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RESUMO

O trabalho seminal de Markowitz (1952) contribui para o campo das finangas ao
estabelecer conceitos que viabilizaram o primeiro framework para otimizagdo de
carteiras, impactando ndo somente os estudiosos, mas também a pratica de investidores e
profissionais. No entanto, novas medidas de risco surgiram como alternativas para
mensurar o risco de portfélios. Uma delas consiste em mensurar o risco considerando a
probabilidade de ocorréncia de performance abaixo de um alvo desejado. O objetivo deste
trabalho € determinar carteiras 6timas, considerando o trabalho de Markowitz e a medida
Lower Partial Moment (LPM). Utilizando a heuristica proposta por Estrada (2008), foi
verificado qual o melhor método para minimizar risco. Observou-se que as carteiras de
menor risco foram aquelas que utilizaram a medida LPM, sendo que para a amostra

utilizada, as carteiras de média-variancia foram mais eficientes.

Palavras-chave: 1. Média-variancia; 2. Downside risk; 3. Lower Partial Moment (LPM);

4. Otimizacdo de carteiras e 5. Risco.
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1 INTRODUCAO

A selecdo do portfélio € um problema importante para a area das finangas. A
questdo consiste em alocar uma quantia de recursos entre os ativos disponiveis, de modo
que, ap6s um periodo especifico, o trade-off risco e retorno seja o mais favoravel. A
dificuldade em equacionar esse problema reside no fato de que a selecéo dos ativos € uma
deciséo ex ante, ou seja, 0s retornos futuros séo desconhecidos no momento da deciséo

pelo investimento.

Como contribuicdo para essa questdo, Von Neumann e Morgenstern (1944), foram
um dos primeiros a trabalhar o conceito de adequacdo de preferéncias individuais as
condicdes de incerteza, podendo-se modelar o comportamento dos tomadores de deciséo,
como por exemplo, dos investidores no momento da avaliacdo e sele¢do de ativos
(CUSINATO, 2003). No entanto, embora a teoria da utilidade esperada tenha um apelo
tedrico e intuitivo, houve pouca aplicabilidade na prética, principalmente devido ao fato
de que a funcdo de utilidade apropriada é algo subjetivo. Na década seguinte, surgiram
entdo os modelos de média-variancia, que forneceram uma solu¢do mais pratica para o
problema da selecdo de portfélio (ROMAN e MITRA, 2009).

Segundo Markowitz (1952), a questdo da selecdo de portfdélio nada mais é que o
processo de escolher ativos e determinar suas quantidades, de acordo com as limitacfes
de recursos. A busca por essa combinacdo gera varios problemas de otimizacdo, e a
relevancia desses problemas depende simplesmente dos objetivos e restricdes de cada
investidor. Alguns podem querer minimizar o risco, outros podem querer minimizar o
risco sujeito a um retorno desejado, outros podem querer maximizar retorno sujeito a um
nivel alvo de risco e outros podem querer maximizar os retornos ajustados ao risco
(ESTRADA, 2008). Para os investidores tipicos avessos ao risco, é sempre preferivel uma
combinacdo 6tima de ativos de investimento que fornecem um risco menor e um retorno
maior (MARKOWITZ, 1952). O trabalho pioneiro de Markowitz (1952) foi o primeiro
framework para medir o risco e retorno de um portfolio, mudando radicalmente a forma

de se analisar e encaminhar todas essas questdes.

O estudo de Markowitz contribuiu fortemente para as bases da chamada Moderna
Teoria do Portfélio (MTP). No entanto, apesar da sua importancia seminal, existem
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questionamentos sobre construgdo teodrica apresentada, principalmente no uso da
variancia como medida de risco e, consequentemente, como critério de decisdo. Assim,
com o passar dos anos, a MTP foi revisada e outras metodologias alternativas para
construcdo de portfolios foram propostas. No centro dessa discusséao estdo as medidas de
downside risk (DSR), que consideram o risco de uma carteira a ocorréncia de um
desempenho abaixo de um ja& previamente estipulado ou desejado pelo investidor. Alguns
autores, como Roman e Mitra (2009), consideram que esses demais metodos constituem

uma nova fase de estudos, denominada de Teoria do Portfélio P6s-Moderna.

Este trabalho tem como objeto de estudo os métodos de média-variancia e DSR e
propde-se simular as aloca¢des de investimentos em a¢des para obter carteiras de minimo
risco com o objetivo de comparar os resultados obtidos de acordo com cada um dos
modelos estudados. Assim, as carteiras terdo seu risco auferido seguindo o modelo de
média-variancia, apresentado por Markowitz em 1952, e o modelo Lower Partial Moment
(LPM), ou Momento Parcial Inferior, que faz parte desse novo grupo de medidas para
andlise de carteiras. Para alcancar esse objetivo, se fez necessario utilizar a heuristica
apresentada por Estrada (2008), para que fosse possivel resolver o problema da
endogeneidade da matriz de semicovariancia que ocorre quando se deseja otimizar
carteiras sob a 6tica LPM. Isso é um obstéaculo, pois para uma matriz enddgena, nesse
caso, significa que uma mudanca nos pesos dos ativos afetam os elementos da matriz de
semicovariancia, ou seja, cada nova composi¢cdo gera uma nova matriz. Assim,
recorrendo ao trabalho de Estrada (2008), foi possivel otimizar carteiras por meio das

orientacOes ja amplamente conhecidas e publicadas por Markowitz (1952).

A organizacdo do trabalho é composta pelo referencial tedrico, abordado no
capitulo dois, no qual pretende-se apresentar 0s conceitos introduzidos por Markowitz
(1952), e em seguida, expor as criticas a esse trabalho seminal que suportam 0s novos
modelos de avaliacdo de carteiras. Obviamente, também se faz necessario abordar com
mais detalhes o conceito de DSR e mais especificamente 0 modelo LPM, que ¢é o foco
principal desse estudo. O terceiro capitulo discorre sobre a metodologia de pesquisa,
incluindo informagdes sobre os dados utilizados, sobre a otimizagéo da carteira e sobre a
heuristica utilizada, que é a viabilizadora dos célculos. Em sequéncia, ha a apresentacao
dos resultados de risco e formatagédo das carteiras simuladas de acordo com as diferentes

perspectivas. Por fim, as conclusdes do estudo e as sugestdes para futuros trabalhos.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Harry Markowitz foi pioneiro na questdo da otimizag&o de portfélio. Seu trabalho
intitulado “Portfolio Selection”, publicado em 1952, introduz o modelo que considera o
investidor como sendo racional, com aversdo ao risco e maximizador de sua propria
utilidade esperada. Markowitz desenvolveu um conjunto de equacgdes baseado no
conceito de que o investidor deve estar igualmente interessado no risco assim como no
retorno (NAWROCKI, 1999), atingindo o que Estrada (2008) chama de o coragdo do

problema de otimizacdo de carteiras.

Baseado, principalmente, em premissas sobre a distribuicdo dos retornos
historicos dos ativos e sobre o comportamento dos investidores, o objetivo principal € a
diversificacdo dos portfolios, visando uma composi¢cdo que minimize risco ou maximize
o retorno esperado pelo investidor (BEZERRA e MACHADO, 2016). No modelo, o risco
é medido pela variancia dos retornos historicos da carteira do investidor, enquanto que o
retorno esperado, que é a medida de performance da carteira, € o retorno médio dos
valores histéricos. Por isso este modelo € denominado de média-variancia. Segundo De
Castro Junior e Fama (2002), Markowitz moldou conceitos até hoje utilizados na anélise
do trade-off entre risco e retorno e estabeleceu um padrdo pratico para selecdo de ativos
por parte dos investidores racionais. Para Kato (2004), uma das grandes contribuicdes de
Markowitz foi perceber que o risco de uma carteira ndo é a soma dos riscos dos ativos
componentes, pois ele distingue a variabilidade dos retornos de um ativo isolado e sua

contribuicdo para o risco do portfélio como todo.

Apesar da sua importancia seminal, existem questionamentos acerca de
construcdo tedrica apresentada por Markowitz, principalmente no uso da variancia como
critério de decisdo. Fishburn (1977) realiza um levantamento de autores que obordam as
limitagdes introduzidas no artigo “Portfolio Selection”, como por exemplo Markowitz
(1959), Quirk e Saposnik (1962), Borch (1963), Samuelson (1967), Bierwag (1974),
Tsiang (1974), Fishburn (1975) e Feldstein (1977).

As criticas feitas ao uso da variancia como medida de risco estdo relacionadas ao

fato de que esse modelo supbe que o investidor pesa igualmente a probabilidade de
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retornos negativos ou retornos positivos ao formarem suas carteiras e assim, assumindo
uma distribui¢do normal dos retornos (BEZERRA e MACHADO, 2016).

Segundo Fishburn (1977), os agentes tipicamente associam o risco a falha na
obtencdo de um retorno-alvo, e na medida em que essa afirmacéo € correta, ndo se pode
considerar a distribuicdo dos retornos como simétrica, colocando em duvida a utilizagdo
do modelo de média-variancia. Kahneman e Tversky (1979) também corroboram com a
afirmacédo de que os investidores possuem a tendéncia de atribuir maior importancia ao
efeito negativo das perdas ou dos baixos retornos. Essa aversdo a perda abriu caminho
para medidas de risco em uma distribuicdo assimétrica dos retornos, mais

especificamente, considerando o lado inferior da distribuicdo (NAWROCKI, 1999).

Ainda em 1952, Roy ja& havia proposto uma medida de risco denominada Safety
First Criterion, que considerava a assimetria das distribuicGes dos retornos. Em 1959, o
préprio Markowitz também apresentou uma medida de risco nesse sentido, no livro
intitulado “Portfolio Selection: Efficient Diversification of Investments”. O conceito
apresentado por Roy (1952) é de que o investidor prefere a seguranca do principal no
momento de escolha entre opg¢des de carteira, de modo que 0 seu gerenciamento de risco
visa conhecer a probabilidade do retorno da carteira ficar abaixo de um limite pré-
determinado e desejado. Segundo Roman e Mitra (2009), essa foi a primeira ocorréncia

de uma medida de risco mensurada por um desempenho abaixo de um alvo almejado.

Markowitz (1959), mais tarde, introduziu o conceito de semivariancia, que pode
ser considerado como os primérdios da origem das medidas de DSR. O conceito é uma
medida de risco, que para amostras discretas, € calculada como a soma dos quadrados dos
retornos abaixo de um retorno padrdo menos o retorno padréo, sobre 0 nimero total de
amostras, ou seja, é uma medida de risco que utiliza somente as diferencas negativas em
relacdo a uma média dos retornos ou a um benchmark. Ao considerar um alvo especifico
como base para apuracédo do risco, a semivariancia passa a considerar 0s objetivos e 0
perfil do investidor como um referencial ao passo que a variancia ndo o faz e apenas mede
a disperséo dos retornos ao redor da média (De BRITO NETO e VOLKNER, 2001).

Os trabalhos de Roy (1952) e Markowitz (1959) impulsionaram o que alguns
autores chamam de a formac&o da Pds-Moderna Teoria do Portfdlio. Desde entdo tem se

observado o uso de novas formas de mensuracao do risco, como a downside risk.
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As medidas de DSR, segundo Kato (2004), teve seus primordios com a
semivariancia definida por Markotwitz (1959), conforme j& abordado, e em seguida, 0s
trabalhos de Stone (1973), Bawa (1975), Bawa e Lindberg (1977) e Fishburn (1977) e
Nawrocki (1999), que também desenvolveram medidas de downside risk, ou seja,
modelos no qual o risco € mensurado a partir de um resultado abaixo de um retorno de
referéncia. Para Roman e Mitra (2009), esta abordagem visa discernir os bons retornos
dos retornos ruins. Os bons retornos sdo aqueles acima de um referencial prévio e os
retornos ruins sdo aqueles observados abaixo do referencial, sendo que, de acordo com

DSR, apenas 0s retornos ruins sdo considerados como risco.

A despeito do embate entre a média-variancia e semivariancia, Markowitz (1959)
mostra que quando a distribuicdo dos retornos é normal, tanto um modelo de média-
variancia quanto de DSR sdo capazes de prover uma boa analise. No entanto, para

distribuicbes assimétricas, somente uma medida DSR é capaz de fazé-lo.

Além da discussdo sobre a normalidade da distribuicdo dos retornos que seria
oposto ao comportamento real do investidor, Jarrow e Zhao (2006) ainda citam mais
algumas razdes para a crescente atencdo as medidas de downside risk. Um exemplo é a
maior popularidade do uso de moedas estrangeiras e derivativos para constituicdo de
carteiras, que alteram a distribuicdo de probabilidade do portfélio. Outro motivo pode ser
atribuido aos momentos de desaceleracdo econdmica que favorecem a alocacao de ativos
de renda fixa. A alocacdo desse tipo de produto nas carteiras contribui para formacao das
caudas longas nas distribuicGes de probabilidade, o que também dificulta a analise por

média-variancia.

2.1 Modelo de Média-variancia

O modelo cléssico de otimizacdo de portfolio de média-variancia introduzido por
Markowitz (1952) tem como primeiros passos a estimativa do retorno esperado, da
volatilidade da carteira e correlacdo entre os ativos. O objetivo é determinar as propor¢oes
de um capital a ser investido em cada ativo pertencente um mercado pré-determinado, de

modo a minimizar o risco ou maximizar o retorno (SALAH, CHAOUCH, et al., 2016).
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Ja o retorno da carteira pode ser analisado de acordo com o desempenho histérico dos

ativos individuais e dos respectivos pesos de alocagéo.

No entanto, o risco da carteira exige um pouco mais de atengdo, pois este ndo é a
média ponderada dos riscos dos ativos e sim, 0 valor da disperséo dos resultados das acbes
em relacdo aos seus retornos médios, ja que se trata de um modelo de media-variancia. O
risco da carteira depende também do comportamento em conjunto dos titulos, pois
segundo Markowitz (1952), estes possuem retornos correlacionados. A correlagéo € o
conceito estatistico abordado na MTP para quantificar a nocao de diversificacdo, que €
uma estratégia de investimento, obervada também na sabedoria popular de ndo colocar
todos os ovos na mesma cesta (FABOZZI, GUPTA e MARKOWITZ, 2002). Em
esséncia, o ditado significa que aplicar todo o dinheiro em investimentos que podem
fracassar, ou seja, cujos retornos estdo altamente correlacionados, ndo é uma estratégia
de investimento recomendavel. Ativos altamente correlacionados entende-se como
retornos que possuem comportamentos muito similares. O extremo seria duas acoes, B e
C, com exatamente 0 mesmo comportamento, isto é, perfeitamente correlacionadas, ou
ainda, com coeficiente de correlacdo igual a +1. Isso significa dizer que investir em uma
carteira com essas duas acbes € tdo arriscado quanto investir em cada ativo
individualmente. O oposto seria 0 investimento em dois ativos, D e J, perfeito e
negativamente correlacionados (coeficiente de correlacdo é igual a -1) (BRIGHAM e
EHRHARDT, 2006). Assim, quando se trata de minimizar o risco, a diversificacdo de
ativos por si s6 ndo é o suficiente, pois a diversificacdo feita com ativos altamente

interdependentes pouco contribui para a reducao do risco

De acordo com o estudo “Potfolio Selection” o retorno médio da carteira e

calculado como:

t 1
E() = ) wiE(n) ?

Onde:

E(r;) é o retorno esperado do ativo i;

E(r) € o retorno esperado da carteira;
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w; € o percentual do valor total investido no ativo i.

J& o risco é calculado a partir da variancia o que é obtida por meio da dispersdo
dos resultados dos ativos em relacdo a seus retornos médio, como é apresentado na

equacao (2).

z (2)
o = z w; w; cov (R;, R))
ij=1

Onde:

w; € o percentual do valor total investido no ativo i;

w; € o percentual do valor total investido no ativo j;

A expressdo cov(R;, R;) € a covariancia entre retornos dos ativos i e j, que visa

entender a relacdo de interdependéncia entre os ativos e é calcula a partir do produto dos

desvios das variaveis, como representado na equacéo (3).

cov(R;, R;) = E[(R; — R.)(R; — R, ©)

Onde:

R,; € o retorno medio do ativo i;

R,; € o retorno medio do ativo j;

A construcdo e a administracdo de carteiras de a¢Oes torna-se uma questdo de
otimizagdo quando o objetivo passa a ser a busca pelas melhores composic¢des de uma
carteira dado as restricdes do investidor e suas preferéncias acerca do binbmio retorno-
risco. Tais conjuntos 6timos formam uma regido geométrica de eficiéncia no espago risco-
retorno, chamada de fronteira eficiente. Para qualquer investidor que se preocupe apenas
com o trade-off entre risco e retorno, € economicamente eficiente optar dentre as carteiras
que se situam nessa fronteira (FARIAS e De MOURA 2013). A figura 1 abaixo apresenta
a forma bésica da fronteira eficiente.
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Figura 1 — Fronteira Eficiente.
Fonte: adaptado de Lintz e Renyi (1999).

Qualquer composicdo de retorno e risco que esteja fora do delimitado pela
fronteira ABCD, ndo pode ser atingido por nenhuma combinacdo de ativos que compdem
a carteira. Ja as carteiras a direita do limite ABCD sdo carteiras ineficientes, pois estas
carteiras, ao contrario do objetivo proposto, possuem um retorno inferior a0 maximo

possivel para um dado nivel de risco.

Em outras palavras, Markowitz (1952) afirma que a selecdo de portfélio deve
basear-se em caracteristicas globais de recompensa por risco, ao contrario de compilar
apenas carteiras com valores mobilidrios com caracteristicas de risco-recompensa

individualmente atraentes.

2.2 Downside Risk

Conforme ja& mencionado, o conceito de atribuir como risco de uma carteira a
ocorréncia de um desempenho abaixo de um valor almejado teve seus primérdios com a
semivariancia, definida por Markowitz (1959). Nos anos 70, Bawa (1975) e Fishburn
(1977) introduziram a Lower Partial Moment (LPM) como uma medida de DSR, que é a

mais utilizada dentre as metodologias conhecidas de downside risk (CUMOVA e
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NAWROCKI, 2014). Para Roman e Mitra (2009), o LPM pode ser inclusive considerado
uma denominacédo genérica quando se pensa em medidas de risco abaixo de um alvo, uma
vez que todas as formulas calculam o risco do portfélio a partir de um retorno-alvo e

considerando o grau de aversdo n a perdas do investidor.

Para um determinado alvo, quanto maior o valor de n, maior a aversao do
investidor com relacdo a um desepenho da carteira abaixo do alvo desejado. Nawrocki e
Staples (1989) argumentam que se 0 objetivo do investidor for atingir uma meta de
retorno sem preocupacao com possiveis perdas abaixo do alvo, entdo n <1 e o investidor
possui um perfil propenso ao risco. Ja se grandes desvios com relacdo ao alvo sdo
danosos, entdo n > 1 e o perfil do investidor é avesso ao risco. O grau n=0 seria 0 ponto
no qual o investidor utiliza como unico critério de decisdo o valor retorno médio esperado,
ou seja, 0 risco ndao é uma varidvel relevante em sua analise. A tabela 1 exemplifica o

grau n e o perfil cacador de risco e avesso ao risco.

Carteira A Carteira B
Probabilidade Retorno Probabilidade Retorno
0,5 10% 1 0%
0,5 -10%

Quadro 1 — Probabilidade de ocorréncia e perfil do investidor.
Fonte: Nawrocki e Staples (1989).

Ambas as carteira possuem o mesmo retorno esperado (0%). Se a opcao do
investidor for pela Carteira A, entdo n <1 porque o investidor prefere a chance de atingir
0 retorno desejado mesmo que haja uma chance de uma grande perda. Se a alternativa B
for selecionada, entdo n > 1, ja que o investidor prefere um retorno especifico do que

arriscar uma perda de 10%.

Fishburn (1977), define que a gama de valores de n variando de -1 a 4. Uma
das contribuicGes do seu trabalho foi justamente apresentar essa faixa de valores. Para
isso, ele fez um levantamento das fun¢des de utilidade de von Neumann-Morgenstern que
tem sido relatadas na literatura sobre investimentos e define assim, curvas de utilidade
para perfis de risco de investidores. Para averiguar qual o grau de aversdo ao risco do
investidor e assim, ser possivel cacular o risco via método LPM, Fishburn apresenta uma
série questdes nos quais sempre confrota o investidor com pares de carteiras. O objetivo

¢ apresentar carteiras que possuem o mesmo retorno esperado, mas com probabilidades
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de ocorréncias diferentes, tal qual como exemplificado no quadro 1, e observar qual é o
nivel de tolerdncia ao risco do investidor. Para tornar esse processo mais pratico é possivel
automatizar esse questionario via um programa computacional que calcule

automaticamente o grau n adequado.

Segundo Kato (2004), os diversos modelos de calculo do LPM, apresentado por
difentes autores, possuem diferencas sutis. Por exemplo: para Bawa e Lindberg (1977) o
pardmentro deve ser um namero positivo, diferentemente de Fishburn, que definiu o grau
n, como um parametro variavel entre -1 e 4. Ja entre Sortino (2001) e Fishburn (1977) ha
apenas uma mudancas de nomeclatura. Fishburn apresenta o parametro t denominado
como taxa de retorno-alvo. J& Sortino acredita que essa expressdo pode induzir
investidores a especificarem taxas de retornos altas e por isso nomeu o parametro t como

a retorno minimo aceitavel .

Quando grau n € igual a 2, considera-se que a semivariancia € um dos casos de
LPM um vez que a semivariancia considera o quadrado dos retornos, sendo este a ordem
do LPM (ou grau) mais comumente utilizado (BAWA, 1975).

Semivariancia ou LPM2 (Markowitz, 1959).

2 T
ZPB =1/ ZTZl[Min( Ry — B,0)]? (4)

Onde R, é o retorno do portfolio e B é o alvo de retorno desejado.
Modelo LPM (Bawa e Lindberg, 1977).
()

LPM = ft(t —x)" dP(x),a = inf{x},n=10,1,2 ...

Onde t é retorno alvo desejado e x € o retorno da carteira.

Modelo Alfa-t (Fishburn, 1977; Sortino, 2001).
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FoeX1=[* (=) dP (x) (6)

Onde t é retorno alvo desejado, x é o retorno da carteira e alfa € o grau de averséo

ao risco do investidor.

Quanto a otimizacdo do portfolio, é possivel fazé-lo adotando o modelo LPM
como mensurador de risco, mas a forma de resolucdo nao é tdo simples quanto o caso da
média-variancia. O problema maior é definir o grau de associacdo entre 0s ativos. No
modelo de média-variancia, é utilizada a covariancia, enquanto que o nivel de associagdo

utilizado para LPM2 é a cosemivariancia.

Isso € um complicador, pois para localizar um conjunto eficiente baseado na
variancia é exigido como entradas apenas valores médios, enquanto que a semivariancia
exige toda a distribui¢do conjunta de retornos. Conforme ja abordado, Markowitz (1959)
prop0e a estimativa da semivariancia de acordo a equacao (4), com a comsemivariancia

sendo calculada de conforme a equacao (8), abaixo.

; )
Sy = (/1) ) Ree = BYRye = B)
t=1

Assim, é necessario saber se o portfolio tem um desempenho inferior ao alvo
B, como também precisamos saber se 0 ativo tem o desempenho inferior a B. Ocorre
entdo que a matriz de comsemivariancia é enddgena, pois uma mudanca nos pesos afeta
quando o portfélio tem um desempenho inferior ao alvo, que por sua vez afeta os
elementos da matriz de semicovariancia, ou seja, S;; # S;;. Essa complexidade pode
justificar a razéo pela qual os profissionais e académicos tem selecionado carteiras por
décadas utilizando o modelo que tem a varidncia como medida de risco. O proprio
Markowitz (1959) afirma que a variancia tem uma vantagem sobre a semivariancia com

relacdo ao custo e a conveniéncia de uso.
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3 METODOLOGIA

3.1 Tipo e Descricdo Geral da Pesquisa

Quanto a tipologia de pesquisa, trabalhos cientificos podem ser classificados de
acordo com o objetivo, 0 método de investigacdo e o tipo de tratamento dos dados
(GONCALVES e MEIRELLES, 2004). Quanto aos objetivos, este trabalho classifica-se
como uma pesquisa descritiva, uma vez que a proposta é apurar a diferenca de
performance e risco de carteiras otimizar seguindo a metodologia proposta em 1952 por

Markowtiz e 0 modelo momento parcial inferior de ordem 2 (LPM2).

Quanto ao método de investigacdo, este se classifica como uma pesquisa de
levantamento devido ao uso de dados coletados para formar uma amostra extraida de
determinada populacdo, sendo os dados coletados definidos como secundarios, sem o

emprego de um instrumento de entrevista ou questionario (GIL, 1999).

Em relagdo a abordagem do problema, o estudo possui carater essencialmente
quantitativo devido ao uso de quantificacdo tanto nos procedimentos de coleta de
informacdes, quanto no tratamento (RICHARDSON, 1999).

3.2 Populacédo e Amostra

Horizonte temporal para a pesquisa compreende o periodo de janeiro de 2012 a
dezembro de 2016. Como critério para a selecdo das agdes, utilizou-se o volume de
transacOes para as 10 mais negociadas em cada ano do indice IBOVESPA, sendo esta
informacdo disponivel como dado histdrico no sitio eletrénico da BM&FBOVESPA.
Montini e Araujo (2014) também utilizam em seu trabalho de otimizagéo e portfolio o
critério de liquidez dos ativos, sendo este crivo importante dado que o uso de a¢es menos

liquidas envolvem, na prética, maiores custos operacionais e dificuldades de negociagéo.
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Quanto ao valor de performance das a¢des, foi considerado o valor de fechamento
semanal ajustado das negociagdes. Estes dados, por sua vez, foram extraidos da base de

dados YAHOO FINANGCAS e foram armazenados em planilhas eletronicas.

Apos a selecdo das acOes, foram calculadas as taxas de retorno dos ativos de

acordo com expressao abaixo (11).

Rip = —F—— (8)
3.3 Analise de Dados

Para encontrar as carteiras étimas seguindo o modelo LPM recorreu-se ao trabalho
de Estrada (2008) que disponibiliza uma simplificacdo visando a conveniéncia, ao estimar
asemivariancia da carteira. O objetivo do seu trabalho Mean-Semivariance Optimization:
A Heuristic Approach é propor uma forma de obter a semivariancia dos retornos da
carteira usando uma expressao similar a usada para estimar a variancia dos retornos da

carteira. A expressdo é apresentada a seguir:

(9)

2 n n
IOPRTHIE
PB

i=1 j=1
Onde ) ijB é cosemivariancia calculada como:

Z ijB = (Y/7)[Min(Ry — B,0)Min(Ry, — B, 0)] (10)

Assim, passa-se a averiguar se 0 desempenho individual dos ativos é satisfatorio
(maior que o alvo) e a cosemivariancia passa entdo a gerar uma matriz exogena. O proprio

Estrada apresenta um exemplo simplificado e didatico para demonstrar esse processo de
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calculo por meio de uma simulagdo de carteira com dois ativos (indices S&P 500 e

Nikkei 2252), com composicdo de 80% e 20% e alvo (B) igual a zero.

Tabela 1 - Exemplo heuristica apresentada por Estrada (2008).
Fonte: adaptado de Estrada (2008).

Ativo Portfolio Eetornos Condiclonais
Ano S&P Nikkei a80% -20% 5&P Nikkei Produto
1997 310 -212 20.6 00 -212 0.0
1993 267 —03 195 0.0 —93 0.0
1999 195 368 230 0.0 0.0 0.0
2000 —10.1 =272 —135 —101 -—-272 28
2001 —13.0 =235 —151 —130 —-235 31
2002 —234 —18.6 —224 —234 -—136 44
2003 26.4 245 26.0 0.0 0.0 0.0
2004 9.0 7.6 3.7 0.0 0.0 0.0
2005 30 402 10.4 0.0 0.0 0.0
2006 136 6.9 123 0.0 0.0 0.0

Na coluna “Portf6lio” sdo registrados os retornos anuais. Na coluna “Retorno
Condicionais” ocorre a avaliagdo de performance individual do ativo. Apenas aqueles
com valor abaixo de zero (B = 0) sdo de interesse para 0 modelo, pois conforme tudo o
que ja foi discutido sobre as medidas de DSR, o objetivo é avaliar o risco de ndo se atingir
um determinado resultado. Cada retorno condicionado é elevado ao quadrado e entéo é
calcula-se a média para cada ativo. Ja na coluna “Produto” ¢é registrado 0 produto dos
retornos dos ativos, no caso de S&P e Nikkei, sendo importante frisar que para que o esse
seja considerado como uma informacdo a ser utilizada para célculo no modelo, é
necessario que ambos 0s ativos tenham apurado retorno inferior a zero naquele ano.

Assim, passam a serem conhecidos 0s quatro elementos da matriz de semicovariancia:

=0,0082

Z _ (—0,101)2 + (—0,13)2 + (—0,186)2
S&P,S&P,0 10

! indice composto por 500 acdes cotadas nas bolsas NYSE e NASDAQ. Cada ativo é ponderado de valor de mercado,
ou seja, 0 peso de cada ativo no indice é proporcional a sua importancia no mercado.

2 Nikkei 225 é o indice mais amplamente citado na bolsa de valores de Téquio, comparéavel ao Dow Jones Industrial
Average nos EUA. E composto de 225 empresas japonesas oriundas de diversos fatores.
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Z _ (=0,212)%* + (-0,093)% + (—0,272)* + (=0,235)* + (=0,186)* _ 00217 (12)
NikkeiNikkei0 10 -
Z _ [(=0,101) * (—=0,272)] + [(=0,13) * (—0,235)] + [(—0,234) * (—0,186)] _ 00102 (13)
S&PNikkei0 10 v
Entdo a semivariancia da carteira 80%-20% pode ser calculada de acordo com a
equacao (9):
2 , (14)
Z = [(0,8)%(0,0082) + (0,2)°(0,0217) + (0,8)(0,2)(0,0102)] = 0,0094
PB

Quanto a acuracidade da heuristica, Estrada (2008) apresenta uma simulacédo de
otimizacdo para aferir essa questdo. Utilizando dois ativos para compor 11 carteiras
diferentes, o autor mensurou o risco seguindo a equacdo (4) e (9). A diferenca dos desvios
padrdes entre o calculo aproximado e exato é de menos de 1%, para todas as 11 carteiras,
com uma média de 0,42%. Ja a correlacdo entre os desvios padrdes das duas formas de
calculo foi de 0,98. Araujo, Carvalho e Montini (2011), questionam o fato de Estrada
(2008) ndo ter apresentado nenhum teste estatistico pertinente para mensurar proximidade
dos resultados. J& Cheremushkin (2009), critica o trabalho de Estrada, demonstrando que

a heuristica tende a apresentar valores mais altos em relagdo ao célculo exato.

Neste trabalho, visando a simplificade, a motivagdo para o emprego de qualquer
heuristica, sera utilizado o modelo proposto por Estrada (2008) para que seja possivel

otimizar portfolios conforme os direcionamentos de Markowitz (1952).

Quanto ao alvo desejado de performance, ou retorno, para este trabalho foi
considerado o valor zero, ou seja, nesta simulacao a expectativa € de ndo se apurar perdas.
O grau n aplicado no LPM, ou ordem, assumida sera 2. Como justificativa pode-se citar
Fishburn (1977), que argumenta que é possivel observar empiricamente que n = 2,

corresponde proximamente com os critérios de escolha relatados pelos gestores de
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investimento. Ainda como justificativa ha o fato de que o LPM de ordem 2 é o framework
mais popularmente utilizado e conhecido, conforme ja citado anteriormente. Como um
terceiro argumento para a escolha, h4 o fato de que Estrada (2008) apresenta uma
heuristica que visa ser uma saida para viabilizar a otimizacdo de portfélios de
semivariancia, sendo assim, possivel aplicar a mesma simplificacdo matematica para
otimizar carteiras na 6tica do modelo LPM de grau 2. Recorrer a essa simplificagdo fez-
se necessario devido a questdo da endogeneidade da matriz de semicovariancia. Uma
matriz enddgena € um problema, pois a cada mudanca nos pesos dos ativos os elementos
da matriz de semicovariancia sdo modificados, gerando uma nova matriz, sendo assim
impossivel determinar qual a composicao 6tima do portfélio. E importante ressaltar que,
com a utilizagdo da heuristica, o problema de minimizacdo do risco pode ser resolvido
com as mesmas técnicas amplamente utilizadas para otmizar carteiras seguindo a equacgéo

(2), sendo possivel utilizar o suplemento Solver do software Microsoft Excel.

Ap0s a construcdo das carteiras 6timas seguindo cada modelo, fez-se necessario
uma avaliacdo da relacdo retorno e risco para verificar se somente o critério de minimo
risco seria racionalmente satisfatério para orientar o processo decisério de um investidor,
que tivesse como restricdo as condi¢bes acima apresentadas (portfélios de minimo risco
e retorno-alvo B = 0). Ou seja, se além de portfdlios com menor risco, esses também sdo

economicamente vantajosos, apresentando maior retorno por unidade de risco.

A figura 2, abaixo, apresenta o fluxograma da pesquisa, sendo 0s processos em
negrito aqueles que foram efetivamente realizados para a elaboragdo do trabalho. Além
de exibir a sequéncia operacional do processo de estudo, o intuito maior é retratar a op¢éo
feita pelo uso da heuristica de Estrada (2008), como caminho para otimizar carteiras,
versus o fluxo em cinza que seria executado se, para este trabalho, a otimizacdo de

carteiras segundo o LPM tivesse ocorrido sem o uso de um modelo simplificador.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentadas as carteiras 6timas de menor risco e alvo de
performance igual a zero. As comparagdes entre os modelos utilizados para a otimizagéo,
média-variancia e LPM2, estdo resumidas nas tabelas 2, 3 e 4, assim como respectivos
pesos dos ativos na composicdo do portfélio. Assim, é apresentada uma carteira anual
para cada método de mensuracdo de risco, no periodo temporal de 2012 a 2016,
totalizando 10 carteiras analisadas. As acles citadas nas tabelas abaixo estdo

representadas pelas siglas que representam o nome das companhias na bolsa de valores.

Tabela 2 — Carteira 6timas para os anos de 2012 e 2013.
2012 2013
LPM2,0 Média-Variancia LPM2,0 Média-Variancia
Ativo | Peso | Risco | Ativo | Peso | Risco | Ativo | Peso | Risco | Ativo | Peso | Risco
ITUB4 7%  3,57% BBDC4 33% 2,43% CCRO3 100% 3,35% ABEV3 13% 1,74%

PETR4  63% CIEL3 26% CIEL3 19%
VALE3 11% GGBR4 2% GGBR4 7%
PETR3  20% ITUB4 1% ITSAA  35%
PETR4 5% ITUB4  26%

PETR3  33% PETR4 1%

VALE3 7%

CCRO3  11%

Cédigos: ABEV3: AMBEV ON; BBDC4: Bradesco PN; BBSE3: BBSeguridade ON; BRAP4: Bradespar
PN; BRFS3: BRF S.A.ON; BRKM5: Braskem PN; ccro3: Grupo CCR ON; CIEL3: Cielo ON; CMIG4:
Companhia Energética Minas Gerais PN; CSNA3: Companhia Siderdrgica Nacional ON; GGBR4: Gerdau
PN; ITSA4: Itatsa PN; ITUB4 Itat Unibanco PN; KROT3: Kroton ON; OGXP3: PGX Petréleo ON; PETR3:
Petrobras ON; PETR4: Petrobras PN; USIM5: Usiminas PN; VALE3: Vale do Rio Doce ON.

Tabela3 — Carteiras 6timas para 0s anos 2014 e 2015.

2014 2015
LPM2,0 Média-Variancia LPM2,0 Média-Variancia
Ativo | Peso | Risco Ativo | Peso | Risco Ativo | Peso | Risco Ativo | Peso | Risco
PETR3  100% 8,26% ABVE3 46% 2,59% ABEV3 54% 1,94% ABEV3 40% 1,75%

BBSE3 8% BRFS3 11% BRFS3 11%
VALE3 8% ITUB4 27% CIEL3 14%
USIM5 3% KROT3 6% ITUB4 26%
BRFSE3  36% PETR4 1% KROT3 2%

VALE3 7%

Cddigos: ABEV3: AMBEV ON; BBDC4: Bradesco PN; BBSE3: BBSeguridade ON; BRAP4: Bradespar PN;
BRFS3: BRF S.A.ON; BRKM5: Braskem PN; ccro3: Grupo CCR ON; CIEL3: Cielo ON; CMIG4: Companhia
Energética Minas Gerais PN; CSNA3: Companhia SiderGrgica Nacional ON; GGBR4: Gerdau PN; ITSA4:
Italsa PN; ITUB4 Itat Unibanco PN; KROT3: Kroton ON; OGXP3: PGX Petréleo ON; PETR3: Petrobras ON;
PETR4: Petrobras PN; USIM5: Usiminas PN; VALES3: Vale do Rio Doce ON.
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Tabela 4 — Carteiras 6timas para o ano de 2016.

2016
LPM2,0 Média-Variancia

Ativo Peso Risco Ativo Peso Risco
ABEV3 60% 2,84%  ABEV3 68% 2,54%
BRFS3 25% BRAP4 0%
CIEL3 15% BRFS3 10%

BRKMS5 20%

CMIG4 2%

Cddigos: ABEV3: AMBEV ON; BBDC4: Bradesco PN; BBSE3:
BBSeguridade ON; BRAP4: Bradespar PN; BRFS3: BRF S.A.ON;
BRKMS5: Braskem PN; ccro3: Grupo CCR ON; CIEL3: Cielo ON;
CMIG4: Companhia Energética Minas Gerais PN; CSNA3: Companhia
Siderurgica Nacional ON; GGBR4: Gerdau PN; ITSA4: Italusa PN;
ITUB4 Itall Unibanco PN; KROT3: Kroton ON; OGXP3: PGX Petroleo
ON; PETRS3: Petrobras ON; PETR4: Petrobras PN; USIM5: Usiminas
PN; VALE3: Vale do Rio Doce ON.

As tabelas apresentam os resultados nos quais todos os portfolios que mensuram
a volatilidade dos ativos seguindo a média-variancia obtiveram menor risco. Estrada
(2008) argumenta seria indiferente a escolha dentre modelos de otimizagdo de acordo
com determinada medida de mensuracdo do risco, pois o investidor que prima pela
minimizacao do risco tera sempre uma carteira otimizada. Por exemplo, caso o investidor
escolhesse 0 modelo de Markowitz (1952), sua carteira teria um risco minimo, caso a

escolha fosse por semivariancia, teria um portfolio também de risco minimo.

Entretanto, conforme Araujo, Carvalho e Montini (2011), o argumento acima s
seria valido se os retornos das carteiras tendessem a serem iguais. Caso contrario, é
importante avaliar a relagdo retorno e risco para selecionar o0 modelo mais adequado.
Assim, faz-se necessario avaliar o retorno das carteiras Otimas apresentadas nas tabelas
2, 3 e 4. O objetivo é analisar a relacdo Risco/Retorno das carteiras 6timas para averiguar
se no periodo considerado (2012 — 2016) e no contexto dos modelos e restricdes deste
trabalho, orientar a decis@o somente pela minimizacgao do risco € o suficiente. Os indices

de eficiéncia Risco/Retorno das carteiras 6tima estdo compilados na tabela 5.
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Tabela 5 — Indice Retorno/Risco das carteiras anuais.

Retorno/Risco

Ano

LPM2,0 Média Variancia
2012 -3,43 7,94
2013 -1,98 4,93
2014 -3,89 5,59
2015 -9,84 -2,69
2016 -0,78 3,41

Os retornos de todas as carteiras de menor risco, ou seja, as carteiras otimizadas
seguindo a média-variancia, tiveram retornos substancialmente maiores as performances
das carteiras LPM2,0. A relacdo Retorno/Risco foi negativo para todos os portfélios de
maior risco, enquanto isso ocorreu apenas em 2015 com a carteira otimizada por média-
variancia. Isso indica que para essa amostra em especifico, a anélise de decisdo indicaria
0 modelo de média-variancia como melhor opcéo, seja pelo objetivo inicialmente tracado
de obter carteiras de menor risco, seja pela relacdo retorno/risco. Em um primeiro
momento é possivel que surja o questionamento sobre como foi possivel as carteiras
6timas LPM2,0 terem registrado retornos negativos, se o retorno alvo desejado era zero.
A explicacdo esta no fato de que a medida de risco LPM visa minimizar o risco do lado
perdas, de acordo com 0s conceitos expostos na pesquisa de literatura, e considera que o
investidor atribui mais valor ao risco de perder do que aos ganhos obtidos. Ocorre que
devido ao problema da engoneidade da matriz de cosemivarancia, a heuristica utilizada
passa a adotar o critério de retorno alvo como meta de desempenho de cada acgdo
individualmente. Assim, todas as a¢des que performaram acima do valor desejado (B=0),

ndo sdo uma variavel utilizada nos calculos, conforme ja demonstrado na tabela 2.

Portanto, os resultados indicam qual medida de risco fornece o melhor
desempenho dentro do contexto da heuristica do portfdlio e a amostra de dados no estudo,
sendo que todas as carteiras que foram otimizadas segundo Markowitz (1952) foram mais
eficientes, pois entregaram maior retorno por ponto percentual de risco. Neste momento
outra davida pode surgir quando se interpreta os resultados: qual a razdo de tamanha

disparidade entre a eficiéncia dos dois modelos considerados?

Em uma primeira analise pode-se considerar o tamanho da amostra como uma

resposta. Como a amostra para esse estudo foi reduzida as 10 agbes com maior volume
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de negociacao, as acGes com alto desempenho sdo poucas e decisivas para o resultado do
portfélio, sendo que como estas ndo foram consideradas uma variavel de entrada para o
calculo da otimizacdo do risco no modelo LPM (novamente, vide exemplo da tabela 2),

mas sdo consideradas para a otimizacdo no modelo média-variancia.
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5 CONCLUSAO E RECOMENDACOES

O trabalho buscou minimizar o risco de carteiras tedricas composta pelos ativos
com maior negociacédo do indice Ibovespa. O objetivo era comparar o resultado utilizando
0 modelo de média-variancia, introduzido por Markowitz em 1952, com a medida de
LPM, com grau 2 e alvo igual a zero, que pertence ao grupo de medidas que visam estimar
0 risco sob a dtica exclusiva das perdas. Para isso, primeiramente, focou-se no
desenvolvimento do texto, a discussdo sobre a média-variancia, sobre downside risk e
sobre semivariancia, uma das formas especificas dos modelos LPM, sem esquecer da
problematica nos calculos da matriz de cosemivariancia. Assim, o trabalho de Estrada

(2008) foi utilizado como uma forma de viabilizar a analise aqui proposta.

A revisdo de literatura aponte o downside risk como uma medida de selecdo de
ativos bem mais adequada que ao classico modelo de média-variancia. Porém, no presente
estudo, o risco das carteiras LPM2,0 ndo foram menores quando compradas as carteiras
de minimo risco segundo o modelo de média-variancia. Também néo se pode considerar,
no contexto deste trabalho, que utilizar o LPM2,0 como método para otimizar portfolios
seja uma estratégia exitosa, uma vez que o retorno por medida de risco de todas as
carteiras LPM2,0 foi significativamente pior que a eficiéncia das carteiras de média-

variancia.

Para melhor compreender essa divergéncia, entre todo o levantamento
bibliografico e o resultado deste estudo, deve-se atentar para as limitagcdes existentes na
presente pesquisa. Primeiramente, a amostra com 10 ativos pode ter sido relevante para a
eficiéncia da carteira LPM2,0, uma vez que com um numero limitado de ativos, as
carteiras simuladas séo similares, fazendo com que a exclusdo de determinados ativos
para cumprimento das restricdes do modelo, fez com que em termos de performance o
resultado n&o tenha sido atrativo. Araujo, Carvalho e Montini (2011), inclusive realizaram
testes que indicam que a medida que aumentam o numero de ativos nas carteiras,

decrescem as diferencas entre os modelos.

Sabendo das criticas e limitacGes que eventualmente possam ocorrer pelo fato do
uso de métodos simplificadores, como a heuristica apresentada por Estrada (2008), uma

recomendacéo para trabalhos futuros € investigar outros modelos que viabilizem, em
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termos de custos, o estudo de otimizagéo sob a 6tica do downside risk. Um exemplo é a
pesquisa apresentada por Cumova e Nawrocki (2014), que apresenta uma simplificagdo
efetiva em custo computacional e também quanto facilidade de aprendizagem.

Outra recomendacdo inclui a realizacdo de testes de compara¢do com o objetivo
de apurar as diferencas entres os modelos de otimizacéo, por exemplos: média-variancia,
semivariancia, modelo de Estrada (2008) e modelo de Nawrocki e Cumova (2010) e
assim, ser possivel averiguar se as heuristicas superestimam ou subestimam os resultados
e, ainda, se os portfolios otimizados por meio do modelo classico de média-variancia e
semivarancia, apresentam resultados significativamente relevantes. Por fim, pode ser
interessante utilizar em futuros estudos, benchmarks de mercado. Para um investidor,
pode ser desejavel ndo obter perdas, sendo assim seu alvo igual a zero. No entanto, mesmo
que ndo haja perda absoluta, pode-se considerar que ocorrera uma de oportunidade de se

investir em outros ativos livres de risco (KATO, 2004).
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