objetivos é a gestao

do portfdlio de investimentos pessoais, excluiu-se da amostra todos os fundos cujo
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publico-alvo seja investidores profissionais. Ou seja, analisa-se apenas fundos
acessiveis ao publico geral ou a investidores qualificados.

Dessa forma, as carteiras propostas nao investem diretamente em ativos
como agoes e titulos de dividas, mas sim em cotas de fundos. Ademais, € importante
destacar que os custos, como taxas de administragcado e performance, bem como a
incidéncia de impostos em aplicagdes em fundos de investimentos ndo sdo abordados
neste trabalho. Porém, a estratégia desenvolvida pode ser expandida para abranger
um numero maior de ativos e o impacto dos custos de investimento sobre os retornos

dos ativos.

1.5 ESTRUTURA DA DISSERTAGAO

A estrutura proposta para esta dissertagcao é a seguinte:

Capitulo 1 - Apresentagao do tema abordado, dos objetivos, da justificativa,
bem como da estrutura da dissertagao.

Capitulo 2 - Revisao de literatura e fundamentagéao tedrica.

Capitulo 3 - Apresentacao dos dados e da metodologia utilizada.

Capitulo 4 - Resultados e analise da pesquisa.

Capitulo 5 - Consideragdes finais e sugestdes para trabalhos futuros.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 TEORIA DO PORTOLIO

A Teoria do Portfdlio, proposta inicialmente por Markowitz (1952), se tornou a
referéncia fundamental para a gestao de carteiras de investimentos. Conforme essa
teoria, a alocacao de recursos financeiros em um portfélio de investimentos tem como
objetivo identificar um conjunto de ativos que otimize a relagdo entre risco e retorno
ao longo do tempo.

A escolha desse conjunto de ativos se fundamenta nos conceitos estatisticos
de covariancia e correlagao entre os retornos historicos dos ativos. O retorno da
carteira € calculado por meio da média ponderada dos retornos esperados dos titulos
que a compdem, entretanto, o risco da carteira depende ndo somente da variancia
dos retornos dos ativos individualmente, mas também das correlagdes entre todos os
ativos (Markowitz,1952). Sendo assim, uma carteira eficiente deve maximizar o
retorno esperado para um determinado nivel de risco ou minimizar o risco do conjunto
para um retorno esperado.

A partir dessas consideracdes, diferentes carteiras podem ser elaboradas
para perfis de risco distintos, caracterizando assim o que Markowitz (1952) denominou
de fronteira eficiente. Diversos trabalhos complementaram a Teoria do Portfélio, como
a descricdo detalhada da racionalidade dos investidores apresentada por Miller e
Modigliani (1961), o modelo de precificagdo Capital Asset Pricing Model (CAPM),
estruturado por Sharpe (1964) e a Hipotese do Mercado Eficiente de Fama (1965).

Por fim, todos esses estudos levaram a Teoria Moderna das Finangas, que,
conforme resumido por Statman (2008), se baseia em quatro pilares: os investidores
sao racionais e avessos ao risco; os mercados sao eficientes; os portfélios devem ser
criados com base na otimizacao da relacao risco/retorno; e os retornos esperados sao
definidos em fungdo somente do risco.

Logo, a forma classica de gestdo de portfdlios considera que as pessoas
compreendem o dilema entre risco e retorno e sabem como resolvé-lo utilizando
informagdes apropriadas. Porém, investidores estao sujeitos a uma série de fatores
emocionais e comportamentais que comprometem a criagao de carteiras eficientes.

A exemplo disso, tem-se o “efeito disposicao” sugerido por Shefrin e Statman

(1985), que caracteriza a relutdncia em vender ativos ndo lucrativos como a
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combinagao dos vieses cognitivos de enquadramento defeituoso (faulty framing) e de
retrospectiva hindsight bia) com o sentimento de arrependimento. De forma
complementar, Kent, Hirshleifer e Hong Teoh (2002) conceituam o “fendmeno de
manada”, segundo o qual os individuos seguem emocionalmente os movimentos de
mercado em momentos de estresse, como de crises financeiras.

Além disso, Das, Markowtiz, Scheid e Statman (2010) sugerem que uma
investidora pode ser altamente avessa ao risco para um investimento que visa a sua
aposentadoria, porém mais tolerante ao risco para uma meta de educacao
universitaria dos filhos. Por essa razao, apesar de logica e pratica, a Teoria do Portfélio
nao auxilia os investidores a definirem o melhor conjunto de ativos para se atingir uma
meta financeira em particular (Das et al., 2010).

A criacéo de portfolios para objetivos € um dos pontos centrais da Teoria do
Portfélio Comportamental de Shefrin e Statman (2000), que indica que investidores
nao consideram o seu portfélio como um todo. Ao invés disso, eles concebem
subcarteiras associadas a objetivos e, por meio de contabilidades mentais,
determinam preferéncias de risco e retornos para cada uma delas. De maneira
complementar, Statman (2008) aborda a figura do “investidor normal”, em oposigao
ao “investidor racional”, que afetado por vieses e emocgodes, € motivado por aspiragdes
€ NAo por aversao ao risco.

A abordagem de criagdo de portfélios para objetivos financeiros é
aprofundada por Das, Ostrov, Radhakrishnan e Srivastav (2018) com uma melhor
estruturagdo da gestdo de investimentos baseada em objetivos. Segundo estes
autores, a metodologia goals-based deve incorporar tanto a visao tradicional do risco
como variancia, quanto a visdo do risco como a probabilidade de n&o se atingir um
objetivo financeiro.

Dessa maneira, cada combinacdo risco e retorno da fronteira eficiente
corresponde a um portfélio com uma probabilidade de atingir um objetivo especifico.
Uma consequéncia importante da jungdo dessas duas nog¢des de risco € que um
portfélio com menor varidncia ndo necessariamente resulta em um portfélio mais
seguro sob o ponto de vista da conquista de um objetivo.

Na sequéncia, Das et al. (2020) propdem um modelo de gestdo de
investimentos baseada em objetivos que, além de otimizar a relagéo entre risco e

retorno, também engloba aportes ou retiradas periédicos de valores. Ademais, o
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modelo dindmico considera balanceamentos da carteira em simultdneo com os

aportes.

2.2 OTIMIZAGAO DE PORTFOLIOS POR CONTABILIDADES MENTAIS

Em um dos trabalhos iniciais que estruturam a GBWM, Das et al. (2010)
exploram a aplicacao de contabilidades mentais para a separagao de carteiras de
investimentos em subportfélios. Os autores propéem um modelo para a criagdo de
portfélios de investimentos para objetivos especificos e mostram que os resultados
obtidos sao consistentes com as carteiras eficientes de Markowitz (1952).

Considerando-se um portfélio de investimentos composto por n ativos, com
0s seus respectivos pesos representados pelo vetor w € R" e 0s seus respectivos
retornos esperados simbolizados pelo vetor u € R", o retorno esperado do portfélio é
definido como E = w'u. Dessa forma, a fungdo objetivo do modelo de Markowitz
(1952) consiste na minimizagao da variancia do portfélio, definida por 62 = w'Xw, para
cada E, sendo X € R™" a matriz de covariancia entre os retornos dos ativos.

Sob essa perspectiva, a fronteira eficiente é construida variando-se o valor de
E, dentro do intervalo de retornos esperados de todos os ativos, e calculando-se ponto
a ponto o vetor w que resulte em uma variancia minima ¢2. Unindo-se todos os pontos
(E,d?), a curva resultante no plano risco/retorno é a fronteira de eficiéncia (Markowitz,
1952).

Por outro lado, Das et al. (2010) estruturam uma fung¢ao objetivo que busca
maximizar o retorno esperado do portfolio E a partir das variaveis de entrada definidas
para um objetivo financeiro. Para tanto, o objetivo precisa ser claramente definido pelo
montante financeiro inicial (P,), o montante final almejado (P;) e o prazo do
investimento em anos (T). Dados esses valores de entrada, tem-se um limite minimo
(H) para o retorno percentual anual esperado definido pela equagao (2.1):

H = (P,/P)YT - 1. (2.1)

A funcédo de maximizagéo de Das et al. (2010) esta sujeita a restricdo de que
a probabilidade de o portfélio ndo atingir o limite minimo de retorno H seja menor que
um valor a € Q. Dessa forma, para construir a fronteira eficiente sob o ponto de vista

das contabilidades mentais, fixa-se o limite minimo H e varia-se o valor da
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probabilidade «, dentro do intervalo [0,1], calculando-se ponto a ponto o vetor w que
resulte em um retorno E maximo.

Com isso, para cada H, tem-se uma curva no plano risco/retorno que relaciona
retornos esperados E maximos as suas respectivas probabilidades de sucesso «a.
Assumindo-se que todo o montante inicial P, seja investido (w'1 = 1) e que ndo ha
restricbes de venda a descoberto, ha uma equivaléncia entre as fungdes objetivo de
Markowitz (1952) e de Das et al. (2010).

A primeira consequéncia dessa equivaléncia é que cada portfélio 6timo
construido sob o ponto de vista das contabilidades mentais se encontra na fronteira
eficiente de Markowitz. A segunda consequéncia € que a combinagdao de multiplos
portfélios desse tipo também sao eficientes, conforme ilustrado pela FIGURA 1 (Das
et al., 2010; Sharpe, Alexander & Bailey, 1999).

A terceira consequéncia € que a restricao da probabilidade a aplicada por de
Das et al. (2010) a funcdo de maximizacao corresponde a um coeficiente implicito de
aversao ao risco y na otimizagao de Markowitz (1952). Dessa forma, a compensacéao
entre risco e retorno das contabilidades mentais incorpora uma restricido de value-at-
risk (VaR), ou seja, uma estimativa de perda maxima em potencial.

Ao se adicionar uma restricdo de venda a descoberto, ha uma perda de
eficiéncia na otimizagao por contabilidades mentais, como mostrado na FIGURA 1.

Porém, Das et al. (2010) demonstram que o impacto nao é significativo.

FIGURA 1 - EQUIVALENCIA ENTRE A FRONTEIRA EFICIENTE DE MARKOWITZ E OS
PORTFOLIOS POR CONTABILIDADES MENTAIS
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FONTE: Das et al. (2010).
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2.3 MODELO ESTATICO PARA GESTAO DE INVESTIMENTOS BASEADA EM
OBJETIVOS

Posteriormente, Das et al. (2018), expandem o modelo de contabilidades
mentais elaborado por Das et al. (2010) e estruturam um modelo de GBWM mais
robusto e focado na experiéncia do investidor e na sua comunicagdo com consultores
financeiros. Esse modelo, descrito futuramente como modelo estatico por Das et al.
(2020), ndo engloba movimentagdes financeiras como aportes ou retiradas e
balanceamento de carteira ao longo do periodo de investimento.

Por meio do modelo de GBWM estatico, os investidores podem se beneficiar
nao apenas de aconselhamentos individualizados, mas também de ver explicitamente
os efeitos das suas escolhas nos seus investimentos. Por essa razdo, Das et al. (2018)
destacam que esse modelo proporciona uma experiéncia mais intuitiva, transparente
e compreensivel para os investidores, tanto na configuracdo inicial de seu
investimento, quanto nas tomadas de decisbes posteriores a medida que as condi¢cdes
do mercado evoluem.

Os beneficios descritos por Das et al. (2018) decorrem de uma comunicagao
centrada no cliente que se inicia com a definicdo por parte do investidor de seis
informacdes basicas e de facil entendimento para pessoas que nao sao do mercado
financeiro: prazo de investimento (t); riqueza inicial disponivel (W (0)); riqueza final
esperada (W (t)); probabilidade desejada para se atingir a riqueza final (®(z,));
montante minimo aceitavel pelo investidor (riqueza do limiar de perda); e a
probabilidade do limiar de perda, ou seja, a chance de ter uma riqueza final maior ou
igual a o limiar de perda.

Conforme a Teoria do Prospecto de Kahneman e Tversky (1979), as pessoas
adotam como referencial um nivel de retorno esperado para os seus investimentos e
demonstram diferentes niveis de aversao ao risco caso o retorno aferido esteja abaixo
ou acima desse referencial. Das et al. (2018) sugerem dois pontos de referéncia para
as contabilidades mentais dos investidores: a riqueza final esperada (para ganhos) e
a riqgueza do limiar de perda (para perdas). Esses dois pontos referenciais sao
fundamentais para as tomadas de decisdes posteriores a medida que as condi¢des
do mercado se alteram.

Na metodologia baseada em objetivo, os investidores sdo sempre orientados

a investir em uma carteira que esteja na fronteira eficiente. Dessa forma, Das et al.
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(2018) relacionam a variancia o2, e o retorno esperado, i, de uma carteira composta
por n ativos de modo a criar uma Fronteira Eficiente por meio da equacéo (2.2), que
delimita uma curva sobre o plano risco-retorno, sendo as constantes a, b e c definidas
pelo vetor dos retornos esperados w € R™, pelo vetor unitario, o € R", e pela matriz

de covariancia, X € R™", da seguinte maneira: a = v'Xv; b = 2u’ Yv; c = u’ Zu:

0% =au®+bu+c. (2.2)
~ .. 1z7% - kx lw X lw-kx"1o
Os vetores u e v sdo definidos por: u = e VT e E os

escalares k, | e p calculados da seguinte forma: k = w'X710; | = w"2 w; p =
oT¥ 1o.

E importante ressaltar que Das et al. (2018), utilizam a matriz de covariancia
amostral construida com base nos retornos historicos dos trés fundos de indice
analisados. Entretanto, Ledoit e Wolf (2004), assim como De Nard (2020) afirmam
que, quando o numero de ativos se torna muito grande em comparagdo com a
quantidade de observagdes de retornos histéricos, a matriz de covariancia amostral é
expressivamente afetada por erros de estimacao. Nesses casos, recomenda-se 0 uso
de um fator de redugéao (shrinkage estimator) na matriz de covariancia.

Uma vez construida a fronteira de eficiéncia relativa a todos os n ativos eleitos
para alocacao, deve-se selecionar os pontos na fronteira que satisfagam o objetivo
financeiro do investidor. Ou seja, pontos que estejam na fronteira eficiente e que
possibilitem o crescimento da riqueza inicial W (0) ao longo do tempo t até atingir no
minimo uma riqueza final W (t) com uma probabilidade desejada.

Para tanto, € preciso limitar uma regido do plano risco-retorno que atenda as
restricdes estabelecidas pelo objetivo do investidor. Para determinar essa regido, Das
et al. (2018) propdem estimar valores futuros de riqueza por meio do modelo de

Movimento Browniano Geomeétrico, cuja equagéo é apresentada na equagéao (2.3):

W(t) = W(O)e[(”_a?z)”aﬁ g (2.3)

sendo z a variavel aleatéria.
Considerando-se a funcado de distribuigdo cumulativa para uma variavel
aleatéria ®(z), ao se determinar uma probabilidade para o objetivo financeiro ®(z,),
tem-se o valor z, relativo a riqueza final W (t). Dessa forma, a partir da reorganizagéo

dos termos da equacéo 2.3, tem-se uma parabola no plano risco-retorno definida pela
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equacgao 2.4 e denominada Regido do Objetivo (Goal Region). Qualquer portfélio

sobre ou acima dessa parabola atende a meta do investidor:

_1 2 2 1, W)
p=-o +ﬁ0+tIHW(0)' (2.4)

Além de ser um portfélio eficiente e estar dentro da Regido do Objetivo, no
modelo de Das et al. (2018) é preciso também que o portfélio sugerido atenda a
restricdo do Limiar de Perda (Loss Threshold). Ou seja, deve-se respeitar uma
probabilidade definida pelo investidor de que a riqueza final seja maior ou igual a um
montante minimo aceitavel por ele.

O Limiar de Perda é, portanto, um valor menor do que a riqueza final W (t).
Porém, pode ser menor, igual ou até mesmo maior que a riqueza inicial W (0). Ja a
probabilidade de se respeitar esse limiar deve ser maior do que a probabilidade
definida para o objetivo em questao, porém, Das et al. (2018) nao recomendam
valores superiores a 99%.

Geometricamente, o Limiar de Perda também é uma parabola no plano risco-
retorno delimitada conforme a equacgao (2.4), porém, substitui-se a riqueza final pelo
valor minimo aceitavel e considera-se um valor de z tal que ®(z) seja igual a
probabilidade de perda especificada.

Levando-se em consideragao que o objetivo definido pelo investidor é factivel,
ou seja, pode ser atingido por meio das carteiras existentes na fronteira eficiente, Das
et al. (2018) consideram essa situacdo como um "estado bom". Nessa condi¢&o, ao
se tracar a Regido do Objetivo, a Fronteira Eficiente e o Limiar de Perda sobre o plano
risco-retorno, delimita-se uma regido de portfélios possiveis, conforme indicado na
FIGURA 2 na cor amarela.

Nesse "estado bom", Das et al. (2018) indica que o investidor pode optar por
trés prioridades. A primeira opcao € otimizar a probabilidade de atingir a riqueza final
especificada ao alocar os recursos na carteira definida pela interse¢céo da Regido do
Objetivo (curva azul na FIGURA 2) com a Fronteira Eficiente (curva verde na FIGURA
2). Ou seja, escolhe-se o ponto na fronteira com menor risco (variancia) e menor
retorno esperado.

Uma segunda opcao seria maximizar a riqueza final esperada enquanto se
respeita a probabilidade definida. Para isso, o ponto escolhido € determinado pela
intersecao entre Fronteira Eficiente e o Limiar de Perda (curva vermelha na FIGURA

2). Logo, seleciona-se a opgao com maior risco € maior retorno esperado.
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FIGURA 2 — FRONTEIRA EFICIENTE E MODELO ESTATICO PARA GESTAO DE
INVESTIMENTOS BASEADA EM OBJETIVOS

Return, p

IRZ as 3 ik, o
FONTE: Das et al. (2018).
LEGENDA: A unido entre a Fronteira Eficiente (curva verde), a Regido do
Objetivo (curva azul) e o Limiar de Perda (curva vermelha) delimitam a regido de Portfélios Possiveis

(area amarela).

A Ultima opcao consiste em preferir um meio-termo entre as duas opg¢des
anteriores, optando-se por uma carteira cujo risco seja a média das outras duas
opgdes. Nesse caso, seleciona-se o ponto na Fronteira Eficiente que esteja
exatamente no meio das duas intersecdes citadas anteriormente.

Caso o mercado financeiro ndo evolua conforme esperado e o portfélio
proposto apresente uma baixa performance, tem-se um "estado ruim". Neste estado
o investidor tem também trés opcdes para tomada de decisdo: maximizar a
probabilidade de atingir o valor final do objetivo; maximizar a probabilidade de n&o
violar a restricao de baixo desempenho definida pelo Limiar de Perda; ou, novamente,
um meio termo entre as duas opg¢des anteriores Das et al. (2018).

Portanto, o resultado entregue pelo modelo de Das et al. (2018) sdo pontos
na fronteira eficiente que satisfazem o objetivo e as prioridades estabelecidas pelo
investidor. A combinagao de ativos e seus respectivos pesos que correspondem a

esses pontos especificos € determinada por meio do modelo de Markowitz (1952).
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2.4 MODELO DINAMICO PARA GESTAO DE INVESTIMENTOS BASEADA EM
OBJETIVOS

Das et al. (2020) propéem um modelo dinamico de GBWM que, além de
otimizar a relagéo risco/retorno, também engloba aportes ou retiradas peridédicos de
valores. Além disso, juntamente com as movimentagbes periddicas, o modelo
dindmico também considera balanceamentos da carteira, podendo ser anuais ou com
frequéncias maiores, como semestrais, bimestrais ou até mesmo mensais.

O modelo dindmico de GBWM estabelece uma alocacgao inicial na fronteira
eficiente que maximize a probabilidade do valor final acumulado W (T) atingir uma
meta financeira G ao longo de um prazo de investimento T, conforme a fungao objetivo
apresentada na equacao (2.5):

max W(T) = 6), -
{A(o),A(1),,_,,A(T_1))}P( (T) ) (2.5)

onde:
A(t) = alocagbes possiveis dentre os ativos disponiveis para o investidor a cada
instante de tempo discretoentre 0 e T — 1;
p(W(t) = G) = probabilidade em fungao da riqueza acumulada a cada instante.

Dentre os pontos principais desse modelo, destaca-se que ha uma
maximizagao tanto do valor utilitario esperado ao longo do tempo quanto da utilidade
esperada da riqueza final, conforme as alocagcdes possiveis. Isso ocorre porque a
medida que os mercados oscilam ao longo do prazo de investimento, o portfélio é
reequilibrado de modo que a probabilidade de atingir a riqueza alvo continue sendo a
mais alta possivel.

Similarmente as opg¢des propostas por Das et al. (2018) para o "estado bom"
e o "estado ruim" de um portfdlio, quando a carteira esta longe de sua meta, o risco é
aumentado. Por outro lado, quando a carteira esta com desempenho superior ao
previsto, o risco é reduzido. Dessa forma, o modelo dindmico de GBWM depende
tanto do horizonte de tempo e das alocagdes possiveis quanto do estado da riqueza
a cada instante.

Os estados da riqueza sao definidos por meio de um espaco de estados
discreto no qual cada instante de tempo possui diversos valores de riqueza indexados

pori €Z /0 <i< in.- Portanto, cria-se uma "grade de riqueza" (wealth grid) que
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abrange todas as riquezas possiveis de serem atingidas com alta probabilidade em
um instante de tempo, conforme ilustrado pela FIGURA 3.

A cada instante, o menor ponto da grade de riqueza corresponde ao menor
valor de riqueza possivel em fungdo da alocagdo no instante anterior, W,(t) =
Wain(t). E 0 maior ponto da grade representa a maior riqueza possivel em fungao da
alocagéo anterior, ou seja W; (t) = Wiq,(t). O valor de ip,,, determina a quantidade
de pontos entre a riqueza minima e a maxima. Das et al. (2020) utilizam 326 pontos,
porém, pode-se definir um namero arbitrariamente de forma que nao seja pequeno a
ponto de levar a imprecisdes e nem muito grande para causar lentiddo nos calculos.

No tempo inicial t = 0, ha apenas um estado de riqueza possivel, que é o
montante alocado inicialmente W (0). Para estimar a evolugao dessa quantia ao longo
dos instantes subsequentes, Das et al. (2020) também empregam o modelo
estocastico do Movimento Browniano Geométrico, apresentado na equacgao (2.3), ou
seja, pressupde-se retornos gaussianos independentes e identicamente distribuidos
ao longo do tempo.

Apos o instante inicial, para a estimativa da riqueza minima W,,;,,(t) a cada
instate, Das et al. (2020) consideram que a variavel aleatoria assume o valor minimo
z = —3, oretorno esperado dependente da alocagao no instante anterior possui o valor
minimo  ,;,(A(t — 1)) e a variancia € a maior possivel ¢2,,,,(A(t—1)). Ja a
estimativa da riqueza maxima W,,,..(t,) € obtida atribuindo-se o valor maximo z = 3 a
variavel aleatéria, o valor maximo p,..(A(t —1)) ao retorno esperado e o valor
maximo a2, (A(t — 1)) a variancia.

Para determinar o retorno minimo i, (A(t — 1)), Das et al. (2020) utilizam o
retorno correspondente a alocagao no instante anterior com menor risco na fronteira
eficiente. Ja para o retorno maximo p,,.(A(t — 1)), os autores adotam a alocagao
anterior especifica cujo unico ativo com peso nao nulo é o de maior retorno esperado
dentre todos os ativos, definido pela média aritmética dos retornos histéricos.
Complementarmente, Das et al. (2020) indicam que é também possivel empregar
outras medidas de tendéncias centrais das séries historicas para definigdo do retorno
esperado ou entao definir um intervalo de risco aceitavel na fronteira eficiente,
conforme a tolerancia de risco do investidor.

Adicionalmente, considera-se que os investidores podem realizar aportes ou

retiradas de valores periodicos, que também influenciam os possiveis estados futuros



27

da riqueza. Portanto, inclui-se fluxos periddicos de capital C(t) na carteira, de modo
que, quando C(t) > 0, tem-se um aporte e quando C(t) < 0, tem-se uma retirada (Das
et al., 2020).

Os fluxos peridédicos de capital sdo determinados no instante inicial e,
portanto, sdo assumidos como uma variavel de entrada do modelo. A periodicidade &
definida por um passo de tempo h € Q /0 < h < 1 no intervalo de tempo discreto, de
forma que o horizonte de um objetivo seja definido por N periodos de duragéo h. Ou
seja, o tempo varia de maneira discreta conforme a série [0, h, 2h, Nh = T].

Quando os intervalos de tempo discreto sdo de um ano, o valor h =1
representa uma periodicidade anual. Para periodicidades maiores (h < 1), ou seja, 0s
intervalos entre os aportes sdo menores que os intervalos de tempo discreto, € preciso
modificar a equagéo (2.3), que modela a evolugdo estimada da riqueza seguindo

Movimento Browniano Geométrico, conforme mostrado na equacéo (2.6):

0.2
W(t) = W(0)el-he+oVRt 2] (2.6)
Desse modo, levando-se em consideragdao nao somente a riqueza € a
alocagao inicial, mas também os aportes periddicos, tem-se a equacgao (2.7), que

estima os valores minimos de riqueza para cada instante de tempo:

2
7y, 1 min_ffmax ht -3 max\/h_
Wonin(£) = __ min | [W (0)e!(min ™2 DR 3omantie] o

Umaxz
‘1?:0 C(t)e[(ﬂmin_T)h(T_t) = 30max+/ h(T_t)]] . (27)

Ja a equagao (2.8) estima os valores maximos de riqueza para cada instante

de tempo:

2
. — [(max—"2E) ht — 30maxVIT |
Winax(t) = _max  [W(0)e 2 +

©_, C()eltmax= SN0 = 3oman/ATEDN)  (2.8)
A estimativa dos valores intermediérios entre W,,,;,, € W, a cada instante s&o
calculados por meio da interpolagéo apresentada na equacgado (2.9), sendo 1 <i <

lmax-

i-1

InW;(t) = In Wy () + (I Wy (£) = In Wiy (8)). (2.9)

Uma vez criada a grade de riqueza, Das et al. (2020) definem a fungao valor

imax_1

V(I/T/i(T)) apresentada na equacao (2.10). Com isso, para cada ponto na grade de
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riqueza no instante final, atribui-se o valor "um" quando o montante for maior ou igual
ao objetivo ou o valor "zero", caso contrario:

0, seWy(T) <G

by : (2.10)
1, seW,(T) =G

V(WD) = {

Para se determinar o valor no instante imediatamente anterior ao final do
prazo de investimento, V(I/T/i (T — 1)), € preciso definir uma Equacao de Bellman. Para
tanto, define-se uma fungdo de densidade de probabilidade para obter uma
determinada riqueza I/T/j(t + 1) partindo-se de uma riqueza anterior W;(t) alocada em
um determinado portfélio A(t — 1) cujo retorno esperado seja ,ul-(A(t— 1)) e cuja
variancia correspondente na fronteira eficiente seja o2;(A(t — 1)).

A equacgao (2.11) representa a fungdo de densidade de probabilidade para
cada uma das possiveis alocacgdes, na qual ®(z) é o valor da fungéo de densidade de

probabilidade da variavel aleatéria z:

5 (W& + DT, m(Ale - 1)) = 0 (2 [in (F4705) — G = 5Oh])- @11)

Wi(®)+c(t)

Dessa forma, a probabilidade de transicado de um estado estimado de riqueza
para outro, de cada alocagéo, é definida conforme a equagéo (2.12):
ﬁ(VT/j(t - 1)‘Wi(t),ﬂi(14(t — 1)))

TG B (W (t+1) W ()i (A(E-1)))

p(W;(t + 1) [W;(0), s (At = D)) = L (2.12)

Por fim, a Equagédo de Bellman é definida por Das et al. (2020) segundo a

equacgao (2.13):

vmw) = max [SEV (W + D)pF+ DIF©), m(AC - D)) (2.13)

Iniciando-se em t =T — 1, resolve-se a equagao (2.11) para identifica os
retornos esperados p;(A(T — 2)) e consequentemente, os seus valores de variancia
a2;(A(T — 2)), para todas as alocagbes possiveis. Em seguida, soluciona-se a
equacdo (2.13) para definir V (I/T/i(T — 1, 1 (A(T - 2))), para cada ponto i da grade de
riqueza.

Depois, realiza-se os calculos novamente para cada um dos instantes
anteriores até o instante inicial t = 0. Por fim, o valor de V(W (0)) é a probabilidade

6tima do investidor atingir o objetivo G a partir do montante inicial especificado. Esse

processo € ilustrado pela FIGURA 3 para um horizonte T = 3.
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Regredindo-se nos instantes de tempo para determinar as probabilidades de
transicdo de riqueza, identifica-se o caminho 6timo de alocagdes que maximiza a
probabilidade de atingir o objetivo G. Além disso. obtém-se também os retornos
esperados 6timos em cada um desses instantes bem como as suas variancias 6timas

correspondentes na fronteira eficiente.

FIGURA 3 - GRADE DE RIQUEZA E PROBABILIDADES DE TRANSICAO

V (Whnax(T)) = 1
W (R$)]
v(Ws(m) =1

v(qu(r)) =0

Wonax(T — 2)
V(W3 (T)) =0
V(VT/2 (T)) -0
V(Wl(T)) =0

0 T-2 T1 T t (anos)
FONTE: Adaptado de Das (2021).

De posse desses dados, pode-se determinar a distribuicdo da probabilidade
para atingir a riqueza final G cada um dos instantes de tempo futuros. Para tanto,
iniciando-se em t =0 com a riqueza W(0) e as probabilidades de transi¢cao ja
calculadas anteriormente, utiliza-se recursivamente a equagéao (2.14) para definir a

probabilidade em cada instante subsequente:

p(Wi(t + 1) = 2" p(W(t + DIW (), we(ACt — D). p(Wi(e). (2.14)
2.5 ESTIMATIVA DE RETORNOS ESPERADOS
A partir das equagdes do modelo dinamico de gestdo de investimentos

baseada em objetivos apresentada na segéo 2.3, nota-se que o retorno esperado dos

ativos tem uma importancia significativa na estimativa da evolugao dessa riqueza e
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nas probabilidades de transicdo de um estado de riqueza para outro. Dessa forma, &
fundamental que as previsdes dos retornos esperados sejam efetuadas minimizando-
Se erros e vieses.

Uma das dificuldades na definicdo do retorno esperado de um ativo ocorre
porque essa variavel, diferentemente do retorno realizado, ndo € diretamente
observavel a partir de séries histéricas. Portanto, para se prever retornos esperados
futuros, é preciso primeiro “prever’ seus valores passados. Ou seja, com base nos
retornos histéricos realizados, estimar os retornos esperados previstos pelos
investidores no passado Bodie, Kane e Marcus (2014).

Dada uma série historica de cotagdes de um ativo com um horizonte de tempo
composto por P periodos, o valor esperado do retorno do investimento nesse ativo, €
matematicamente representado pelo somatério da multiplicagdo entre a taxa de
retorno de cada periodo pela sua probabilidade de ocorréncia. Portanto, tratando-se
cada um dos periodos observados como igualmente provaveis, a média aritmética dos
retornos realizados individuais fornece uma estimativa do retorno esperado (Bodie et
al., 2014).

Porém, Hughson, Stutzer e Yung (2006) destacam que a média aritmética
somente resultara em uma estimativa precisa para o retorno esperado de uma ativo
caso a série histérica usada para construi-la seja suficientemente longa, com algumas
dezenas de anos. Ademais, Hughson et al. (2006) assim como Bodie et al. (2014)
enfatizam que aumentar a frequéncia da séria com retornos mensais ou diarios nao
aumentam a precisao da estimativa da média aritmética, mas sim do desvio-padréo.

Além da dificuldade de se obter séries historicas longas em mercados
emergentes, por exemplo, dados mais antigos podem ser menos relevantes para
explicar o comportamento atual dos ativos (Bodie et al., 2014). Adicionalmente,
Jacquier et al. (2003) salientam que estimar retornos esperados com base na média
aritmética dos retornos histéricos e no reinvestimento de seus rendimentos
(compounding) resulta em uma estimativa com viés ascendente ou otimista (upward

bias). Ou seja, o retorno estimado tende a ser maior do que o retorno real.
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3 METODOLOGIA

A presente dissertagdo tem como objetivo principal o desenvolvimento de uma
adaptacao da metodologia proposta por Das et al. (2020) que faga a sugestdo de uma
carteira composta por fundos de investimentos brasileiros para uma meta financeira.
Para tanto, inicialmente, implementa-se as equag¢des do GBWM em linguagem de
programagao Python.

Em seguida, realiza-se a aquisi¢ao e tratamento de dados do Portal Dados
Abertos CVM (CVM, 2023) e define-se um método para selecao e alocagao de ativos
dentre os fundos de investimentos brasileiros. Por fim, realiza-se testes com séries
histéricas (backtesting) para avaliar a performance das solugdes geradas. Para tanto,
define-se inicialmente um Cenario Base hipotético caracterizado por um objetivo
financeiro e pelas preferéncias de um investidor ficticio quanto a fundos de
investimentos e quanto aos limites de risco esperados. Depois, cria-se cenarios
alternativos, alterando-se: o publico-alvo dos fundos de investimento (investidor
qualificado); as restricées de risco; e o montante financeiro almejado.

A avaliagao das solugdes geradas é conduzida observando-se as variaveis
montante financeiro acumulado, retorno e volatilidade anualizados esperados,
probabilidade de conquista do objetivo financeiro, composi¢cdes das carteiras
recomendadas, retorno, volatilidade e maximo drawdown realizados. Além disso,
calcula-se quatro medidas de desempenho ajustadas ao risco para os portfolios
sugeridos: Indice de Sharpe, indice de Treynor, Alfa de Jensen, e o indice de

Modigliani-Modigliani (M-Squared).

3.1 IMPLEMENTAGAO DE UM ALGORITMO PARA A METODOLOGIA GBWM

A implementacdo das equacdes do GBWM descritas na sec¢ao 2.3 foi
realizada em linguagem de programacgao Python. Adota-se como variaveis de entrada
os retornos esperados dos ativos, a matriz de covariancia entre eles, as informacdes
relativas ao objetivo de investimento, as restricbes aplicaveis aos fundos de
investimentos, e a restricdo ao intervalo de risco esperado.

Cada objetivo é tratado como independente. Ou seja, para cada objetivo,

sugere-se uma carteira de ativos no momento do aporte inicial t =0 e em cada



32

instante de tempo discreto entre 1 <t < T — 1 de forma a maximizar a probabilidade
de atingir o montante financeiro almejado G.

Considera-se T a quantidade de anos definida como prazo para o
investimento e os instantes discretos de tempo sao igualmente espagados pela
periodicidade das movimentacgdes e balanceamentos h. Dessa forma, a cada instante,
o algoritmo determina as aloca¢gdes maximizando a fung¢ao de otimizag&o descrita na
equacao (2.5).

Além disso, a cada instante discreto, realiza-se movimentagdes financeiras
C(t). Caso a movimentagao seja um aporte financeiro, tem-se C(t) > 0, ja em caso
de retirada, tem-se C(t) < 0. Assume-se que o investidor conhece a priori essas
movimentagdes futuras no momento do aporte inicial.

Apesar de ser baseada na metodologia proposta por Das et al. (2020), existem
algumas diferengas na implementacdo GBWM desenvolvida no presente trabalho.
Primeiramente, Das et al. (2020) constroem a fronteira eficiente com apenas quinze
possiveis alocacdes pré-determinadas compostos por 03 fundos de indices norte-
americanos combinados em diferentes proporgcdes, sem restricoes de venda a
descoberto. Segundo os autores, esses portfélios pré-determinados exemplificam
carteiras provenientes de uma equipe de analise (asset research).

Em seguida, os autores executam o método GBWM para verificar qual dessas
alocacbes pré-determinadas é a opcéo 6tima de investimento no instante inicial de
maneira maximizar a probabilidade de atingir um objetivo. Por outro lado, a estratégia
adotada nesta dissertacdo consiste em executar primeiro o método GBWM para
identificar um ponto no plano risco/retorno, caracterizado por um retorno anualizado
esperado e uma volatilidade anualizada esperada, que maximize a probabilidade de
atingir um objetivo, com restricdo de venda a descoberto.

Depois, identifica-se a combinag¢ao de ativos e seus respectivos pesos que
correspondem ao ponto requerido por meio da otimizacao classica apresentada por
Markowitz (1952). Para tanto, utiliza-se a biblioteca Python PyPortfolioOpt (Martin,
2021) que implementa métodos de otimizagao de portfélios de investimentos.

Dessa forma, o algoritmo desenvolvido recebe as variaveis de entrada e
realiza os seguintes passos:

i. Criacao de um intervalo de retornos esperados anualizados entre o

retorno esperado minimo, ,,in, € 0 retorno esperado Maximo, L,qx-
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ii. Calculo da volatilidade anualizada esperada a partir da variancia
correspondente a cada valor de retorno esperado por meio da equagao
(2.2).

iii.  Criagao da grade de riqueza conforme estipulado por Das et al. (2020)
com base na equacao (2.7), na equagao (2.8) e na equacao (2.9),
utilizando-se um intervalo entre —3 < z < 3 para a variavel aleatéria
padrao e um valor de i,,,, = 326 para a determinagdo dos pontos de
riqueza intermediarios.

iv. Resolugédo de maneira iterativa, iniciando-seemt =T —1atét = 0 da
equacao (2.10), da equagao (2.12) e da equagéao (2.13) e obtengéo dos
retornos esperados anualizados 6timos em cada instante bem como as
suas variancias 6timas e volatilidades anualizadas correspondentes na
fronteira eficiente.

v. Calculo da probabilidade o6tima incondicional em cada instante
subsequente, por meio da equagao (2.14).

vi.  Otimizagdo de Markowitz (1952) para identificar a carteira na fronteira
eficiente que corresponda aos valores de retorno e variancia
requeridos.

Outro diferencial do algoritmo GBWM proposto é a forma de calculo da
estimativa dos retornos esperados. Como dados mais antigos podem ser menos
relevantes para explicar o comportamento atual dos ativos (Bodie et al., 2014), ao
invés de utilizar a média aritmética de todos os retornos histéricos, como Das et al.
(2020), neste trabalho, essa estimativa é realizada analisando-se uma janela movel
(rolling window) de quatro anos anteriores a cada instante de tempo discreto entre 0 <
t <T—1. Além disso, com essa forma de estimacao, padroniza-se os periodos de
analises dos retornos historicos dos ativos ao remover fundos com menos de quatro
anos de atividade.

Ha também uma distingdo com relagao aos limites ,,in © tUmax, que delimitam
um intervalo de retornos esperados na fronteira eficiente. Conforme sugerido por Das
et al. (2020), optou-se por delimitar um intervalo de volatilidade para representar uma
tolerancia de risco do investidor. Dessa maneira, para a definicdo do limite inferior
Umin, Calcula-se por meio da equacgao (2.2) o retorno equivalente a variadncia minima
estipulada a partir da volatilidade anualizada minima. Caso a varidncia minima

estabelecida seja maior que a variancia possivel com os ativos analisados a cada
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instante, utiliza-se a alocagao na fronteira eficiente com a variancia minima possivel,
assim como Das et al. (2020).

Ja com relacdo ao limite superior u,,,,, €m vez adotar o retorno relativo a
alocagao apenas no ativo com maior média aritmética dos retornos histéricos, define-
se uma variancia maxima esperada a partir da volatilidade anualizada maxima e
encontra-se por meio da equacao (2.2) o seu retorno correspondente na fronteira
eficiente, que sera entdo 0 Uyqy-

Por meio dessas etapas, obtém-se a cada instante os retornos anualizados
esperados oOtimos bem como as suas volatiidades anualizadas O6timas
correspondentes na fronteira eficiente. E os valores obtidos para o instante inicial sao
o retorno e a volatilidade requeridos para atingir o objetivo com a probabilidade
calculada. Ademais, obtém-se também as probabilidades de atingir o objetivo a cada
instante.

O passo final é a identificagado dos ativos e dos seus respectivos pesos para
a construgao de uma carteira eficiente que possua o retorno e a volatilidade requeridos
para atingir o objetivo. Esse passo final é desenvolvido de forma a criar carteiras
factiveis em cada instante de tempo discreto sujeitas a restricdo de investimentos
minimos, a restricdo dos prazos de liquidez dos fundos de investimentos e a restrigao
de venda a descoberto.

Por essa razao, busca-se atingir o ponto factivel na fronteira eficiente mais
préximo possivel do ponto 6timo requerido pelo objetivo. Ou seja, a carteira factivel
sugerida nao necessariamente conseguira atender a todas as restricdes
simultaneamente, podendo nao ter o retorno esperado equivalente ao requerido pelo
objetivo, ou néo ter a volatilidade esperada equivalente a requerida, ou até mesmo

nao ter ambos os valores iguais aos requeridos.

3.2 OBTENGCAO E TRATAMENTO DE DADOS DE FUNDOS

Os dados de fundos de investimentos brasileiros sdo obtidos do Portal Dados
Abertos CVM (CVM, 2023). Dentre os conjuntos de dados disponiveis, utiliza-se trés:
Dados Cadastrais, Informes Diarios, e Dados de Lamina. Os Dados Cadastrais de
todos os fundos constituidos no Brasil desde 31 de julho de 1942 s&o disponibilizados
em um unico arquivo em formato comma-separated-values (csv) atualizado

diariamente.
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Os Informes Diarios também s&o publicados diariamente em formato csv,
porém, ha um arquivo para cada més de cada ano desde janeiro de 2005. Ja os Dados
de Lamina também sao catalogados mensalmente, sendo um arquivo disponibilizado
para cada més de cada ano, com as informagdes mais atualizadas dos fundos.

ApOGs a obtengao de todos os arquivos do Portal Dados Abertos CVM (CVM,
2023), utilizou-se a biblioteca Pandas (McKinney, 2010) da linguagem Python para
leitura, organizacao e tratamento de dados no formato estruturado tabular. Dentre os
Dados Cadastrais disponiveis para cada fundo, utiliza-se nesta pesquisa os seguintes
dados: Numero do Cadastro Nacional de Pessoa Juridica (CNPJ); Denominacéao
Social; Tipo de Fundo; Situacéo; Data de Inicio de Situacao; e Publico-alvo.

Dos arquivos de Informes Diarios dos fundos, obtém-se as seguintes
informagdes: Numero de CNPJ; Data de Competéncia do Documento; Valor Diario da
Cota; e Numero Diario de Cotistas. Por fim, dos Dados de Lamina obtém-se o
Investimento Inicial Minimo e o Numero de Dias para Conversao de Cotas apds o
Pedido de Resgate relativo a cada fundo, identificados pelo Numero de CNPJ.

A organizagéo dos dados se iniciou com a criagdo de um unico arquivo com
dados de todos os arquivos de Informes Diarios indexados pelas Datas de
competéncia, entre 01 de janeiro de 2013 e 23 de setembro de 2022. Esse arquivo
contém as séries histéricas do Valor da Cota e do Numero de Cotistas de cada fundo
de investimento, identificado pelo seu respectivo numero de CNPJ.

Na sequéncia, tratou-se os registros duplicados nos Dados Cadastrais e nos
Dados de Lamina, mantendo-se os registros mais recentes. Em seguida, uniu-se o

arquivo unico dos Informes Diarios com os Dados Cadastrais e os Dados de Lamina.

3.3 ESTRATEGIA PARA SELECAO E ALOCAGAO DE ATIVOS

A estratégia para selecao e alocacédo de fundos de investimentos proposta
neste trabalho se inicia na aplicagdo dos Filtros N°01 ao N°07 descritos a seguir.
Ressalta-se que os fundos sao filtrados pelo campo Numero de CNPJ, uma vez que
o campo Denominacéo Social pode sofrer alteragdes ao longo dos anos.

Os trés primeiros filtros tém a finalidade de limitar a amostra apenas a fundos
de investimento que, na data de investimento, estejam em situagcdo operacional
normal e que sejam acessiveis ao publico geral, ou seja, acessiveis a investidores nao

profissionais e nao qualificados:
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e Filtro N°01 — Selecionar apenas os fundos cujo campo Tipo de Fundo
seja “Fundo de Investimento”, removendo assim Fundos de
Aposentadoria, Fundos de Investimentos Imobiliarios, Fundos de
Investimentos em Direitos Creditérios, dentro outros.

e Filtro N°02 — Selecionar apenas os fundos cujo campo Situagao seja
“Em situagédo normal”.

e Filtro N°03 — Selecionar apenas os fundos cujo campo Publico-alvo
seja igual a “Publico Geral”.

Os filtros N°04 e N°05 referem-se a preferéncia do investidor quanto ao
numero de cotistas e a liquidez de cada fundo:

e Filtro N°04 — Selecionar apenas os fundos cujo campo Numero de
Cotistas seja maior ou igual ao estabelecido.

e Filtro N°05 — Selecionar apenas os fundos cujo campo Numero de Dias
para Conversao de Cotas seja menor ou igual ao valor definido.

Por fim, os filtros N°06 e N°07 removem respectivamente, fundos com alto
investimento inicial e fundos com histérico de funcionamento menor que o periodo
especificado para o calculo dos retornos esperados:

e Filtro N°06 — Selecionar apenas os fundos cujo campo Investimento
Inicial Minimo seja menor ou igual ao montante financeiro inicial.

e Filtro N°07 — Selecionar apenas os fundos que possuam no minimo
quatro anos de operacéo.

ApoOs a aplicagédo desses filtros, definiu-se uma estratégia para selegéo de
ativos baseada em agrupamento hierarquico de fundos de investimentos, inspirando-
se no trabalho de Lépez de Prado (2016) sobre Paridade de Risco Hierarquica
(Hierarchical Risk Parity) e em aplicacbes subsequentes sobre agrupamento
hierarquico (hierarchical clustering) aplicada a criagcdo de portfélios, como Raffinot
(2017) e Sjostrand e Nima (2020). Dessa forma, o método proposto nesta pesquisa
para a definicdo de uma carteira de investimentos para um objetivo € composto pelas
etapas descritas na FIGURA 4.

Apods a aplicacao dos filtros N°01 ao N°07, organizou-se as séries historicas
do Valor da Cota de todos os fundos em um dataframe com colunas representando
os fundos e linhas identificando o valor da cota indexado pela data diaria proveniente

do campo Data de Competéncia do Documento dos Informes Diarios. Os valores de
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cotas faltantes foram substituidos pelo ultimo valor valido disponivel por meio do
método forward fill da biblioteca Pandas (McKinney, 2010).

FIGURA 4 - ETAPAS PARA DEFINICAO DE UM PORTFOLIO DE INVESTIMENTOS PARA UM
OBJETIVO

4. Construgdo das

2. Calculo dos retornos 3. Agrupamento dos séries histdricas dos
diarios dos fundos. fundos em Clusters. retornos didrios dos

Clusters.

1. Aplicagdo de Filtros
N°01 ao N°07.

5. Calculo de retornos
esperados e matriz de
covariancia
anualizados dos
Clusters.

8. Escolha de fundos
dentro dos Clusters
selecionados.

6. Aplicagdo do
algoritmo GBWM com =
Clusters.

7. Aplicagdo de Filtros
N°08 e N°09.

9. Aplicagdo do GRBWM 10. Portfélio 6timo

11. Restrigdo de 12. Portfdlio factivel
investimentos sugerido para o
minimos nos fundos. objetivo.

com fundos sugerido para o
escolhidos. objetivo.

FONTE: O Autor (2023).

De posse das séries historicas dos valores diarios das cotas dos fundos,
calculou-se seus retornos diarios por meio da variacdo percentual obtida com o
método pct _change da biblioteca Pandas (McKinney, 2010). Na sequéncia, realizou-
se um agrupamento hierarquico dos retornos diarios por intermédio da biblioteca
Python Riskfolio-Lib (Cajas, 2022), que implementa métodos de otimizagdo para
portfdlios de investimentos e faz uso das fungdes de hierarchical clustering da
biblioteca Scipy (Virtanen et al., 2020).

Para o agrupamento de dados, utiliza-se uma matriz de similaridade
construida com base no coeficiente de correlacdo de Spearman. Dessa forma,
minimiza-se o impacto de outliers nos retornos diarios ao assumir que as relagcdes
entre os retornos de cada fundo ndo sao lineares e que as suas distribuicbes ndo sao
normais.

Ademais, aplica-se o método de Ward como técnica de agrupamento para
minimizar a variancia total intragrupos e maximizar a variagao entre grupos. O numero
ideal de grupos é determinado pelo método estatistico de lacuna modificado proposto
por Yue, Wang e Wei (2008) e denominado two-order difference to gap statistic. Esse
método aplica a diferenca de duas ordens de dispersdo dentro dos grupos para

substituir a distribuicao de referéncia nula.
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Uma vez identificados os grupos de fundos e os ativos que os compdem, cria-
se as series histdricas dos retornos diarios dos clusters. Essas séries sdo construidas
admitindo-se que cada grupo é composto por fundos em pesos iguais e, portanto, o
retorno diario de um cluster € determinado pela média aritmética dos retornos diarios
dos ativos dentro dele. A partir desses retornos diarios, estima-se os retornos
esperados anualizados dos clusters por meio da equacao (2.16) e calcula-se a matriz
de covariancia amostral anualizada entre eles.

A partir dos retornos esperados anualizados e da matriz de covariancia
anualizada referentes aos clusters, executa-se o algoritmo GBWM descrito na se¢ao
3.1 para o objetivo estipulado, utilizando-se os clusters de fundos como ativos,
conforme indicado na etapa numero 6 da FIGURA 4.

Como resultado, tem-se uma carteira de investimentos composta por clusters
de fundos, sendo o préximo passo a selegao de fundos de dentro dos grupos
selecionados. Para isso, aplica-se primeiro mais dois filtros:

¢ Filtro N°08 — Selecionar apenas os fundos cujos investimentos minimos
sejam menores ou iguais a alocagado sugerida no seu respectivo
cluster.

e Filtro N°09 — Selecionar apenas os fundos com retornos esperados
positivos.

Na sequéncia, calcula-se o retorno esperado anualizado e a matriz de
covariancia anualizada dos fundos dentro de cada cluster. Caso o numero de fundos
em cada grupo seja maior que quinze, utiliza-se a matriz de covariancia anualizada
reduzida com o fator de redugao de Ledoit e Wolf (2004). Caso contrario, utiliza-se a
matriz de covariancia amostral anualizada.

Em seguida, executa-se a etapa 8 da FIGURA 4, que é a busca, dentro de
cada cluster, de uma carteira de fundos cujo retorno e variancia esperados se
aproximem dos valores requiridos pela aplicagao do algoritmo GBWM com os clusters.
Apods essa etapa, tem-se uma carteira de fundos relativa a cada cluster.

Porém, essas carteiras ndo sao usadas diretamente, visto que elas foram
construidas para atingir o retorno e a variancia esperados provenientes da execugao
do algoritmo GBWM com clusters, que nao sao ativos reais. Portanto, utiliza-se
apenas a lista de ativos que as compdem, desconsiderando-se seus respectivos

pesos.



39

Essa lista de ativos selecionados é o ponto de partida para a etapa 9 da
FIGURA 4, ou seja, a execucédo do algoritmo GBWM com a amostra de fundos
selecionados de dentro dos clusters. Apds esse passo, obtém-se um portfélio 6timo
sugerido para o objetivo, que desconsidera os montantes de investimentos minimos
em cada fundo.

Por fim, constroi-se o portfolio factivel para o objetivo por meio de uma
otimizacdo de Markowtiz sujeita as restricbes de investimento minimo de cada fundo
e de venda a descoberto e que minimize a varidncia para o retorno requerido pelo
algoritmo GBWM. Portanto, obtém-se uma carteira final factivel que possua
caracteristicas de retorno e variancia esperados o mais préximo possivel dos valores

requeridos para o objetivo.
3.4 AVALIACAO DOS CENARIOS HIPOTETICOS

Para cada cenario hipotético, apds a execugao de todas as etapas descritas
na FIGURA 4, avalia-se a conquista do objetivo. Para isso, a partir da data do
investimento inicial (t = 0), adiciona-se, de um a um, o periodo de um ano as seéries
histéricas de todos os ativos (h = 1). Em seguida, executa-se novamente todas as
etapas descritas na FIGURA 4 tendo em vista a nova conjuntura de mercado, o novo
prazo restante para o fim do objetivo e o novo montante financeiro.

Devido aos impactos significativos da inflagdo, principalmente em mercados
emergente, como o Brasil, optou-se neste trabalho por realizar um ajuste do valor
almejado nominal G ao longo do periodo de investimento. Portanto, realiza-se uma
correcdo anual do montante nominal pelo indice Nacional de Precos ao Consumidor
Amplo (IPCA).

Para esse fim, obtém-se do Sistema Gerenciador de Séries Temporais (SGS)
(Banco Central do Brasil, 2023) a série historica da variagdo mensal (% a.m.) do IPCA
ao longo do prazo de investimento. Em seguida, calcula-se a variagdo esperada do
IPCA para o préximo ano por meio da média aritmética dos quatro anos anteriores a
data de analise. Dessa forma, ao se executar o algoritmo GBWM descrito na se¢ao

3.1, utiliza-se um valor estimado para montante almejado real, G{Sal, com base na

estimativa da inflacédo, IPCA, conforme apresentado na equacéo (3.1):

Greal = Gnominal(1 + IPCA)- (31)
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No préximo periodo (t =t + h), calcula-se o valor acumulada realizado da
inflacdo, IPCA, e s6 entdo obtém-se o montante real G,.,; apresentado na equagao
(3.2):

Greal = Gnominai (1 + IPCA). (3.2)

Para contextualizar cada portfolio sugerido em cada periodo, observa-se as
variaveis: montante financeiro acumulado; retorno e volatilidade esperados;
probabilidade de conquista do objetivo financeiro; composi¢cdes das carteiras
recomendadas; retorno, volatilidade e maximo drawdown realizados do portfdlio;
retorno esperado e retorno realizado do CDI (Certificados de Depdsitos
Interbancarios); retorno e volatilidade realizados pelo indice Bovespa; e variacdo
esperada e variacao realizada do IPCA.

A série historica dos retornos diarios (% a.d.) do CDI é obtida do SGS (Banco
Central do Brasil, 2023), que disponibiliza a taxa média de juros tendo como base as
operacoes de emissao de Depdsitos Interfinanceiros pré-fixados, pactuadas por um
dia util, registradas e liquidadas pelo sistema da Central de Custodia e Liquidagao
Financeira de Titulos (Cetip). O retorno esperado do CDI é calculado por meio do por
meio da média aritmética dos quatro anos anteriores a data de analise, da mesma
forma como realizado para os retornos esperados dos ativos e do IPCA.

Ja as cotacdes diarias do indice Bovespa sdo obtidas do endereco eletrénico
do Yahoo Finance (2023). Ademais, anualmente, calcula-se também duas medidas
de desempenho ajustadas ao risco: indice de Sharpe e indice de Modigliani-Modigliani
(M-Squared). Para isso, o CDI é considerado como ativo livre de risco e o indice
Bovespa o indice de mercado.

Os retornos diarios obtidos ao longo de todo o periodo de investimento com a
estratégia goals-based sao registrados em uma série histérica. E, ao final do prazo T,
calcula-se também o retorno total (holding period return) obtido pela estratégia
proposta, bem como a sua volatilidade histérica anualizada e o Beta com relacéo ao
indice Bovespa. Além disso, obtém-se também quatro medidas de desempenho
ajustadas ao risco de todo o periodo: indice de Sharpe, indice de Modigliani-Modigliani
(M-Squared), indice de Treynor, e Alfa de Jensen.

A FIGURA 5 ilustra os passos utilizados na avaliacdo dos cenarios hipotéticos

baseados nos testes com séries histoéricas:
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FIGURA 5 - TESTES COM SERIES HISTORICAS
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FONTE: O Autor (2023).
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4 RESULTADOS E ANALISES

Nesta secdo sao apresentados os resultados e as analises deste trabalho.
Para tanto, considera-se inicialmente as caracteristicas do Cenario Base e, na
sequéncia, analisa-se o impacto de diferentes variaveis de entrada. O Cenario
Alternativo A verifica o efeito da inclusao de fundos para investidores qualificados. Ja
o Cenario Alternativo B analisa a alteragao nos limites de volatilidade anualizados
estabelecidos para a fronteira eficiente. Por fim, o Cenario Alternativo B2 avalia o
efeito do aumento no montante financeiro pretendido, mantendo-se os limites de risco

do Cenario Alternativo B.

4.1 CENARIO BASE

Inicialmente, considera-se o Cenario Base, cujas caracteristicas descritas no
QUADRO 1, para a execugao das etapas indicadas na FIGURA 4 com dados
histéricos de fundos de investimentos entre os dias 09 de agosto de 2013 e 09 de
agosto de 2017. Ou seja, o portfdlio inicial sugerido para o objetivo € construido
analisando-se os retornos dos fundos de investimento nos quatro anos anteriores a

data do investimento inicial.

QUADRO 1 - DADOS DO CENARIO BASE

Data do investimento inicial 09/08/2017
Prazo de investimento (T) 04 anos
Montante financeiro inicial (W) R$ 50.000,00
Montante financeiro almejado (G) R$ 90.000,00
Montante das movimentagbes periddicas (C) R$ 6.000,00
Periodicidade das movimentagdes e balanceamentos (h) (Periodicfild?alie anual)
Investidor Qualificado Nao
Tempo maximo para liquidagédo de resgates de cada fundo 30 dias
Numero minimo de cotistas em cada fundo 1000
Periodos de tempos passados para estimativa dos retornos esperados (P) 04 anos
Volatilidade anualizada do limite inferior da fronteira eficiente (volatilidade do p,,i,) 0,1% a.a.
Volatilidade anualizada do limite superior da fronteira eficiente (volatilidade do jt;,,4) 5,0% a.a.

FONTE: O Autor (2023).

Em seguida, adiciona-se, de um em um, os periodos de um ano de série

historica ao periodo de analise e recalcula-se todas as variaveis, considerando a nova
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conjuntura de mercado, o novo prazo restante para o fim o objetivo, 0 novo montante
financeiro disponivel e o novo montante financeiro almejado corrigido pela inflagao.
Por fim, verifica-se a conquista do objetivo, bem como a performance da solugéo
gerada pela estratégia no Cenario Base com indicadores ajustado ao risco.

No dia 09 de agosto de 2017 (t = 0), apds a aplicagao dos filtros N°01 ao
N°07, a amostra de fundos de investimentos considerada foi de 346 fundos. E, depois
da execucgao das etapas de 1 a 3 da FIGURA 4, criou-se oito grupos de fundos,

distribuidos conforme ilustrado na FIGURA 6.

FIGURA 6 - GRUPOS DE FUNDOS NO PRIMEIRO ANO DO CENARIO BASE
129
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FONTE: O Autor (2023).

A FIGURA 7 ilustra os agrupamentos, identificados pelos retdngulos na cor
rosa, sendo o Grupo 01 indicado pelo retangulo no canto inferior esquerdo da
ilustracdo e o Grupo 08 pelo retangulo no canto superior direito. A escala na lateral
direta da imagem mostra o nivel de correlagao entre os fundos. Pode-se verificar que
0 Grupo 03, o Grupo 04 e o Grupo 06 s&o os agrupamentos compostos por fundos
menos correlacionados.

A FIGURA 8 mostra os valores historicos anualizados de retorno médio e de
volatilidade dos fundos de cada grupo. Pode-se verificar que o Grupo 02 possui 0s
fundos com as menores volatilidade dentre todos os grupos e que praticamente todos
os fundos desse agrupamento possuem o mesmo valor de volatilidade. Nota-se
também que os retornos médios histéricos desse grupo sao distribuidos de maneira
crescente.

Uma observacado importante acerca da FIGURA 8 é que os fundos com
maiores volatilidades n&do possuem os maiores retornos medios no periodo de analise,
tal como os grupos 7 e 8, por exemplo. Em especial, verifica-se que os fundos mais

volateis possuem retornos médios negativos, como o Grupo 7.
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FIGURA 7 - AGRUPAMENTO HIERARQUICO DE FUNDOS PARA O PRIMEIRO ANO DO CENARIO

BASE CONSTRUIDA COM BASE NO COEFICIENTE DE CORRELAGAO DE SPEARMAN E NO

METODO DE AGRUPAMENTO DE WARD

FONTE: O Autor (2023).
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FONTE: O Autor (2023).
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De posse dos dados anualizados dos retornos esperados e da matriz de
covariancia dos grupos de fundos (etapa 5 da FIGURA 4), bem como das variaveis de
entrada estabelecidas para o Cenario Base no QUADRO 1, executou-se a etapa 6
indicada na FIGURA 4. Isto é, identifica-se por meio do algoritmo GBWM, a
composi¢cdo da carteira de clusters que maximize a probabilidade de atingir o
montante almejado G,,ymina de R$ 90.000 dentro de um prazo T de 4 anos, partindo-
se de um montante inicial W, de R$ 50.000, com aportes C, de R$ 6 mil a cada periodo
h de 1 ano, ou seja, em 2018 (t = h), 2019 (t = 2h) e 2020 (t = 3h).

A inflacdo acumulada estimada (TPCA) para o primeiro ano, ou seja, até 08 de
agosto de 2018 (t = h), foi de 6,83%. Dessa maneira, o montante almejado estimado,
G0, Utilizado como dado de entrada para o algoritmo GBWM, foi de R$ 96.147,00.
A FIGURA 9 mostra a fronteira eficiente discretizada formada por grupos de fundos,
sendo o ponto na cor vermelha o ponto que maximiza a probabilidade de atingir o
objetivo proposto. Esse ponto é caracterizado pelo retorno esperado anual u de
10,71% e pela volatilidade esperada anual o de 0,104%, que resultam em uma

probabilidade de 100,00% de atingir o objetivo proposto em quatro anos.

FIGURA 9 - GBWM COM GRUPOS DE FUNDOS PARA O PRIMEIRO ANO DO CENARIO BASE
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FONTE: O Autor (2023).

Ao final da etapa 6 da FIGURA 4, tem-se a carteira de grupos de fundos que
corresponde ao ponto indicado da FIGURA 9. Essa carteira foi constituida de apenas

dois grupos, conforme ilustrado na FIGURA 10.
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FIGURA 10 — CARTEIRA DE CLUSTERS PARA O PRIMEIRO ANO DO CENARIO BASE
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FONTE: O Autor (2023).

A préxima etapa, conforme a FIGURA 4, é a escolha dos fundos de dentro
dos grupos. Portanto, apdés a aplicagédo do Filtro N°08 (apenas os fundos cujos
investimentos minimos sejam menores ou iguais a alocagdo sugerida no seu
respectivo cluster) e do Filtro N°09 (apenas fundos com retornos esperados positivos),
buscou-se dentro de cada cluster uma carteira de fundos cujo retorno e volatilidade
esperados se aproximassem do ponto indicado na FIGURA 9.

Obteve-se assim um total de 25 fundos, cujos retornos esperados e a matriz
de covariancia foram utilizados como dados de entrada para uma nova aplicacdo do
GBWM, seguindo-se a etapa 09 da FIGURA 4. Dessa maneira, tem-se os resultados
apresentados na FIGURA 11, que ilustra a fronteira eficiente discretizada formada
pelos fundos selecionados e o ponto que maximiza a probabilidade de atingir o
objetivo. Esse ponto é caracterizado pelo retorno esperado anual de 12,87% e pela
volatilidade esperada anualizada de 0,1155%. Esse retorno e risco esperados

correspondem a uma probabilidade de 100% de se atingir o objetivo.

FIGURA 11 - GBWM COM FUNDOS SELECIONADOS PARA O PRIMEIRO ANO DO CENARIO
BASE
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FONTE: O Autor (2023).
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A fronteira eficiente discretizada mostrada na FIGURA 11 foi obtida sem
considerar os investimentos minimos necessarios para cada fundo. Ou seja, o ponto
indicado é referente a carteira 6tima para o objetivo, que é composta por treze fundos

de investimentos, conforme apresentado na TABELA 1.

TABELA 1 — CARTEIRA OTIMA E CARTEIRA FACTIVEL PARA O PRIMEIRO ANO DO CENARIO

BASE
Retorno Volatilidade Invest. Carteira Carteira
Denominagao Social Esperado Esperada Grupo Minimo Otima (R$) Factivel
(%a.a.) (%a.a.) (R$) (R$)
AF Invest Fl Renda Fixa 13,02% 0,17% Grupo 02 1.000,00 6.565,00 1.000,00
Crédito Privado Geraes
Bradesco FIC FI Renda 11,69% 0,10% Grupo 02 1,00 905,00 0,00
Fixa Referenciado DI
Bradesco H FIC FI Renda 11,81% 0,10% Grupo 02 30,00 1.450,00 0,00
Fixa Referenciado DI
Longo Prazo Funcionario
BTG Pactual Crédito 13,54% 0,45% Grupo 02 5.000,00 8.660,00 14.910,00
Corporativo | FIQ FI De
Renda Fixa Crédito
Privado Longo Prazo
CA Indosuez Vitesse FI 13,30% 0,16% Grupo 02 1.000,00 7.780,00 1.000,00
Renda Fixa Crédito
Privado
Capitania Top Crédito 12,63% 0,19% Grupo 06 1.000,00 4.905,00 1.000,00
Privado FIC FI Renda Fixa
FIC FI Caixa Pleno Renda 11,67% 0,12% Grupo 02 0,01 810,00 0,00
Fixa Referenciado DI LP
Inter Conservador Plus FI 12,57% 0,16% Grupo 02 1,00 4.685,00 0,00
Renda Fixa Longo Prazo
Orama DI - FI Renda Fixa 11,67% 0,11% Grupo 02 0,00 825,00 0,00
Simples Longo Prazo
Safra Executive Special Il 12,33% 0,71% Grupo 06 1.000,00 3.460,00 1.000,00
Renda Fixa FIC FI
Santander FIC FI Yield 11,78% 0,13% Grupo 02 | 30.000,00 1.275,00 30.075,00
Master RF Crédito Priv.
Longo Prazo
Sicredi - FIC Fl Renda 11,79% 0,10% Grupo 02 100,00 1.345,00 0,00
Fixa Longo Prazo Taxa
Selic
Sparta Top FIC FI Renda 13,19% 0,18% Grupo 02 1.000,00 7.325,00 1.000,00
Fixa Crédito Privado
Longo Prazo
Montante financeiro total | 49.990,00 49.985,00

FONTE: O Autor (2023).

Portanto, o ultimo passo para a determinagao do portfélio sugeridoem t =0
para o Cenario Base ¢é a restricdo dos investimentos minimos nos fundos. Com isso,
obtém-se a carteira sugerida factivel apresentada na TABELA 1, que € composta por
apenas sete fundos, todos eles com alocagbes em titulos publicos e/ou crédito

privado.
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Observa-se que, ao se adicionar as restricdes de investimentos minimos e
executar novamente a otimizacao de Markowitz, ha uma diferenga de R$ 5,00 entre o
montante da carteira 6tima e da factivel devido a arredondamentos de casas decimais
no algoritmo desenvolvido. Porém, considerou-se aceitavel essa diferenca de -0,01%,
visto que é possivel realizar um ajuste manual da carteira no momento da alocagéao.

A carteira factivel do primeiro ano possui retorno esperado de 12,41% e
volatilidade esperada de 0,17%, conforme indicado na TABELA 2, que apresenta os
indicadores anuais do Cenario Base. Logo, o portfolio factivel possui um retorno

esperado anualizado menor que a carteira 6tima e um maior risco esperado

TABELA 2 - INDICADORES ANUAIS DO CENARIO BASE

09/08/2017 | 08/08/2018 | 08/08/2019 | 07/08/2020 | 07/08/2021

IPCA Previsto 12m (%) 6,83 6,24 4,73 3,13 -
IPCA Realizado 12m (%) - 4,39 3,34 2,55 9,94
IPCA Acumulado Total (%) - 4,39 7,97 10,60 21,31
Retorno Esperado Carteira Otima (%) 12,87 21,23 18,17 18,65 -
Retorno Esperado Carteira Factivel (%) 12,41 21,23 18,17 18,65 -
Retorno Realizado 12m (%) - 7,04 13,62 15,94 1,15
Volatilidade Esperada Carteira Otima (%) 0,11 3,77 2,91 4,22 -
Volatilidade Esperada Carteira Factivel (%) 0,17 5,00 5,00 5,00 -
Volatilidade Realizada 12m (%) - 0,10 4,85 11,94 5,45
Probabilidade de Atingir o Objetivo 100,00 100,00 99,58 94,94 -
Retorno Esperado CDI (%) 12,15 11,41 9,96 7,47 -
Retorno Realizado CDI 12m (%) - 7,05 6,33 4,11 2,49
Sharpe Esperado Carteira Factivel 1,52 1,96 1,64 2,23 -
Sharpe Realizado 12m - -0,18 1,50 0,99 -0,24
Retorno Realizado Ibovespa 12m (%) - 16,50 31,54 -1,29 19,49
Volatilidade Realizada Ibovespa 12m (%) - 18,97 21,49 43,49 20,87
indice Modigliani Realizado 12m (%) - 3,59 38,65 47,19 -2,62
MDD Realizado Ibovespa 12m (%) - -20,35 -10,00 -46,82 -12,03
MDD Realizado 12m (%) - 0,00 -3,99 -13,55 -3,31

FONTE: O Autor (2023).

Ap0s a criagao do portfélio factivel sugerido para o primeiro ano, adicionou-
se um ano de série histdrica ao periodo de analise e verificou-se que o retorno obtido
com portfolio entre 08 de agosto de 2017 e 08 de agosto de 2018 foi de 7,04%, com
uma volatilidade de 0,10%, conforme apresentado na TABELA 2. Ou seja, o retorno
realizado foi bem menor que o retorno esperado. Por outro lado, a volatilidade

registrada no periodo ficou abaixo do seu valor esperado.
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Comparativamente ao retorno de 7,05% realizado pelo CDI nesse periodo, o

indice Sharpe do portfélio foi de -0,18. J4 em comparacdo com o indice Bovespa, que

obteve um retorno de 16,50% em doze meses com uma volatilidade de 18,97%, como
mostrado na TABELA 2, o indice de Modigliani do portfélio foi de 3,59%. Logo, no
caso hipotético da carteira recomendada ter a mesma volatilidade do indice de

mercado, o retorno esperado seria inferior ao obtido pelo Ibovespa.

A inflagdo acumulada no primeiro ano foi de 4,39%, um valor abaixo do

montante de 6,83% esperado para o IPCA. Por essa razao, corrigiu-se o montante

almejado de R$ 90 mil para R$ 93.951,00, a ser atingido no novo prazo de trés anos

(T =T —1). Além disso, acrescentou-se ao montante financeiro o valor do aporte de

R$ 6 mil, atingindo-se uma riqueza acumulada de R$ 59.515,85, como ilustrado pela

FIGURA 12.

FIGURA 12 - EVOLUGCAO DA RIQUEZA ACUMULADA E ALMEJADA PARA O CENARIO BASE
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FONTE: O Autor (2023).

Como o retorno realizado pelo portfélio sugerido no primeiro ano ficou abaixo

do valor esperado, no segundo ano, o algoritmo GBWM sugeriu uma carteira com um

risco substancialmente maior do que a carteira do primeiro ano. Conforme exibido na
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TABELA 2, o retorno esperado para carteira 6tima do segundo ano foi de 21,23% e a
volatilidade esperada de 3,77%.

Dessa forma, em 08 de agosto de 2018, segundo ano, apés uma nova
execucgao de todas as etapas da FIGURA 4 considerando uma amostra de 388 fundos,
uma nova riqueza disponivel de R$ 59.515,85, e uma nova meta estimada de R$
99.813,54 com um IPCA previsto de 6,24%, obteve-se a carteira com os fundos
indicados na TABELA 3, que mostra as composigdes dos portfélios sugeridos a cada
ano. Nota-se que nenhum dos fundos recomendados na carteira inicial foi mantido na

carteira do segundo ano.

TABELA 3 - COMPOSICOES DAS CARTEIRAS NO CENARIO BASE

Denominagao Social

09/08/2017

08/08/2018

08/08/2019

07/08/2020

AF Invest FI Renda Fixa Crédito Privado Geraes

2,00%

Apex Equity Hedge FI Multimercado

13,60%

AZ Quest Multi FIC FI Multimercado

12,97%

BB Renda Fixa Divida Externa Mil Fl

BTG Pactual Crédito Corporativo | FIQ FI De
Renda Fixa Crédito Privado Longo Prazo

29,83%

CA Indosuez Vitesse Fl Renda Fixa Crédito
Privado

2,00%

Capitania Top Crédito Privado FIC Fl Renda Fixa

2,00%

Exploritas Alpha América Latina FIC FI
Multimercado

25,04%

Garde D'artagnan FIC FI Multimercado

8,34%

Ibiuna Long Short STLS FIC FI Multimercado

8,02%

Icatu Vanguarda Pré-Fixado FI Renda Fixa Longo
Prazo

30,75%

Itad Hedge 30 Multimercado FIC FI

31,11%

Murano FIC FI Multimercado

8,98%

Novus Macro FIC Fl Multimercado

9,79%

Orama Ouro FI Multimercado

3,32%

9,25%

Safra Consumo Americano FIC Fl A¢des BDR-
Nivel |

26,89%

20,85%

2,26%

Safra Executive Special Il Renda Fixa FIC FI

2,00%

Santander FIC FI Yield Master RF Crédito Priv.
Longo Prazo

60,17%

Sparta Top FIC FI Renda Fixa Crédito Privado
Longo Prazo

2,00%

Sul América Inflatie FI Renda Fixa Longo Prazo

62,24%

Western Asset FI Agbes BDR Nivel |

17,11%

FONTE: O Autor (2023).

ApoOs a consideragcdo dos investimentos minimos, manteve-se o retorno

esperado da carteira 6tima, porém a volatilidade esperada da carteira factivel foi de
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5,00%, ou seja, valor igual ao estabelecido para a volatilidade do limite superior da
fronteira eficiente (u,,.) N0 Cenario Base, como apresentado no QUADRO 1.
Portanto, o retorno esperado do portfélio foi 0 maximo permitido pelo limite de risco
especificado. A probabilidade de atingir o objetivo dentro do novo prazo de trés anos
com essa nova carteira foi mantida em 100%.

Conforme apresentado na TABELA 3, a carteira criada para corresponder ao
ponto factivel no segundo ano foi novamente composta por sete fundos de
investimento. Entretanto, diferentemente do ano anterior, no qual investiu-se apenas
em titulos publicos e crédito privado, aproximadamente 73% do portfolio foi composto
por fundos multimercados, enquanto o restante foi constituido pelo fundo Safra
Consumo Americano FIC FI Agdes BDR-Nivel |, que investe em agdes do setor de
consumo do mercado norte-americano por meio de Brazilian Depositary Receipts
(BDRs).

Apos doze meses, como indicado na TABELA 2, o retorno realizado obtido
com carteira sugerida no segundo ano foi de 13,62%, valor inferior ao retorno
esperado de 21,23%. Ja a volatilidade realizada foi de 4,85%, valor inferior ao
percentual esperado de 5,00%.

Comparativamente ao retorno de 6,33% realizado pelo CDI no mesmo
periodo, o retorno do portfélio do segundo ano obteve um indice Sharpe de 1,50. Ja
com relagdo ao indice de mercado que teve um retorno de 31,54% com uma
volatilidade anualizada de 21,49%, o indice de Modigliani do portfélio em um ano foi
de 38,65%. Ou seja, houve um bom desempenho ajustado ao risco nesse ano. Além
disso, nota-se que o Maximo Drawdown do portfélio em doze meses foi de -3,99%,
enquanto a variacao d Ibovespa foi de -10,00%.

Para o terceiro ano, ou seja, em 08 de agosto de 2019, o montante
acumulado de R$ 73629,28 ainda estava abaixo do valor almejado, como apresentado
na FIGURA 12. Com isso, apds a analise de 483 fundos, a terceira carteira 6tima
recomenda teve um retorno esperado de 18,17% e um risco esperado de 2,91%. Apds
consideradas as restricdes de investimentos minimos, obteve-se uma carteira factivel
com o mesmo retorno esperado, mas com uma volatilidade esperada novamente no
limite maximo estabelecido de 5,00%. A probabilidade de atingir o objetivo com essa
nova carteira em dois anos foi reduzida para 99,58%.

Como apresentado na TABELA 3, no terceiro ano recomendou-se somente

quatro fundos, sendo que apenas o fundo de agcdes de consumo do mercado norte-



52

americano foi mantido da carteira do ano anterior, porém, com percentual reduzido de
26,89% para 20,85%. Houve também a adicdo de um percentual de 3,32% no fundo
Orama Ouro FI Multimercado, que aplica seus recursos em ouro negociado na bolsa
de valores brasileira. Ademais, 62,24% do portfélio do ano foi constituido de um fundo
de renda fixa e o percentual restante em um fundo multimercado.

Em 07 de agosto de 2020, quarto ano, verificou-se que a terceira carteira
recomendada teve um retorno realizado de 15,94% e uma volatilidade realizada de
11,94% ao longo de doze meses, conforme indicado na TABELA 2. Com isso, a
riqueza acumulada atingiu o valor de R$ 91.365.80, como indicado na FIGURA 12.
Portanto, nesse ano, atingiu-se o montante nominal de R$ 90 mil especificado para o
Cenario Base no QUADRO 1. Porém, em termos reais, o0 montante almejado corrigido
pelo IPCA acumulado era de R$ 99.540,00 e ainda estava longe de ser alcangado.

Em relagdo ao desempenho ajustado ao risco, observa-se na TABELA 2 que
o retorno do CDI foi de 4,11% e que a carteira sugerida no terceiro ano teve um indice
Sharpe de 0,99, ou seja, valor menor que o do ano anterior. Isso ocorreu porque,
apesar do retorno realizado ter aumentado consideravelmente, a volatilidade realizada
também foi maior.

Ja comparativamente ao indice Ibovespa, que teve um retorno realizado no
periodo de -1,29% e uma volatilidade anualizada de 43,49%, o indice de Modigliani
da carteira do terceiro ano foi de 47,19%. Ademais, como apresentado na TABELA 2,
o Maximo Drawdown realizado pelo portfélio em doze meses foi de -13,55%, enquanto
a variagao do indice de mercado foi de -46,82%. Dessa forma, ainda que a volatilidade
realizada pelo portfolio de 11,94% tenha sido mais que o dobro da volatilidade
esperada de 5,00%, essa carteira obteve um bom resultado, quando comparada ao
desempenho do indice do mercado brasileiro de agdes.

Em especial, destaca-se que nesse periodo houve significativos impactos
socioecondmicos ocasionados pela pandemia do COVID-19, que levaram o indice
Ibovespa a uma queda no primeiro semestre de 2020, como ilustrado na FIGURA 13,
que mostra o historico do retorno acumulado diario com a estratégia goals-based, em

comparagao com o CDI e o Ibovespa.
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FIGURA 13 - RETORNO ACUMULADO NO CENARIO BASE
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FONTE: O Autor (2023).

Para o ultimo ano, em 07 de agosto de 2020, avaliou-se 567 ativos e
recomendou-se uma carteira factivel com retorno esperado de 18,65% e volatilidade
esperada de 5,00%, ou seja, novamente o retorno maximo foi limitado pelo risco
maximo estabelecido para o Cenario Base. Conforme apresentado na TABELA 3,
além de manter o fundo de acbes americanas Safra Consumo Americano FIC FlI
Acoes BDR-Nivel I, mas em menor percentual, houve também a inclusédo do fundo de
acdes americanas Western Asset FI Acdbes BDR Nivel |, sendo ambos fundos
expostos a variagdo cambial da moeda americana.

Ademais, aumentou-se a alocacdo em ouro por meio do fundo Orama Ouro
FI Multimercado e incluiu-se também o fundo BB Renda Fixa Divida Externa Mil Fl,
que aplica recursos em titulos de divida externa brasileira, negociados no mercado
internacional. Por fim, houve também percentuais iguais de aproximadamente 31%
em um fundo multimercado e em um fundo de renda fixa.

Porém, o retorno realizado por essa carteira foi de apenas 1,15%, ou seja,
muito abaixo do valor esperado de 18,65% e bem abaixo do retorno de 2,49% do CDI
no mesmo periodo. Consequentemente, ao final do Cenario Base, apds realizados
todos as etapas da FIGURA 4 para todos os anos, obteve-se uma riqueza acumulada
de R$ 92.416,51, valor consideravelmente abaixo do montante almejado corrigido pela
inflacdo de R$ 109.179,00, como apresentado pela FIGURA 12.

Verifica-se também pela FIGURA 12 que a meta estimada com o IPCA

prevista foi de R$ 102.655,60, valor notavelmente menor que o montante corrigido
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pela inflacdo efetivamente realizada no periodo. Portanto, o método aplicado para a
estimativa do IPCA néo teve uma boa capacidade preditiva.

A TABELA 4 sintetiza a performance da estratégia no Cenario Base ao longo
de quatro anos. Observa-se que, apesar da riqueza almejada corrigida pelo IPCA nao
ter sido atingida, obteve-se bons indicadores de performance ajustada ao risco. Em
especial, o indice de Treynor indica um retorno positivo de 1,39% para cada unidade
de risco sistémico assumido. Além disso, o Alpha de Jensen denota que o retorno
obtido foi 12,12% maior do que o retorno esperado pelo CAPM.

Percebe-se ainda que a volatilidade anualizada obtida com a estratégia
proposta foi de apenas 7,03%, em comparagao com 28,09% do indice de mercado.
Por isso, o indice Modigliani simboliza que o retorno da estratégia equivaleria a
106,08% caso o risco assumido fosse equivalente ao risco do Ibovespa. Destaca-se
também que o maximo drawdown de -13,55% foi inferior ao valor de -46.82% do
Ibovespa e que, ao longo de quatro anos, a estratégia teve uma baixa correlagdo com

o indice de mercado com um Beta de 0,1527.

TABELA 4 - INDICADORES DO CENARIO BASE AO FINAL DE QUATRO ANOS

Retorno Realizado Estratégia Goals-based 42,63%
Retorno Realizado CDI 21,43%
Retorno Realizado Ibovespa 80,87%
Volatilidade Estratégia Goals-based 7,03%
Volatilidade Ibovespa 28,09%
Maximo Drawdown Estratégia Goals-based -13,55%
Maximo Drawdown Ibovespa -46,82%
indice Sharpe Estratégia Goals-based 3,01
indice Modigliani Estratégia Goals-based 106,08%
indice de Treynor Estratégia Goals-based 1,39%
Alpha de Jensen Estratégia Goals-based 12,12%
Beta Estratégia Goals-based 0,1527

FONTE: O Autor (2023).
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4.2 CENARIO ALTERNATIVO A — INCLUSAO DE FUNDOS PARA INVESTIDORES
QUALIFICADOS

O Cenairio Alternativo A verifica se ha alteragdes nos resultados ao se incluir
fundos para investidores qualificados. Ou seja, mantem-se as variaveis de entrada do
Cenario Base, mas amplia-se a amostra de fundos de investimentos para fundos de
publico-geral e fundos para investidores qualificados.

A TABELA 5 mostra as composigdes dos portfolios sugeridos a cada ano do
Cenario Alternativo A. Ao se comparar as carteiras recomendadas neste cenario com
as do Cenario Base, apresentado na TABELA 3, nota-se que ha diversas
semelhancas entre os tipos de fundos selecionados nos dois cenarios.

Assim como no Cenario Base, no primeiro ano do Cenario Alternativo A, todos
os fundos recomendados alocavam recursos em crédito privado e titulos publicos. E,
como indicado na TABELA 6, que apresenta os indicadores anuais deste cenario,
passados doze meses, o retorno realizado de 7,05% foi praticamente igual ao cenario
anterior e, da mesma forma, inferior ao retorno esperado de 12,52%. Por isso, assim
como no Cenario Base, aumentou-se o retorno e o risco esperados para o segundo
ano por meio da inclusdo de fundos multimercados e de um fundo que investe em
acdes do setor de consumo do mercado norte-americano por meio de BDRs.

Em agosto de 2019, o retorno realizado em doze meses foi de 12,99%, com
uma volatilidade anualizada de 4,45%, que comparativamente ao ativo de livre risco
resultou em um indice Sharpe de 1,49. Com isso, 0 montante financeiro acumulado
atingiu R$ 73.363,55, valor bem abaixo da meta de R$ 99.813,54. Por essa razao,
para o terceiro ano, criou-se uma carteira com volatilidade anualizada igual ao limite
superior estipulado de 5,00% e um retorno anual esperado de 18,05%.

Apds um ano, conforme apresentado na TABELA 6, o retorno registrado foi
de 16,53% e volatilidade realizada de 12,11% foi bem superior ao limite de 5,00%
estabelecido. Ainda assim, o valor financeiro acumulado estava bastante inferior a
meta estipulada. Consequentemente, a ultima carteira recomendada também teve a
volatilidade esperada igual o limite estabelecido de 5,00%, mas com um retorno
esperado de 18,62%.
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TABELA 5 - COMPOSICOES DAS CARTEIRAS NO CENARIO ALTERNATIVO A

Denominagao Social

09/08/2017

08/08/2018

08/08/2019

07/08/2020

AZ Quest Multi FIC FI Multimercado

11,77%

Banrisul Flex Crédito Privado FI Renda Fixa LP

2,00%

BB Multimercado LP Multiestratégia FIC FI

10,58%

BB Renda Fixa Divida Externa Mil Fl

10,28%

Capitania Top Crédito Privado FIC Fl Renda Fixa

Exploritas Alpha América Latina FIC FI
Multimercado

22,64%

Garde D'artagnan FIC FI Multimercado

14,23%

Ibiuna Long Short STLS FIC FI Multimercado

9,83%

Icatu Vanguarda Pré-Fixado FI Renda Fixa Longo
Prazo

30,74%

Inter Conservador Plus Fl Renda Fixa Longo
Prazo

20,76%

Itau Hedge 30 Multimercado FIC FI

30,99%

Murano FIC FI Multimercado

9,19%

Novus Macro FIC FI Multimercado

8,61%

Orama Ouro FI Multimercado

5,27%

9,21%

Plural High Grade FI Renda Fixa - Crédito
Privado

25,25%

Rio Bravo Crédito Privado Fl Renda Fixa

20,00%

Safra Consumo Americano FIC Fl A¢des BDR-
Nivel |

20,99%

Santander Renda Fixa Referenciado DI Premium
FIC FI

12,58%

Sparta Top FIC FI Renda Fixa Crédito Privado
Longo Prazo

2,51%

Sul América Inflatie FI Renda Fixa Longo Prazo

63,16%

Western Asset FI A¢cdes BDR Nivel |

18,77%

XP Corporate Light FI Renda Fixa Crédito
Privado Longo Prazo

10,00%

FONTE: O Autor (2023).

Mesmo com a adi¢ao de fundos para investidores qualificado ao universo de

ativos analisados, as alocacdes realizadas anualmente ndo se alteraram muito. Da

mesma forma, o montante obtido ao final do periodo novamente foi menor que o

montante almejado corrigido pela inflagdo. Além disso, o montante acumulado de R$

92.332,17 foi ligeiramente inferior ao valor de R$ 92.416,51 obtido no Cenario Base.

A TABELA 7 sintetiza a performance da estratégia goals-based no Cenario

Alternativo A, entre 09 de agosto de 2017 e 07 de agosto de 2021. Comparando-se

essa tabela com a TABELA 7, constata-se que ndo houve grandes variagbes nos

indicadores de performance ajustada ao risco entre os dois cenarios. Verifica-se ainda

que o Maximo Drawdown da estratégia no Cenario Alternativo A foi ligeiramente
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menor que no cenario anterior, o que pode ser também observado ao se comparar a

FIGURA 13 com a FIGURA 14, que ilustra o retorno acumulado diario neste cenario.

TABELA 6 - INDICADORES ANUAIS DO CENARIO ALTERNATIVO A

09/08/2017 | 08/08/2018 | 08/08/2019 | 07/08/2020 | 07/08/2021
Montante Atual + Aporte 50.000,00 59.619,0 73.363,55 91.481,39 | 92.332,17
IPCA Previsto 12m (%) 6,83 6,24 473 3,13 -
Meta Estimada com IPCA 12m Previsto 96.147,00 | 99.813,54 | 101.769,28 | 102.655,60 -
IPCA Realizado 12m (%) - 4,39 3,34 2,55 9,94
IPCA Acumulado Total (%) - 4,39 7,97 10,60 21,31
Meta Corrigida com IPCA Acumulado - 93.951,00 97.173,00 99.540,00 | 109.179,00
Retorno Esperado Carteira Otima (%) 12,52 20,59 18,05 18,62 -
Retorno Esperado Carteira Factivel (%) 12,51 20,59 18.05 18,62 -
Retorno Realizado 12m (%) - 7,25 12,99 16,53 0,93
Volatilidade Esperada Carteira Otima (%) 0,09 3,30 3,71 413 -
Volatilidade Esperada Carteira Factivel (%) 0,12 4,52 5,00 5,00 -
Volatilidade Realizada 12m (%) - 0,12 4,45 12,11 5,43
Probabilidade de Atingir o Objetivo 100,00 100,00 97,46 95,55 -
Retorno Esperado CDI (%) 12,15 11,41 9,96 7,47 -
Retorno Realizado CDI 12m (%) - 7,05 6,33 4,11 2,49
Sharpe Esperado Carteira Factivel 2,98 2,02 1,62 2,23 -
Sharpe Realizado 12m - 1,70 1,49 1,02 -0,29
Retorno Realizado Ibovespa 12m (%) - 16,50 31,54 -1,29 19,49
Volatilidade Realizada Ibovespa 12m (%) - 18,97 21,49 43,49 20,87
indice Modigliani Realizado 12m (%) - 39,21 38,43 48,70 -3,49
MDD Realizado Ibovespa 12m (%) - -20,35 -10,00 -46,82 -12,03
MDD Realizado 12m (%) - -0,03 -3,58 -12,82 -3,26

FONTE: O Autor (2023).

TABELA 7 - INDICADORES DO CENARIO ALTERNATIVO A AO FINAL DE QUATRO ANOS

Retorno Realizado Estratégia Goals-based 42,52%
Retorno Realizado CDI 21,43%
Retorno Realizado Ibovespa 80,87%
Volatilidade Estratégia Goals-based 7,04%
Volatilidade Ibovespa 28,09%
Maximo Drawdown Estratégia Goals-based -12,82%
Méaximo Drawdown Ibovespa -46,82%
indice Sharpe Estratégia Goals-based 2,99
indice Modigliani Estratégia Goals-based 105,56%
indice de Treynor Estratégia Goals-based 1,39%
Alpha de Jensen Estratégia Goals-based 12,07%
Beta Estratégia Goals-based 0,1518

FONTE: O Autor (2023).
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FIGURA 14 - RETORNO ACUMULADO NO CENARIO ALTERNATIVO A
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FONTE: O Autor (2023).

4.3 CENARIO ALTERNATIVO B — ALTERAGCAO DAS RESTRIGOES AO RISCO

Os resultados anteriores evidenciaram que o limite de volatilidade maxima de
5,0% a.a. imposto ao retorno maximo (u,,.) da fronteira eficiente foi crucial na
construgdo dos portfélios. Por essa raz&do, o Cenario Alternativo B avalia o impacto do
aumento da tolerancia ao risco do investidor no desempenho da estratégia goals-
based. Para isso, aumenta-se a volatilidade do limite inferior da fronteira eficiente
(volatilidade do u,,;,,) de 0,1% para 0,6% e a volatilidade do limite superior da fronteira
eficiente (volatilidade do u,,,,) de 5,00% para 10,00%.

A TABELA 8 mostra as composigdes dos portfolios sugeridos a cada ano do
Cenario Alternativo B. Comparativamente ao Cenario Base, percebe-se uma redugao
na quantidade de ativos recomendados nos trés primeiros anos, assim como
diferengas consideraveis nos fundos selecionados e nos percentuais alocados.

No primeiro ano, ao invés da alocacdo somente em titulos publicos e créditos
privados, devido ao incremento do limite inferior de volatilidade, houve a
recomendacgao de um fundo multimercado que representou aproximadamente 24% do
portfélio e um fundo de crédito privado. Porém, conforme apresentado na TABELA 9,

o retorno realizado de 7,75% foi apenas ligeiramente superior ao retorno de 7,04% do
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primeiro ano do Cenario Base. Ainda assim, esse valor foi inferior aos 13,70% do

retorno esperado para o ano.

TABELA 8 - COMPOSIGOES DAS CARTEIRAS NO CENARIO ALTERNATIVO B

Denominagéo Social 09/08/2017 | 08/08/2018 | 08/08/2019 | 07/08/2020
Anga Portfolio FI Multimercado Crédito Privado 50,59%
Artesanal FIC FI Multimercado 23,58%
AZ Quest Termo Fl Renda Fixa 6,43%
BB Renda Fixa Divida Externa Mil FI 1,19%
BNP Paribas RF FI Renda Fixa 1,25%
BTG Pactual Crédito Corporativo | FIQ FI Renda 76,42%
Fixa Crédito Privado Longo Prazo
CSN Invest Fl Agbes 2,72%
Daycoval Multiestratégia Fl Multimercado 11,47%
Exploritas Alpha América Latina FIC FI 39,18%
Multimercado
Icatu Vanguarda Pré-Fixado FI Renda Fixa Longo 11,62%
Prazo
Ital Hedge 30 Multimercado FIC FI 10,34%
Modalmais Lion FI Multimercado Crédito Privado 1,84%
Orama Ouro FI Multimercado 6,17%
Safra Consumo Americano FIC FI A¢gdes BDR- 60,82% 22,44%
Nivel |
SF2 Tropico Cash FI Multimercado 7,02%
Sul América Inflatie FI Renda Fixa Longo Prazo 57,05%
Vinci Multiestratégia FI Multimercado 9,88%

FONTE: O Autor (2023).

No segundo ano, o montante acumulado (R$ 59.875,00) estava claramente

distante do valor pretendido (R$ 99.813,54) e, por consequéncia, criou-se uma carteira
com volatilidade igual ao valor maximo estabelecido de 10,00%. Para isso, investiu-
se 60,82% do montante disponivel em um fundo de a¢gdes no mercado de consumo
norte-americano e 39,18% no fundo Exploritas Alpha América Latina FIC FI
Multimercados, que atua nos mercados de renda fixa e renda variavel no Brasil,
Argentina, Chile, Peru, Colémbia e México.

O retorno realizado pela carteira recomendada do segundo ano foi de 19,76%,
0 maior retorno anual realizado dentre todos os trés cenarios até entdo. Porém, esse
valor foi menor que os 26,97% esperados. Ja a volatilidade registrada de 9,81% ficou
relativamente proxima ao limite maximo estabelecido. Com isso, houve uma redugao

na diferenca entre o montante acumulado e a meta estabelecida e, por essa razéo, no



60

terceiro ano, recomendou-se uma nova carteira com menor retorno e menor risco

esperados que no ano anterior.

Conforme apresentado na TABELA 8, no terceiro ano adotou-se um portfélio

composto por 68,67% de titulos de renda fixa de longo prazo com os fundos Sul

América Inflatie FI Renda Fixa Longo Prazo e Icatu Vanguarda Pré-Fixado Fl Renda

Fixa Longo Prazo. Além disso, alocou-se um percentual de 22,44% em acbes de

consumo americanas, 2,72% em acg¢oes da bolsa de valores do Brasil e 6,17% em

ouro. Com essa carteira, esperava-se para o proximo ano ter um retorno de 18,86% e

um volatilidade de 5,71%.

TABELA 9 - INDICADORES ANUAIS DO CENARIO ALTERNATIVO B

09/08/2017 | 08/08/2018 | 08/08/2019 | 07/08/2020 | 07/08/2021
Montante Atual + Aporte 50.000,00 | 59.875,00 | 77.706,29 | 98.254,97 | 100.662,22
IPCA Previsto 12m (%) 6,83 6,24 4,73 3,13 -
Meta Estimada com IPCA 12m Previsto 96.147,00 | 99.813,54 | 101.769,28 | 102.655,60 -
IPCA Realizado 12m (%) - 4,39 3,34 2,55 9,94
IPCA Acumulado Total (%) - 4,39 7,97 10,60 21,31
Meta Corrigida com IPCA Acumulado - 93.951,00 | 97.173,00 | 99.540,00 | 109.179,00
Retorno Esperado Carteira Otima (%) 13,70 26,97 18,86 9,85 -
Retorno Esperado Carteira Factivel (%) 13,70 26,97 18,86 9,85 -
Retorno Realizado 12m (%) - 7,75 19,76 18,71 2,45
Volatilidade Esperada Carteira Otima (%) 0,19 4,09 5,08 0,52 -
Volatilidade Esperada Carteira Factivel (%) 0,60 10,00 571 0,60 -
Volatilidade Realizada 12m (%) - 0,22 9,81 13,29 0,38
Probabilidade de Atingir o Objetivo 100 100 99,35 100 -
Retorno Esperado CDI (%) 12,15 11,41 9,96 7,47 -
Retorno Realizado CDI 12m (%) - 7,05 6,33 4,11 2,49
Sharpe Esperado Carteira Factivel 2,57 1,56 1,56 3,96 -
Sharpe Realizado 12m - 3,26 1,37 1,10 -0,11
Retorno Realizado Ibovespa 12m (%) - 16,50 31,54 -1,29 19,49
Volatilidade Realizada Ibovespa 12m (%) - 18,97 21,49 43,49 20,87
indice Modigliani Realizado 12m (%) - 68,87 35,73 51,89 0,21
MDD Realizado Ibovespa 12m (%) - -20,35 -10,00 -46,82 -12,03
MDD Realizado 12m (%) - -0,05 -9,56 -13,74 -0,33

FONTE: O Autor (2023).

Passados doze meses, o indice Bovespa teve uma queda de -1,29% com uma

expressiva volatilidade anualizada de 43,49% e um Maximo Drawdown de -46,82%

devido aos impactos negativos da pandemia do coronavirus. Por outro lado, o retorno

efetuado pela carteira foi de 18,71%, valor muito proximo ao esperado. Além do mais,
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a volatilidade registrada foi de 13,29%, bem inferior a do indice de mercado, porém
superior tanto ao valor esperado quanto ao limite maximo estabelecido. Destaca-se
ainda que o Maximo Drawdown obtido de -13,74%.

Devido ao bom resultado do portfélio até o dia 07 de agosto de 2020, reduziu-
se a diferenga entre a riqueza acumulada de R$ 98.254,97 (considerando o aporte de
R$ 6 mil) e a meta estimada com a inflagdo prevista para o ano seguinte de R$
102.655,60. Consequentemente, com o intuito de se manter o patrimbénio ja
acumulado e reduzir a exposicdo a grandes oscilagdes, o algoritmo GBWM
determinou para o ultimo ano um portfélio com baixa volatilidade esperada.

Conforme indicado na TABELA 9, no ultimo ano o retorno obtido foi de 2,45%,
valor préximo ao retorno de 2,49% do CDI. Porém, o retorno realizado ficou
consideravelmente abaixo do valor esperado de 9,85% e, além disso, a inflagao
realizada de 9,94% foi superior ao montante previsto de 3,13%. Somados esses
fatores, o montante final obtido de R$ 100.662,22 nado atingiu a meta corrigida pela
inflacdo acumulada ao longo dos quatro anos

Apesar disso, seu valor ficou apenas 1,98% abaixo do valor de R$ 102.655,60
da meta estimada com o IPCA previsto e 8,46% abaixo da meta corrigida pela inflagcao
efetiva de R$ 109.179,00. Ademais, conforme apresentado na TABELA 10, que
sintetiza a performance da estratégia goals-based no Cenario Alternativo B entre 09
de agosto de 2017 e 07 de agosto de 2021, a volatilidade anualizada da estratégia em
quatro anos ficou abaixo do limite maximo de 10,00% e bem abaixo da volatilidade

28,09% do indice de mercado.

TABELA 10 - INDICADORES DO CENARIO ALTERNATIVO B AO FINAL DE QUATRO ANOS

Retorno Realizado Estratégia Goals-based 56,94%
Retorno Realizado CDI 21,43%
Retorno Realizado Ibovespa 80,87%
Volatilidade Estratégia Goals-based 8,27%
Volatilidade Ibovespa 28,09%
Maximo Drawdown Estratégia Goals-based -13,74%
Méaximo Drawdown Ibovespa -46,82%
indice Sharpe Estratégia Goals-based 4,29
indice Modigliani Estratégia Goals-based 141,99%
indice de Treynor Estratégia Goals-based 2,23%
Alpha de Jensen Estratégia Goals-based 26,05%
Beta Estratégia Goals-based 0,1593

FONTE: O Autor (2023).
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A TABELA 10 mostra ainda que os indicadores de performance ajustados ao
risco foram os melhores dentre os cenarios até entdo. E, esses resultados foram
obtidos mantendo-se uma baixa correlagdo com indice do mercado de acgdes
brasileiro, conforme indicado pelo Beta de 0,1593.

A FIGURA 16 ilustra o histérico do retorno acumulado com a estratégia goals-
based, em comparacdo com o CDI e o Ibovespa no Cenario Alternativo B. Pode-se
verificar que no ultimo ano houve poucas oscilagcbes no retorno acumulado do
portfélio, de forma que seguiu-se praticamente a inclinagdo da reta do retorno

acumulado do CDI.

FIGURA 15 - RETORNO ACUMULADO NO CENARIO ALTERNATIVO B
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FONTE: O Autor (2023).

4.4 CENARIO ALTERNATIVO B2 — INCREMENTO DO MONTANTE ALMEJADO
CONSIDERANDO AS ALTERACAO DAS RESTRICOES AO RISCO

Por fim, o Cenario Alternativo B2 verifica a performance da estratégia goals-
based no caso de uma meta mais arriscada, considerando-se o incremento nos limites
de risco estabelecidos no Cenario Alternativo B. Para tanto, aumenta-se o montante
pretendido de R$ 90 mil para R$100 mil, mantendo-se as demais variaveis de entrada

do Cenario Alternativo B2.
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No primeiro ano, recomendou-se uma carteira factivel com retorno esperado
de 13,57%, valor ligeiramente inferior ao retorno esperado de 13,70% do Cenario
Alternativo B. Ja a volatilidade esperada de 0,21% foi praticamente igual ao valor de
0,20% do cenario anterior. Porém, conforme exibido na FIGURA 17, que mostra as
composi¢cdes dos portfolios sugeridos a cada ano desse cenario, os fundos
recomendados foram diferentes.

Comparando-se a TABELA 8 e a FIGURA 17, verifica-se que em 09 de agosto
de 2017, a carteira do Cenario Alternativo B era composta de 23,58% de um fundo
multimercado e 76,42% de um fundo de crédito privado de longo prazo. Ja para o
Cenario Alternativo B2, os fundos multimercados somaram 39,09% do portfélio,
enquanto os 60,91% restante forma compostos por um fundo de crédito privado.

Apds um ano, conforme mostrado na TABELA 11, que sumariza os
indicadores anuais do Cenario Alternativo B2, o retorno obtido com essa carteira foi
de 7,57% com uma volatilidade anualizada de 0,27%. Ambos os valores ficaram muito

préximos ao cenario anterior.

FIGURA 16 - COMPOSICOES DAS CARTEIRAS NO CENARIO ALTERNATIVO B2
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FONTE: O Autor (2023).

Conforme ilustrado pela FIGURA 18, que mostra o histérico do retorno

acumulado diario com a estratégia goals-based, em comparagdo com o CDI e o
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Ibovespa neste cenario, verifica-se que durante os doze primeiros meses, o portfolio

teve um comportamento muito proximo ao CDI, que obteve um retorno de 7,05%. Com

isso, o indice Sharpe desse periodo foi de 1,93.

TABELA 11 - INDICADORES ANUAIS DO CENARIO ALTERNATIVO B2

09/08/2017 | 08/08/2018 | 08/08/2019 | 07/08/2020 | 07/08/2021
Montante Atual + Aporte 50.005,00 | 59.785,00 | 77.590,75 | 95.718,19 | 102.696,05
IPCA Previsto 12m (%) 6,83 6,24 4,73 3,13 -
Meta Estimada com IPCA 12m Previsto 106.830,00 | 110.903,94 | 113.076,98 | 114.061,78 -
IPCA Realizado 12m (%) - 4,39 3,34 2,55 9,94
IPCA Acumulado Total (%) - 4,39 7,97 10,60 21,31
Meta Corrigida com IPCA Acumulado 104.390,00 | 107.970,00 | 110.600,00 | 121.310,00
Retorno Esperado Carteira Otima (%) 13,57 26,97 21,49 24,62 -
Retorno Esperado Carteira Factivel (%) 13,57 26,97 21,49 24,62 -
Retorno Realizado 12m (%) - 7,57 19,76 15,63 7,29
Volatilidade Esperada Carteira Otima (%) 0,21 4,09 6,73 6,49 -
Volatilidade Esperada Carteira Factivel (%) 0,61 10,00 9,99 10,00 -
Volatilidade Realizada 12m (%) - 0,27 9,81 18,83 10,38
Probabilidade de Atingir o Objetivo 100,00 100,00 88,00 86,75 -
Retorno Esperado CDI (%) 12,15 11,41 9,96 7,47 -
Retorno Realizado CDI 12m (%) - 7,05 6,33 4,11 2,49
Sharpe Esperado Carteira Factivel 2,33 1,55 1,15 1,72 -
Sharpe Realizado 12m - 1,93 1,37 0,61 0,46
Retorno Realizado Ibovespa 12m (%) - 16,50 31,54 -1,29 19,49
Volatilidade Realizada Ibovespa 12m (%) - 18,97 21,49 43,49 20,87
indice Modigliani Realizado 12m (%) - 43.63 35,73 30,71 12,15
MDD Realizado Ibovespa 12m (%) - -20,35 -10,00 -46,82 -12,03
MDD Realizado 12m (%) - -0,06 -9,56 -20,49 -5,87

FONTE: O Autor (2023).

Como o desempenho ficou bem abaixo do esperado, para o segundo ano,

recomendou-se uma carteira factivel com volatilidade esperada de 10%, ou seja, o

maximo estabelecido, e um retorno esperado de 26,67%. Esses valores foram

exatamente os mesmos recomendados para o segundo ano do cenario anterior e,

portanto, a carteira recomendada foi a mesma e os resultados obtidos também.

Com uma meta mais arriscada, nos anos seguintes os retornos realizados

pelos portfélios sugeridos ficaram abaixo dos valores esperados e o algoritmo

manteve o risco no limite maximo. Ainda assim, o montante final acumulado de R$

102.696,05 nao atingiu a meta corrigida pela inflagao.
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FIGURA 17 - RETORNO ACUMULADO NO CENARIO ALTERNATIVO B2
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FONTE: O Autor (2023).

Mesmo assim, conforme apresentado na TABELA 12, que sintetiza a
performance da estratégia goals-based no Cenario Alternativo B2, os indicadores de
retorno ajustados ao risco foram satisfatérios. E importante destacar que, houve ainda
uma baixa correlagdo com o indice de mercado, representado pelo Beta de 0,2422,
de forma que a volatilidade obtida foi de 11,87% e o Maximo Drawdown de -20,49%

valores bem inferiores aos registrados pelo Ibovespa.

TABELA 12 - INDICADORES DO CENARIO ALTERNATIVO B2 AO FINAL DE QUATRO ANOS

Retorno Realizado Estratégia Goals-based 59.82%
Retorno Realizado CDI 21,43%
Retorno Realizado Ibovespa 80,87%
Volatilidade Estratégia Goals-based 11,87%
Volatilidade Ibovespa 28,09%
Méaximo Drawdown Estratégia Goals-based -20,49%
Maximo Drawdown Ibovespa -46,82%
indice Sharpe Estratégia Goals-based 3,24
indice Modigliani Estratégia Goals-based 112,31%
indice de Treynor Estratégia Goals-based 1,59%
Alpha de Jensen Estratégia Goals-based 23,9%
Beta Estratégia Goals-based 0,2422

FONTE: O Autor (2023).
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5 CONCLUSAO E RECOMENDAGOES

O presente trabalho apresentou uma metodologia para auxiliar os investidores
a definirem em quais fundos de investimento devem investir seu montante disponivel
para atingirem uma meta especifica. O método de selecdo e alocagdo de ativos
baseado no agrupamento hierarquico de fundos de investimentos e nas restricbes
estabelecidas foi eficaz na criagao de carteiras factiveis de fundos de investimentos.

Nota-se que além de respeitar as restricoes de investimentos minimos em
cada fundo, as carteiras foram compostas por uma pequena quantidade de fundos. E,
observa-se também uma diversificacdo nos tipos de fundos escolhidos, tanto com
relacdo aos tipos de ativos quanto as regides geograficas nas quais eles alocam
recursos.

Por meio dos resultados apresentados, corrobora-se que a gestao de
investimento baseada em objetivo proporciona uma gestao ativa do risco esperado do
portfélio @ medida que os mercados oscilam ao longo do prazo de investimento,
maximizando-se a probabilidade de atingir a riqueza alvo. Verificou-se também que a
estratégia proposta obteve bons indicadores de performance ajustada ao risco, ainda
que o montante almejado corrigido pela inflagdo nao tenha sido atingido em todos os
cenarios hipotéticos.

Dentre os fatores que levaram ao nao atingimento das metas, destaca-se que
as metas foram bem agressivas, com altos retornos esperados acima da inflagéo. E,
houve também uma significativa divergéncia entre os retornos esperados e os
retornos realizados a cada ano. Portanto, como sugestdes para trabalhos futuros,
recomenda-se a estimativa de retornos futuros por meio de outros métodos diferentes
da média aritmética e a consideracao de periodos passados de analise diferentes de
quatro anos.

Sugere-se ainda a estimativa da evolugao futura dos montantes financeiros
com outros modelos estocasticos diferentes do Movimento Geométrico Browniano,
uma vez que esse modelo parte do pressuposto de retornos gaussianos
independentes e identicamente distribuidos ao longo do tempo. Ademais, a estimativa
da inflagdo pela sua média aritmética nao foi eficaz e contribuiu para a divergéncia
entre os valores acumulados e os almejados. Por essa razao, recomenda-se o uso da

inflacdo implicita para estimativa da inflagao.
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Por fim, conclui-se que este trabalho pode contribuir para aconselhamentos
financeiros mais individualizados e gerar impactos positivos na comunicagao entre
investidores, instituicdes financeiras e profissionais do mercado. Ademais, o método
apresentado pode levar uma experiéncia de wealth-management a um numero maior
de investidores e incentivar uma maior popularizagdo dos investimentos em fundos de

investimentos.
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