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Consideracoes Teoricas

A seguir sdo apresentadas, as principais teorias que a pesquisa abordara e
que servirdo de base para o estabelecimento da metodologia para a otimizacao
na composicdo de carteiras de ativos reais, em particular projetos de

investimentos com opgodes reais.

2.1.
O Modelo de Composicao de Carteiras de Markowitz

De uma maneira matematica o risco pode ser tratado como uma variavel
aleatéria, sendo que os dois primeiros momentos da sua distribuicdo de
probabilidades (média e variancia) sdo indicadores que definem a maior ou
menor exposicao ao risco ao qual o ativo esta exposto. E relativamente simples
estudar o risco de um ativo sob esta éptica. No entanto para uma carteira com
varios ativos, a complexidade do problema de medir o risco € grande devido ao
fato da distribuicdo de probabilidade do retorno da carteira poder diferir
significativamente da distribuicdo de probabilidade dos ativos individuais.

Por exemplo, considere-se um universo de n agdes. Seja r; o retorno da
acéo j (variavel aleatoria) e w; a quantidade, em dinheiro, a investir na agéo j. O
retorno esperado desta carteira é dado por:

R(Wl,...,wn)=E|:irjwji|=iE[I‘j]Wj, (1)
j=1 j=1

onde E[.] representa o valor esperado da varidvel aleatéria. Por outro lado
o desvio padrao do retorno é:

(W 5, W, )= E{Zn:rjwj-E{Zn:rij}} . @)

Markowitz (1952) utiliza a variancia do retorno, como medida de risco.
Deseja-se obter uma carteira de risco minimo, ou seja, de variancia minima
sujeito a restricoes de uso do capital e de limite minimo de retorno na carteira.
Assim o modelo pode ser escrito como o0 seguinte programa de otimizagao:
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n n
minimize OyW,W; N
i=] j=1
n
sujeito a R,w;2pM, ,
j=1
> (3)
n
W =M, ,
j=1
0

J J

SWSD, j=1,...,n. /

No programa de otimizagao (3) M, é o capital disponivel inicialmente, R; =
E[r; ], Ri = E[ri ], o5 = E[(ri — Ri)(r; - Rj)] é a covariancia entre os ativosi e j, r, ou r;
representam retornos individuais da distribuicao do ativo i ou j, p € um parametro
que representa a taxa de retorno minima requerida por um investidor, e D; é a
quantidade maxima de dinheiro que pode ser investido em j. Variando o
parametro p, e resolvendo o programa de otimizagao (3), obtém-se um conjunto
de variancias minimas para dados niveis de retorno, o qual constitui a chamada

“fronteira eficiente” da carteira.

2.2,
As Opcoes Reais

As empresas e as instituicdes financeiras, ao longo de muitos anos, tém
utilizado os métodos tradicionais de avaliagdo de projetos para analisar as suas
decisGes de investimento. As regras do Valor Presente Liquido (VPL) e a Taxa
Interna de Retorno (TIR) sdo metodologias classicas de avaliagdo. Estas
consideram que os projetos com VPL positivo ou TIR superior a taxa de

desconto seriam, a principio, investimentos a serem realizados.

Mas faz alguns anos, que tais métodos vém sendo questionados. A razao
principal é que eles n&o lidam corretamente com trés caracteristicas importantes
que as decisdes de investimentos possuem: 1) a irreversibilidade: ou seja, o fato
de que o investimento € um custo afundado, de modo que o investidor ndo
consegue recupera-lo totalmente em caso de se arrepender; 2) a incerteza sobre
os lucros futuros do investimento; 3) a possibilidade de adiamento do
investimento, que pode trazer beneficios pela informag¢éo nova que se obteria do
ambiente no qual esté inserido. Assim, dadas estas caracteristicas, a empresa
poderia ter a flexibilidade de alterar as condigbes iniciais do projeto para salvar
possiveis perdas ou gerar ganhos adicionais dependendo do cenario futuro.

A teoria das Opc¢des Reais permite avaliar de uma maneira mais realista a
flexibilidade nos investimentos. Elas tém uma analogia com as opgdes
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financeiras: uma opcado de compra (call sobre um ativo (o valor atual dos
ganhos futuros do investimento) d& o direito mas n&o a obrigacdo de compra-lo
no futuro, a um preco de exercicio (que seria custo do investimento inicial),
dentro de um tempo de maturidade (tempo maximo que pode se adiar o projeto).
O exercicio da opc¢ao (o fato de investir) é irreversivel, mas a firma sempre tem a
possibilidade de preservar o valor da sua op¢ao (adiar o investimento) até que as

condicdes de mercado se tornem mais favoraveis.

As opcles reais aumentam o valor da empresa, pela flexibilidade que
outorgam aos projetos ao se adaptarem a condi¢des futuras em resposta as
alteracdes de mercado. Assim, é valida a seguinte relagéo:

Valor do projeto = Valor do projeto sem Opg¢ao + Valor da Opc¢ao . (4)
(calculado por VPL)

2.2.1.
Tipos de Opcoes Reais

A seguir sdo descritas as opgdes reais mais comuns a maioria dos
projetos’.

A) Opcoes Simples
A1- Opcao de Diferir

E a opgdo que permite determinar o momento étimo de investimento que
gerara os maiores lucros. Um projeto avaliado na forma tradicional poderia
apresentar um VPL nao atrativo para os investidores, mas pela possibilidade de

adiar a sua execucgao, poderia resultar em um VPL mais promissério no futuro.

A modelagem desta opcao € de maneira analoga a uma opg¢ao de compra
financeira (call). Suponha-se que um projeto requer um investimento inicial de I,
e que o valor presente dos fluxos de caixa esperados hoje é de VP,. O VPL do
projeto seria entdo: VPL=VPy-l. Admitindo que a empresa tem direitos
exclusivos sobre o projeto durante os préximos anos, e pressupondo que o valor
do projeto tenha um comportamento estocéastico ao longo do tempo, um VPL
negativo hoje, pode chegar a ser positivo se a firma postergar a execucado do
projeto. Seja VPt o valor do projeto no instante t, a decisdao da firma seguira a

' Consulte-se Trigeorgis (1995) para um maior detalhamento sobre diversos tipos

de opgles reais e a maneira de precifica-los.
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seguinte regra: VP:> | = VPL > 0 = a empresa investe no projeto, do contrario
nao investe. Caso a empresa nao decida investir, ndo havera fluxos de caixa,

mas também n&o perdera o valor investido inicialmente (irreversibilidade).

Utilizando a funcdo Maximo, o valor da op¢ao de adiar o investimento até o
periodo t seria: Max(VP-I1,0), se este valor (descontado por uma taxa até o
periodo inicial t=0) é maior do que: VPq-Il, entdo opta-se pelo adiamento.

A2- Opcao de Abandono

Se as condigdes futuras se tornam desfavoraveis ao projeto, pode-se
abandonar o negécio e vender os ativos a um valor de salvamento pré-
estabelecido. Esta opgéao € modelada analogamente a uma opgéao de venda (put)
financeira. Para estimar o valor desta opgédo assuma-se que VP; é o valor do
projeto no periodo t, e A é o valor de abandono ou de salvamento do projeto
naquele mesmo periodo (que viria a ser o prego de exercicio). Se o valor do
projeto for maior que o seu valor de abandono, o projeto deve ser continuado; no
caso contrario a opgao devera ser exercida. Assim, o valor da opgao seria: 0, se
VP, > A, ou, (A— VP)), se VP, < A. Empregando a fungcdo Maximo, a Opg¢éo de
Abandono se representaria: Max(A— VP;;0)

A3- Opcao de Contracao

Esta opcdo d& o direito de reduzir uma parte da capacidade do
investimento. O valor futuro do ativo se reduz, mas em troca se consegue poupar
uma quantidade de dinheiro em perdas que o projeto original estaria gerando no
momento em que se opta pela contragdo. A sua modelagem desta opgcao é
semelhante a uma opcado de venda (put) financeira, com valor do ativo
subjacente igual ao valor da reducao feita no projeto (este foi contraido por um

fator de contracao c € (0,1), e com prego de exercicio igual a poupancga obtida
“B”. Assim, seja VP, o valor total do projeto no periodo t, o valor da Opcao de
Contracao seria: Max(c*VP#+B - VPy; 0) = Max(B - (1-¢)*VPy; 0).

A4- Opcao de Expansao

Se o0 projeto resultou ser melhor do que o esperado, esta opcao da o
direito de ampliar a capacidade do projeto original. Assim, o valor do ativo
subjacente se incrementa, mas é necessario fazer previamente um investimento

adicional ao realizado no inicio do projeto.

A sua modelagem é semelhante a uma opg¢édo de compra (call) financeira,
tendo como valor do ativo subjacente o valor adicional ganho no projeto pela
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expansao (o projeto foi ampliado por um fator de expanséo e >1) e preco de
exercicio € igual ao investimento “Y” realizado para conseguir esta expansao.
Assim, seja VP; o valor total do projeto no periodo t, o valor da Opc¢ao de
Expansao seria: Max(e*VPyY — VPy; 0) = Max((e-1)*VP;—Y,0).

B) Opcoes Compostas

As Opgbes Compostas constituem uma combinacdo de opgdes simples
que podem ser realizadas simultaneamente ou em forma sequencial. Por
exemplo, uma firma que investe em Pesquisa e Desenvolvimento pode precisar
um tempo inicial para obter resultados de provas preliminares antes de realizar o
projeto em si; logo pode decidir por expandir, contrair ou abandonar o projeto,
em funcdo da informacdo obtida pela espera. E muito provavel, na pratica,

encontrar sempre mais do que uma s6 Opgao Por exercer.

C) Opcoes Switching

As opgOes de tipo switching fornecem ao possuidor o direito de mudar
entre distintos tipos de recursos, ativos ou tecnologia. Também permitem iniciar
e encerrar operagdes, ou entrar e sair de um determinado ramo de atividades.
Esta alta flexibilidade no transcorrer do projeto acrescenta valor a ele, no caso

que o valor de alguma das escolhas se torne mais rentavel no futuro.

D) Opcoes de Aprendizagem
Nas opc¢des que se tém descrito anteriormente, considera-se que a medida

qgue passa o tempo, as incertezas em relacao ao valor do ativo e a possibilidade
de exercer ou ndo a opgao, vao se revelando. No entanto, em muitas situacdes a
incerteza nao se resolve por si s6. Sao necessarios esforgos e investimentos
para contar com mais informagdes sobre as condi¢des do projeto e reduzir a
incerteza. Por exemplo, na industria do petroleo, quando se decide investir mais em
pesquisa geoldgica e descobrir a magnitude exata das reservas, ou a realiza¢ao
de testes de mercado antes de dimensionar as vendas, por citar alguns casos.

2.3.
Medidas de Risco

Duarte (1997) apresenta um conjunto de medidas de risco tradicionais
obtidas a partir de uma série de ganhos ou retornos r;, j = {1,2,..., m}, sendo ‘m’
0 numero total de observacoes do retorno do ativo:
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S (5 - 1)

m

a) Desvio Padrao:

iMin[O;(ri —nf

m

b) Semivariancia: SV =

: (6)

iMin [0:(r, ~RMA) [

c) Downside Risk: DR == : (7)
m

onde RMA é o Retorno Minimo Aceitavel,

d) Desvio Absoluto Médio: DA =+~—— (8)

zm:‘ Min [0 (t, —E)]‘
e) Semi-Desvio Absoluto Médio: SDA = = , 9)
m

i | Min [O;(ri — Iyma )]|

f) Downside Risk Absoluto Médio: DRA == (10)
m

Cada uma dessas medidas apresenta caracteristicas peculiares e é
possivel emprega-las para otimizar alocacao de ativos em carteiras, como feito,
por exemplo, em Markowitz (1952), Lewis (1990), Konno e Yamazaki (1991),
Harlow (1991), Marmer e Ng. (1993) e Duarte (1997).

Duas medidas de Risco muito utilizadas na avaliagdo de risco em carteiras,
sdo o VaR (Value at Risk) e o Expected Shortfall. Nas se¢des a seguir sao
apresentadas tais medidas.

2.3.1.
O Valor em Risco —VaR

A metodologia do VaR — Valor em Risco, desenvolvida pelo banco J.P.
Morgan (1996), surge com o objetivo de quantificar, de forma sistematica e
simples, as perdas potenciais decorrentes da exposi¢ao ao risco de mercado, ou
seja, aquele advindo da volatilidade dos pregos de mercado (taxa de cambio,
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taxa de juros, mercado de acgdes etc.). Essa metodologia vem desde entédo
sendo amplamente utilizada na préatica de gerenciamento de risco no mercado
como medida do risco total de uma carteira de projetos, sendo inclusive
mencionada em diversas praticas reguladoras do sistema financeiro

internacional.

Através do VaR pode-se ter idéia da probabilidade de perda maior que um
certo nivel. Particularmente o VaR responde a questdo: “Qual o montante
minimo que espero perder a uma certa probabilidade e horizonte?”

O VaR em termos matematicos corresponde ao percentil da distribuicdo de
uma carteira, podendo ser expresso em termos da perda esperada da carteira
expressa em valor corrente (VaR absoluto) ou em valor esperado para o
horizonte em questédo (VaR relativo).

O VaR tenta resumir em um Unico nUmero a perda maxima esperada
dentro de certo prazo e com certo grau de confiangca estatistica. Ele avalia a
variavel aleatoria que represente o ganho (ou a perda) da firma. Um VaR(95%)
indica que existem 5 chances em 100 de que o prejuizo seja maior do que o
indicado pelo VaR no prazo para o qual foi calculado. Torna-se um numero de
facil leitura e entendimento que depende do prazo(N) e do grau (1-a)% de
confianca desejado. O VaR=V pode ser lido como: "Nés estamos (1-a)% certos
de que nédo iremos perder mais do que V unidades monetarias nos préximos N
dias". Artzner et al. (1999) definem o VaR com 100(1-a)% de nivel de confianca
(VaRq(r;)) de acordo com a Expresséo (11):

VaRq(r) = -inf {r | P(R < r)> af, (11)

onde r é o retorno pertencente a distribuicdo do ativo ou portfélio, inf {r/A} é
o menor limite de r dado um evento A, e inf {r/P( R < r)> a} indica 0 menor 100a
percentil da distribuicdo de retornos. Sendo que a perda se define com sinal
negativo (e os ganhos com sinal positivo), -1 é multiplicado para obter um VaR
positivo para um dado nivel de confianga. Usando esta definicdo de VaR, ele
também pode ser negativo se ndo existirem perdas dentro do intervalo de

confianga.

O calculo do VaR é bastante simples, desde que se conhega de forma
detalhada a distribuicdo de retornos, pois o VaR &, por definicdo, algum quantil
associado a um percentil extremo da distribuicdo (usualmente 1% ou 5%). De
posse desta distribuicdo pode-se calcular, por exemplo, o pior resultado entre os
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95% melhores ou o melhor entre os 5% piores. Esse valor de corte € o VaR de
5%.

A distribuicdo da varidvel ganho pode ser levantada utilizando diversas
técnicas, as quais dao origem a diferentes metodologias para o célculo do VaR
cabendo citar: VaR paramétrico e VaR por simulagao histérica.

A) VaR paramétrico

Também chamado de VaR analitico, parte de uma distribuicdo de
probabilidade (condicional ou incondicional), supostamente valida, para
descrever o comportamento do ganho da carteira de investimento em andlise. E
conveniente e comum o uso da distribuicdo normal, pela facilidade operacional
na obtencao de seus parametros. Apesar disso, muito questionamento costuma
ser feito sobre a conveniéncia da aplicagao dessa distribuigcdo. Por exemplo, em
carteiras que contém opgodes, a suposicao de distribuicdo normal pode gerar
uma enorme distor¢cdo no calculo do VaR. Para se obter o ganho de corte que
define o VaR deve-se definir a distribuicdo apropriada, estimar corretamente
seus parametros (no caso da normal, apenas a média e o desvio-padrao), definir

o horizonte de investimento e o nivel de confianga.

Supondo que o ganho tem distribui¢do incondicional normal, isto €, r; ~
N(u, 69, j=1,2,...,T, pode-se calcular o ganho de corte r, utilizando a relacdo
entre uma distribuicdo normal arbitraria e a normal padréo (se r; ~ N(u, 0°) =>
Z=(r; - u)/ 0® é N(0;1)). O valor de corte com a% de area & esquerda numa
normal padrdo é Z;.4%, que se trata do quantil tabelado, com (1 — a)% de
probabilidade a esquerda, o é a volatilidade incondicional do ganho da carteira e
M é a média do ganho da carteira. Assim o valor de corte para a série de ganhos
sera dado por:

re = W-Zi1-0p%0 - (12)

Na prética p e o sdo substituidos por seus estimadores amostrais obtidos a
partir da série de ganhos do titulo (ou carteira), chegando-se a uma expressao
simples para o VaR de a%, onde M é o valor de mercado da carteira e AT o

horizonte de calculo:
VaR ., (@%)=(u- Z(I,a)%c)M\/AT . (13)

A Expressao (13) assume que P e 0 sao invariantes no tempo, e ndo se

incorporam possiveis mudangas na meédia e na varidncia da distribuicdo de
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ganhos. Assim, nessas situa¢des, devem-se adotar modelos de média e de
variancias condicionais, ou de volatilidade variante no tempo como: EWMA
(Exponentially Weighted Moving Average) do J.P. Morgan, GARCH (Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedastic) e seus variantes e modelos de
volatilidade estocastica. Como existem diversos procedimentos para o célculo da
volatilidade, todos defensaveis teoricamente, mas que levam a estimativas
diferentes de volatilidade, o analista de risco pode se deparar com 0s mais
diferentes valores para o VaR.

B) VaR por simulacao

Pode-se estimar o VaR de uma carteira utilizando diversas simulagdes do
valor dessa carteira. Esses cenarios independem se vieram de simulagdes de
Monte Carlo ou de simulagdes histéricas. Uma vez que se obtenha um grupo de
cenarios procede-se através dos mesmos calculos estatisticos e nesse caso o
VaR de 95% da carteira é determinado pelo percentil de 5% de perdas formadas
pela distribuigdo empirica. Uma vez que a técnica de simulacdo é uma técnica
numérica, existe um trade-off entre o nimero de simulagcdes geradas e o custo
computacional para tal. O VaR dessa forma depende do numero de simulag¢des
utilizado. Pode-se de qualquer forma estimar um intervalo de confianga para o
VaR e aumentar o numero de simulacées de forma a obter uma melhor precisao

nos resultados.

2.3.2.
Perda Média Esperada (Expected Shortfall)

Uma critica relacionada ao VaR é que este ndo fornece estimativa do
tamanho da perda esperada uma vez que a perda tenha excedido o valor critico.
Por exemplo, uma carteira em que o VaR de 95% de confianca é $100 significa
que ha apenas 5% de chance da carteira perder mais de $100, porém n&o ha
indicagao de "quao" grande pode ser essa perda.

A Perda Média Esperada ou Expected Shortfall (ES), ou também chamada
de Condicional Value at Risk (CVaR), € uma medida que indica a perda média
qgue excede o VaR, ou seja, quantifica "quao" grande &, na média, a perda (risco)
a que se esta sujeito em uma determinada carteira, fornecendo dessa forma
informacdes sobre a cauda da distribuicdo de VPL (essa estatistica € também
conhecida como VaR condicional, excesso de perda média, VaR na cauda).
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Pode-se pensar na medida de ES como "quéo pesada" € a cauda da distribuicao
de ganhos de uma carteira.

Portanto, enquanto o VaR responde a pergunta "Qual a perda minima
incorrida pela carteira nos a% piores cenarios?", o ES responde a questao "Qual

a perda média incorrida pela carteira nos a% piores cenarios?".

Matematicamente pode-se definir o ES como a esperanga condicional de
perdas da carteira superiores ao VaR. Suponha-se que r representa o conjunto
de retornos da distribuicdo do ativo ou da carteira, e VaR,(r) € o VaR com
100(1-a)% de nivel de confianga, ES (r) define-se:

ESqa(r) = E[-r | -r 2 VaRq(r)]. (14)

A Expressédo (14) pode ser calculada analiticamente para a distribuicédo
Normal, t-Student e outras. Para maiores detalhes, os ES de diversas
distribuicdes analiticas sdo apresentados em Andrew, Kanto e Malo (2005).

A Figura 1, extraida de Yamai e Yoshiba (2002), apresenta de maneira
gréafica os conceitos de Expected Shortfall e VaR.

Profit-loss distribution

+— |oss Frofit ——=

[
1

Conditional 100 percentile
expectation a "
VaR

Expecied shortfall

Figura 1 — VaR e Expected Shorfall
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2.3.3.
Propriedades de medidas de risco coerentes

Como estipulado no artigo seminal de Artzner et al (1999), sendo X e Y as
distribuicées de duas varidveis aleatérias, uma medida de risco coerente deve
satisfazer as seguintes propriedades:

Alocacéo: A alocagédo de renda fixa a carteira diminui o risco no mesmo

montante:
Risk(X+c)=Risk(X)-c , Vc > 0. (15)

Subaditividade: O risco da soma de sub-carteiras € menor ou igual ao risco

da soma individual dos ativos da carteira:
Risk(X+Y) < Risk(X)+Risk(Y). (16)

Homogeneidade positiva de grau 1: Ao aumentar o tamanho de cada

posicao da carteira o risco da carteira aumenta em igual proporgéo:
Risk(cX)=cRisk(X) , Vc > 0. (17)

Monotonicidade: Se os ganhos na carteira X sdao menores que os da

carteira Y para todos os cenarios possiveis, entdo o risco na carteira X é maior

que na carteira Y:

Se X<Y = Risk(Y) < Risk(X). (18)

Medidas de risco tradicionais, tais como o Desvio-Padrao e o VaR, nem
sempre satisfazem as propriedades de uma medida de risco coerente, sendo a
subaditividade uma das propriedade mais importantes, que faz justamente
aproveitar as vantagens da diversificacao.

2.3.3.1.
A nao coeréncia do VaR e a coeréncia do ES

Embora a medida do VaR seja altamente empregada no mercado, este
apresenta alguns inconvenientes metodolégicos, pois nem sempre respeita uma
das propriedades desejaveis que uma medida de risco (coerente) deve
apresentar: a propriedade de subaditividade (se, por exemplo, a distribuicdo de
ganhos nao for representada por uma distribuicdo normal). Esta propriedade é
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de suma importancia para gerenciamento de risco de diversas areas de negoécios

uma vez que o risco do todo nunca pode ser maior que o0 da soma das partes.

Acerbi et al. (2001) e Acerbi e Tasche (2002) demonstram que o Expected
Shortfall (ES) é uma medida de risco coerente, e, portanto, em um ambiente de
retornos ndo normais resulta ser uma medida mais confiavel e que permite ao

investidor ter uma melhor idéia do risco ao qual se encontra exposto.

2.4.
Analise de Performance (Risco — Retorno) da Carteira

A importancia da utilizagdo de modelos para a avaliagao da performance
de investimentos iniciou-se com o principio de diversificacdo de Markowitz e de
seu modelo de média-variancia na década de 1950, no qual se postula que o
investidor prefere maior retorno para um mesmo nivel de risco. Dessa forma, as
métricas necessarias para selecao de carteiras foram baseadas no retorno
esperado e no desvio padrdo (risco) dos retornos. Posteriormente a relagao risco
vs retorno foi formalizada estatisticamente nos trabalhos de Treynor (1965),
Sharpe (1966) e Jensen (1968) de precificagdo de ativos (Capital Asset Pricing
Model — CAPM), onde a partir da hipétese de normalidade dos retornos ou de
funcao utilidade quadratica dos investidores, tem-se como conseqiiéncia que o
retorno esperado de uma carteira € tanto maior quanto maior seu risco
sistematico seguindo uma forma linear. Desde entdo a questdo da analise de
risco foi objeto de grande enriquecimento e critica na literatura de financas. Na
atualidade, existem diversos métodos de avaliacao de desempenho que podem

ser aplicados aos fundos ou carteiras de investimentos.

A literatura referente a performance de ativos ou carteiras se concentra em
maior escala no processo de selegdo de um fundo de investimento ou carteiras,
podendo ser dividida em duas partes: verificar qual a carteira adequada para o
investidor e tentar descobrir um gestor que possa superar o0 mercado.

O estabelecimento de diversas maneiras para se calcular ganho e risco é
tarefa nado trivial e as diversas medidas propostas para indicadores de
performance diferem exatamente nesse ponto. Risco pode ser estabelecido
como qualquer uma das medidas apresentadas anteriormente, qual seja, o
desvio padrdao de uma série de ganhos, perda esperada minima, média ou
maxima a um certo nivel de confianga ou ainda outra medida que inclua

momentos superiores da distribuicdo. Nesse ponto a Figura 2 retirada de Keating
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e Shadwick (2002) é deveras ilustrativa, uma vez que indica a importancia dos
momentos de ordem superior na avaliagdo de um investimento. As duas
distribuicdes apresentam a mesma média (10) e desvio padrao (152) diferindo
em assimetria, curtose e em todos os momentos superiores. Entretanto, segundo
alguns indicadores tradicionais de performance como média e desvio padrao

ambas seriam equivalentes.

Entre as estatisticas de avaliacdo de performances de carteiras mais
conhecidas estdo os indicadores de Sharpe (IS), Treynor (IT), Jensen (lJ) e
Sortino (ISor). Os indices desenvolvidos por Treynor e Jensen avaliam a
performance levando em consideragdo o desempenho da carteira do
investimento em relagdo ao desempenho do mercado. Ja o indice de Sharpe
busca avaliar a performance do investimento levando em consideracao apenas o
comportamento da carteira, enquanto o indice de Sortino usa o conceito de
Downside Risk’ para avaliar os riscos. A medida Omega (Q), proposta por
Keating e Shadwick (2002), é considerada mais consistente devido a que pode
lidar satisfatoriamente com distribuicbes de ganhos observadas na pratica
(caudas pesadas e valores extremos).

0.1
0]
D.EE':
D.‘D4-:
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Figura 2 — Distribuicdes com igual média (10) e variancia (152)

2 Ver equagao (7)
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2.4.1.
Indice de Sharpe

Entre as estatisticas de avaliacdo de performance mais conhecida esta o
indice de Sharpe (IS). Extremamente celebrado entre os académicos e
praticantes do mercado financeiro, o IS tem sido amplamente utilizado na
avaliacao de fundos de investimento. Formulado por William Sharpe (1966), o IS
se baseia na teoria de selecdo de carteira, apontando pontos na linha do
mercado de capitais que correspondem a carteiras 6timas.

O IS é definido na Equagéo (19):

1= Bl (19)
(@)

P

onde, r; € a taxa de juros sem risco, e, E[rp] € op representam
respectivamente o retorno esperado e o desvio-padrao do portfélio.

A teoria de média e variancia de Markowitz determina a composi¢ao da
carteira étima em um espaco risco-retorno, como as carteiras com maximo
retorno esperado para dado risco. E facil mostrar que as carteiras com maior IS

sao exatamente as carteiras 6timas.

Diversos cuidados devem ser tomados ao se aplicar o IS na selegdo ou
classificagao de investimentos. O maior deles vem do fato do célculo do IS nao
incorporar informacdo sobre a correlacdo entre os ativos; portanto, perde
importancia quando se quer utilizar esse indicador para adicionar um ativo (ou

carteira) com risco a uma carteira que ja tenha ativos arriscados.

2.4.2.
Medidas de Comparacao: indices de Sortino, Alfa de Jensen e
Treynor

De acordo com Sortino (1994), o indice que leva seu nome difere do indice
de Sharpe por abordar o conceito de risco denominado de Downside Risk, que
considera no calculo da variancia apenas as perdas financeiras. Sortino
percebeu que o desvio padrao media tdo somente o risco de ndo se atingir uma
média. Porém, o mais importante seria capturar o risco de se ndo atingir o ganho

em relagdo a uma meta.
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Portanto, o Indice de Sortino (ISor) depende explicitamente do Retorno
Minimo Aceitavel (RMA), para fins de comparagdo de rendimentos entre a

carteira ou ativo analisado e esse minimo.
Logo, o ISor define-se segundo a Equagéao (20):

_El]-RMA (20)
DR

ISor

onde DR é o Downside Risk apresentado na Equacgao (7).

A comparacdo entre o indice de Sharpe e o indice de Sortino depende
especificamente de como o RMA ¢é selecionado. As principais vantagens do
indice do Sortino sdo considerar como risco apenas as perdas, e, medi-las
explicitamente em fungéo do RMA.

Com base no modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model), que relaciona o
excesso de retorno de um fundo com o excesso de retorno de mercado, varios
outros indicadores importantes agregam informagao sobre a contribuicdo de um
gestor para a performance do seu fundo. Diferentes indicadores podem gerar
classificagcbes diferentes para os fundos disponiveis e, consequientemente, levar
a decisbGes diferentes sobre a aquisicdo dos fundos. Cada um desses
indicadores € apropriado para um cenario especifico de investimento. Varios
indicadores de performance sédo construidos, tomando-se a Equacao (21), que
explica o excesso de retorno de um investimento arriscado, pela quantidade de

risco sistematico e ndo-sistematico assumido:
Elrp]-ri = a+B(E[rv]-ri)+e , (21)
onde E[rp] é o valor esperado dos retornos do portfélio ou ativo com risco,
E[rm] € o valor esperado do retorno de mercado, B (coeficiente beta) € a
sensibilidade dos retornos do ativo para com os retornos do mercado ou também

B

_ Covariancia(r,, 1)

Variancia(r, ) , €, € € um erro aleatoério normal padrao.

O o da equacéao (21) mede o0 excesso de retorno obtido pelo portfélio apés
ajuste pelo risco sistematico (beta vezes o excesso de retorno do mercado).
Esse é um indicador proposto por Jensen (1968), conhecido como Alfa ou indice
de Jensen (IJ).
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Outro indicador extraido do CAPM elaborado por Treynor (1965), chamado
de indice de Treynor (IT), mede o excesso de retorno por unidade de risco
sistematico, em vez do risco total:

IT = Eln]-1 (22)
p

2.5.
Simulacao de Monte Carlo

As simulagbes procuram reproduzir um cenario real de tomada de
decisdes através de um modelo que busca capturar as caracteristicas funcionais
mais importantes do projeto a medida que eventos aleatérios ocorrem, dado uma
estratégia gerencial predefinida. As técnicas de simulagcdo usam uma
amostragem aleatéria repetida (um processo de repeticao aleatoria) a partir das
distribuicbes de probabilidade de cada uma das variaveis de entrada que
determinam o fluxo de caixa de um projeto, chegando a uma distribuicdo de
probabilidade ou a um “perfil de risco” do VPL.

A Simulacao de Monte Carlo geralmente segue os seguintes passos:

1. Modelagem do projeto através de uma série de equagdes matematicas
para todas as variaveis de entrada importantes, chamadas em nosso
caso particular de variaveis de risco, incluindo uma descricdo das

interdependéncias entre diferentes variaveis ao longo do tempo.

2. Especificagdo das distribuicbes de probabilidade para cada uma das
varidveis de entrada, com base num histérico de dados ou no
conhecimento e sensibilidade dos profissionais envolvidos. Para lidar
com a dependéncia entre duas variaveis, em principio uma simples
distribuicdo de probabilidades pode ser determinada para a variavel
independente, enquanto diversas distribuicées sdo especificadas para a
variavel dependente, cada uma condicionada a um intervalo de valores
para a variavel independente. A determinagéo da correlagdo entre duas
ou mais variaveis € Uutili no sentido de estabelecer relagcbes de
dependéncia.

3. Uma amostra aleatéria é entdo obtida (usando um gerador de numeros
aleatérios) a partir da distribuicdo de probabilidades das variaveis de
entrada, possibilitando assim o célculo dos fluxos de caixa liquidos de
cada periodo e o respectivo VPL de um projeto para a amostra
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considerada. Da mesma maneira, simulando simultaneamente as
variaveis aleatérias dos diversos projetos (considerando possiveis inter-
relagdes entre as variaveis), se obtera o VPL de toda a carteira.

4. O processo € repetido diversas vezes, obtendo-se a cada repeticdo um
VPL para cada projeto e um VPL para a carteira. Ao final, distribuicbes
de probabilidades dos VPL podem ser geradas.

Mesmo podendo usar as simulagées em problemas complexos de deciséo
em regime de incerteza, com um numero grande de variaveis de entrada que
interagem entre elas de diferentes formas ao longo do tempo, esta técnica
possui limitagdes. Inicialmente, mesmo que a estimativa das distribuicbes de
probabilidade seja feita de maneira nao-tendenciosa, € bastante dificil e
complexo capturar corretamente todas as interdependéncias existentes. Além
disso, se um projeto pode ter diversos valores presentes possiveis — um para
cada ponto da distribuicdo — entdo nao se pode mais interpretar o valor presente
como 0 prec¢o que o projeto teria num mercado de capital competitivo. Diante
deste contexto, opta-se por considerar o valor de mercado do projeto o valor
esperado da distribuicdo dos VPL, tal como propde a suposicao MAD (Marketed
Asset Disclaimer) proposta por Copeland e Antikarov (2001). Esta suposicao é
explicada melhor no Capitulo 4.

Por ultimo, mesmo que diante das dificuldades relacionadas acima,
gueiram-se tomar decisées com base na distribuicao de probabilidades do VPL,
ndao ha uma regra que traduza esta distribuicAdo numa decisdo clara a ser
tomada. Entdo a andlise de risco se torna uma ferramenta chave para lidar com
as expectativas maximas de perda que a geréncia estaria disposta a correr num

determinado periodo de tempo.

A metodologia de otimizacdo de carteira a ser apresentada, utiliza a
Simulagdo de Monte Carlo como principal ferramental para realizar os diversos
calculos. Emprega-se o software comercial @Risk® 4.5, o qual é amplamente
utilizado e difundido entre os académicos e nas empresas, pela sua facilidade de
utilizagao e por trabalhar na plataforma das planilhas do Excel®.
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