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RESUMO

Este estudo teve como objetivo analisar de que forma os efeitos da pandemia do
COVID-19 influenciam a aplicacdo da modelagem matematica para alocacao de
ativos em uma carteira de investimentos. Considerou-se necessario apresentar o
problema de otimizacao de carteiras e os principais modelos matematicos que visam
representa-lo, além de analisar ativos financeiros para compor uma e aplicar
modelagem matematica visando otimiza-la. Foram utilizadas técnicas de previsao
para o retorno dos ativos, o que permitiu comparar os resultados do modelo com e
sem os efeitos da pandemia. Para tanto, foi utilizado como método para coleta de
dados consultas a bancos de dados de softwares on-line com apoio de gestores
profissionais de recursos financeiros, considerando os tipos de dados necessarios
de acordo com os modelos matematicos mais conhecidos para otimizacdo de
carteiras e que foram levantados no referencial teérico. A partir da analise de dados
foi possivel perceber diferencas significativas na alocacdo 6tima sugerida pelo
modelo considerando um cenério de pandemia e que pode dificultar mais a tomada
de decisdes de investimentos. Enfim, por meio de todo o estudo realizado foi
possivel identificar que os efeitos do COVID-19 sobre o mercado financeiro
juntamente a diferentes expectativas dos investidores sobre os ativos podem
inviabilizar a utilizacdo de modelos matematicos para otimizacdo de uma carteira de

investimentos.

Palavras-chave: Otimizacdo; COVID-19; Investimentos; Alocagao de ativos.



ABSTRACT

This study aimed at analyzing how the COVID-19 pandemic effects influence the
application of mathematical models for asset allocation in an investment portfolio. It
was considered necessary to introduce the portfolio optimization problem and the
main mathematical models which aim to solve it. Forecasts techniques have been
used for the assets return, which allowed a comparison of the model results with and
without the pandemic effects. In order to do that, as a method to collect data, online
softwares were used with the support of professional asset managers, considering
the necessary type of data accordingly with the most known mathematical models for
portfolio optimization and that have been mentioned in theoretical reference. From
data analysis it was possible to notice great differences in the optimal allocation
suggested by the model considering the pandemic scenario, which can make it more
difficult to make investment decisions. Finally, throughout the performed study it was
possible to identify that the COVID-19 together with different expectations of the
investors about the assets can make it unfeasible to apply mathematical models for

portfolio optimization.

Keywords: Optimization; COVID-19; Investments; Asset allocation.
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1 INTRODUCAO

A escolha de uma carteira de investimentos que seja a melhor possivel para
um investidor pode, em muitos casos, ser um processo decisorio complexo que
envolve diferentes variaveis tais como opinides sobre acontecimentos recentes,
expectativas quanto ao futuro, conhecimento sobre os diferentes tipos de
investimento e o mercado financeiro em geral, bem como uma interpretacdo dos
cenarios macro e microecondémicos, social e politico de uma regido ou pais. As
decisbes relacionadas a como compor uma carteira de investimentos se mostraram
ser uma necessidade a ser atendida constantemente por empresas e individuos e

gue tem sido estudada por muitos anos.

De forma geral, essa necessidade tem sido pesquisada sob a ética de um
problema de otimizacdo, que pode ser representado através de um conjunto de
equacbes matemaéticas, visando soluciona-lo por meio da busca pela melhor relacao
possivel entre o retorno e o risco dos investimentos. E valido considerar a premissa
de que cada investidor possui um perfil de risco, 0 que se traduz na ideia de que
alguns estdo mais dispostos a aceitar os riscos de perda de dinheiro e outros,
menos. Nesse sentido, essa pesquisa foca em analisar de que forma a aplicacéo de
modelos matematicos auxilia investidores a tomar decisfes para otimizar uma

carteira de investimentos com varia¢cdes no cenario econémico.

Uma carteira de investimentos pode ser composta por diferentes tipos de
investimentos, ou ativos financeiros, e escolher a composi¢cdo ideal para cada
investidor, ou seja, definir a participacdo relativa de cada tipo de ativo financeiro
numa determinada carteira pode ser um problema cuja resolucdo geralmente requer
0 uso de ferramentas matematicas. Portanto, buscou-se reunir dados e gerar
informacdes com o propdsito de responder ao seguinte problema de pesquisa: de
gue forma os efeitos da pandemia de COVID-19 influenciam a aplicacdo da
modelagem matematica para alocacdo oOtima de ativos em uma carteira de

investimentos?

A fim de se definir a composicéo ideal de uma carteira de investimentos, €
comum se observar as abordagens mais conhecidas para atender tal necessidade.

Uma das etapas para alcancar o objetivo geral dessa pesquisa é apresentar o
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problema da otimizac&o de carteiras de investimentos. Depois, mostrar os principais
modelos para alocagéo de ativos. E comum aos investidores analisar o histérico do
desempenho de ativos financeiros para ter uma no¢éo do que ocorreu com aquele
investimento e o terceiro objetivo especifico desta pesquisa € entdo analisar e
escolher os ativos financeiros para compor uma carteira. Em seguida, aplicar
modelagem matematica para otimiza-la e utilizar uma técnica de previsao para 0s
retornos dos ativos, visando retirar a influéncia da pandemia de COVID-19 sobre o
mercado. Esses objetivos especificos nos direcionam ao objetivo geral de analisar
de que forma os efeitos da pandemia de COVID-19 influenciam a aplicacdo da
modelagem matematica para alocacdo Otima de ativos em uma carteira de

investimentos?

Com a evolucdo do mercado financeiro, dos produtos de investimentos, da
tecnologia e das ferramentas de comunicacao e acessibilidade em geral, bem como
da conscientizacao financeira da populagéo, é possivel perceber uma tendéncia de
aumento do numero de investidores em uma regido. Com isso, mais pessoas
defrontar-se-d4o0 com o problema da escolha da carteira 6tima de investimentos.
Portanto, essa pesquisa se fundamenta na necessidade de otimizar uma carteira de
investimentos através da aplicacdo da modelagem matematica, visando auxiliar a

tomada de decisdes dos investidores.

Este trabalho estrutura-se em oito capitulos, sendo que o capitulo 2 apresenta
uma visdo geral sobre o mercado financeiro e investimentos, com conceitos
fundamentais e caracteristicas do mercado brasileiro. Em seguida, no capitulo 3, séo
apresentadas as ideias iniciais a respeito de modelagem matematica, bem como sua
relacdo com o mercado financeiro. No capitulo 4, sdo introduzidos conceitos e
fundamentos acerca do tema otimizacdo, cuja discussdo continua no capitulo 5
sobre modelos e abordagens utilizadas no trabalho para a aplicacdo da otimizacao
em carteiras de investimentos, concluindo a reviséo tedrica a respeito dos assuntos
abordados neste trabalho. O capitulo 6 especifica a metodologia utilizada na
pesquisa e caracteriza o estudo de caso, com informacdes sobre a empresa na qual
este trabalho foi desenvolvido. No capitulo 7 sdo apresentados os resultados das
analises compostas por graficos e tabelas, bem como interpretacdes sobre os
cenarios que influenciaram a pesquisa e o capitulo 8 é reservado para discussodes

finais e sugestdes de novas pesquisas.
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1.1 JUSTIFICATIVA

bY

Devido a necessidade de otimizar uma carteira de investimentos, essa
pesquisa se justifica através da aplicacdo da modelagem matematica em estratégias

de alocacao de ativos, visando auxiliar a tomada de decisdes de investidores.

Essa necessidade existe pois considera a premissa de que o0s investidores
desejam o maior retorno possivel de seus investimentos com o menor nivel de risco
possivel. No entanto, os ativos financeiros que apresentam maiores potenciais de
retorno apresentam também maiores niveis de risco. Assim, a composicdo de uma
carteira de investimentos que apresente uma relacdo Otima entre risco e retorno

torna-se um problema comum entre investidores.
1.2 OBJETIVO GERAL

O presente trabalho tem como objetivo geral analisar de que forma os efeitos
da pandemia de COVID-19 influenciam a aplicacdo da modelagem matematica para

alocacao 6tima de ativos em uma carteira de investimentos.
1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Apresentar o problema da otimizacdo de carteiras de investimentos;

e Mostrar os principais modelos de alocacao de ativos que visam resolver o
problema;

¢ Analisar e escolher ativos financeiros para compor uma carteira;

e Aplicar a modelagem matematica para otimizar uma carteira;

e Utilizar uma técnica de previsédo para retirar a influéncia da pandemia de
COVID-19 sobre o retorno dos ativos;

e Comparar os resultados esperados para as carteiras com e sem a

influéncia dos efeitos da pandemia.
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2 VISAO SOBRE MERCADO FINANCEIRO

O mercado financeiro constitui um importante sistema de trocas de recursos
entre 0s agentes que dele participam. Sendo assim, a presenca nesse sistema de
agentes que possuem recursos acumulados, ou superavitarios, e aqueles que
possuem necessidade de captacao resulta em trocas entre pessoas e instituicoes,
proporcionando aos agentes meios para atingir objetivos. De um modo geral, esse
sistema contribui para a poupanca, investimento e consequente desenvolvimento da
atividade econémica do pais (BIDERMAN, 2013).

Na opinido de Fonseca (2009), a existéncia de um mercado financeiro bem
desenvolvido se justifica a medida em que esse mercado direciona recursos para 0s
diversos setores da economia, incluindo para as atividades do governo. Essa funcéo
representa um importante fator no que tange ao desenvolvimento do pais, quando
alega existir uma relagédo entre a forca do mercado financeiro de uma nagéo e o

nivel de desenvolvimento econémico da mesma.

E interessante ressaltar que o nivel de atividade econdmica de um pais pode
ser representado pelas principais caracteristicas de seu mercado financeiro, como
volume e tipos de negociacdes, investimentos externos, etc., bem como por alguns
indicadores econdmicos, mas ha um fato que se sobrepde a essas caracteristicas.
Conforme explicado acima, Fonseca (2009) deixa claro que o nivel de
desenvolvimento de um pais esta relacionado a forca de seu mercado financeiro.
Nesse sentido, otimizar uma carteira de investimentos pode contribuir no
direcionamento dos recursos do mercado, uma vez que todos os setores da

economia sao influenciados por ele.

O mercado financeiro representa um local no qual a busca pela melhor

alocacao possivel de recursos € uma caracteristica marcante:

As sociedades andnimas e o mercado de capitais sdo fundamentais para o
desenvolvimento econdmico de uma nag¢éo, pois, ao propiciar o grupamento
de recursos e amplo transito dos titulos que o representam, permitem
constante inovacgao tecnoldgica e o desenvolvimento de novos produtos e
servigos que, em tese, trardo maio bem-estar a populacéo. Esses institutos
permitem, em sintese, maior eficiéncia na alocagdo dos recursos
disponiveis na sociedade. (MOREIRA, 2006, p. 18).

Dessa forma, a necessidade de otimizar uma carteira de investimentos

apresenta relativa importadncia no processo decisério, tanto para investidores
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individuais quanto para institucionais. Nesse sentido, utilizar modelos matematicos
para auxiliar na composicdo de um portfolio de investimentos demonstra ser uma
alternativa interessante, uma vez que os modelos matematicos, aliados a teoria de
carteiras de investimentos, podem ter aplicabilidade imediata para diversos tipos de

investidores.

2.1 O MERCADO FINANCEIRO BRASILEIRO

O mercado financeiro brasileiro na atualidade é caracterizado por um
potencial de crescimento a ser desenvolvido em termos de nimero de investidores.
Conforme a B3 S.A. (2019, p. 10) "[...] os investidores tém medo de colocar o

dinheiro em produtos pouco (ou nada) conhecidos".

7

A Caderneta de Poupanca, por exemplo, € a modalidade de investimento
financeiro pela qual a maioria dos brasileiros escolnem, mantendo seus recursos
concentrados nessa aplicacdo. Um dos motivos para esse cendrio € a falta de
conhecimento sobre outras opc¢des de investimentos. Segundo a pesquisa
Ecossistema do Investidor Brasileiro, cerca de 87% das pessoas declararam
conhecer esse produto (B3 S.A., 2019).

Fonseca (2009, p. 111) afirma:

“Toda a rede de bolsas de valores e instituices financeiras que operam
com a compra e venda de papeis (ac¢des e titulos de divida em geral), a
longo prazo, formam o mercado financeiro. Nesse mercado, 0 objetivo
central é canalizar as poupancas da sociedade para o comércio, inddstria e
as demais atividades econdmicas e para o proprio governo.”

Conforme citado acima, trata-se inegavelmente de um sistema de trocas de
recursos entre pessoas e instituicbes de fundamental importancia para o fluxo
produtivo de um pais e para o bem estar das pessoas de um modo geral. Seria um
erro, porém, atribuir apenas a esse sistema o principal motivo para o
desenvolvimento de uma nacao ou regido. Isso porque o nivel de desenvolvimento
de um mercado financeiro também pode ser visto como uma das consequéncias das
necessidades de trocas entre 0s agentes que participam do mercado. Como
assegura Lund et al. (2012), o mercado financeiro € uma ferramenta fundamental ao
desenvolvimento e crescimento econdmico de um pais. Neste contexto, fica claro
gue o mercado financeiro possibilita que as empresas captem recursos junto a

investidores em geral, estes sendo pequenos, médios ou grandes. Nao é exagero
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afirmar que um fator de fundamental importancia para o bom desempenho desse
mercado é a efetiva operagcdo de uma bolsa de valores, meio que viabiliza as trocas

de recursos entre os agentes do mercado.

Fica evidente, diante desse quadro, que € possivel contribuir para o
desenvolvimento do mercado financeiro brasileiro e um dos principais indicadores
desse processo € 0 numero de investidores que participam ativamente da bolsa de
valores ou que utilizam produtos de investimento diferentes da Caderneta de
Poupanca. Nesse sentido, ao proporcionar a possibilidade de otimizar uma carteira
de investimentos, é facilitado o processo de escolha e composicdo de uma carteira,
0 que pode ser uma alternativa interessante para que 0s recursos captados no
mercado financeiro sejam mais adequadamente direcionados, favorecendo o0s
diversos setores econdmicos. Espera-se, dessa forma, melhorar o ritmo de

desenvolvimento do pais e o nivel de bem estar da populacdo em geral.
2.2 VISAO SOBRE INVESTIMENTOS

Investimento financeiro € o processo de empregar dinheiro por um periodo
para que, no futuro, obtenha-se mais do que o dinheiro inicialmente utilizado.
Segundo Bodie et al. (2014, p, 02), investimento € o comprometimento de dinheiro

ou de outros recursos no presente com a expectativa de colher beneficios futuros.

Nesse sentido, por exemplo, uma pessoa pode emprestar dinheiro hoje, por
um determinado periodo de tempo, a uma empresa que precise de capital para
financiar suas operacdes. Em troca, essa pessoa pode receber o dinheiro
emprestado e um valor adicional devido ao tempo e aos riscos (de néo receber o

dinheiro de volta, por exemplo) envolvidos (BODIE et al., 2014).

Existem diferentes tipos de investimentos financeiros e, € comum que um
investidor invista em diversos tipos em um mesmo periodo. Em geral, compra-se
ativos financeiros, que representam um meio pelo qual investidores pleiteiam
direitos, com expectativa de se obter ganhos futuros. Os ativos financeiros podem

ser classificados em trés grandes tipos: titulos de dividas, acdes e derivativos.

Os titulos de dividas ou de renda fixa representam as obrigacdes que
empresas privadas ou 6rgdos do governo tém para com os investidores. Essas

entidades emitem os titulos para captar recursos para suas operacdes. Para
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remunerar o investidor, prometem um fluxo de pagamentos seguindo uma
metodologia de célculo definida no momento em que o investidor adquire o titulo.
Em geral, podem ser considerados ativos financeiros de baixo a moderado grau de
risco, sendo esse medido pela capacidade das empresas em cumprir com as
obrigacdes e, também, pelas negociacfes desses titulos entre os investidores pois
podem gerar variagbes em seus pre¢os, uma vez que o preco influencia em seu

retorno.

As acdes representam participacdo na propriedade de uma corporacao e para
esse ativo, a empresa nao promete pagar um determinado fluxo aos investidores. O

resultado do investimento depende do sucesso da empresa.

Derivativos séo ativos financeiros cujos valores dependem de outros ativos.
Como exemplos, existem opc¢des, contratos futuros, dentre outros. Uma opcéo pode
ser representada por um contrato pelo qual o investidor paga um preco que depende
do valor de uma acdo. Nesse caso, 0 contrato da ao comprador o direito de exercer
a opcéo (de compra ou de venda) da acdo no futuro dependendo da variacdo do
preco da acdo. Em geral, sdo instrumentos utilizados para lidar com os riscos das

variacbes de precos do mercado.

De acordo com BODIE et al. (2014, p. 03):

“[...] esses ativos s@o 0s meios pelos quais os individuos de economias bem
desenvolvidas reivindicam seus direitos sobre ativos reais. Ativos
financeiros sdo reivindicacdes pela renda gerada pelos ativos reais (ou
exigibilidades sobre renda do governo). Se ndo pudermos ser proprietérios
de uma fabrica de automdveis (um ativo real), podemos comprar ac¢des da
Honda ou da Toyota (ativos financeiros) e, dessa forma, compartilhar da
renda derivada da producgéo de automéveis.”

Conforme citado acima, pode-se dizer que os ativos financeiros apresentam o
potencial de beneficiar tanto as pessoas fisicas, que sao investidoras e ou
consumidoras dos produtos e servicos das empresas, quanto as empresas que 0S
produzem e ou prestam. Neste contexto, fica claro que o0s investimentos
representam um meio para efetuar trocas entre os participantes de um mercado. E
preciso, porém, ir mais além e deixar explicito que "os ativos reais determinam a
rigueza de uma economia, ao passo que 0s ativos financeiros representam apenas

reivindicagbes sobre os ativos reais" (BODIE et al., 2014, p. 06).
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Por fim, pode-se chegar a conclusdo de que existem inUmeras possibilidades
de trocas entre pessoas e instituicoes e que a efetivacdo dessas trocas, seja por
meio eletrénico ou nado, forma o mercado financeiro. Percebe-se, pois, que o0s
instrumentos financeiros sdo diversos e visam beneficiar todos os participantes
envolvidos. Logo, € indiscutivel o fato de que um mercado financeiro bem
estruturado contribui para o desenvolvimento de uma nagéo, ndo se esquecendo,
porém, que esse mercado reflete o desempenho de ativos reais que, em Ultima
analise, representam a capacidade produtiva de uma economia, bem como sua

rigueza material.
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3 MODELAGEM MATEMATICA

A modelagem matematica é uma pratica que representa objetos, sistemas e
processos através de equagfes matematicas. Nesse sentido, sua principal funcao é
auxiliar na resolucdo de problemas reais, pois possibilita representar caracteristicas
e antever o desempenho futuro de um objeto, sistema ou processo, em todo ou em
parte, e propor acdes visando seu melhor aproveitamento. Segundo Aguirre (2007,
p. 52), um modelo matemético de um sistema real € um analogo matematico que

representa algumas das caracteristicas observadas em tal sistema.

Conforme verificado por Bender (2012), os modelos séo a base para o estudo
de uma determinada situacao, seja ela tedrica ou cientifica. Trata-se, inegavelmente,
da reproducdo das caracteristicas mais importantes da situacdo em analise. Seria
um erro, porém, atribuir aos modelos a capacidade de representar todas as
caracteristicas de um objeto, sistema ou processo. Como, em sua maioria, 0S
modelos sdo utilizados para previsdes e para auxiliar na resolucdo de problemas,
torna-se de significativa relevancia as informacdes que séo utilizadas para sua
construcdo, uma vez que esta envolve observacdo, imaginacdo e método. Assim,
revestem-se de particular importancia e influéncia a defini¢cdo clara do propdsito do
modelo e as premissas utilizadas em sua constru¢cdao, bem como o entendimento de

gue o modelo pode gerar previsdes erroneas e precisar ser descartado ou alterado.

A melhor maneira de compreender essa pratica € considerar a construcao de
um edificio ou a intencdo de melhorar um processo. E pertinente trazer a tona a
Copa do Mundo de Futebol de 2014. Quando do anuncio de que o Brasil seria o pais
sede, o clima de euforia tomou conta da nacado, evidenciando novas perspectivas
para o desenvolvimento da infraestrutura nacional. Nesse sentido, foram criadas
inimeras maquetes de estadios de futebol, estacbes de metrd, aeroportos e até de
rodovias. Essas maquetes nada mais sdo do que modelos. Considerando um outro
ponto de vista, com a intencéo de diminuir filas em aeroportos, ou seja, resolver um
problema, conforme explicado acima, engenheiros e analistas lancam méao de
modelos matematicos utilizando informacdes estatisticas, como por exemplo o
tempo médio em que uma pessoa espera na fila de embarque, para qualificar o

modelo e simular diferentes configuracbes de atendimento a clientes, visando
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diminuir o tempo de espera e consequentemente melhorar a qualidade do processo

de atendimento.

Pode-se dizer que ao se decidir por um investimento, seja ele financeiro ou de
gualquer outro recurso como tempo ou esfor¢co, essa decisdo pode ser baseada na
crenca de um provavel resultado futuro positivo do investimento considerado. Neste
contexto, Dym (2004) deixa claro que uma das principais contribuicbes da
modelagem matemética é a capacidade de gerar previsdes de situagBes futuras,

dado um grau de confianca estatistica.

E interessante, alids, notar que o processo de constru¢cdo de um modelo
matematico pode ser custoso. Mesmo assim, ndo parece haver razdo para que a
modelagem matematica deixe de ser utilizada para resolucdo de problemas reais.
Conforme mencionado por Dym (2004), os modelos permitem experimentar
diferentes configuracfes da situacdo em analise e antecipar possiveis resultados
futuros sem intervencéo direta na condi¢cdo atual observada, objetivando alterar um
resultado que hoje é considerado indesejado. Nesse sentido, fica claro que “o estudo
tedrico e cientifico de uma situacdo se baseia em um modelo.” (BENDER, 2012, p.
1).

Em tese, a modelagem matematica € de fundamental importancia para
resolucdo de problemas do mundo real, uma vez que apreender todas as
caracteristicas da realidade € quase impossivel para a mente humana e, ainda
assim, os problemas do cotidiano nos fazem refletir sobre o porqué de ocorrerem.
Caso contrario, a maioria das tentativas de resolver problemas seria falha e
despenderia recursos de maneira pouco eficiente. Nao se trata de sempre utilizar
modelos matematicos em todos os problemas possiveis, mas de considerar seu
auxilio em decisdes envolvendo emprego de recursos escassos como, por exemplo,
na otimizagao da receita de uma empresa, definindo-se quais os melhores recursos

a serem utilizados dadas suas limitagdes de disponibilidade.

“Problemas de otimizagdo séo as aplicacdes mais comuns da matematica.
Independentemente da atividade com a qual estamos envolvidos, queremos
maximizar o resultado positivo que geramos e minimizar as consequéncias
inadequadas ou custos. Gerentes de negdécios tentam controlar variaveis
com o objetivo de maximizar o lucro ou de atingir uma meta desejada de
producéo e de entrega a um custo minimo.” (MEERSCHAERT, 2013, p. 03).
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Meerschaert (2013) deixa claro que o foco da modelagem matematica € a
resolucdo de problemas de otimizacdo. Percebe-se que esse tipo de problema
envolve uma decisdo associada a como utilizar recursos geralmente escassos da
melhor maneira possivel. Conforme supracitado, independentemente da atividade

estudada, busca-se sempre realizad-la com a maxima eficiéncia.

Vé-se, pois, que a modelagem matemética € um meio pelo qual é possivel
representar as principais caracteristicas de um objeto, sistema ou processo para
estudar e antecipar seu comportamento. Nesse sentido, sua principal aplicacdo é na
resolucdo de problemas reais que envolvem decisdes de como utilizar recursos
escassos da melhor maneira possivel. Sendo assim, contribui para a tomada de
decisbes pessoais e institucionais, pois independentemente da area em que é
aplicada, permite examinar possiveis resultados futuros para que se facam escolhas

mais apropriadas no presente.
3.1 TIPOS DE MODELAGEM MATEMATICA

Através de modelos matematicos, constroem-se representacées envolvendo
diferentes caracteristicas e objetivos, utilizando-se equacdes matematicas. Para
tanto, existem diferentes tipos de modelos que podem apresentar variadas
classificacdes, dependendo da situacdo a ser descrita, podendo ser caracterizados,
adicionalmente, por diversos adjetivos (continuo ou discreto no tempo; a parametros
concentrados ou distribuidos; deterministico ou estocéstico; linear ou ndo-linear,
etc.) (GARCIA, 2005, p. 22).

7

Em se tratando de problemas de otimizag&o, cujo objetivo € maximizar ou
minimizar o valor de alguma funcdo como, por exemplo, lucro ou custos, os modelos
mais comumente utilizados séo classificados como lineares, pois percebe-se que as
variaveis de saida, ou resultados dos modelos, dependem linearmente das variaveis
de entrada, ou seja, o lucro (variavel de saida a ser otimizada) depende linearmente
do preco e ou da quantidade produzida (variaveis de entrada). Nesse sentido, as

equacdes do modelo séo do primeiro grau (GARCIA, 2005).

“A gestdo da producdo é talvez o dominio em que as aplicacbes de
programacao linear (PL) sdo mais numerosas. Contudo, tanto em marketing
(determinacado de politicas de precos, de afetacdo da forca de vendas e de
distribuicao) como nas financas (escolha de programas de investimento), na
logistica (gestdo dos transportes), ou nos recursos humanos (afetacdo de
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pessoal), [...] € um auxiliar precioso para a determinacéo eficaz de solucbes
que melhor satisfacam os objetivos definidos inicialmente” (CARVALHO,
2014, p. 10).

Carvalho (2014) deixa claro que existem inimeras possibilidades de aplicacao
dos modelos de otimizacéo linear como ferramenta de apoio a decisdes. E preciso,
porém, ir mais além dessas possibilidades e ressaltar a importancia de se definir
com clareza quais os objetivos pretendidos com determinado modelo, bem como de
se identificar quais sdo os dados disponiveis para construi-los e interpreta-los. Além
disso, deve-se prestar devida atencdo ao fato de que os modelos por si sé néo
resolvem problemas, mas auxiliam os tomadores de decisbes sendo esses, na
maioria dos casos, gestores e diretores que definem os objetivos e pela utilizacdo ou
nao dos resultados dos modelos matematicos obtidos pelos analistas e ou técnicos,
gue por sua vez trabalham no sentido de fundamentar quantitativamente as

decisdes.

Vé-se, pois, que dependendo do objetivo e do tipo de sistema ou processo do
gual se deseja resolver um problema com decisdbes embasadas por dados
guantitativos, pode-se empregar diferentes tipos de modelos matematicos. Espera-
se, dessa forma, compreender as particularidades que mais influenciam nas causas
e ou solucdes de problemas reais e propor acdes visando resolvé-las ou
implementa-las, respectivamente. Nesse sentido, considerando que realizar
experiéncias e testes com uma situacao real envolve consumo de recursos que Sao
escassos para a maioria das pessoas, 0s modelos matematicos e seus diversos

tipos caracterizam-se pela praticidade e economia para solucao de problemas.
3.2 MODELAGEM MATEMATICA E MERCADO FINANCEIRO

O mercado financeiro, bem como um sistema de producéo e ou prestacéo de
servicos, apresenta diferentes possibilidades de aplicacdo da modelagem
matemética como ferramenta de apoio na resolucdo de problemas. Conforme
Oliveira (2004, p. 207), os modelos matematicos foram também introduzidos em
outros campos, de entre 0S quais mencionamos, sem ser exaustivos, a

microelectronica, o ambiente e as finangas.

Dentre essas possibilidades, cita-se, por exemplo, os modelos para alocagao

e precificacdo de ativos, de avaliagdo de empresas, de viabilidade e financiamento
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de projetos e de demonstrativos financeiros, dentre outras. Segundo Fairhurst
(2019), pode-se dizer que o objetivo geral com a utilizacdo de modelos no mercado
financeiro € resolver problemas reais, problemas esses que podem ser
representados de forma numeérica. Modelos financeiros sédo utilizados para decidir
onde (quais produtos financeiros e em quais mercados) investir recursos, para
avaliar o risco de crédito de uma determinada empresa, ou seja, se essa tem
potencial de quitar dividas que justifiguem um empréstimo, para simular as
consequéncias de uma fusdo entre empresas, para analisar possiveis efeitos em

receitas devido a alteracdes em precos de produtos, etc.

“Os modelos financeiros representam numericamente uma situagéo real e
auxiliam no processo de tomada de decisdes em questdes financeiras. Em
caso de situagBes ou problemas financeiros reais a serem solucionados,
analisados ou traduzidos para o formato numérico, os modelos financeiros
ajudam. As vezes, trata-se apenas de uma ideia ou conceito a ser
convertido em um caso de negécios ou proposta de viabilidade”
(FAIRHURST, 2019, p. 09).

Conforme citado acima, fica claro que os modelos financeiros sao de
significativa relevancia nas decisbes de investimentos, auxiliando a examinar um
problema numericamente e realizar projecbes ou simulacdes para soluciona-lo.
Conforme Fairhurst (2019, p. 09), estes modelos auxiliam investidores a decidir em
gue projetos alocarao recursos e gerentes de producéo a optar pela compra de uma

nova maquina.

E preciso ressaltar que a estrutura do mercado financeiro é ampla e permite
aplicar a modelagem em diferentes setores. De um modo geral, os modelos servem
de apoio a decisbes envolvendo patrimonio de pessoas e instituicbes e sua
utilizacdo é uma etapa complementar a outros processos de gestdo de recursos
mais amplos, que abrangem desde uma etapa inicial de coleta de dados histéricos
ou de criacdo de estimativas até a decisdo de onde, como, quanto e por quanto

tempo investir.
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4 OTIMIZACAO

A otimizacdo € uma técnica que visa obter o melhor resultado possivel para
se atingir um objetivo através da melhor utilizacdo dos recursos disponiveis. Nesse
sentido, pode-se dizer que visa encontrar uma solu¢éo 6tima para um determinado
objetivo, podendo ser maximiza-lo ou minimiza-lo, dependendo do problema a ser
resolvido (LONGARAY, 2017). E importante ressaltar que a otimiza¢&o pode auxiliar

diferentes tipos de organizagfes a serem mais eficientes, produtivas e lucrativas.

7

Para Longaray (2017), a otimizagdo é um conjunto de meétodos e
procedimentos que visa alcancar uma solucéao 6tima para um problema devidamente
representado através de um modelo matematico. Neste contexto, fica clara sua
importancia no auxilio a tomada de decisdes envolvendo uso de recursos escassos.
O mais relevante, contudo, € constatar que o principal objetivo é maximizar ou
minimizar o resultado desejado de uma determinada situacdo. Nao é exagero afirmar
gue a otimizacdo fornece uma estrutura légica e organizada para se antever
possiveis resultados de acdes destinadas a resolucdo de problemas. Em todo esse
processo, ocorre que a otimizagdo embasa racionalmente decisdes para se obter a

melhor maneira possivel de solucionar um problema.

E interessante, alias, destacar que a otimizacdo pode ser utilizada em
diferentes contextos. Conforme explicado acima, o principal objetivo € maximizar ou
minimizar um determinado resultado desejado e isso possibilita sua aplicagdo nas
mais diversas areas, como € o0 caso, por exemplo, a industrial, a comercial, a
médica, a educacional, etc., visto que um dos interesses em comum dessas areas €

utilizar seus recursos, que em geral sdo escassos, da melhor forma possivel.

“[...] utiliza meios cientificos, matematicos ou l6gicos para fazer frente aos
problemas que se apresentam quando se busca um raciocinio eficaz para
enfrentar seus problemas de deciséo.

Pode ser aplicada a diversas situagbes como estabelecer alocagcdo de
recursos, inventario de estoques, filas de espera, sequenciamento e
coordenacdo de atividades, determinacdo de rotas de entrega e outras.”
(MARQUES, 2012, p. 68).

Vé-se, pois, que a otimizacdo emprega um conjunto de técnicas e
ferramentas que fornecem uma estrutura organizada na pesquisa pela melhor
configuracdo possivel de uma determinada situacdo. Torna-se evidente, diante

desse quadro, as inumeras possibilidades de aplicacdo da otimizacdo para
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resolucdo de problemas e apoio em decisdes. E preciso ressaltar o valor de um
processo de construcdo de modelos bem estruturado a partir da observacéao e coleta
de dados concretos de situagdes reais, para que se represente o problema com uma

boa acuracia e se implemente solu¢cdes com a maior eficiéncia possivel.
4.1 PRINCIPAIS TECNICAS DE OTIMIZACAO

Os problemas de otimizacdo podem ser diversos, dependendo dos tipos das
varidveis do modelo, dos objetivos a serem otimizados, das restricdes do modelo,
etc., resultando em diferentes métodos para se obter determinada solucdo. Dentre
esses se destacam os métodos de otimizacéo (linear, inteira, mista, nao linear, etc.)
e 0s métodos analiticos (CHWIF & MEDINA, 2010, p. 16).

7

Em problemas de alocagdo de recursos, por exemplo, € comum que o
objetivo a ser otimizado seja o custo. Nesse sentido, deseja-se minimizar o custo

total para se produzir um bem ou servigo.

Para Hillier e Hillier (2014), as decisfes tomadas para definir a melhor
maneira de designar o uso de recursos limitados para se realizar uma tarefa é um

problema gerencial para o qual se aplica a programacao linear.

“A gestdo de qualquer organizagdo deve tomar decisbes regularmente
sobre a alocacdo de seus recursos entre diversas atividades [...]. A
programacdao linear é uma ferramenta poderosa para resolver problemas e
auxilia a gestdo na tomada dessas decisdes. [...] Os recursos alocados para
as atividades podem ser, por exemplo, dinheiro, diferentes perfis de pessoal
e diferentes tipos de maquindrio e equipamentos. [...] As atividades [...]
podem ser de producdo (ex.: a fabricacdo de diferentes produtos) [...],
atividades financeiras (ex.: investimentos de capital) ou outras” (HILLIER &
HILLIER, 2014, p. 21).

Conforme citado acima, fica claro que a programacao linear € um recurso
relevante ao embasar decisdes gerenciais por meio da utilizacdo de dados de forma
organizada. E importante esclarecer o fato de que esse recurso se utiliza de modelos
matematicos para representar os problemas que visa resolver. No entanto, ndo se
pode esquecer de que esse é um dos métodos de otimizagdo existentes que, apesar
de passivel de aplicacdo em situacdes diversas, restringe-se a equagoes lineares, o
gue, para problemas reais, nem sempre é verdade, uma vez que modelos mais
completos e precisos podem conter equacdes nao lineares. Para Hillier & Hilier
(2014) "Linear no nome refere-se a forma de expressfes matematicas nesse

modelo".
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E preciso, porém, ir mais além e citar as varia¢es dos tipos de modelos de
otimizacdo, como a Programacdo Linear Inteira (ou Programacdo Inteira) e a
Programacdo N&o-Linear. A primeira considera o fato de que para a melhor
representacdo do problema real através do modelo matematico, as variaveis
envolvidas precisam assumir valores pertencentes ao conjunto dos numeros inteiros
(Z). Nesse caso, trata-se de um problema de Programacdo Inteira Pura. Como
exemplo, os problemas de definicho da escala de horarios de professores, de
localizacdo de postos de saude e de antenas de celulares, dentre outros.

Adicionalmente, podem existir modelos que possuem algumas variaveis
inteiras e outras continuas (ou pertencentes ao conjunto dos numeros reais R).
Nesse caso, trata-se de um problema de Programacdo Inteira Mista. Ainda ha
problemas em que as variaveis séo binarias, nos quais os valores podem ser apenas
Ooul.

Ja a Programacédo N&o-Linear trata de modelos em que a funcdo objetivo a
ser otimizada € ndo linear e ou as restric6es do modelo sdo nado-lineares. Exemplos
de problemas nessa categoria sdo problemas de transporte em que o custo de
transporte ndo varia linearmente com a quantidade transportada ou problemas de
producdo, em que o lucro de um conjunto de produtos ndo varia linearmente com a

guantidade vendida e ou produzida.

Fica evidente, diante desse quadro, que a resolucdo de problemas reais
baseada em modelos matematicos necessita de uma adaptacdo nas solucdes
propostas pelo modelo utilizado, uma vez que, por definicAo, um modelo € uma
representacédo da realidade e nesta, ndo se abrange todos os aspectos da mesma.
Ainda, é valido ressaltar que o apoio da programagdo matematica facilita a tomada
de decisGes em contextos especificos, podendo ser adequada a diferentes tipos de

problemas.
4.2 PAPEL DA OTIMIZACAO EM INVESTIMENTOS FINANCEIROS

A otimizagdo, juntamente com a modelagem matematica, fornece uma
estrutura de raciocinio légico matematico para que as escolhas entre diferentes
ativos financeiros sejam as melhores possiveis, considerando a relacdo entre o risco

e o retorno do investimento. Para Bodie et al. (2014, p. 179), “a alocacéo 6tima de
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capital é determinada pela aversao ao risco e pelo trade-off risco-retorno da carteira

de risco 6tima”.

Um modelo matematico para otimizacdo de uma carteira de investimentos é

um conjunto de equacdes como, por exemplo, no caso abaixo:

Max R = z rix; (1)
i=1,2,..,n
S.a..
1) Zi=1,2,...,n xp=1 (2)
2)x; =0 3)

Onde:
- R é o retorno esperado da carteira;
- x; representa o peso, ou participagao percentual do ativo i na carteira e;
- 1; 0 retorno esperado do ativo i.

A variavel de decisdo € x;. Ao se alterar os pesos de cada ativo na carteira,

espera-se obter o maximo retorno esperado possivel.

As restricdes requerem que: (1) a soma das participagcdes dos ativos na
carteira deve ser igual a um e (2) que a participacdo dos ativos na carteira seja nao
negativa. Ao combinar diferentes participacdes dos ativos na carteira, respeitando as
restricdes, € possivel encontrar uma combinagéo 6tima entre os ativos que maximize
o retorno esperado (BODIE et al., 2014).

“Modeladores financeiros competentes otimizam uma ideia ao incrementar
as especificagdes do processo, desenvolvendo um modelo operacional
voltado para tomada de decisBes, ganhos sobre investimentos ou
contratacdo de funcionarios. Por exemplo, estes modelos auxiliam
investidores a decidir em que projeto alocardo recursos, executivos a
identificar as campanhas de marketing com maior retorno sobre o
investimento e gerentes de producdo a optar pela compra de uma nova
maquina” (FAIRHURST, 2019, p. 09).

Conforme citado acima, fica clara a importancia de modelos matematicos em
processos decisorios de diferentes assuntos, incluindo o mercado financeiro. E

preciso, porém, destacar que existem diferentes tipos de modelos matematicos para
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diferentes aplicacbes no mercado financeiro, desde otimizacdo de carteiras a
precificagdo de ativos e mensuracdo e analise de riscos. Para Brito (2019), a
utilizacdo de modelos matematicos na estimativa de risco de crédito pode conferir
vantagem as instituicdes financeiras que os utilizam como suporte a decisdes sobre

transacdes financeiras.

Fica evidente, diante desse quadro que o papel da otimizacdo no mercado
financeiro em geral pode ser amplo e variado. Além das possibilidades
apresentadas, como otimizacdo de carteiras e gestdo de riscos, os modelos
matematicos podem ser utilizados até mesmo na otimizacdo da operacdo das

préprias instituicbes, enquanto organizacbes que possuem objetivos especificos.
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5 CARTEIRAS DE INVESTIMENTO OTIMAS

Uma carteira de investimentos € um conjunto de ativos financeiros nos quais
um investidor decide aplicar seus recursos por um determinado periodo de tempo.
Cada ativo que compde a carteira recebe uma determinada porcentagem do capital
disponivel. A carteira é dita 6tima quando a porcentagem do capital destinada a
cada ativo proporciona a melhor relacdo possivel entre o retorno e o risco de toda a

carteira e ndo dos ativos isoladamente.

Percebe-se, nesse sentido, que o investidor toma algumas decisdes
relacionadas a quanto destinar de seu capital a cada ativo e dependendo da
guantidade e dos tipos de ativos disponiveis, essas decisbes podem ser mais ou

menos dificeis.

Para lidar com esse problema da montagem da carteira, ou selecao de
portfolio, Markowitz (1952) desenvolveu a Teoria Moderna do Portfolio, apresentada
na secado 5.1. Foram desenvolvidos outros trabalhos no sentido de auxiliar um
investidor na composicdo de sua carteira, visando considerar cada vez mais
aspectos da realidade para que os modelos desenvolvidos fossem o0 mais aderente
possivel ao problema do investidor, como o modelo de Black-Litterman (1991),

apresentado na secao 5.2.
5.1 TEORIA MODERNA DO PORTFOLIO

A Teoria Moderna do Portfélio se iniciou com o trabalho desenvolvido por
Harry Markowitz em 1952 sobre composi¢do de carteiras de investimentos, que lhe
rendeu um Prémio Nobel de Economia. Em seu trabalho, Markowitz (1952) criou a
abordagem da média-variancia. Ele considerou a média aritmética dos retornos
histoéricos de agbes como medida para o retorno esperado de cada ativo e o desvio
padréo do retorno historico como medida de risco. Com isso, seu objetivo foi
desenvolver um modelo que considerasse o trade-off risco-retorno de uma carteira
de investimentos e oferecer uma ferramenta que padronizasse a forma de avaliacéo
de ativos e carteiras de investimentos por parte dos investidores. Antes de seu
trabalho, cada investidor avaliava os ativos de sua forma. Seu trabalho vencedor do

prémio Nobel criou a teoria moderna do portfélio (MPT, na sigla em inglés), que
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estabelece a construcdo de portfélios de investimento que maximizam o0s retornos
esperados com base em um nivel de risco especifico (BURNISKE & TATAR, 2019,
p. 72).

Para o desenvolvimento de sua teoria, Markowitz (1952) considerou algumas
premissas como, por exemplo, a de que os retornos histéricos dos ativos séo
normalmente distribuidos, a de que os investidores consideram o retorno como algo
desejavel e o risco (medido pela variancia dos retornos) algo indesejavel, ou seja,
s80 avessos ao risco. Outras premissas foram: todos os investidores possuem as
mesmas estimativas para o retorno, para a variancia e para a correlacdo entre os
ativos; os investidores podem emprestar e tomar emprestado a quantia de dinheiro
que preferirem & uma taxa livre de risco; a nao existéncia de custos de transacéao e;

as trocas individuais néo alteram os prec¢os dos ativos.

A seguir, € representado um modelo para o caso de n ativos como, por

exemplo, diversas agoes:

E= inui @
V= izn: X X0 (5)
zn: X =1 (6)

X; =20,paratodoi=1,2,..,n. (7)
Onde:

- X; e X; séo as variaveis de deciséo, que representam a participacao relativa

na carteira dos ativos i e j, respectivamente;
- u; € o retorno esperado do ativo i;
- 0;j € a correlagdo entre os ativos i e j.

No modelo acima, a equacédo (4) representa a o retorno esperado da carteira,

a (5) a variancia (medida de risco) da carteira, (6) a restricdo de que a soma da
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participacéo relativa de cada ativo deve ser igual a um e a (7) a restricdo de que nao
sdo permitidas operacdes de venda a descoberto, ou seja, para se investir em um
determinado ativo, € necessario compra-lo. No caso do modelo de Markowitz (1952),

considerando X ser a variavel de deciséo, nota-se que o modelo é néao linear.

Um dos resultados do trabalho de Markowitz (1952) é a chamada Fronteira
Eficiente. Segundo ele, hda uma combinacdo de ativos que produz um portfélio de
maximo nivel de retorno esperado para um dado nivel de risco. Ou, para um dado
retorno esperado, hd uma combinacdo de ativos que resulta em um menor nivel de
risco para a carteira. Assim, na Fronteira Eficiente, € possivel compor diferentes
portfolios e obter a carteira 6tima, alterando-se a participacdo de cada ativo na

carteira. O gréafico da Figura 1 representa a Fronteira Eficiente:

Figura 1 - Fronteira Eficiente

Capital Market

Retorno Esperado

Carteiras ou

. Portfélios
Carteira
Variancia

Minima Fronteira
Eficiente

Taxa Livre de Rj

Risco Esperado

Fonte: Adaptado Markowitz (1952).

Pela Figura 1, a linha denominada Capital Market Line representa as carteiras
qgue tém uma relacdo 6tima entre risco e retorno. A Taxa Livre de Risco representa o
retorno do ativo financeiro considerado o mais seguro do mercado. No Brasil, por
exemplo, € comum utilizar a taxa DI (também chamada de CDI) ou a taxa SELIC.

Essas, em geral, séo utilizadas também como benchmarks ou indices de referéncia.

Percebe-se também, observando a Figura 1, uma relacdo com a Fronteira de
Pareto, conceito utilizado em problemas de otimizagcdo multiobjetivo. Essa fronteira
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representa o conjunto de solucdes factiveis que ndo sdo dominadas por outra
solugcdo. Em termos praticos, significa que ndo é possivel melhorar o resultado de
uma funcdo do modelo sem piorar o resultado de outra fungéo. Assim, na fronteira
de Pareto, encontra-se o conjunto de todas as solucfes viaveis que sdo as melhores

possiveis para 0s objetivos a serem otimizados.

Para Varian (2006), o conceito tem aplicacdes importantes na economia, de
modo que pode-se realizar melhorias de Pareto em termos de relagbes econdmicas
entre agentes do mercado enquanto uma mudanca for melhor para alguns dos

agentes sem piorar as condi¢des de outros.

Nesse sentido, o problema de otimizagdo de uma carteira de investimentos
poderia ser representado por duas fungdes, uma para o retorno e outra para o risco,

se configurando como um problema de otimizacdo multiobjetivo.

O risco total de um portfélio ndo € igual ao risco de cada ativo isoladamente.
Isso ocorre, pois a correlagdo entre os ativos influencia na medida de risco da
carteira. Nesse sentido, os ativos que nao possuem correlacdo, ou, que a mesma
seja negativa, combinados resultam em uma carteira com menor risco (variancia do
retorno) total. Ao selecionar acdes de empresas que atuam em diferentes industrias
ou segmentos de mercado, € mais provavel que essas nao apresentem correlacéo
ou que ela seja negativa. A justificativa para essa ideia vem do fato de que, em
geral, quando uma empresa ndo vai bem em um determinado segmento, € mais
provavel que outras do mesmo segmento também ndo tenham um bom
desempenho, ao passo que empresas de outros segmentos podem apresentar bons

resultados.

“O vencedor do prémio Nobel, Harry Max Markowitz, definiu uma
abordagem para a construcdo de portfélios em 1952 que tem sido o modelo
que a maior parte dos consultores e investidores seguem desde entéo. [...]
Seus esforgos mostraram que retornos mais altos sdo atingidos correndo
riscos mais altos, embora também reconheca o que ele chamou de fronteira
eficiente” (BURNISKE & TATAR, 2019, p. 72).

Conforme citado acima, os autores deixam claro que o trabalho de Markowitz
contribuiu para o mercado financeiro principalmente no modo como os investidores
enxergam a relacdo risco e retorno. Ainda que varias premissas consideradas por
Markowitz apresentem pouca ou nenhuma aderéncia com a realidade do mercado

hoje, seu trabalho pode ser util para os gestores de investimentos, por exemplo.
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Segundo Davies (2013), os gestores podem se utilizar do conceito de fronteira
eficiente e da combinagéo dos portfélios da fronteira com ativos livres de risco para
adequarem a sugestao de carteiras de investimentos para investidores individuais de

acordo com a tolerancia ao risco de cada investidor.
5.2 BLACK-LITTERMAN E ALOCACAO DE ATIVOS

Black e Litterman (1991) desenvolveram um modelo de alocacdo de ativos
para investidores institucionais, quando ambos trabalhavam no banco norte
americano Goldman Sachs. O trabalho cita a Teoria Moderna do Portfolio de
Markowitz, utiliza o Capital Asset Pricing Model (CAPM) adaptado para ativos
internacionais e exibe uma nova abordagem para a resolugcdo do problema de
selecdo de portfolio, considerando novas premissas e incorporando ao modelo o
ponto de vista dos investidores sobre o desempenho dos ativos, incluindo variagdes

cambiais, com determinado grau de confianca estatistica.

O CAPM é um método matematico que permite obter o nivel de retorno que
justifiqgue o investimento em determinado ativo, dados os riscos associados, a taxa

livre de risco (r¢), a volatilidade do ativo em relagdo ao mercado () e o prémio de

risco (medido pela diferenga entre o retorno esperado de uma carteira tedrica de

mercado e a taxa livre de risco), conforme equacéo abaixo:
E(ry) =15+ Bi [(Eryn) —17]
Onde:
- E(r;) é o retorno esperado do ativo i;
- 17 € 0 retorno da taxa livre de risco;
- B; € o risco do ativo i relativo ao risco de uma carteira de mercado;
- 1, € 0 risco da carteira de mercado;
- (Eny) — 1 € 0 prémio de risco esperado.

Um dos problemas encontrados na Teoria Moderna do Portfélio, segundo
Black e Litterman (1991), é que uma pequena variacdo no retorno esperado de um

ativo produzia uma grande mudanca na alocacédo da carteira como um todo e, em
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muitos casos, essa mudanca poderia ndo fazer sentido do ponto de vista pratico
para a escolha do investidor. Dado que o retorno dos ativos considerados por
Markowitz naturalmente varia e, que este considerou o retorno esperado dos ativos
ou da carteira como sendo a média dos retornos historicos normalmente distribuidos,
fica claro que ha uma grande limitacdo para utilizacdo pratica do trabalho de

Markowitz.

Uma das hip6teses de Black e Litterman (1991) é o equilibrio de mercado,
representado pelo modelo CAPM adaptado para ativos internacionais. O equilibrio
de mercado é atingido quando o excesso de retorno esperado de um ativo em
relacdo a taxa livre de risco equilibra a demanda e a oferta por este ativo, fazendo
com que os investidores ndo queiram comprar ou vender determinado ativo, mas

apenas manter suas posicoes.

O investidor seleciona os ativos de modo que a utilidade de sua carteira seja
a melhor possivel. A utilidade é uma funcdo que relaciona a aversdo ao risco do
investidor com os pesos dos ativos na carteira. Sua maximizagdo acontece pela
definicdo Otima dos pesos dos ativos de risco e dos livres de risco. A funcédo de
utilidade, como utilizada pelo modelo de Black e Litterman (1991) é apresentada

abaixo:
U= wl(u—r1r)— AwTSw
Onde:
- w € 0 vetor que contém as participacdes relativas dos ativos na carteira;
- 1 € o retorno esperado da carteira,
- 17 € 0 retorno da taxa livre de risco;
- A é um escalar que indica o grau de aversao ao risco;
- S é a matriz de variancia-covariancia.

Partindo-se da premissa de que todos os investidores querem maximizar a
funcao de utilidade, Black e Litterman (1991) consideraram que todos 0s investidores
possuem um portfélio com participagdo da carteira 6tima de Markowitz. Nesse

sentido, a carteira de mercado (a que todos os investidores possuem) € a carteira
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Otima e, portanto, é eficiente pela abordagem da média-variancia. Como a carteira

7

de mercado é eficiente, pode-se obter desta os pesos 6timos dos ativos que a
compdem e com isso, maximizar a utilidade para cada investidor, combinando ativos
de risco da carteira 6tima com ativos livres de risco. Obtém-se da carteira de
mercado os pesos dos ativos que ja produzem um resultado eficiente e é possivel
entdo calcular o excesso de retorno esperado para a carteira que o investidor
escolher, o que recebe o nome de Implied Equilibrium Excess Return (I1):

1= (u —rf) = 2ASw
Onde:
- u é o retorno esperado da carteira;
- 17 € 0 retorno da taxa livre de risco;
- A € um escalar que indica o grau de aversao ao risco;
- § é a matriz de variancia-covariancia;
- w € 0 vetor que contém as participacdes relativas dos ativos na carteira.

Para Black e Litterman (1991), os pesos dos ativos na carteira ndo sdo muito
sensiveis a mudancas na variancia dos ativos. Assim, recomendaram o uso de
dados histéricos para gerar tal matriz. O coeficiente de averséo ao risco é calculado

da seguinte maneira:

_ E (rm — Tf)
204

A

Onde:
- A € um escalar que indica o grau de aversao ao risco;
- 1,, € 0 retorno da carteira de mercado;

- T € o retorno da taxa livre de risco;
- E (1, — 1) € 0 prémio de risco esperado.

- 02 € a variancia (risco) da carteira de mercado.
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Uma das equacdes que o modelo de Black e Litterman (1991) apresenta é
exibida abaixo e visa calcular o excesso de retorno esperado de uma carteira

construida de acordo com o modelo proposto:
E(r—1)=[@S)H 1 +PTQ P [(zS)7'1 + PTQ71Q]
Onde:
- r € 0 retorno da carteira;
- 17 € 0 retorno da taxa livre de risco;
- T € um parametro escalar do modelo;
- § é a matriz de variancia-covariancia dos ativos considerados;

- P é uma matriz que relaciona as expectativas de retorno dos investidores

entre os ativos;

- Q) é a matriz que contém as incertezas sobres as expectativas de retorno

relativo entre os ativos que os investidores possuem;

- [T é 0 excesso de retorno calculado para a carteira que representa o

equilibrio de mercado (Implied Equilibrium Excess Return);

- Q € o vetor que contém as expectativas de excesso de retorno dos

investidores.
A matriz Q é obtida pelo calculo:
Q = tPSPT

Segundo Black e Litterman (1991), a formula exibida acima para calcular a
matriz Q é apenas uma sugestdo. Caso o investidor se sinta mais confiante com

suas expectativas de retorno, pode-se alterar os valores na matriz.

O modelo entdo visa combinar as perspectivas dos investidores sobre o
desempenho dos ativos com o equilibrio de mercado, que considera ser um ponto
de referéncia neutro, resultando em um portfélio otimizado do ponto de vista da

participacédo de cada ativo na carteira.
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A abordagem proposta por Black e Litterman (1991) € uma inversao no
sentido da otimizagdo. Em abordagens comuns, utilizam-se como dados de entrada
do modelo as expectativas de retorno e a covariancia estimada entre os ativos e
busca-se encontrar o portfélio 6timo, definido pelos pesos dos ativos na carteira. Ja
Black e Litterman (1991) prop6em uma inversdo no sentido de que o investidor
comece a utilizacdo do modelo ja com uma carteira de referéncia definida. A partir
dessa carteira, obtém-se os pesos 6timos dos ativos de risco. A escolha do
investidor passa a ser entdo quais ativos livres de risco adicionara na carteira e ap6s

essa escolha, o modelo prediz qual o excesso de retorno esperado para ela.
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6 METODOLOGIA E CARACTERIZACAO DO ESTUDO DE CASO

Como assegura Prodanov e Freitas (2013), a pesquisa significa buscar e ou
gerar informacdes, respostas e conhecimento para resolver um problema, que
geralmente é apresentado através de perguntas. Nesse contexto, fica claro que a
necessidade da pesquisa surge para a resolucdo de um problema para o qual nédo
existem informacdes ou conhecimento disponiveis para resolvé-lo. O mais
preocupante, contudo, € constatar que essa busca ndo pode ser feita de qualquer
maneira, sendo extremamente importante o uso de uma sequéncia de passos
técnicos bem definidos e planejados para que as conclusdes obtidas sejam

minimamente confiaveis.

A pesquisa basica objetiva gerar conhecimentos novos Uteis para o avanco da
ciéncia sem aplicacdo pratica prevista. Envolve verdades e interesses universais
(PRODANOQV e FREITAS, 2013, p. 51). Como o objetivo é compreender melhor uma

area de conhecimento, esse trabalho é de natureza basica.

Para Prodanov e Freitas (2013), considerando-se o propésito de uma
pesquisa, pode-se dizer que ela é exploratéria quando busca-se gerar clareza na
delimitacdo de um tema ou uma nova abordagem para ele. Contudo, é importante
constatar que quando se caracteriza um fato e as condi¢cfes que o influenciam, trata-

se de uma pesquisa descritiva.

O presente trabalho se classifica como exploratério, pois tem a finalidade de
abordar um determinado tema a partir de uma nova perspectiva e trazer mais
compreensao sobre ele. Além disso, € descritivo, dada a intencdo de se caracterizar

as condic¢oes que influenciam as escolhas de um investidor.

Conforme verificado por Prodanov e Freitas (2013), pode-se dizer que uma
pesquisa €& qualitativa quando a maior preocupacdo é com 0 processo de
observacédo de um acontecimento, utilizando-se o ambiente natural como fonte de
dados e onde as interpretacfes estdo intimamente associadas a caracteristicas do
pesquisador. A pesquisa € quantitativa quando, através de nuameros, busca-se
interpretar fatos e relacbes de causa e efeito podendo, inclusive, utilizar-se de

ferramentas estatisticas para analises e constatagdes.
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Conforme citado acima, esta pesquisa tem a abordagem quantitativa e
gualitativa devido ao fato de que as informacdes e resultados podem ser analisados
com métricas estatisticas e foram observadas opinides de profissionais sobre os
dados obtidos. Considerando que a motivacao da pesquisa surgiu da vontade de se
resolver um problema assumindo algumas hipoteses, identifica-se nesse trabalho o

modo de andlise hipotético-dedutivo.

O conceito de estudo de caso, para Gil (2002, p. 54), consiste no estudo
profundo e exaustivo de um ou poucos objetos, de maneira que permita seu amplo e
detalhado conhecimento. Esse trabalho utiliza como procedimento de coleta de
dados o estudo de caso, pois considerou-se a andlise aprofundada e detalhada de
uma situacao especifica relacionada ao problema considerado e que pode, com as
devidas adaptacdes, ser generalizada para casos similares. Nesse sentido, foram
observados dados de diferentes fontes, como opinides pessoais e bases de dados

do mercado.

Esse trabalho utiliza como instrumento de coleta de dados entrevistas com
profissionais da éarea de conhecimento abordada. Além disso, utiliza também
analises de acontecimentos relacionados ao problema considerado, bem como de
dados numéricos em diferentes cenarios de empresas e de pessoas que, de alguma

maneira, tiveram contato com o assunto tratado.

De acordo com Marconi e Lakatos (2003, p. 157), os principais tipos de

documentos sao:

e Fontes Primarias - dados histéricos, bibliograficos e estatisticos;
informacdes, pesquisas e material cartografico; arquivos oficiais e
particulares; registros em geral; documentacdo pessoal (diarios, memorias,
autobiografias); correspondéncia publica ou privada etc.;

e Fontes Secundarias - imprensa em geral e obras literarias.

O presente trabalho utiliza fontes priméarias para obtencdo dos dados, pois
foram observadas informacdes de bancos de dados digitais que ainda ndo foram
estudadas, bem como de entrevistas com pessoas envolvidas com o mercado

financeiro.
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Em um primeiro momento, foram definidos os tipos de dados necessarios
para a pesquisa. Esses tipos foram escolhidos de acordo com o problema tratado,
bem como o contexto do desenvolvimento e a experiéncia de profissionais do
mercado financeiro. Em seguida, foram realizados acessos a bancos de dados
digitais de empresas privadas e acessos a sites da internet. Os principais sites
consultados foram os de comparadores de investimentos da empresa Quantum e o
Mais Retorno. Os dados coletados foram entdo organizados em planilhas do
Microsoft Excel® para possibilitar a interpretacdo, a realizacdo de calculos e geragéo
de graficos. A partir do retorno e de sua comparacdo com o retorno de um indice de
referéncia (benchmark), obteve-se outros dados através de técnicas estatisticas,
como média, variancia, dentre outros. Os graficos gerados foram do retorno
acumulado, da volatilidade anualizada (como medida de risco dos ativos), da
evolucdo do numero de investidores e do patriménio liquido, bem como da evolucgéo
da perda maxima acumulada (conhecida como underwater), além da obtencédo do

indice de Sharpe.

Com esses dados, o desempenho historico dos investimentos foi analisado e
foram escolhidos trés fundos de investimento para compor uma carteira. Apos a
composi¢do da carteira inicial, foi aplicado um modelo matematico através de
multiplicagbes matriciais para otimizacdo da carteira e 0s resultados foram
comparados a uma carteira de referéncia e a uma solucéo otimizada pela ferramenta
Solver do Excel®. As primeiras interpretaces foram realizadas com apoio de
profissionais do mercado que possuem experiéncia em gestado de ativos financeiros,
de fundos de investimentos e em administracdo de carteira de investimentos para

pessoas fisicas.

Este estudo utilizou como referéncia dois artigos cientificos relacionados ao
assunto otimizacdo de carteiras de investimentos. O primeiro artigo, intitulado
Portfolio Selection, publicado em 1952 por Harry Max Markowitz e, o segundo,
intitulado Asset Allocation: Combining Investor View With Market Equilibrium, dos
autores Fisher Black e Robert Litterman, publicado em 1991. A partir desses artigos,
pode-se compreender as abordagens mais conhecidas para o problema da escolha
da melhor carteira de investimentos e com isso, realizar novas proposi¢coes para
tratar tal problema. Adicionalmente, a aplicacdo da modelagem matematica foi

realizada com base na demonstracdo em video disponivel no site You Tube do
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professor Phil Davies, enquanto professor da Universidade de lowa (University of

lowa and Rutgers Business School), nos EUA.

Este trabalho foi realizado em uma gestora de investimentos de Belo
Horizonte, Minas Gerais. A empresa conta com uma boa infraestrutura tecnoldgica e
gerencia recursos financeiros em fundos de investimentos. Por esse motivo, possui
amplo acesso a informagdes do mercado e profissionais capacitados a realizar
analises e tomar decisdes de investimentos, se configurando como uma empresa

ideal para realizacéo deste trabalho.

A empresa tem aproximadamente de 15.000 clientes em todo o pais, 35
funcionéarios e disponibiliza diferentes categorias de fundos de investimentos para
seus clientes. Além disso, a equipe de profissionais que realiza a gestédo ativa dos
fundos de investimento, com uma das menores taxas do mercado, é facilmente
acessivel ao pesquisador. Nesse sentido, foram consultados 2 funcionarios, sendo

um pertencente a equipe de gestdo e outro a equipe de desenvolvimento de

produtos da empresa.

Os profissionais consultados verificaram os dados coletados, os célculos e
analises realizadas, visando avaliar se os resultados tinham sentido préatico. Assim,
as pessoas ideias seriam os gestores profissionais dos fundos de investimentos e
um deles foi consultado, sendo que a empresa possui dois gestores.

Portanto, foi delimitado o problema da escolha da carteira de investimentos
otima e definidos os dados que investidores geralmente analisam para realizar tal
escolha, bem como dados que gestores de investimentos profissionais utilizam em
suas decisbes. Com essa definicdo, foram acessados bancos de dados digitais que
registram informacdes sobre produtos de investimentos para obtencdo dos dados.
Durante sua interpretacdo, ferramentas estatisticas foram utilizadas para originar
novas métricas e opiniées de gestores de investimentos foram coletadas para auxilio

nas analises.
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7 RESULTADOS E ANALISES

Para obtencdo dos dados, foi utilizado o software on-line Quantum Axis, que
0s atualiza constantemente e disponibiliza para agentes do mercado financeiro em
geral. Grande parte dos dados s&o publicos e podem ser acessados pelo site da
Comissédo de Valores Mobiliarios (CVM), autarquia vinculada ao Ministério da
Economia que regulamenta, fiscaliza e pune, quando cabivel, o mercado de valores
mobiliarios no Brasil. Os dados coletados inicialmente foram: valor da cota de cada
fundo considerado, retorno diario, nimero de investidores (cotistas), valor aplicado
diario e patriménio liquido diario, bem como a pontuacao (cota) e rentabilidade diaria
de indices de referéncia do mercado, que foram o CDI e o Ibovespa. O periodo
inicialmente considerado foi de 02 de julho de 2018 até 30 de abril de 2020.

ApoOs obtencdo dos dados iniciais, foram realizados célculos através do
Microsoft Excel® para a determinacdo de outros indicadores de desempenho dos
ativos considerados, tais como: retorno acumulado no periodo, volatilidade (desvio-
padrdo do retorno) acumulada no periodo, indice de Sharpe e underwater. Apés os
calculos, foram gerados graficos a fim de ilustrar a evolucdo do desempenho dos
fundos ao longo do periodo considerado.

Através de uma ferramenta online de comparacdo de fundos de
investimentos, disponibilizada gratuitamente pelo site Mais Retorno, foram coletadas
estatisticas dos fundos, tais como numero de meses acima do indice de referéncia,
ndamero de meses com retorno positivo, nUmero de meses com retorno negativo,

maior retorno positivo desde o inicio, dentre outros.

Os graficos foram entdo analisados, comparando-se o desempenho dos
fundos de mesma classe, com a finalidade de escolher o ativo com o melhor
desempenho no periodo analisado, para cada classe de ativos. Foram realizadas 7
diferentes comparacdes, que envolveram desde o retorno acumulado dos fundos até
a evolugdo do numero de investidores, bem como algumas estatisticas, conforme

descrito adiante.

Os ativos financeiros utilizados neste trabalho foram fundos de investimentos
considerados acessiveis a grande maioria da populacéo brasileira, visto que alguns
desses requerem o investimento inicial minimo de R$ 100,00, ou até menos, e todos



44

sdo disponibilizados em plataformas digitais ndo pertencentes as maiores
instituicbes bancarias de varejo. Adicionalmente, os fundos contam com gestores
profissionais de recursos financeiros, que em tese possuem embasamento técnico e

mais experiéncia em investimentos.
7.1 RETORNO ACUMULADO

A primeira comparacdo foi referente ao retorno acumulado dos ativos,
iniciando-se a partir da classe Renda Fixa (RF). Para a classe RF, o periodo foi entre
02 de julho de 2018 e 30 de abril de 2020 e foram comparados trés fundos
diferentes, F 1, F 2 e F 3, além do indice de referéncia, a Taxa DI (CDI). O grafico

com esta comparacédo pode ser visto na Figura 2.

Figura 2 - Retorno acumulado dos fundos de renda fixa

Retorno acumulado - Fundos de Renda Fixa x

Taxa DI
12,00% 10,72%
. ‘%
o 9,00% / 10,21%
% o / 7572% = Taxa DI
o
3,00% / 5,22% F1
0,00% - F2
» ) ) o o o o
N & N N N = & & F3
3 3 3 3 3 8 3 N
AV v N o A Nk N o\
© I\ © © © > © ©
NS v v v v N NS NS

Periodo - Jul 2018 a Abr 2020

Fonte: Autor.

Percebe-se, pelo grafico da Figura 2, que o fundo de renda fixa F 2
apresentou um melhor retorno acumulado no periodo, quando comparado aos
demais. Além disso, a diferenca para a Taxa DI foi positivamente mais expressiva, 0

gue pode ser observado no periodo entre setembro de 2019 e margo de 2020.

A segunda classe foi Multimercado (Multi), como pode ser visto na Figura 3.

Para essa classe, o periodo considerado foi entre 20 de maio de 2019 e 30 de abril



45

de 2020. O indice de referéncia do mercado € a Taxa DI e foram comparados sete

fundos diferentes.

Figura 3 - Retorno acumulado dos fundos multimercado

Retorno acumulado - Fundos Multimercado x

Taxa DI
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Fonte: Autor.

Pelo grafico da Figura 3, o fundo F 5 transmite a impressao de ter obtido um
maior retorno acumulado no periodo, no entanto, a queda no retorno acumulado
entre fevereiro e marco de 2020 foi expressiva o suficiente para que o retorno
acumulado em relacdo a Taxa DI ficasse menor do que o fundo F 2, que foi mais

consistente ao longo do tempo, com menos oscilacdes.

A terceira e ultima classe considerada foi A¢Bes. Nesse caso, o periodo foi
entre 02 de julho de 2018 e 30 de abril de 2020, com 3 fundos comparados e o
indice de referéncia sendo o Ibovespa. Como pode ser visto no gréafico da Figura 4,

o fundo F 1 apresentou o melhor resultado.
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Figura 4 - Retorno acumulado dos fundos de acbes
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Fonte: Autor.

Pelo grafico da Figura 4, identifica-se que o fundo F 1 acumulou mais retorno

por mais tempo.
7.2 RISCO OU VOLATILIDADE

A segunda comparacdo foi referente & evolucdo da volatilidade anualizada
dos fundos. A volatilidade € a medida do risco do ativo, ou o0 grau das variacbes
esperadas, positivas ou negativas, do retorno. Iniciou-se com a classe RF, conforme
exibido na Figura 5 e, nesse caso, partiu-se da premissa de que quanto menor o

grau de oscilagéo do retorno, melhor o ativo.
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Figura 5 - Volatilidade anualizada dos fundos de renda fixa

Volatilidade anualizada - Fundos de Renda Fixa
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Fonte: Autor.

Percebe-se, pelo grafico da Figura 5, que o fundo F 2 teve o melhor
desempenho. Nota-se, também, que a volatilidade do CDI, indice de referéncia,
permaneceu em 0,00%. Titulos de renda fixa que tém o comportamento préximo ao
do CDI sdo considerados os ativos mais seguros do mercado por ndo serem tao

volateis, ou seja, ndo apresentaram alto grau de variacao do retorno.

Em seguida, comparou-se o risco da classe Multi. Como pode ser visto na
Figura 6, o fundo F 2 apresentou o melhor desempenho, com menos oscilagdes.



Figura 6 - Volatilidade anualizada dos fundos multimercado
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Fonte: Autor.

A partir do grafico exibido na Figura 6, nota-se que o fundo F 2 permaneceu

por mais tempo com baixo grau de oscilagéo do retorno, finalizando o periodo com a

menor volatilidade anualizada, abaixo de 3%.

Finalizando a comparacao do risco, a ultima classe foi A¢des. Anal

isando o

grafico da Figura 7, conclui-se que o fundo F 3 demonstrou os melhores resultados

para o periodo considerado.

Figura 7 - Volatilidade anualizada dos fundos de ac6es
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Fonte: Autor.
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Pelo grafico exibido na Figura 7, nota-se que o fundo F 3 apresentou menores

oscilacdes no retorno, finalizando a série com 36,02%.
7.3 INDICE DE SHARPE

Continuando as comparagdes, o terceiro critério foi o indice de Sharpe. Essa
€ uma medida da relacéo risco e retorno de um ativo e indica quanto de excesso de
retorno se obtém para cada grau de risco assumido, considerando que o0 excesso de
retorno € o retorno do ativo subtraindo-se o retorno da taxa livre de risco, ou Taxa
DI. Ou seja, quanto maior esse indice, melhor o ativo. Na classe RF, foram obtidos

0s seguintes valores descritos na Tabela 1:

Tabela 1 - indice de Sharpe dos fundos de renda fixa

F1 F2 F3

-2,96 -0,73 -2,76

Fonte: Autor.

Pelos valores apresentados na Tabela 1, conclui-se que o fundo F 2 possui a

melhor relacao entre risco e retorno.

Para a classe Multi, obteve-se os valores apresentados na Tabela 2. De
acordo com esses valores, percebe-se que o fundo F 4 apresentou o melhor

resultado.

Tabela 2 - indice de Sharpe dos fundos multimercado

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7

-0,56 -0,10 -0,09 -0,04 -0,05 -0,31 -0,55

Fonte: Autor.

Pelos dados apresentados na Tabela 2, nota-se que o fundo F 4 se destacou,

com valor de -0,04 para o indice de Sharpe.

Ja para a classe AcOes, os valores obtidos para o indice de Sharpe,

apresentados na Tabela 3, permitem concluir que o melhor fundo foio F 1.



Tabela 3 - indice de Sharpe dos fundos de a¢des

F1 F2

F3

0,25 0,18 0,11

Fonte: Autor.
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Percebe-se, pelos valores da Tabela 3, o valor de 0,25 para o fundo F 1 como

0 maior dentre os trés fundos comparados.

Os valores do indice de Sharpe podem ser negativos se 0s ativos

apresentarem retorno abaixo do CDI (para RF e Multi) ou do Ibovespa (para Acdes)

no periodo.

7.4 QUANTIDADE DE COTISTAS E PATRIMONIO LIQUIDO

O quarto critério de comparacao foi a evolugcdo do numero de cotistas

(investidores) dos fundos, conjuntamente a evolugdo do patriménio liquido e valor

aplicado. Em relacdo ao RF, o comportamento dos ativos estdo descritos pelos

gréaficos apresentados nas Figuras 8 e 9.

Figura 8 - Numero de cotistas dos fundos de renda fixa
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Fonte: Autor.
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Figura 9 - Evolucao do patriménio dos fundos de renda fixa
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Fonte: Autor.

E facil perceber, analisando os graficos apresentados nas Figuras 8 e 9, que
o fundo F 2 teve uma evolucdo expressiva, frente aos outros dois que foram
comparados. Nota-se valores negativos para o valor aplicado do F 3, indicando

terem ocorridos mais resgates do que aplicacoes.

Na classe Multi, obteve-se o0os comportamentos descritos nos graficos

apresentados nas Figuras 10 e 11.
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Figura 10 - Namero de cotistas dos fundos multimercado
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Fonte: Autor.

Figura 11 - Evolugdo do patriménio dos fundos multimercado
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Vistos os comportamentos dos ativos, apresentados

destaca-se o fundo F 7, com melhor desempenho no periodo.

J& para Ac¢bes, o comportamento dos ativos esta

apresentados nas Figuras 12 e 13.
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nas Figuras 10 e 11,

descrito nos graficos

Figura 12 - Namero de cotistas dos fundos de acbes
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Fonte: Autor.
Figura 13 - Evolucéo do patriménio dos fundos de acbes
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Fonte: Autor.
De acordo com os gréaficos apresentados nas Figuras 12 e 13, destaque para
F 1, que apresentou melhor desempenho. O F1 apresentou expressivo aumento do
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patrimoénio liquido, com o menor valor aplicado e quase a metade do numero de
cotistas do F 2. Nesse caso, conclui-se que a evolugdo do patrimoénio se deve aos
rendimentos obtidos com o fundo, dada a estratégia de gestao da carteira.

7.5 PERDA MAXIMA ACUMULADA (UNDERWATER)

O proximo critério de comparacdo foi o Underwater, que indica a maxima
perda acumulada dos fundos, bem como o tempo necessario para recuperacao.
Quanto menor seu valor, melhor foi o desempenho do ativo. Para a classe RF,

obteve-se os comportamentos descritos no gréafico da Figura 14.

Figura 14 - Underwater dos fundos de renda fixa
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Fonte: Autor.

Com base no grafico da Figura 14, destaca-se o F 2, pois acumulou menos
perdas ao longo do periodo analisado. Os fundos F 3 e F 1 acumularam 4,25% e

2,01% em perdas, respectivamente e o F 2 acumulou 1,11%.

Considerando a classe Multi, 0 comportamento dos ativos sdo apresentados

no gréafico da Figura 15.
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Figura 15 - Underwater dos fundos multimercado
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Fonte: Autor.

Visto o gréafico da Figura 15, novamente destaca-se o F 2, por ter acumulado

menos perdas ao longo do periodo analisado. O comportamento do gréafico para

esse fundo indica que os valores estdo proximo de zero por mais tempo.

Na classe Acdes, considerando o desempenho dos ativos apresentado no

gréafico da Figura 16, conclui-se que o F 3 possui o melhor desempenho.

Figura 16 - Underwater dos fundos de acdes
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Fonte: Autor.
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7.6 ESTATISTICAS SIMPLES

Por fim, foram comparadas algumas estatisticas dos fundos. Em relagédo ao

RF, obteve-se os valores apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 - Estatisticas simples dos fundos de renda fixa

Numero Namero de

Re_nda Meses Meses Maior Menor de meses meses Patriménio Quantidade Patr!m_onlo
Fixa o ) - . P . médio /
positivos negativos retorno retorno acimado abaixo do liquido de cotistas -
CDI CDI cotista
R$
F1 28 2 19 11 7.217,95
93,33% 6,67% 0,60% -1,65%  6333% 36,67%  R$56,3mi 7,8 mil
22 2 20 5
F2 0,65%  -0,84% R$1864 51 5mi R
91,67% 8,33% 80,00% 20,00% mi 5.917,46
21 2 16 7 RS
F3 0,61% -2,23% R$ 68,0 mi 4,3 mil 15.81
91,30% 8,70% 69,57% 30,43% 5.813,95
CDI 293 0 3,29%  0,22%

Fonte: Autor.

Com base nos valores descritos na Tabela 4, percebe-se o destaque do F 2,
pelo maior numero de meses com retorno acima do CDI, maior quantidade de

cotistas e maior retorno.

Para a classe Multi, os valores das estatisticas analisadas sao apresentados

na Tabela 5.



Tabela 5 - Estatisticas simples dos fundos multimercado
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Nimero  Namero Patriménio
Multimercado  Meses Meses Maior Menor de meses de meses Patrimdnio Quantidade médio /
positivos negativos retorno retorno acimado  abaixo liquido de cotistas cotista
CDI do CDI
R$
10 3 9 4
F1 2.378,38
76,92%  23,08%  494% -13,27% 69,23%  30,77% R$88mi 3,7 mil
42 2 23 21
F2 1,26%  -1,05% RS 2075 260 RS 836,54
95,45% 4,55% 52,27% 47,73% mi
41 3 23 21
F3 187%  -2,41% RS 218.7 187 L
93,18% 6,82% 52,27%  47,73% mi 490,
38 6 22 22
F4 235%  -4,81% RS 230.3 136 Lo
86,36% 13,64% 50,00% 50,00% mi -099,
36 8 25 19 ) R$
F5 3,87% -9,31% R$ 5,5 mi 385 14.285 71
81,82% 18,18% 56,82% 43,18% €09,
10 4 8 6 . _ R$
F6 2,97%  -7,94% R$ 41,3 mi 14,1 mil 292908
71,43% 28,57% 57,14% 42,86% Je9
15 8 10 13 ] ) R$
F7 6,81% -10,46% R$ 48,8 mi 4,5 mil 10.844 44
65,22% 34,78% 43,48% 56,52% 054,
CDI 293 0 3,29%  0,22% - - - - -

Fonte: Autor.

Analisando os valores descritos na Tabela 5, destacou-se o F 6 devido a

consisténcia nas estatisticas, quantidade de cotistas e patrimonio liquido.

Ja a classe Ac¢des, cujos valores das estatisticas estdo apresentados na

Tabela 6, teve como destaque o F 1.

Tabela 6 - Estatisticas simples dos fundos de a¢bes

Numero

NUumero

Agdes Meses Meses Maior Menor demeses demeses Patrimbénio Quantidade Pe:‘;ré?ic;r}m
positivos negativos retorno retorno acimado abaixo do liquido de cotistas -
cotista
Ibovespa Ibovespa
F1 24 13 18 19 R$ 5.449,51
64,86%  35,14% 15,34% -31,43%  48,65% 51,35%  R$551mi 10,1 mil
16 9 16 9
F2 10,53% -27,17% R$ 41,3 mi 20,8 mil R$ 1.985,58
64,00% 36,00% 64,00% 36,00%
16 7 11 12 R$
F3 12,19% -22,58% R$ 54,2 mi 4,0 mil 13.550.00
69,57% 30,43% 47,83% 52,17% : ’
IBOVESPA 173 120 24,05% -39,55% - - - - -

Fonte: Autor.
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Conclui-se, pelos valores apresentados na Tabela 6, que o fundo F 1, apesar
de ndo ter o maior patrimonio médio por cotista, teve 0 maior retorno e o maior

namero de meses com retorno acima do Ibovespa.

Ao final das comparacdes, os fundos escolhidos foram F 2 para RF, F 2 para
Multi e F 1 para Acbes. Esses fundos foram os escolhidos, pois foram os destaques
na maioria dos critérios considerados, tais como o retorno acumulado, volatilidade,
indice de Sharpe, dentre outros, que foram apresentados nos gréaficos a partir da

Figura 2 até a Figura 16 e pelos valores exibidos a partir da Tabela 1 até a Tabela 6.

Nota-se, porém, nos meses de fevereiro, marco e abril de 2020 resultados
atipicos para todos os fundos, de todas as classes. Esse foi o periodo de maior
impacto no mercado financeiro causado pela pandemia de COVID-19.

7.7 LIDANDO COM OS IMPACTOS DA PANDEMIA DE COVID-19

Visando amenizar a influéncia dos impactos causado pela pandemia do
COVID-19 na otimizacdo da carteira e avaliar somente a eficacia do modelo de
alocacdo de ativos, foi utilizada uma técnica de previsao para os retornos dos meses

supracitados.

Para a definicho da técnica mais adequada, considerando-se as séries
temporais dos retornos mensais dos fundos selecionados, partiu-se do método
ARIMA(p,d,q), sem sazonalidade, em que p, d e g sdo os parametros do método e
devem ser numeros inteiros e ndo negativos. O ARIMA é um método mais geral para
analise e previsdo de séries temporais e inclui passeio aleatorio, tendéncias

aleatorias, suavizacao exponencial e autorregressao.

O parametro p do método ARIMA representa a ordem do termo
autorregressivo, ou seja, o numero de defasagens (periodos ou meses anteriores)
entre as observacdes da série temporal que influenciam as observacdes mais atuais.
As defasagens também sdo conhecidas como lags. O parametro d representa a
guantidade de diferenciacbes necessarias para que a série temporal se torne
estacionaria, ou seja, para que a media das observa¢cdes seja constante dentro do
periodo considerado. Diferenciacbes podem ser consideradas transformacoes
mateméticas. Mais especificamente, nesse caso, a diferenciacdo é obtida através do

calculo da diferenga entre as observagbes de um periodo t + 1 e um periodo t. J& o
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parametro q representa a ordem do termo de médias moveis, ou seja, 0 numero de
erros de ajuste considerados para se obter as previsdes. Para a definicdo dos
parametros p, d e g do método, os critérios observados foram: estacionariedade da

série de dados, funcdo de autocorrelacéo e funcéo de autocorrelacéo parcial.

Para a estacionariedade, foram realizados trés testes utilizando a linguagem
R, sendo, Dickey-Fuller Aumentado, Phillips-Perron e Kwiatkowski—Phillips—
Schmidt-Shin (KPSS). A analise da funcdo de autocorrelagdo se baseou na
premissa de que se o0s trés primeiros lags apresentarem decrescimento gradual, ha
evidéncias estatisticas que indicam existéncia de autocorrelacao significativa entre
os dados. Nesse caso, 0 parametro q precisa ser ajustado, ou seja, acrescido em 1.
J4 na analise da funcdo de autocorrelacdo parcial, se os trés primeiros lags
apresentarem decrescimento gradual, ha evidéncias estatisticas de que o parametro

p pode ser acrescido em 1.

7.7.1 PREVISOES DE RETORNO PARA RENDA FIXA

Para a classe RF, os dados de retorno mensal apresentaram o

comportamento exibido no gréfico da Figura 17.

Figura 17 - Série temporal dos retornos mensais do fundo de renda fixa escolhido

Retorno mensal - Fundo de Renda Fixa

0,80%
0,60% = /™
(] /\/\_/\_/—\/ V\ /\
0,40% >~ /
0,20%
o /
E O’OO% T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
g -0,20% jun/18  set-18 dez-18 mar-19  jun-19  set-19  dez-19 m ar-Z}/ RF
-0,40% l
-0,60%
-0,80% v
-1,00% 0,84%

Periodo - Jun 2018 a Mai 2020

Fonte: Autor.

O gréfico apresentado na Figura 17 € diferente do grafico de retorno exibido

anteriormente (Figura 2), pois apresenta o retorno a cada més, ao passo que 0O
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anterior exibe o retorno acumulado em todo o periodo. De todo modo, em ambos é
possivel perceber o impacto da pandemia do COVID-19 em fevereiro, marco e abril
de 2020.

Para a realizacdo dos testes de estacionariedade, a série considerada foi de

junho de 2018 até janeiro de 2020, representada no gréafico da Figura 18.

Figura 18 - Série temporal dos retornos mensais do fundo de renda fixa escolhido considerada para
previsbes

Retorno mensal - Fundo de Renda Fixa

0,70%
0,60% - N\ A

0.50% /\ /\_/v—\‘/ \/\ K
' - N\ /

\V4

0,40%
0,30%
0,20%
0,10%
0,00% +—F——F—F——F——"——"—"T— "7 T T T T T T T T

jun/18 set-18 dez-18 mar-19 jun-19 set-19 dez-19

Periodo - Jun 2018 a Jan 2020

Retorno

Fonte: Autor.

Analisando o gréfico da Figura 18, nota-se que o0s retornos nao foram
fortemente influenciados pela pandemia do COVID-19, dado que o periodo para sua

elaboracao ndo envolve os meses de fevereiro, marco e abril de 2020.

Apoés a obtencdo dos graficos de retorno, pesquisou-se por outliers na série

historica. Para isso foi construido o boxplot apresentado na Figura 19.
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Figura 19 - Boxplot do fundo de renda fixa escolhido

Boxplot - RF
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0,60%

0,55%
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Fonte: Autor.

A partir do boxplot da Figura 19, identificou-se um outlier na série de retornos
mensais do RF, novembro de 2019 com valor igual a 0,35%. Esse valor foi
substituido pela mediana da série, 0,55% para realizacdo dos testes de
estacionariedade e obtencéo das previsées de retorno. Os resultados dos testes de

estacionariedade para a série RF encontram-se na Tabela 7.

Tabela 7 - Testes de estacionariedade da série de retornos do fundo de renda fixa

Dickey-Fuller Aumentado Valor P =0,01144 Rejeita Hqg
Phillips-Perron Valor P = 0,01687 Rejeita Hqg

KPSS Valor P =0,1 Aceita Hy
Fonte: Autor.

Pela Tabela 7 conclui-se que a série é estacionaria. Com isso, o parametro d
do método ARIMA sera igual a 0, pois ndo foi necessario realizar transformacdes

matematicas para que a série se tornasse estacionaria.

Assim, parte-se para a observagcdo das fungbes de autocorrelacéo e
autocorrelacao parcial. Para isso foi gerado o grafico de autocorrelacdo apresentado

na Figura 20.
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Figura 20 - Funcdo de autocorrelacdo do fundo de renda fixa

Funcao de autocorrelacao - RF
Nivel de significancia de 5% para os limites do intervalo de confianca
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Fonte: Autor.

Analisando a Figura 20, percebe-se que ndo existem evidéncias estatisticas
significativas de autocorrelacdo entre os termos da série, visto que os lags nédo
apresentam decrescimento gradual e estdo todos dentro dos limites do intervalo de
confianca, além de ndo apresentarem um padrdo de comportamento. Com isso, 0

parametro g do ARIMA também sera igual a 0.

A seguir foi gerado o gréfico de autocorrelagdo parcial, sendo este

apresentado na Figura 21.
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Figura 21 - Funcao de autocorrelacdo parcial do fundo de renda fixa

Funcao de autocorrelacao parcial - RF
Nivel de significancia de 5% para os limites do intervalo de confianca
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Fonte: Autor.

Do mesmo modo, ao se observar o grafico de autocorrelacdo parcial
apresentado na Figura 21, todos os lags estdo dentro dos limites do intervalo de
confianca, ndo ha decrescimento gradual entre 0s mesmos e ha indicios de que séo

aleatdrios. Nesse caso, 0 parametro p seraigual a 0.

Sendo assim, para RF, o método utilizado foi ARIMA(0,0,0). No entanto, um
método ARIMA(0,0,0) é equivalente a um de média mével com parametros m = n,
sendo m a janela de tempo considerada para se obter a proOxima previsdo € n o
namero de periodos de dados (meses) observados. Além disso, esse método de
média movel quando m = n é equivalente ao da média simples. Assim, utilizou-se
esse Ultimo para a série RF. Utilizando-se o software Minitab®, foram realizadas as
previsbes para o retorno dos meses de fevereiro, marco e abril de 2020 para a série

RF. Os resultados obtidos sao apresentados na Figura 22 e na Tabela 8.
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Figura 22 - Ajuste e previsao de retorno para o fundo de renda fixa

Previsdo - Modelo da média simples - RF sem outlier

—&@— Real

0,0065 — - Ajuste
—dp - Previsdo
—adle— Intervalo de previsio - 95% de confiancal
- Medidas de precisdo
0.0060 MAPE 547583
MAD 0,00032
MSD 0,00000
§ 0,0055 m T
0,0050
F o N
0,0045
jun set dez mar jun set dez mar

Periodo - Jun 2018 a Abr 2020

Fonte: Autor.

Com base no gréafico da Figura 22, pode-se observar as previsfes para 0S
retornos dos ativos da classe RF, na cor verde. Os resultados obtidos sao descritos
na Tabela 8.

Tabela 8 - PrevisGes de retorno para o fundo de renda fixa

Més Limite inferior Previsdo Limite superior

Fev 2020 0,49% 0,55% 0,62%
Mar 2020 0,49% 0,55% 0,62%
Abr 2020 0,49% 0,55% 0,62%

Fonte: Autor.

Pela Tabela 8, percebe-se que o método de previsdo utilizado produziu
previsdes iguais para os trés meses, estimando o retorno do ativo da classe RF em
0,55%. Devido a ferramenta Minitab® e o método da média simples para obtencao

das previsdes, ndo houve residuo a ser analisado.

Para saber se as previsfes fazem sentido, as seguintes medidas de preciséo
foram observadas: MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio); MAD (Erro Absoluto
Médio); MSD (Erro Quadratico Médio) e; RMSE (Raiz do Erro Quadratico Médio).
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Pelo gréafico da Figura 22, as previsfes estdo precisas, considerando o MAD igual a
0,00032, MAPE igual a 5,476%, MSD igual a 0,000 e RMSE igual a 0,000.

7.7.2 PREVISOES DE RETORNO PARA MULTIMERCADO

Para a classe Multi, os dados da série de retornos mensais apresentaram o

comportamento exibido no grafico da Figura 23.

Figura 23 - Série temporal dos retornos mensais do fundo multimercado escolhido

Retorno mensal - Fundo Multimercado
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Fonte: Autor.

Analisando o gréfico exibido na Figura 23, identifica-se que a classe Multi
apresenta mais oscilagdes no retorno do que a classe RF (Figura 17), indicando que

esse ativo tem maiores potenciais de perdas e de ganhos.

Para a realizacdo dos testes de estacionariedade, a série considerada foi de

novembro de 2016 até janeiro de 2020, apresentada na Figura 24.
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Figura 24 - Série temporal dos retornos mensais do fundo multimercado escolhido considerada para

previsdes
Retorno mensal - Fundo Multimercado
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Fonte: Autor.

Pelo grafico da Figura 24, constata-se uma leve tendéncia decrescente ao
longo do periodo. Nota-se, também, que os retornos ndo foram fortemente
impactados pela pandemia do COVID-19, dado que o periodo considerado para

elaboracao do grafico ndo incluiu os meses de fevereiro, marco e abril de 2020.

Através da elaboracdo de um boxplot (Figura 25), buscou-se identificar

valores que poderiam influenciar as analises.
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Figura 25 - Boxplot do fundo multimercado escolhido
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Fonte: Autor.

Pelo boxplot exibido na Figura 25, observou-se que ndo houve outlier na série

do fundo Multi.

Da mesma forma que para o fundo RF, foram realizados testes de
estacionariedade e os resultados obtidos estao descritos na Tabela 9.

Tabela 9 - Testes de estacionariedade da série de retornos do fundo multimercado

Dickey-Fuller Aumentado Valor P =0,04106 Rejeita Hy
Phillips-Perron Valor P = 0,01 Rejeita Hg

KPSS Valor P = 0,02516 Rejeita Hqg
Fonte: Autor.

Pelos resultados na Tabela 9, ha uma divergéncia quanto a estacionariedade
da série, pois pelos testes Dickey-Fuller aumentado e Phillips-Perron a série é
estacionaria, mas pelo teste KPSS é né&o estacionaria. Com isso, decidiu-se realizar
uma diferenciacdo na série e repetir os testes. Uma diferenciagdo pode ser
considerada uma transformacdo mateméatica. Mais especificamente, nesse caso, a
diferenciacdo € obtida através do céalculo da diferenca entre as observacdes de um
periodo t +1 e um periodo t. Para a série da classe Multi, que se inicia com o
retorno de novembro de 2016, subtraiu-se do retorno de dezembro de 2016 o

retorno do més anterior, ou seja, o retorno de novembro do mesmo ano. Para o0 més
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de janeiro de 2017, subtraiu-se o retorno do més de dezembro de 2016 e assim
sucessivamente, até a obtencdo do retorno de abril de 2020 para a série

diferenciada. O gréfico para a nova série pode ser visto na Figura 26.

Figura 26 - Série temporal ap6s uma diferenciacéo dos retornos mensais do fundo multimercado
escolhido

Multi - Dif 1
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Fonte: Autor.

Pelo grafico exibido na Figura 26, nota-se uma consideravel diferenca para
com a série de retornos originais da classe Multi (Figura 24). Essa série diferenciada
indica um possivel valor médio constante e proximo a zero. No final do periodo, vé-
se um dado préximo a 2,00% e que é muito diferente dos outros dados da série,

indicando a possivel existéncia de outlier.

Considerando a série diferenciada até janeiro de 2020, obteve-se o gréafico da

Figura 27.
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Figura 27 - Série temporal apds uma diferencia¢@o dos retornos mensais do fundo multimercado

considerada para previsbes
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Fonte: Autor.

Vé-se, a partir do grafico na Figura 27, uma possivel caracteristica de

estacionariedade na série.

Realizada a primeira diferenciacdo, foi encontrado um outlier, conforme pode

ser visto no boxplot da Figura 28.

Figura 28 - Boxplot da série temporal diferenciada do fundo multimercado

Retorno

Boxplot - Multi Dif 1

0,75% |

0,50% |

0,25%

0,00% |

-0,25% |

-0,50% -

*

Fonte: Autor.
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O outlier encontrado no boxplot da Figura 28 foi o retorno de janeiro de 2019,
com valor igual a 0,73%. Esse valor foi substituido pela mediana da série Multi Dif 1,
igual a 0,02%. Feito isso, novamente foram realizados os testes de

estacionariedade, cujos resultados encontram-se na Tabela 10.

Tabela 10 - Testes de estacionariedade da série multimercado diferenciada

Dickey-Fuller Aumentado Valor P =0,01 Rejeita Hy
Phillips-Perron Valor P=0,01 Rejeita Hg

KPSS Valor P=0,1 Aceita Hg
Fonte: Autor.

Pelos resultados apresentados na Tabela 10, conclui-se que a série Multi Dif
1 é estacionéaria. Com isso, o parametro d do método ARIMA sera igual a 1. Assim,
foram observadas as funcdes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial,

apresentadas nos gréaficos das Figuras 29 e 30.

Figura 29 - Funcéo de autocorrelacdo da série multimercado diferenciada

Funcao de autocorrelacao - Multi Dif 1 sem outlier
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Fonte: Autor.

Visto o grafico da Figura 29, percebe-se que nado existem evidéncias
estatisticas significativas de autocorrelacéo entre os termos da série, visto que 0s

lags ndo apresentam decrescimento gradual e todos estdo dentro dos limites do
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intervalo de confianca, além de ndo apresentarem um padrdo de comportamento.

Com isso, o parametro g do ARIMA sera igual a 0.

Figura 30 - Funcéo de autocorrelacdo parcial da série multimercado diferenciada

Funcdo de autocorrelacao parcial - Multi Dif 1 sem outlier
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Fonte: Autor.

Ao se observar os lags da funcéo de autocorrelacao parcial (Figura 30), quase
todos estdo dentro dos limites do intervalo de confianca, ndo h& decrescimento
gradual entre os mesmos e hda indicios de que sdo aleatérios. Nesse caso, O

parametro p também sera igual a 0.

Sendo assim, para a Multi, o método € ARIMA(0,1,0). No entanto, este é

[N

equivalente ao método de passeio aleatério sem tendéncia, que por sua vez

equivalente ao modelo da média movel com parametro m = 1.

Utilizando-se o software Minitab®, foram realizadas previsbes para o retorno
dos meses de fevereiro e margco de 2020 para a série Multi Dif 1. Os resultados

obtidos podem ser vistos na Figura 31.



Figura 31- Ajuste e previsdes para a série multimercado diferenciada
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igual a 0,003, MSD e RMSE iguais a 0,000 e MAPE igual a 317,284%. O valor da

Autor.

Pelo grafico da Figura 31, as previsfes estdo precisas, considerando MAD

medida MAPE igual a 317,284% poderia indicar que o ajuste do modelo ndo € bom,

mas é importante destacar que os dados da série sdo de retornos mensais de um

fundo multimercado e no Minitab® os valores estdo muito proximos de zero. Como o

célculo do MAPE divide os erros absolutos pelos dados reais, e como esses Sao

proximos de zero, hd uma tendéncia natural em extrapolar o valor dessa medida, o

gue néo significa, nesse caso, que o modelo nédo se ajustou bem aos dados, como

pode ser observado na Figura 31.

Os resultados das previsdes estao descritos na Tabela 11.

Tabela 11 - Previsdes de retorno para série multimercado diferenciada

Més Limite inferior Previsdo Limite superior

Fev 2020 -1,21% -0,45% 0,31%

Mar 2020 -1,21% -0,45% 0,31%
Fonte: Autor.
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Além das medidas de precisdo das previsdes, observou-se também o
comportamento dos residuos gerados pelo modelo. Esta andlise pode ser vista nos
graficos da Figura 32.

Figura 32 - Residuos das previsfes para a série multimercado
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Fonte: Autor.

Pela andlise de residuos, vista na Figura 32, verifica-se se 0s erros do modelo
seguem uma distribuicdo Normal, hipotese essa que foi confirmada pelo teste de
normalidade Anderson-Darling. Através do p-value de 0,56 e considerando que a
hipotese nula desse teste é que os dados seguem uma distribuicdo Normal, conclui-
se que os residuos sdo normalmente distribuidos, o que implica em um bom ajuste
do modelo. O Histograma da Figura 32 indica pouca aleatoriedade dos dados, pois 0
ideal desse grafico seria um comportamento aproximadamente simétrico em torno
de zero, o que poderia indicar que as previsdes podem nédo ser precisas. Nota-se,
também, que os erros do modelo apresentam tendéncia decrescente linear a medida
que os valores ajustados aumentam (Figura 32), indicando que a dispersdo ou
variancia dos dados pode ser inconstante. Com isso, as previsées do modelo podem
nao ser precisas. No entanto, considerando o RMSE igual 0,000, que foram obtidas
apenas duas previsdes e que o foco € substituir os dados reais dos retornos,
desconsiderou-se a presenca desse padrao de comportamento no histograma e no
grafico de residuos versos valores ajustados. Adicionalmente, percebe-se que a
ordem de observacdo dos dados nao influenciou o ajuste do modelo, que

apresentou aleatoriedade independentemente da ordem de observacdo. Observou-
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se também que os residuos apresentam baixa autocorrelacdo entre si, como pode

ser visto nos gréficos das Figuras 33 e 34.

Figura 33 - Funcao de autocorrelacdo dos residuos das previsfes para a série multimercado

Funcao de autocorrelacao dos residuos - Multi Dif 1 sem outlier
Nivel de significancia de 5% para os limites do intervalo de confianca
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Fonte: Autor.

Figura 34 - Funcao de autocorrelagdo parcial para os residuos das previsdes para a série
multimercado

Funcao de autocorrelacao parcial dos residuos - Multi Dif 1 sem outlier
Nivel de significancia de 5% para os limites do intervalo de confianca
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Fonte: Autor.

Pelos graficos das Figuras 33 e 34, percebe-se que ndo ha autocorrelacdo
significativa entre os residuos, ou seja, as causas dos erros do método ndo sdo

significativamente explicadas pelos proprios erros.
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7.7.3 PREVISOES DE RETORNO PARA ACOES

Para a classe Acfes, os dados de retorno mensal apresentaram o

comportamento exibido no gréfico apresentado na Figura 35.

Figura 35 - Série temporal dos retornos mensais do fundo de ac¢des escolhido

Retorno mensal - Fundo de A¢oes

15,00%
A ~~ N AN
I\

5,00% / \/ \/

g -5,00% s~} ——r) > ¥ o \
] N> 2N ’ SR N 4
E S| € @ & F € @@ JT ¢ R — AcBes
-15,00% \
-25,00%
-35,00% - 9
Periodo - Jun 2017 a Mai 2020 31,43%

Fonte: Autor.

N&o é dificil identificar, pelo gréafico da Figura 35, o impacto da pandemia de

COVID-19 sobre o retorno de marco de 2020 para a classe Ac¢des.

Para a realizacdo dos testes de estacionariedade, foram considerados o0s

dados da série de junho de 2017 até janeiro de 2020, apresentada na Figura 36.
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Figura 36 - Série temporal dos retornos mensais do fundo de a¢bes escolhido considerada para

previsdes
Retorno mensal - Fundo de A¢oes
15,00%
5,00% -
o
€ -500%
S &
2 N Acles
o
-15,00%
-25,00%
-35,00%
Periodo - Jun 2017 a Jan 2020
Fonte: Autor.
Pela Figura 36, o gréafico indica uma variacdo no retorno relativamente
constante.

Apds a obtencdo dos graficos de retorno, pesquisou-se por outliers na série

histérica utilizando um boxplot, apresentado na Figura 37.

Figura 37 - Boxplot do fundo de a¢des
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Fonte: Autor.
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Analisando o boxplot da Figura 37, concluiu-se que nédo houve outlier para a
série temporal da classe A¢bes. Os resultados dos testes de estacionariedade para
a série A¢Oes encontram-se na Tabela 12.

Tabela 12 - Testes de estacionariedade da série do fundo de a¢bes

Dickey-Fuller Aumentado Valor P =0,01468 Rejeita Hy

Phillips-Perron Valor P = 0,01 Rejeita Hq

KPSS Valor P =0,1 Aceita Ho

Fonte: Autor.

Pela Tabela 12, conclui-se que a série da classe Ac¢bes é estacionaria. Com
isso, o parametro d do modelo ARIMA ¢é igual a 0, pois ndo foi necessario realizar
transformacdes matematicas para que a série se tornasse estacionaria. Assim,
parte-se para a observacéo das funcdes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial,

conforme Figuras 38 e 39.

Figura 38 - Funcéo de autocorrelacéo para série de retornos do fundo de agbes

Funcao de autocorrelacao - A¢oes
Nivel de significancia de 5% para os limites do intervalo de confianca
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Fonte: Autor.

Percebe-se, pelo grafico da Figura 38, que nao existem evidéncias
estatisticas significativas de autocorrelacéo entre os termos da série, visto que 0s

lags ndo apresentam decrescimento gradual e estdo todos dentro dos limites do
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intervalo de confianca, além de ndo apresentarem um padrdo de comportamento.

Com isso, o parametro g do ARIMA é igual a 0.

Figura 39 - Funcao de autocorrelacdo parcial para série de retornos do fundo de acbes

Funcao de autocorrelacao parcial - Acoes
Nivel de significancia de 5% para os limites do intervalo de confianca
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Fonte: Autor.

Da mesma maneira, conforme o grafico da Figura 39, ao se observar os lags
da funcdo de autocorrelacdo parcial, todos estes estdo dentro dos limites do
intervalo de confianca, ndo ha decrescimento gradual entre os mesmos e ha indicios

de que sao aleatérios. Nesse caso, o parametro p do ARIMA também é igual a 0.

Sendo assim, para a classe A¢bes, o método é ARIMA(0,0,0). Similarmente
ao método da RF, pode-se utilizar o método da média moével com m = n. Utilizando-
se o software Minitab®, foram realizadas previsdes para o retorno dos meses de
fevereiro e marco de 2020 para a série da classe Ac¢bes, conforme descrito na Figura
40.
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Figura 40 - Ajuste e previsbes para o fundo de acfes
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Fonte: Autor.

Ao se observar o grafico da Figura 40, foram obtidos os resultados descritos
na Tabela 13. Pelos resultados, pode-se concluir que as previsdes estdo precisas,
considerando MAD igual a 0,018%, o MSD igual a 0,000 e consequentemente o
RMSE igual a 0,000. Similarmente ao MAPE para a série da classe Multi do
subcapitulo anterior, exibido na Figura 31, os dados reais estdo muito proximos a
zero e assim, o valor da medida MAPE tende a ser extrapolada, néo significando,
nesse caso, um ajuste ruim do modelo. Pelo RMSE igual a 0,000, conclui-se que o
ajuste é satisfatério. Devido a ferramenta Minitab® e o método da média simples

para obtencéo das previsdes, ndo houve residuo a ser analisado.

Tabela 13 - Previsfes de retorno para o fundo de a¢bes
Més Limite inferior Previsdo Limite superior

Fev 2020 -1,02% 2,51% 6,05%

Mar 2020 -1,02% 2,51% 6,05%

Fonte: Autor.

De acordo com os valores exibidos na Tabela 13, identifica-se uma
consideravel diferenca entre as previsdes para 0s retornos e os retornos reais dos

meses de fevereiro e marco de 2020 para o fundo de acoes.
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Nesse sentido, as previsfes para substituicho dos dados de retorno dos

meses de maior impacto da pandemia ficaram conforme a Tabela 14.

Tabela 14 - Retornos reais e retornos previstos dos ativos selecionados

Dados reais
Retorno Renda Fixa  Multimercado Acdes
Fev 2020 0,39% -0,17% -1,57%
Mar 2020 -0,84% -1,05% -31,43%
Abr 2020 -0,14% 0,79% 11,52%

Dados substituidos pelas previsdes

Fev 2020 0,55% -0,45% 2,51%
Mar 2020 0,55% -0,45% 2,51%
Abr 2020 0,55% 0,79% 11,52%

Fonte: Autor.

De acordo com os valores exibidos na Tabela 14, fica clara a diferenga entre
os retornos dos ativos selecionados para compor a carteira, evidenciando os

impactos da pandemia do COVID-19 sobre esses retornos.

Apoés a substituicdo dos dados, foi aplicado o modelo de alocacdo de ativos

de Black-Litterman (1991) para composi¢cédo de uma carteira otimizada.
7.8 APLICAC}AO DO MODELO DE BLACK E LITTERMAN (1991)

O principal objetivo com a utilizacdo do modelo de Black e Litterman (1991) foi
obter estimativas para o excesso de retorno esperado de cada ativo considerado na

composicdo de uma carteira.

Uma das principais diferencas entre as abordagens de Black e Litterman
(1991), de Markowitz (1952) e do CAPM, é que a de Markowitz (1952) utiliza a média
aritmeética dos retornos historicos dos ativos como estimativa de retorno futuro, sob a
premissa de que os dados histéricos sdo normalmente distribuidos. A do CAPM, por

outro lado, calcula o retorno esperado do ativo ou de uma carteira através de uma
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formula que relaciona a taxa livre de risco (CDI), o risco relativo de cada ativo (f) e 0
prémio de risco do mercado, conforme exibido anteriormente. J4 a abordagem de
Black e Litterman (1991) considera as expectativas do mercado e as expectativas de
retorno relativo entre os ativos de cada investidor para estimar, através de algumas
operacfes matematicas, o excesso de retorno esperado para cada ativo. Além disso,
as estimativas para o retorno esperado de cada ativo geravam sugestbes de
alocacOes diferentes entre si e pouco aderentes com a realidade de gestores de
investimentos, quando consideradas as abordagens de Markowitz (1952) e CAPM.

Para aplicacdo do modelo de Black e Litterman (1952), parte-se da premissa
de equilibrio de mercado com uma carteira de referéncia que o representa, carteira
essa considerada eficiente pela abordagem da média-variancia de Markowitz (1952).
A ideia é que todos os investidores que compdem o0 mercado possuem uma
combinacdo entre os titulos que representam a taxa livre de risco e alguns ativos
mais arriscados que compdem a carteira eficiente, de acordo com seu grau de
aversao ao risco. Dai surge a ideia de carteira de mercado, que é aquela que todos

os investidores possuem um pouco, considerando o mercado ser eficiente.

A partir da carteira de mercado, é possivel obter as expectativas dos
investidores para o excesso de retorno esperado e, também, a participacao relativa
de cada ativo nessa carteira. Combinam-se entdo os pesos (ou participacao relativa
de cada ativo) dessa carteira de mercado com as perspectivas individuais dos
investidores sobre o desempenho relativo dos ativos considerados, conjuntamente
as incertezas sobre essas perspectivas. Com as estimativas para o excesso de
retorno dos ativos, buscou-se maximizar a fungéo de utilidade do investidor, bem
como o indice de Sharpe esperado da carteira, através da alteracéo dos pesos dos
ativos que a compdem. Para obtencédo da carteira de referéncia que representa o
equilibrio de mercado, considerou-se o percentual que representa o valor do

patrimonio liquido de cada fundo selecionado, conforme Tabela 15.



Tabela 15 - Patrim6nio liquido e sua participacéo relativa na carteira de mercado dos fundos

escolhidos
Fundo Patriménio Peso na carteira
liquido de mercado
RF R$ 189.044.065,60 77%
Multi R$ 5.528.592,09 2%
Acdes R$ 50.702.086,70 21%
Total R$ 245.274.744,39 100%

Fonte: Autor.
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Pela Tabela 15, conclui-se que a carteira de mercado, que representa as

expectativas de todos os investidores, tem 77% de peso em renda fixa, 2% em

multimercado e 21% em acdes.

Otimizar uma carteira de investimentos se traduz matematicamente em

maximizar sua funcédo de utilidade. De acordo com Davies (2013), a funcdo de

utilidade pode ser descrita como:
u=r—Ac?
Sendo:
- u a utilidade da carteira;
- r 0 retorno da carteira;
- 1 um escalar que mede o grau de aversao ao risco do investidor e;

- ¢? a variancia da carteira.

Utilizando-se a notacdo matricial para aplicacdo do modelo de Black e

Litterman (1991) e o conceito de excesso de retorno esperado, tem-se a seguinte

equacao:

E(u)=E (Tc - Tf) — Ao =wl(u-— TF) — AwTSw
Onde:

- u, € a utilidade da carteira,

- 1, € 0 retorno da carteira,
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- 17 € 0 retorno da taxa livre de risco (CDI);

- w é 0 vetor de pesos, ou participacdo relativa de cada ativo na carteira,

- u é o retorno esperado da carteira que representa o equilibrio de mercado;
- S € a matriz de variancia-covariancia.

Sabe-se que para maximizar a utilidade € necessario encontrar o ponto em
gue o crescimento dessa funcao é nulo, ou seja, um ponto de maximo. Esse ponto é

encontrado quando o gradiente da funcao € igual a zero. Assim, tem-se:

Max:E (u;) = Max:w™(u— r7) — Aw"Sw. Dai:

0E(u;)  d[w'(u— 17) — Aw"Sw]
ow adw
Para a otimizacdo, a variavel de decisdo é w. Considerando que na algebra

Grad E (u.) =

matricial wTw = w?, tem-se:
0E(u;)  d[w'(u— 17) — ASw?] s 0E (u,)
ow ow ow

Considerando % = 0, obtém-se:

= — 1) — 2ASwW
(# f)

(,u — rf) = 2ASw
Multiplicando ambos os lados por S~1:
ST (p— 17) = 2ASS7'w = 2w = 24w
Assim, vem:
Z=S(u—-r)eZ=22w
Sabendo, no entanto, que w; = 1, chega-se a:

_ Zi . 2/1Wl . V7%
MiT Sy T 2w 1

Porém, considerando o modelo de Black e Litterman (1991), € possivel obter
os valores dos pesos de cada ativo na carteira de mercado e entdo, ao invés de
resolver o problema de maximizacdo encontrando w, pode-se inverter e resolver

para encontrar (u— 1), que € 0 excesso de retorno esperado da carteira. Da
expressdo (u— ;) = 2ASw, pretende-se encontrar (u— 17). Obtém-se as

componentes do vetor w a partir da participacao relativa de cada ativo da carteira de

referéncia do mercado e obtém-se os elementos da matriz S a partir dos dados
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histéricos de retornos entre os ativos, pois essa matriz € a de variancia e covariancia
entre os retornos dos mesmos. Segundo Black e Litterman (1991), os pesos da
carteira ndo sdo muito sensiveis a variacbes nos valores da matriz S. Assim, néao

haveria problemas em utilizar dados histéricos.

Para se determinar o valor de A, Black e Litterman (1991) consideraram obter
um valor que representasse a média da aversdo ao risco do mercado como um todo,
e ndo de um investidor especifico, sob duas premissas: i) sabemos a média do
excesso de retorno do mercado para ativos, que seria a média dos retornos mensais
do Ibovespa ou CDI; e ii) sabemos o risco (ou volatilidade) do Ibovespa ou CDI.
Assim, sugeriram a seguinte formula:

_ E (rm - rf)
205

A
Onde:
- 1 é um escalar que indica o grau de aversao ao risco;
- 1,, € 0 retorno da carteira de mercado;
- 17 € 0 retorno da taxa livre de risco;
- E (1, — 1) € 0 prémio de risco esperado;
- 02 € a variancia (risco) da carteira de mercado.

7.8.1 APLICACAO CONSIDERANDO DADOS REAIS DE RETORNO

De acordo com Davies (2013), seguindo seu modelo enquanto professor da
Universidade de lowa (University of lowa and Rutgers Business School), nos EUA,
os célculos foram realizados através de multiplicacbes matriciais no Microsoft

Excel® e a carteira de referéncia de mercado apresentou 0s seguintes resultados:

¢ Retorno médio = 0,36% ao més ou 4,41% ao ano;

e Risco (Volatilidade) = 2,80% ao més ou 9,69% ao ano;
e Retorno do CDI = 0,42% ao més ou 5,19% ao ano;

e Excesso de retorno meédio = - 0,06% ao més;

e Indice de Sharpe = -0,022.
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De acordo com Black e Litterman (1991), o modelo visa combinar as
perspectivas dos investidores com o equilibrio de mercado para se obter uma
carteira 6tima. Nesse sentido, as perspectivas consideradas foram:

e O retorno do fundo de ac¢des vai superar o retorno do multimercado em
6% em um mes;
e O retorno do multimercado vai superar o retorno RF em 4% em um

més.

Aplicando o modelo de Black e Litterman (1991), com o parametro t = 1,

chegou-se aos resultados apresentados na Tabela 16:

Tabela 16 - Resultados do modelo com dados reais

Excesso de ~ ~ -
R Alocacéo Alocacdo com restricao de
: etorno :
Ativo E sugerida pelo vendas a descoberto
sperado .
- modelo otimizada pelo Solver®
E=(r—-r15)
RF -1,20% 207.880,41% 0,00%
Multi 0,80% -210.276,71% 100,00%
Acdes 3,67% 2496,30% 0,00%
Soma - 100,00% 100,00%
Resultados esperados para a carteira
Black e Litterman Solver® Carteira de Mercado
Excesso de -4.081,984% 0,802% -0,063%
Retorno
Variancia 4.952,301% 0,003% 0,076%
Indice de 5,80 1,55 -0,02
Sharpe

Fonte: Autor.

Assim, o0 modelo gera expectativas para o excesso de retorno de cada ativo
para que os investidores possam decidir como alocar 0s ativos em suas carteiras.
Considerando a Tabela 16, e que o investidor racional sempre quer maximizar sua

utilidade, nédo faria sentido investir no fundo de renda fixa (RF), que apresenta
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expectativa de ndo superar a taxa livre de risco (CDI), pois 0 excesso de retorno
esperado foi igual a -1,20%. O investidor pode, entdo, fazer diferentes combinacdes

entre os percentuais de cada ativo em sua carteira para maximizar sua utilidade.

Observando a Tabela 16, nota-se que a soma das participacdes relativas de
cada ativo é igual a um, o que respeita uma das restricbes do modelo de Markowitz
(1952). No entanto, ndo faz sentido prético ter 207.880,41% de RF em uma carteira,
ainda mais com a expectativa do mercado de que esse fundo n&o superaria o CDI.
Assim, constatou-se que o modelo de Black e Litterman (1991) apresentou pouca
aderéncia com a realidade pratica dos gestores de investimentos, considerando que
os ativos sdo apenas fundos. Conclui-se, também, que o excesso de retorno
esperado da carteira esta muito fora da realidade considerada para fundos de
investimentos, indicando que os resultados dos investimentos em um cenario de
pandemia tendem a inviabilizar o uso do modelo. Adicionalmente, identifica-se que
houve peso negativo de -210.276,71% para o fundo multimercado e que os valores
dos pesos também estdo fora da realidade. Pesos negativos fariam sentido para
operacdes de venda a descoberto. No entanto, essas operagdes ndo ocorrem em
uma carteira composta apenas por cotas de fundos de investimentos. Assim,
adicionou-se, através da ferramenta Solver do Excel®, a restricdo de que 0s pesos
precisam ser ndo negativos e o0 objetivo foi maximizar o indice de Sharpe esperado
para a carteira. Com essa ferramenta, atinge-se uma alocacédo de ativos diferente da
proposta pelo modelo de Black e Litterman (1991). A carteira otimizada pelo Solver
do Excel® é melhor do que a sugerida pelo modelo utilizado, comparando-as pelo
indice de Sharpe esperado. Comparando os resultados com a carteira de mercado,
cuja alocacdo € 77% em Renda Fixa, 2% em Multimercado e 21% em Acg0es, a
carteira otimizada teria um melhor desempenho, por apresentar o valor do indice de

Sharpe esperado maior.

Alterando-se o valor do parametro t de 1 para 0,5, depois para 0,025 e depois
para 0,01, houve apenas uma pequena mudanca na décima quarta casa decimal do
excesso de retorno esperado para acdes, quando t foi de 1 para 0,025, de modo
gue se tornou insignificante qualquer alteracao do valor desse parametro no modelo.
Mesmo extrapolando os valores, com 7 = 1.000.000 e t = 0,0000001, ndo houve

alteracdes significativas.
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7.8.2 APLICACAO CONSIDERANDO AS PREVISOES DE RETORNO

Com a substituicdo dos dados de retorno dos meses de fevereiro, marco e
abril de 2020 pelas previsoes, visando retirar os efeitos da pandemia do COVID-19
sobre os retornos mensais dos fundos e verificar qual seria 0 comportamento do

modelo, a carteira de mercado gerou os seguintes resultados:

e Retorno médio = 1,27% ao més ou 16,41% ao ano;

e Risco (Volatilidade) = 1,28% ao més ou 4,44% ao ano;

e Retorno CDI =0,42% ao més ou 5,19% ao ano;

e Excesso de retorno meédio da carteira de mercado = 0,85% ao més;
e indice de Sharpe = 0,66.

As perspectivas dos investidores consideradas foram as mesmas obtidas sem

considerar as previsoes, ou seja:

¢ O retorno do fundo de a¢des vai superar o retorno do multimercado em
6% em um més;
e O retorno do multimercado vai superar o retorno RF em 4% em um

meés.

Aplicando o modelo, chegou-se aos valores descritos na Tabela 17.
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Tabela 17 - Resultados do modelo considerando previsées para o retorno

Excesso de ~ ~ .
) Alocacdo  Alocacédo com restricdo de
sugerida vendas a descoberto
Esperado o
_ pelo modelo  otimizada pelo Solver®
E=(—r1)
RF -0,05% -1.981,41% 0,00%
Multi 1,97% 2.069,98% 100,00%
Acdes 6,89% 11,43% 0,00%
Soma - 1 1

Resultados esperados para a carteira

Black e Litterman Solver® Carteira de Mercado
Excesso de 42,624% 1,974% 0,852%
Retorno
Variancia 0,822% 0,002% 0,016%
Indice de 4.70 4.66 0,66
Sharpe

Fonte: Autor.

Pelos valores descritos na Tabela 17, verifica-se que as alocacbes também
nao fazem sentido pratico. Por outro lado, houve uma diferenca que pode ter
sentido, ap6s adaptacdes. O modelo sugere operar vendido (venda a descoberto)
em RF ao se observar alocacédo negativa para esse ativo de -1.981,41%. Mesmo
gue alocar -1.981,41% em um ativo ndo seja possivel para fundos, o minimo
esperado é gue ndo se invista nesse ativo, ja que as expectativas € que esse nao
supere o CDI. Nota-se, também, que a carteira otimizada teria um melhor
desempenho, dado o maior valor do indice de Sharpe esperado, de valor igual a
4,66, em comparacdo com a carteira de mercado (indice de Sharpe igual a 0,66). No
entanto, ndo teria melhor desempenho quando comparada a carteira sugerida pelo

modelo (indice de Sharpe igual a 4,70), caso fosse possivel investir na mesma.

Alterando-se o valor do parametro ¢ de 1 para 0,5, depois para 0,25 e
depois para 0,01, ndo houve mudancas significativas no resultado final para o
excesso de retorno esperado e consequentemente para o indice de Sharpe

esperado.
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E possivel entender, também, que ao substituir os dados de retorno dos
meses de fevereiro, marco e abril de 2020 pelas previsbes visando retirar a
influéncia da pandemia de COVID-19 no uso do modelo, os valores para 0s pesos
dos ativos na carteira e para o excesso de retorno esperado foram significativamente
diferentes, indicando que o modelo pode ter aderéncia com a realidade com alguns

ajustes, nao fosse a pandemia.

Alterando-se as perspectivas individuais dos investidores quanto aos
retornos relativos dos ativos, foram repetidos os calculos. Para esse caso, as

perspectivas consideradas foram:

e O retorno do fundo de renda fixa vai superar o retorno do fundo de
acdes em 1% em um més (quando o investidor aposta na queda do
fundo de acbes);

e O retorno do fundo multimercado vai superar o retorno do fundo de

acoes em 1% em um més.

Os resultados, apos aplicacdo do modelo, sao apresentados na Tabela 18.
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Tabela 18 - Resultados sem efeitos da pandemia de COVID-19 e com perspectivas sobre retorno
relativo alteradas

Excesso de ~ ~ .
A Retorno Alocac_;ao Alocacao com restricdo de
tivo Esperado sugerida vendas a descoberto
E=(r— 1) pelo modelo  otimizada pelo Solver®
- f
RF 0,01% 82,53% 82,53%
Multi 0,03% 10,33% 10,33%
Acodes 1,45% 7,14% 7,14%
Soma - 1 1

Resultados esperados para a carteira

Black e Litterman Solver® Carteira de Mercado
Excesso de 0,116% 0,116% 0,852%
Retorno
Variancia 0,002% 0,002% 0,016%
Indice de 0.24 0.24 0.66
Sharpe

Fonte: Autor.

Nesse caso, como pode ser visto na Tabela 18, a alocacdo proposta pelo
modelo para os ativos apresentou resultados satisfatérios do ponto de vista pratico.
Os valores podem ser aplicados por um investidor na realidade e os resultados
foram iguais aos da carteira otimizada pelo Solver do Excel®, indicando que o

modelo de Black e Litterman (1991) pode fazer sentido.

A principal limitagdo do modelo utilizado, identificada nesse trabalho, foi
guanto a sensibilidade do modelo devida a alteracbes nas perspectivas dos
investidores para o desempenho relativo entre os ativos, que sao representadas pelo
vetor Q da equacdo do modelo. Uma variacdo de apenas 1% em uma das
perspectivas foi suficiente para alterar os resultados de alocacdo do modelo de 83%
em RF para -444% em RF e de 10% em Multi para 544% em Multi. Outro ponto que
pode se configurar em uma limitagdo do modelo € o fato de que a matriz Q pode ser
alterada de acordo com a confianca do investidor sobre as perspectivas de retorno

relativo entre os ativos. Assim, o investidor pode ndo necessariamente utilizar todas
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as equacoes propostas pelo modelo e alterar voluntariamente alguns valores, o que

pode se tornar uma forma de obter falhas no uso modelo.

Conclui-se, também, que os efeitos da pandemia de COVID-19 sobre o
mercado financeiro tornaram o uso do modelo de alocacdo de ativos inviavel do
ponto de vista pratico. Ao se substituir os dados de retorno pelas previsées, 0s
resultados da aplicacdo do modelo comecaram a melhorar no sentido de ser
utilizado por investidores, no entanto, a sensibilidade dos resultados do modelo no
gue tange as variagdes nas perspectivas dos investidores pode também ser o ponto

gue inviabilize a aplicagcdo do modelo proposto.
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8 CONCLUSAO

O desenvolvimento do presente trabalho possibilitou uma aplicacdo da
modelagem matematica para alocacdo Otima de ativos em uma carteira de
investimentos, bem como uma analise de como os efeitos no mercado financeiro da
pandemia de COVID-19 influenciam os resultados do modelo. Adicionalmente,
possibilitou um exame de como as expectativas dos investidores sobre o
desempenho relativo entre os ativos interferem nos resultados do modelo utilizado,
bem como a aplicacdo de técnicas de previsdo para retirar a influéncia da pandemia

de COVID-19 sobre os resultados do modelo e avaliar a eficacia pratica do mesmo.

De um modo geral, a aplicacdo da modelagem mateméatica pode auxiliar os
investidores a tomar decisdes sobre como definir a participacao 6tima de ativos em
uma carteira de investimentos. Porém, podem ser necessarias algumas adaptacdes
para que o uso do modelo tenha sentido pratico com a realidade de cada investidor
e do mercado. E importante destacar, contudo, que um momento de crise econémica
pode inviabilizar o uso do modelo, pois os resultados produzidos para a alocacao
dos ativos nesse cenario podem ndo ser passiveis de aplicacdo no cotidiano dos

investidores.

Ao se aplicar técnicas de previsao para os retornos mensais dos meses em
gue o mercado financeiro mais foi afetado pela pandemia de COVID-19, percebeu-
se uma significativa diferenca na alocacdo Otima sugerida pelo modelo aplicado,
indicando que uma crise econdmica pode inviabilizar a utilizacdo do mesmo. No
entanto, essa diferenca ainda nao foi suficiente para que os resultados fossem
possiveis de serem aplicados no dia a dia, uma vez que a alocacdo sugerida ndo
apresentou sentido pratico. Por outro lado, ao se alterar as perspectivas dos
investidores quanto ao desempenho relativo entre os ativos, sem os efeitos da
pandemia de COVID-19, a alocacdo sugerida apresentou um resultado 6timo que
pode ser aplicado no dia a dia dos investidores e € passivel de comparagdo com

outros métodos de otimizacdo de carteiras de investimentos.

O acesso a ferramenta Quantum possibilitou obter os dados dos ativos
utilizados para as analises previamente organizados em uma ordem do mais antigo
para 0 mais recente e classificados por classe de ativos financeiros, o que facilitou a
identificacdo das séries temporais e producdo dos graficos utilizados para selegéo
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dos ativos que formariam a carteira. O site Mais Retorno possibilitou o acesso a
estatisticas simples dos fundos estudados, permitindo a comparacdo das mesmas
entre os ativos. A utilizacdo da ferramenta de planilhas e céalculos Microsoft Excel ®
permitiu criar graficos e analisar o desempenho histérico dos ativos, além de realizar
multiplicacbes matriciais para se obter os parametros necessarios para a aplicacao
do modelo matematico de Black e Litterman (1991) e gerar os resultados para
alocacao 6tima dos ativos. As técnicas de previsdo de retornos permitiram retirar os
efeitos da pandemia de COVID-19 sobre o mercado financeiro e analisar a aderéncia
do modelo mateméatico com a realidade dos investidores. Por fim, as consultas aos
profissionais de gestéo de recursos financeiros permitiram interpretar os resultados

produzidos em cada cenario de aplicacdo do modelo.

Dada a importancia do tema, torna-se necessario, como sugestdo de
pesquisa futura, aprofundar as andlises dos resultados produzidos com a aplicacéo
do modelo matematico. Uma proposta de andlise é testar outras perspectivas dos
investidores sobre o desempenho relativo entre os ativos. Assim, pode-se verificar a
viabilidade de se determinar uma faixa 6tima de valores para o retorno relativo entre
os ativos dentro da qual a utilizagdo do modelo sempre tenha aderéncia com a

realidade.

Nesse sentido, a aplicagcdo da modelagem matematica, conjuntamente a
técnicas de previsdo para o retorno dos ativos, permite analisar de que forma os
efeitos sobre o mercado financeiro da pandemia de COVID-19 e as expectativas dos
investidores sobre o desempenho dos ativos influenciam a alocacdo 6tima em uma
carteira de investimentos e os auxiliam a tomar decisbes de acordo com sua

realidade.
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