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Resumo

Alves, Jessica; Valladao, Davi Michel (Orientador). Modelo de otimizacao
robusta orientado por dados aplicado na alocacio de renda fixa. Rio de
Janeiro, 2017. 92p. Dissertacdo de Mestrado - Departamento de Engenharia
Industrial, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Este trabalho propde um modelo de otimizagdo robusta de pior caso
orientado por dados aplicado na sele¢do de um portfolio de titulos de renda fixa.
A gestdao das carteiras implica na tomada de decisdes financeiras e no
gerenciamento do risco através da selecdo o6tima de ativos com base nos retornos
esperados. Como estes sdo varidveis aleatorias incertas foi incluido um conjunto
definido de incertezas estimadas diretamente no processo de otimizagdo,
chamados de cenarios. Foi usado o modelo de ajuste de curvas Nelson & Siegel
para construir as estruturas a termo das taxas de juros empregadas na precificagdo
dos titulos, um ativo livre de risco e alguns ativos com risco de maturidades
diferentes. Os titulos prefixados sdo marcados a mercado porque estdo sendo
negociados antes do prazo de vencimento. A implementacdo ocorreu pela
simulacdo computacional usando dados de mercado e dados estimados que
alimentaram o modelo.Com a modelagem de otimizacao robusta foram realizados
diferentes testes como: analisar a sensibilidade do modelo frente as variagdes dos
parametros verificando seus resultados e a utiliza¢gdo de um horizonte de janela
rolante para simular o comportamento ao longo do tempo. Obtidas as
composi¢des Otimas das carteiras, foi feito o backtesting para avaliar o
comportamento das alocagdes com o retorno real e também a comparagdo com o
desempenho de umbenchmark. Os resultados dos testes mostraram a adequagao
do modelo da curva de juros e bons resultados de aloca¢ao do portfolio robusto,

que apresentaram confiabilidade até em periodos de crise.

Palavras-chave

Otimizagao robusta; gestdo de portfolio; estrutura a termo da curva de
juros; titulos de renda fixa; data-driven.
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Abstract

Alves, Jessica; Valladao, Davi Michel (Advisor). Data-driven robust
optimization model applied for fixed income allocation. Rio de Janeiro,
2017. 92p. Dissertacdo de Mestrado - Departamento de Engenharia
Industrial, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

This paper proposes a data-driven worst case robust optimization model
applied in the selection of a portfolio of fixed income securities. The portfolio
management implies in financial decision-making and risk management through
the selection of optimal assets based on expected returns. As these are uncertain
random variables, was included a defined set of estimated uncertainties directly in
the optimization process, called scenarios. The Nelson & Siegel curve fitting
model was used to construct the term structure of the interest rates employed in
the pricing of securities, a risk-free asset and some risky assets of different
maturities. The fixed-rate securities are marked to market because they are being
traded before the maturity date. The implementation took place through
computational simulation using market data and estimated data that fed the model.
With robust optimization modeling were done different tests such as: analyze the
sensitivity of the model to the variations of the parameters checking the results
and the use of a rolling horizon scheme to simulate behavior over time. Once the
optimal portfolio composition was obtained, the backtesting was done to evaluate
the behavior of the allocations with the real return and also the comparison with
the performance of a benchmark. The results of the tests showed the adequacy of
the interest curve model and good allocation results of the robust portfolio, which

presented reliability even in times of crisis.

Keywords

Robust optimization; portfolio management; term structure of the interest
curve; fixed income securities; data-driven.
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1
Introducgao

A gestdo de carteiras de investimento através do processo da sele¢do 6tima
de ativos busca atingir rentabilidade superior ao indice de mercado do seu
segmento € a0 mesmo tempo controlar o nivel de risco desejado. A aplicacdo real
de técnicas de otimizagdo para selecdo de carteiras ¢ um desafio para gestoras de
fundos de investimentos. E preciso antecipar o movimento do mercado, utilizando
modelos de otimizacao que possam obter alocagdes otimas de portfolios baseado
nas previsoes de retorno.

A otimizacao robusta ¢ usada como instrumento para a tomada de decisdes
e a realizagdo de planejamento nas areas de finangcas e de estratégia,
sendoamplamente utilizada para problemas de alocagdo de capital em carteiras de
ativos financeiros. Em termos de metodologia e aplicagdo tem a vantagem de nao
tratar os retornos como parametros conhecidos, utilizando a estimagdo de um
conjunto de possiveis valores, pois assume que a estimativa realizada pode conter
uma margem de erro. Quando o retorno ¢ tratado como um valor conhecido existe
o risco de concretizagdo de um valor diferente que violard as restrigdes da
otimizagdo e fard uma alocagdo de uma carteira que tera um desempenho ruim
(KLEIN; BAWA, 1976). Trata-se de um modelo mais aderente com a realidade e
permite a aplicagdo pratica.

Markowitz ¢ o responsavel pela base da teoria moderna do portfolio
fundamental para a decisao de investimentos (MARKOWITZ, 1952). Cada
investimento apresenta uma expectativa de retorno para um nivel de risco e ¢
necessario balancear a escolha dos ativos através do perfil do investidor. Para se
expor a um maior risco ¢ preciso ser oferecido um prémio de risco, mas depende
da disposi¢ao do perfil em aceitar ou ndo. A busca pela combinac¢ao que permite
maximizar a utilidade esperada do individuo ¢ baseada no trade-off entre o risco e
o retorno, considerando o grau de aversao ao risco do individuo.

A teoria de utilidade esperada (NEUMANN; MORGENSTERN, 1944) ¢ a

teoria econdmica predominante para explicar decisdes sob incerteza. Em
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condi¢des de incerteza as decisdes racionais exigem que as pessoas utilizem e
processem todas as informacgdes disponiveis de um modo logico e sistematico, e
tomem decisdes totalmente racionais, optando por um conjunto de preferéncias
sob aversdo ao risco e que visando a maximizacao da sua utilidade.

Sharpe constroi seus estudos baseado nas premissas de que o investidor €
racional, avesso ao risco e sempre procura maximizar seu bem estar (SHARPE,
1964). Os erros que podem ser cometidos pelos investidores sdo aleatorios e nao
sdo resultantes de uma tendéncia para o otimismo ou para o pessimismo. As
financas modernas baseiam-se em modelos de risco-retorno e partem do principio
da racionalidade do investidor e da eficiéncia do mercado.

Com a necessidade de introduzir as incertezas do mercado real as técnicas
tradicionais de sele¢do de portfolio que trabalhavam com valores deterministicos,
surgiram novas teorias de otimizagdo estocastica e de otimizagdo robusta. Soyster
(1973) foi o pioneiro dos modelos de otimizagdo robusta, seguido por autores com
expressivos trabalhos e com larga disseminagdo. Dentre eles, os mais relevantes
foram Ben-tal ¢ Nemirovski (2000) e Bertsimas e Sim (2004). Os autores
divergem na complexidade e no conservadorismo adotado em relagdo a incerteza
dos parametros, mas apresentaram técnicas que incorporam o conjunto de
incerteza delimitado no modelo.

Nesse trabalho ¢ desenvolvido um modelo de otimizacao robusto de pior
caso que permite apoiar decisdes de alocagdo de uma carteira de renda fixa. A
carteira que tem o melhor dentre os piores casos de retorno garante um
desempenho superior caso se concretize o pior cenario possivel considerado no
conjunto de incerteza dos retornos. Trata-se uma técnica por natureza
conservadora, mas que impossibilita aloca¢des que possam ocasionar as piores
perdas.

O modelo criado ¢ orientado por dados e tem abordagem quantitativa que
captura o efeito do movimento das taxas de juros na precificagdo dos titulos que
serd usada para realizar a previsao dos retornos de cada ativo. A construg¢ao da
curva a termo da taxa de juros ¢ realizada com base em dados de mercado
coletados usando o modelo Nelson & Siegel (1987). Posteriormente, aprevisao
das curvas a frente da data de analise também ¢ realizada utilizando estimagoes.

O investidor, ao selecionar uma alternativa de investimento, toma uma

decisdo antes de saber o valor de seu retorno. Apenas depois de realizado o
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investimento que se pode auferir os resultados. Por isso ndo ¢ possivel criar um
caso real estipulando um retorno certo deterministico. Portanto ¢ entdo construir
um conjunto de incerteza dos retornos que ¢ incorporado diretamente no modelo
de otimizacdo e serd um conjunto de dados preestabelecido e limitado, que
representa os cenarios de estimagdo e a alocacdo Otima deve satisfazer
simultaneamente todas as restricdes. Assim a quantidade de cenarios expressa o
nivel de conservadorismo.

O mercado de titulos publicos federais oferece titulos prefixados e pos-
fixados corrigido por um indexador. S3o investimentos considerados seguros e
largamente utilizados pela facilidade de negociagdo oferecida, pela alta liquidez e
pelo baixo risco de crédito. No modelo, eles serdo empregados em negociagdes
sem serem mantidos até o vencimento e representam alguns ativos com risco de
diferentes maturidades e um ativo livre de risco. Se uma posi¢do pode gerar
perdas entdo existe risco. Em fung¢do disso, a utilizagdo de um ativo livre de risco
como alternativa para a composi¢do da carteira permite diminuir a parcela do
risco total do investimento. O risco da posicdo combinada de ativos ¢ inferior ou
igual @ média ponderada dos riscos individuais, conforme o principio da
diversificacdo de carteiras (ARTZNER et al., 1999).

O mercado brasileiro tem alta volatilidade na taxa de juros o que gera
oportunidade de ganhos expressivos, mas também podendoacarretar perdas
acentuadas. Se houver uma gestdo eficiente de ativos existe potencial para a
obtencdo de desempenho superior ao benchmark de referéncia.

A abordagem considera a execucdo de varios testes para serem realizadas
analises de comportamento ¢ de evolucdo do modelo baseado em decisdes de
alocacao diarias, sejam pontuais ou com o método de horizonte rolante, no qual a
janela de estimacao se movimenta. O nimero de cenarios também ¢ um parametro
decisivo para a alocacdo e serdoexaminadas as suas variacdes. O backtesting da
carteira permite avaliar a performance e simular um fundo de investimento com as
informacdes necessarias para julgar o desempenho das alocacdes dtimas.

O presente trabalho esta dividido em cinco capitulos. O primeiro capitulo
consiste na introdu¢do do tema da pesquisa e nos objetivos principais que
justificaram o desenvolvimento desse projeto. O segundo capitulo apresenta a
revisdo bibliografica da literatura que fornecera o contexto tedrico no qual esta

inserido esse projeto para embasar e possibilitar a compreensdo do
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modelodesenvolvido na sequéncia. O terceiro capitulo apresenta a modelagem
proposta € o quarto capitulo os resultados dos testes empiricos da otimizagao
robusta de todos os estudos de casos realizados. No quinto capitulo
sdaoapresentadas as conclusdes desse trabalho com énfase no desempenho do
modelo sintetizando o que foi mais relevante. Por fim, o ultimo capitulo ¢

composto pelas referéncias bibliograficas.

1.1
Objetivos

O objetivo principal desse trabalho ¢ elaborar um modelo de otimizagdo
robusta na metodologia de pior caso para apoiar a decisdo de alocagdo de
portfolios que se ajustem a gestdo de ativos de renda fixa no mercado brasileiro.
Foram usadas técnicas de estimacdo e modelagem, com implementacao
computacional.

Para atingir esse objetivo fez-se necessario:

e Modelar a curva da taxa de juros nominal e estudar como o seu
comportamento afeta o retorno dos ativos e consequentemente a
composi¢ao da carteira 6tima.

e Desenvolver o processo de criacdo do modelo de otimizagdo: das variaveis
aleatorias, da fungao objetivo e das restrigoes.

e Desenvolver simulagdes usando como fonte de entrada os dados historicos
e os modelos matematicos para alimentar o modelo de otimizagdo com as
informagdes necessarias, dado que todo esse estudo ¢ orientado por dados.

e C(riar cenarios a serem usados de forma simultanea para traduzir as
incertezas das condi¢des de mercado em um conjunto de valores viaveis.
Para isso foi necessario prever a expectativa da taxa de juros futura usada
na precificacaodos titulos e no célculo dos seus retornos, tendo assim os
insumos para tomar decisdes de investimentos que se adequem ao
movimento do mercado.

e Realizar testes para possibilitar a interpretacdo financeira de um portfélio
de diferentes formas estratégicas de andlise. Nesse contexto, também
avaliar a performance dos resultados através de backtesting e o

desempenho de benchmarks, de forma a verificar a robustez do modelo e
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contribuir para a literatura da pesquisa quantitativa aplicada na area de

otimizag¢ao robusta.

1.2
Contribuigcoes para a literatura

A literatura aborda de varias perspectivas a alocacdo de ativos financeiros
e também os modelos de otimizagdo robusta aplicado as finangas, mas existe uma
lacuna para implementacdo do modelo de otimizagcdo robusta de pior caso
aplicado ao mercado renda fixa de titulos publicos federais no Brasil. Os estudos
na area se concentram tradicionalmente no mercado de renda variavel por ser o
queapresenta maior volatilidade. Portando, a contribuicdo desejada com esse
trabalho ¢ expandir a aplicagdo para este instrumento financeiro de extrema
relevancia e representatividade no mercado financeiro.

Este trabalho busca auxiliar & gestdo de carteiras o usode ferramentas que
garanta a robustez e possibilitamatingir rentabilidade maior que o benchmark de

referéncia do mercado de renda fixa para investidores e fundos de investimentos.
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2
Background tedrico

21
Teoria de portfélios

Uma carteira de investimento, também conhecida por portfélio, ¢ um
conjunto de ativos financeiros com caracteristicas distintas como maturidade, taxa
de juros e forma de rendimento. A base da analise financeira tradicional ¢ a
formagao de carteiras de investimentos capazes de oferecer retornos superiores
aos indices médios de mercado porque se supde que o mercado nem sempre esta
certo, com isso ¢ possivel ganhar dinheiro descobrindo situacdes em que o
mercado esta errado.

Em outras palavras, os modelos de avaliagdo de ativos na andlise
tradicional de finangas tentam revelar a ocorréncia de ma precificagdo pelo
mercado, o que permite ao investidor “ganhar” do mercado através da
incorporagdo de ativos subavaliados ou da eliminagdo da ma precificacdo dos

ativos sobrevalorizados.

211
Teoria tradicional de Finangas

A teoria de Financas tradicional considera que os mercados estdo sujeitos a
comportamentos irracionais. Considera-se que um mercado se comporta de forma
irracional quando muitos investidores estao muito otimistas e dispostos a pagar o
que os ativos nao valem, ou muito pessimistas quando ndo estdo dispostos a pagar
0 que os ativos valem em relagdo ao seu fluxo de caixa descontado.

Os observadores de mercado sao chamados de analistas técnicos (grafistas)
e trabalham com séries historicas de pregos e tracam graficos para projetar o
comportamento dos investidores para prever a dire¢do do mercado. Os

selecionadores de titulos sdo chamados de analistas fundamentalistas e trabalham
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buscando identificar titulos sub ou sobreavaliados usando as informagdes
disponiveis das varidveis do mercado.

Os analistas fundamentalistas e os analistas técnicos fazem parte da mesma
escola apesar das divergéncias entre eles e das criticas mutuas existentes. Os
analistas técnicos consideram que todas as informacdes relevantes para previsdo
do preco de um ativo se encontram nas séries de precos e qualquer outra
informacao ¢ irrelevante. Ja analistas fundamentalistas calculam o valor presente
dos fluxos de caixa futuro de um determinado investimento e qualquer desvio
deste valor calculado significa que as agdes estdo subavaliadas ou superavaliadas.

A critica a teoria tradicional de finangas ¢ que a andlise técnica considera
que os precos do passado sdao a melhor previsdo para os precos no futuro e a
analise fundamentalista projeta resultados futuros, baseados em dados do passado
das empresas.

Enquanto as finangas tradicionais nasceram no dia-a-dia do mercado
financeiro, as finangcas modernas nasceram dentro da Academia e de 14 seguiram

para o mundo do mercado financeiro.

21.2
Finangas modernas: modelo de média-variancia de Markowitz

Markowitz ¢ o fundador das finangas modernas. Ele define que um
portfélio de investimento consiste em um conjunto de ativos cada qual
representado por uma proporcao especifica do capital e, com isso, resultando em
niveis agregados de retorno e risco. Uma decisdo 6tima equivale a maximizagao
da utilidade esperada do investidor que pode ser traduzido como maior retorno
com Mmenor risco.

Segundo Markowitz (1952), todo investimento apresenta um retorno esperado
e uma variancia de possiveis resultados em torno deste retorno esperado. Ele
considerou o retorno como desejavel e a variancia como indesejavel, de modo que
as decisdes de investimentos referentes a sele¢do de portfolio devem ser baseadas
na relagdo risco-retorno. Assim, montou um modelo de programagao quadratica
capaz de maximizar os retornos € minimizar a variancia dado um nivel de retorno.
O retorno ¢ uma varidvel aleatéria e a carteira ¢ uma combinagdo de ativos que

tem pesos ponderados.
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Ao analisar um determinado ativo, um investidor deveria preocupar-se nao
com o risco do ativo individual, mas com a sua contribuicdo ao risco total da
carteira. A combinacdo de todos os ativos com risco resultaria numa curva, na
qual seria possivel detectar uma fronteira eficiente, sendo esta o conjunto de
carteiras com a melhor relagdo entre risco e retorno.

A fronteira eficiente ¢ composta pelo conjunto de carteiras que os
investidores racionais irdo escolher pelo principio da diversificagdo. Essa fronteira
¢ composta pelas carteiras 0timas que representam a escolha do maior retorno
para o mesmo nivel de risco. Entretanto s6 uma carteira ¢ 6tima para cada perfil
buscado de investimento que ¢ determinado pela exposi¢do ao risco escolhida.
Quanto maior for o risco do investimento, maior devera ser o seu retorno.

Markowitz considerava que existiam dois riscos no mercado financeiro: o
risco sistematico e o risco ndo sistematico. O risco sistemadtico se refere ao risco
do mercado como um todo, ndo podendo ser eliminado pela diversificacdo de
investimentos. O risco nao sistematico se refere ao risco que afeta somente um
ativo ou um grupo especifico de ativos e este risco pode ser minimizado pela
diversificacdo. Apesar de defender a diversificagdo, Markowitz mostrou que se
existir uma forte correlagdo positiva entre os retornos dos ativos ndo se teriam os
resultados esperados pela diversificacao.

A teoria de portfélio causou uma ruptura nas financgas tradicionais, pois,
embasado pelos conceitos de risco recomendava a diversificagdo dos
investimentos para redugdo da varidncia, contrariando o senso comum que
recomendava a concentracdo dos recursos em Unico ativo de maior retorno
esperado. E também considerou que os investidores nao poderiam obter, de forma
consistente, uma rentabilidade superior a do mercado ja que este ndo pode ser
previsto. Essa teoria busca selecionar uma carteira 6tima que maximize o retorno
esperado para determinado nivel de risco ou entdo minimize o risco esperado para

determinado retorno, conforme equagao (1) e equagao (2).
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i = cada ativo
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x; = percentual alocado em cada ativo correspondente

Ui = retorno esperado de cada ativo correspondente

o; = volatilidade de cada ativo, sendo al-z
0;j = covariancia entre os ativosie j
R,, = retorno minimo aceito

oy = risco mdximo aceito

O modelo de Markowitz é conhecido

como medida de desempenho o retorno médi

a variancia

por média-varidncia porque ele usa

o esperado e como medida de risco a

variancia. Outro ponto importante ¢ a correlagdo entre os ativos que precisa ser

menor que um para ter uma diversificacao

2014).

. (KOLM; TUTUNCU; FABOZZI,
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2.2
Otimizacao de portfélio

Os modelos de otimizacao estdo desempenhando um papel cada vez mais
importante nos estudos e nas atividades de finangas e na analise de investimentos.
A alocagdo de ativos em carteiras Otimas e a gestdo de risco sdo resolvidas com
técnicas modernas de otimizagdo usando problemas matemadticos e ferramentas
computacionais. Trata-se de uma abordagem cientifica voltada para a tomada de
decisdes financeiras (CORNUEJOLS; TUTUNCU, 2006). A selegdo de portfolios
através da otimizagdo consiste em alocar percentuais aos ativos selecionados,
usando na maioria das vezes como dados de entrada estimativas para os retornos
aleatorios dos ativos. Ao modelar o processo de decisdo ¢ preciso definir a fungao
objetivo, as varidveis de decisdo e as restri¢des.

Os modelos usam dados reais para simular situagdes reais e possibilitar o
gerenciamento dos riscos junto com o esfor¢o de obter o maior retorno que
satisfaca as restricdes impostas. Um modelo eficaz incorpora as preferéncias do
seu criador e utiliza conceitos de diversificacdo. De forma auxiliar ¢ fundamental
o uso de outras técnicas que dardo o suporte para o tratamento das informacgdes
que serdo utilizadas no modelo como: modelos de ajustes de curvas, técnicas
quantitativas, medi¢do de risco, previsao de retornos, entre outros.

Sharpe (1971) foi um dos pioneiros a utilizar algoritmos otimizados e
sugeriu a adequacdo do modelo de média-varidncia em um modelo de
programacao linear para facilitar as aplica¢des praticas (SHARPE, 1971).

As solugdes da otimiza¢ao sdo baseadas nos dados de entrada, podem
ocorrer deles ndo serem estimados corretamente, terem erros na sua colocagao ou
serem usadas informagdes incompletas. Nesse caso, podem ocorrer uma grande
alteracdo na alocacao 6tima (LU, 2011). Essa alta sensibilidade da variagao das
entradas dos modelos acaba influenciando o resultado 6timo obtido, que perde sua

otimalidade na prética.

2.21
Modelos de otimizagao robusta

Sempre que houver incerteza associada a um resultado, esta ¢ uma situagao

de risco e a tomada de decisoes deve ser cuidadosa. Nesse contexto, ¢ necessario
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criar métodos para mensurar as variagdes possiveis com modelos matematicos que
possibilitem estruturar uma forma mais robusta de lidar com o problema
(DUPACOVA; KOPA, 2014).

A abordagem cléssica da alocagdo de ativos em um portfolio trabalha com
todas as entradas do modelo de otimizagdo sendo deterministicas (DEMIGUEL,;
NOGALES, 2007), sendo que pequenas varia¢des nos dados de entrada mudam a
decisdo de alocagdo. Com isso, ndo hd margem para erro e se for concretizado
qualquer valor diferente do estabelecido no modelo, a solucao tida como 6tima ira
violar as restrigdes, de modo que e todo esforco gasto na criagdo do modelo e na
sua implementac¢do serdo perdidos. Em casos de implementagdo real ainda podem
ocorrer consequéncias maiores como perda de capital, mau dimensionamento de
estrutura, mas previsoes logisticas, entre outras.

Na otimizagdo robusta, a incerteza dos parametros ¢ formalizada através
do conjunto de incertezas, que ¢ formado pela imprecisao dos valores futuros de
certos parametros (BEN-TAL; NEMIROVSKI, 1998). Estes sdo estimados por
técnicas estatisticas e matematicas a partir de dados histéricos, ou por outras
técnicas. Um dos tipos mais comuns desses conjuntos de incerteza ¢ representado
por uma envoltéria convexa de um numero finito de cendrios gerados para os
possiveis valores dos parametros. O tamanho do conjunto de incertezas sera
escolhido com base no nivel desejado de robustez. (CORNUEJOLS; TUTUNCU,
2006) (GREGORY; DARBY-DOWMAN; MITRA, 2011).

Soyster (1973) foi o grande precursor dos modelos de otimizagdo robusta.
Ele apresentou um modelo de otimizagdo linear com um conjunto de incerteza
convexo predefinido para todos os parametros. Essa parte da otimizacao ficou
conhecida como otimizagdo robusta exatamente por isso. A incorporagdo das
incertezas no modelo permite que se ache uma solu¢do em que sdo consideradas
todas elas simultaneamente.

Na area econdmica essa abordagem ganhou for¢a devido a relevancia e a
adequabilidade para os problemas que enfrenta. As decisdes financeiras sao
voltadas para o futuro e, portanto, ndo sdo tomadas em condi¢cdes de certeza,
principalmente no que tange os resultados. Os modelos de otimiza¢do robustos
incorporam um conjunto de incerteza dos retornos na pratica da alocacao de

ativos. A otimizagdo robusta concede uma margem para o modelo com a


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1512273/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1512273/CA

23

determinagdo de um possivel intervalo em que s@o considerados cenarios do que
pode acontecer no futuro, previnindo aloca¢des que podem trazer grandes perdas.

Os modelos de otimizagdo robusta necessitam de desenvolvimento
computacional e por isso a sua complexidade ¢ muito importante, pois o custo de
implementa¢do de modelos ndo lineares ¢ muito maior, inviabilizando o uso em
larga escala (BERTSIMAS; PACHAMANOVA, 2008).

A otimizagdo robusta ¢ baseada em um conjunto de incertezas delimitado e
convexo, sendo que as escolhas 6timas estdo nos vértices do conjunto. O modelo
robusto incorpora a incerteza dos erros da estimagdo diretamente no processo de
otimizag¢do (FABOZZI et al., 2007).

Por outro lado, a programagdo estocastica também utiliza o conceito de
incerteza, mas usa varidveis aleatorias com distribuicdo de probabilidade
conhecida. Usualmente,os modelos fazem a otimizacao sobre cenarios de
possiveis realizagdes para as entradas aleatérias. A fun¢do objetivo pode ser
otimizada em média ou a otimizacdao pode incluir penalidades para violacao de
restri¢ao e consideragdes de risco (FABOZZI et al., 2007).

Em problemas como gestdo de ativos ¢ necessario ter um modelo que
possa ser usado com dados reais e tenha abertura para lidar com as incertezas do
mercado e retornar solugdes robustas para facilitar a tomada de decisdes. O
modelo robusto deixa de ser sensivel a pequenas variagdes porque ele ja as

considerou na sua estrutura (SANTOS, 2010).

222
Problema robusto de otimizagao de média variancia

Segundo (TUTUNCU; KOENIG, 2004) os problemas de alocagio 6tima
de ativos podem ser formulados matematicamente usando a programagao

quadratica parametrizadas, podendo ser representados por:

(1) Minimizagdo da variancia sujeita a um limite inferior sobre o retorno
esperado:

: T
min  xTQx

XERM Q

s.a u'x>R A3)

XEy
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(i)  Maximizagdo do retorno esperado ajustado ao risco:
T T
max x —Ax"Qx
XERM K Q
s.a XEy 4)

O primeiro ¢ parametrizado pelo limite de retorno esperado e o segundo
pelo parametro de aversao ao risco, onde pu € o vetor dos retornos esperados dos
ativos, Q ¢ a matriz de covariancia desses retornos e x;sao os componentes do
vetor x que indicam a proporgao da carteira a ser investida no ativo i.

Na equagdo (3), R ¢ o limite inferior do retorno esperado que se deseja
alcancar e y representa o conjunto poliédrico de carteiras viaveis, aquelas que
satisfazem as restri¢des lineares impostas. Na equagdo (4), o escalar A representa o
parametro de aversdo ao risco € a fungdo objetivo representa uma fun¢do de
retorno esperada ajustada ao risco. Resolvendo uma das equagoes (3) e (4) para
diferentes valores de R e A, respectivamente, gera-se uma sequéncia de carteiras
Otimas na fronteira eficiente.

O fato dos portfélios O6timos serem muito sensiveis aos parametros de
entrada p e Q, faz com que seja importante adotar uma estratégia que represente a
informacao disponivel sobre os parametros de entrada desconhecidos na forma de
um conjunto de incertezas, que contenha os valores possiveis para eles.

Dado o conjunto de incertezas U, da média e U, da varidncia, as versdes
robustas dos problemas de otimizacdo da média-variancia das equacdes (3) e (4)
foram expressas por (GOLDFARB; IYENGAR, 2003) ¢ (HALLDORSSON;
TUTUNCU, 2003), respectivamente, como:

min  max xTQx
QEUQ

. T
s.a minu'x >R
MEU”M (5)

XEy

. T T
max min x — Ax' Qx
XEx ueu#,QeuQM Q (6)
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2.2.3
Portfolios robustos

De acordo com (FABOZZI; HUANG; ZHOU, 2010)(FABOZZI et al.,
2007)(FABOZZI; PACHAMANOVA, 2016)(FABOZZI; PACHAMANOVA,
2010), a otimizagao robusta lida com a incerteza nos coeficientes dos problemas
de otimizacao resolvendo as suas contrapartes robustas, que sdo problemas de
otimizagdo formulados em termos das realizacdes do pior caso dos pardmetros
incertos dentro de conjuntos de incertezas pré-estabelecidos. Considerando uma

restrigdo linear:

QN
x

IA
S

(7
A contrapartida robusta dessa restri¢ao linear sera:
max {ax} < b
an5(é){ } 3

Essa expressdo significa que ¢ exigido que a restricdo seja satisfeita
mesmo para o pior caso de a'x, tendo a variado no conjunto de incertezas
especificado. O valor do pior caso ¢ obtido no maximo porque se o valor maximo
de a’x ¢ menor ou igual a b, entdo a restricdo ¢ satisfeita para todos os valores
menores de a'x.

Se a desigualdade for oposta, temos:

dx=b )

E a contraparte robusta seria:

. ' >
in {ax} = b (10)

Entdo o pior caso aconteceria no minimo da expressao a'x.

2.2.31
Incerteza na média

Para incorporar a incerteza causada por erros no calculo da estimativa pode-se

exigir que o investidor tenha prote¢do se o retorno esperado estimado para cada
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ativo 7 tiver um valor proximo ao verdadeiro retorno esperado. Pode-se supor
assim que o erro da estimacdo ndo seja maior do que algum valor pequeno nao

negativo, &> 0.

a) “Caixa”

E a escolha mais simples para o conjunto incerto da média p:

Us(W) ={ul |lpy — il <60 =1,...,N} (11)

O &; pode estar relacionado a um intervalo de confianga em torno do

retorno esperado estimado ({i; - d;, {i; + 9;). Por exemplo, se o retorno individual

~

Hi—Hi

oi/\/N;

normal padrdo e um intervalo de confianga de 95% para p; pode ser obtido por

dos ativos de risco ¢ normalmente distribuido, entao segue uma distribuicao

ajuste §; = 1.96 o; /\/ﬁl , onde N; ¢ o tamanho da amostra usado na estimativa,
nimero de ativos, e o; € o desvio padrdo do ativo i.

O conjunto incerteza acima define que o coeficiente p; pode assumir
qualquer valor entre [i; - 6; e {i; + 9;. O §; representa a metade do comprimento do
intervalo de confianca formado em torno da estimativa ﬁi.

O problema robusto da carteira pode ser formulado:

min {xTQx: minu® x > Mool — 3] < 63, Vi=1, ...,N}
xXEX u

(12)

b) Elipsoidal

O conjunto incerto de p sera:
Us(D) = {u Il (u— AT (u— ) <62} (13)

Se 8% ¢ correspondente ao valor do percentil » de uma distribuicdo ¥* com

n graus de liberdade iguais ao nimero de ativos na carteira.

195161)1(1 {XTZX: mﬂinuT X 2 W, (u— ﬁ)TE_l(M —f) < Xz} (14)
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223.2
Modelo de pior caso

Diante de um panorama incerto € necessario considerar todos os cenarios,
em particular o de pior caso. Em problemas financeiros, por questdes de protecao
de patrimonio ¢ sempre bom evitar que a sua carteira fique exposta a alocagdes
que potencializem o pior cendrio (RUSTEM; HOWE, 2002). O modelo de pior
caso ¢ recomendado quando a problematica precisa de um controle de risco, pois ¢
incorporado diretamente no modelo o conjunto de incerteza dos cenarios de
retorno definido.

O modelo pode ser definido como:

- Minmax, onde se minimiza o pior caso. Como pior caso podemos
entender perda maxima.

- Maxmin, onde se maximiza o retorno minimo.

Ou seja, ambos significam a melhor solucdo possivel assumindo a
possibilidade de acontecer o pior cendrio possivel.

O conjunto de incerteza tem a variabilidade j& definida com os valores
permitidos e compondo um numero finito de cendrios. Assim, estd preparado para
qualquer um dos cenarios que possa se realizar, um grupo de possibilidades e ndo
apenas para um cenario especifico, dada as hipdteses assumidas (TUTUNCU;
KOENIG, 2004).

Sendo a fun¢do objetivo colocada em fun¢do da alocacdo e de todas as
incertezas:

min (nagrixo

(15)
s.a Ax <b

Dado o conjunto de incerteza Q e x ¢ a variavel de decisdo.

Sao atribuidos valores a x baseado nos cenarios futuros, ou seja, antes do
dado real ser realizado. Na otimizagdo robusta ndo sdo permitidas violagdes das
restrigdes. Devem-se estimar os potenciais cenarios para o problema e as
restricdes sdo tratadas na otimizagdo de modo que ndo se atinja o pior caso. Com
isso, o modelo escolhe uma solugdo subdtima, mas se protege quanto a incerteza

dos parametros.
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Os trés grandes trabalhos referéncias desse método sdo:

O modelo de Soyster (1973) ¢ muito conservador porque considera o pior
cenario possivel se concretizando para todos os parametros incertos
simultaneamente. Esse conjunto de parametros forma um intervalo fechado com
amplitude simétrica e centro no valor esperado, formato “caixa”. A fun¢do
objetivo retorna resultados muito pessimistas, pois os valores 6timos assumem
sempre os extremos do intervalo de incertezas, mas ¢ simples de ser
implementada. Quanto maior for a amplitude do intervalo dos parametros incertos
maior sera o numero de possiveis cendrios futuros. Sendo a;; o valor esperado para
o parametro e &; a amplitude do intervalo de inexatiddo (SOYSTER, 1973), o

conjunto de incertezas ¢ dado pela Figura 1.

Qij A
aij+éij - T T T T T Sk 1
aij l 1
aij- éij “““““ e !
1 1 >~
dijj

aij- aij aij Qi+ aij

Figura 1: Conjunto incerteza de Soyster. Fonte: Elaboragdo propria.

Ben-Tal e Nemirovski (2000) em seu estudo propuseram um modelo para
reduzir o conservadorismo da solucdo robusta com a defini¢do de um intervalo de
incerteza elipsoidal que nao considera todos os parametros assumindo os piores
casos simultaneamente. A desvantagem ¢ que a técnica mais complexa por ser um
programa nao linear conico de segunda ordem(BEN-TAL; NEMIROVSKI, 1999).

O conjunto ¢ apresentado na Figura 2.
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Figura 2: Conjunto incerteza de Ben-Tal e Nemirovski. Fonte: Elaboragdo propria.

Bertsimas e Sim (2004) buscaram reduzir o conservadorismo e conceder
simplicidade ao modelo. A definicdo do intervalo dos pardmetros incertos ¢
similar a de Soyster (1973) do ponto de vista da simetria e estar com o centro no
valor esperado. Mas nessa abordagem o conjunto de incertezas ¢ limitado com o
auxilio de um parametro I'; que seleciona apenas um intervalo de valores do
conjunto incerteza que poderdo assumir o valor de pior caso. Quanto menor for o
valor do parametro [';, menor serd a variacdo possivel entre os paradmetros incertos
e os seus valores nominais, o que possibilita um maior controle do
conservadorismo. O modelo também apresenta linearidade o que facilita sua
implementagao (BERTSIMAS; SIM, 2004). O conjunto ¢ apresentado na Figura
3.
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Figura 3: Conjunto incerteza de Bertsimas e Sim. Fonte: Elaboragao propria.

Os autores mudaram o formato do conjunto de incerteza paramétrico para
expressar o controle do nivel de conservadorismo, pois este nivel depende da
variabilidade dos parametros. Além disso, a linearidade nesse tipo de problema ¢
importante porque ela permite criar estruturas mais complexas com um maior
nimero de restricdes sem ter que enfrentar a complexidade computacional que
dificulta a inviabilidadodo uso do modelo. Adicionalmente, o tamanho do
conjunto garante a probabilidade do pardmetro incerto assumir um valor existente
no conjunto (BERTSIMAS; SIM, 2004)(FABOZZI; HUANG; ZHOU, 2010).

O modelo do presente projeto ¢ uma nova perspectiva do artigo de
(FERNANDES et al., 2016). O trabalho trata de um modelo de otimizacao
robusto de carteiras de investimentos impulsionado em dados. As incertezas sao
definidas em um conjunto poliédrico adaptativo composto pelos retornos dos
ativos que sdo previstos em um esquema de horizonte rolante e que alimentam o
modelo de otimizagdo diretamente incorporando a incerteza no processo de
otimizagdo. A metodologia foi adaptada para ativos de renda fixa nesse estudo,
mas foram desconsiderados os custos de transacao.

A figura 4 representa o conjunto de incerteza do modelo que sdo os
retornos didrios previstos dos ativos de risco. Esses sdo os vértices que formam

uma regido poliédrica convexa e delimitada que inclui todos os cendrios gerados
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no conjunto. O modelo apresenta linearidade e tem seu grau de conservadorismo

limitado por um limite de perda intuitivo.

Figura 4: Conjunto incerteza de Fernandes et al. Fonte: Elaboracdo propria.

2.3
Investimentos de renda fixa

231
Principais taxas de Juros no Brasil: CDI e Selic

O CDI e a Selic sao duas taxas usadas e que t€ém papel muito importante
no modelo desenvolvido nesse trabalho, assim como na economia brasileira.

A regra internacional, conhecida como Acordo de Basileia, exige que as
institui¢cdes financeiras encerrem o dia com o caixa positivo para que nao haja
risco de quebra sistémica. Quando uma instituicdo tem a necessidade de pegar
dinheiro emprestado de outra para ndo fechar no negativo sdo emitidos titulos
pelas institui¢cdes financeiras com o objetivo de transferir recursos entre elas.
Esses titulos sdo conhecidos como Certificados de Depdsito Interbancarios (CDI)
que sdo empréstimos de curtissimo prazo (1 dia) e garantem ao banco credor da
divida que o banco emissor ird arcar com o empréstimo.

O CDI ¢ um titulo com lastro nos titulos do Tesouro Direto e por isso tem

rentabilidade que flutua em torno da Selic. A taxa CDI ou DIl ¢ a taxa de
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remunera¢do na negociagdo entre as instituicdes financeiras. A taxa DII ¢ apurada
e divulgada diariamente pela Camara de Custodia e Liquidagdo (CETIP). Ela ¢
cotada diariamente como a média das operagdes ocorridas em um unico dia e
expressa por dia util em ano-base de 252 dias uteis.

Os investimentos considerados mais seguros do mercado usam a taxa DII
como referéncia, assim ela é conhecida como taxa livre de risco. Ela ¢ usada como
benchmark principalmente de investimentos de renda fixa, ou seja, o desempenho
das carteiras ¢ comparado ao CDI e com base nisso sdo avaliados como rentaveis
ou ndo. Um bom investimento possui performance superior ao CDI. Mas o
investidor ndo pode investir diretamente em CDI, para ele estdo disponiveis
opgoes de renda fixa que rendem um percentual pré-acordado do CDI. O CDI ¢
negociado exclusivamente entre instituicdes financeiras.

A taxa Selic ¢ a taxa média ponderada de remuneragdo apurada no Sistema

o

Especial de Liquidacdo e de Custodia (Selic) para titulos federais. Essa taxa
cotada diariamente e expressa por dia util em ano-base de 252 dias uteis. Ela ¢
conhecida como taxa bésica de juros, porque toda institui¢do financeira norteia os
juros de empréstimos a partir do seu valor.

O banco pega dinheiro emprestado do Tesouro Nacional ao custo da Selic
e empresta esse dinheiro ao custo da Selic adicionado de um spread. Quanto
maior for o valor da Selic mais caro sera conseguir o empréstimo do banco. Por
isso a Selic serve como termometro da economia, 0 mercado se movimenta
quando a Selic aumenta ou diminui e o investidor deve considerar fazer
realocacdes em suas carteiras para proteger o seu patrimonio.

As taxas de juros Selic e DI1 sdo resultado do produto verificado ao longo

do periodo:

252
n i 1 |nu

n l] 252
" = (1 + —) (16)

Onde:
n = maturidade

nu = numero de dias tteis no periodo de cdlculo
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i = taxa de juros Selic ou DI1 (ao ano)

ij = taxa de juro referente ao j-ésimo dia

2.3.2
Titulos Publicos Federais

O mercado derenda fixaconsiste em instrumentos financeiros que possuem
condi¢cdes de rentabilidade determinados no momento da aplicacdo. Sao definidos
também os prazos e as formas de remuneragdo. Os riscos desses investimentos
costumam ser menores € garantem alguma previsibilidade de remuneracao.

Os titulos publicos federais sdo ativos de renda fixa emitidos pelo governo
federal com a finalidade de arrecadar recursos para o financiamento da divida
publica e servir como instrumentos de politica monetéria. Eles sdo considerados
investimentos mais conservadores e seguros. Ao realizar a compra, sdo acordadas
as taxas de juros que serdo aplicadas e com isso ja fica conhecida a rentabilidade
até o vencimento, mas isso ndo quer dizer que 0s seus pregos € as suas taxas nao
sofrem variacao ao longo do tempo.

Os titulos sdo garantidos pelo Governo Federal e representam a alternativa
de investimento de menor risco do mercado se mantidos até os seus vencimentos.

e O risco de crédito ¢ a possibilidade da contraparte nao honrar a divida e
assim o investidor ndo receber o valor negociado. Como no caso o devedor
¢ o Governo Federal a chance de acontecer uma insolvéncia ¢ pequena e
por isso sdo considerados os investimentos com o menor risco de crédito.

e O risco de liquidez trata da dificuldade de ter compradores e vendedores
potenciais para um determinado ativo. Quanto maior for a liquidez de um
ativo, maior a facilidade de compra-lor ou de vendé-lo. Um fator
determinante antes de realizar qualquer investimento ¢ verificar a sua
liquidez, pois ativos liquidos podem ser negociados sem terem o seu preco
de venda afetado pela baixa demanda. Esse risco ¢ praticamente
inexistente porque o Tesouro Nacional garante a recompra dos titulos
diariamente, dando assim liquidez diéria.

e O risco de mercado ¢ decorrente da variacao da taxa de juros, das cotagdes
das agoes, das taxas de cambio, do indice de inflagdao. Essas mudancgas dos

principais fatores do risco de mercado estao associadas ao cenario politico
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e econdmico ¢ em alguns casos, a situagdes individuais. Dentro desse
contexto, o risco da taxa de juros afeta muito os titulos de renda fixa, pois
as mudancas nessas taxas impactam diretamente no preco dos ativos
podendo causar sua desvalorizagdo. O risco de mercado pode ser
desconsiderado se os titulos comprados forem mantidos até o vencimento.
Nesse caso ndo importam quais sejam as movimentagdes do mercado no
meio tempo entre a compra € o vencimento, a remuneragdo final sera

exatamente a contratada na aplicacao para os titulos prefixados.

Caso os titulos sejam vendidos antes do vencimento, o Tesouro Nacional
pagara o seu valor de mercado, de modo que a rentabilidade podera ser maior ou
menor do que a contratada na data da compra, dependendo do preco do titulo no
momento da venda. Isso acontece porque os precos dos titulos sofrem variagdes
ao longo do tempo devido a alguns fatores como o nivel de procura, a variacdo na
taxa de juros da economia, a condigdes do mercado, as expectativas quanto ao
comportamento das taxas de juros e o prazo de juros escolhido.

O prego dos titulos ndo evolui de forma linear, eles oscilam de acordo com
a variacdo da taxa de juros. A relacdo entre a taxa de juros e o prego do titulo é
convexa e inversamente proporcional, conforme representado no grafico 1. Um
aumento da taxa de juros faz com que o preco do titulo diminua e caso a taxa de

juros diminua, o prego do titulo aumenta.

r

Preco

Taxa

Grafico 1: Sensibilidade do preco em fungdo da taxa. Fonte: Elaboragdo propria.

Os titulos publicos sdo marcados a mercado e por isso o Tesouro Nacional

ndo pode garantir que o investidor obtera ganho se vender antecipadamente. O
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ganho ouperda dependera das condi¢cdes de mercado na data de venda. Por isso, o
retorno da carteira composta por titulos publicos em que ndo ha a intengdo de
serem mantidos até o vencimento ¢ uma varidvel aleatoria que precisa ter seu risco

controlado para evitar perdas financeiras deste portfolio.

A

Preco do titulo do (unitério)
1.000,00 //

= Preco na curva do titulo

Preco de mercado
800,00

>

2014 2015 2016

Grafico 2: Marcacdo a mercado de titulos (caso LTN). Fonte: Elaboragao propria.

No grafico 2, a trajetdria verde mostra a oscilacdo do preco do titulo pela
marcacdo a mercado que varia por conta da variagdo nas expectativas da curva de
juros futuros. J4 reta vermelha representa a evolucdo do prego do titulo levado até
o vencimento, de modo que a taxa acordada na compra se mantém inalterada
comprovando o seu comportamento linear.

Quando a linha verde est4 acima da vermelha o preco de mercado ¢ maior
e vendendo nesse momento se obtém uma rentabilidade maior que a acordada na
compra do titulo. J& quando a linha verde esta abaixo da vermelha ndo ¢ vantagem
vender antecipadamente, pois a rentabilidade ¢ menor do que a se esperar até o
vencimento.

Ao se aproximar do vencimento ocorre a convergéncia do preco de
mercado com o preco na curva do titulo independente da trajetoria do mercado
que aconteceu no passado.

O prazo do titulo também influencia na variagdo do seu prego, quanto

maior for o prazo para o vencimento maior serd o impacto causado pela variagao
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da taxa de juros, porque o prego do titulo ¢ o valor presente do fluxo descontado
pela taxa de juros. Os titulos de prazo mais longos tendem a ser mais volateis que
os titulos de prazos mais curtos € no caso de taxas de juros baixas no mercado os
titulos longos terdo uma maior valorizagao.

Existem diferentes tipos de titulos publicos federais e eles possuem
comportamentos distintos quanto a variacdo de mercado. Sao diversos titulos com
prazos e rentabilidades diferentes. Dependendo do momento econdmico do
mercado alguns titulos podem ser mais vantajosos do que outros. A acessibilidade
dos titulos publicos caracterizada pela op¢do de compra de fragdes do titulo e a

sua diversidade de alternativas faz com que sejam um investimento interessante.

2.3.21
Titulos prefixados

Os titulos publicos prefixados tém rentabilidade definida no momento da
compra se levados até o vencimento. Sdo indicados para quando se acredita que a
taxa prefixada sera maior que a taxa Selic, a taxa de juros basica da economia.

Por terem rentabilidade predefinida, o rendimento desses titulos nao
considera o efeito da inflagdo sobre o valor do titulo, ele é nominal. Para se
encontrar o rendimento real é necessario descontar a inflagdo. Os titulos publicos

federais prefixados disponiveis para negociagdo sao:

Tesouro Prefixado (LTN)
Possui fluxo de pagamento simples no final da aplicacdo, se recebe o valor
investido mais a rentabilidade acordada. Para cada unidade de titulo, o valor bruto

a ser recebido no vencimento ¢ de R$1.000,00, conforme apresentado na figura 5.
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Valor Nominal de
Resgate: RS 1.000.,00

A .
Rentabilidade

- Valor Investido
Data da

Compra

Vencimento

Valor Investido

Figura 5: Fluxo de pagamentos do Tesouro Prefixado. Fonte: Elaboraga@o propria.

Quando a rentabilidade do Tesouro Prefixado aumenta para quem ja possui
o titulo pode ser um bom momento para venda antecipada. Mas para compra a
rentabilidade se tornou menor, porque o preco aumentou. Esses dois movimentos
se compensam e asseguram a viabilidade de que levando o titulo até o vencimento
a rentabilidade sera a contratada no momento da compra.

As LTN sao titulos simples de serem precificados. Como ndo ha
pagamente de cupom semestral, o valor presente do fluxo unico (valor do
vencimento) descontado pela taxa de juros ¢ o seu preco unitario. O valor unitario
no vencimento sera sempre R$ 1.000,00, independentemente da data de emissao
ou do resgate do titulo.

Pela equagdo (17) fica evidente a relacdo inversa do preco do titulo com a

taxa de juros:

_ 1000
= (1 N i)DU/ZSZ (17)

P= preco do titulo negociado

i= taxa de juros efetiva ao ano em percentual

DU = dias uteis entre a data de aplicacdo e a data de resgate (diferenga entre
compra e vencimento)

O valor R$1.000,00 foi usado considerando o valor nominal no resgate ocorrendo

no vencimento.
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Tesouro Prefixado com Juros Semestrais (NTN-F)
A diferenca ¢ quanto ao pagamento de juros semestrais ao longo da
aplica¢do. No vencimento, a ultima parcela ¢ composta R$1.000,00 mais o ultimo

pagamento dos juros semestrais.

23.2.2
Titulos poés-fixados

Os titulos pos-fixados tém seu valor corrigido por um indexador. A
rentabilidade da aplicagdo ¢ composta pela taxa Selic ou por uma taxa predefinida
na compra do titulo acrescido da variagdo de um indice de inflacdo (IPCA,

IGPM).Os titulos publicos federais disponiveis para negociagao sio:

Tesouro Selic (LFT)

O titulo LFT (Letras Financeiras do Tesouro) possui fluxo de pagamento
simples no final da aplicagdo, quando se recebe o valor investido mais a
rentabilidade no vencimento, conforme figura 6. A rentabilidade ¢ pds-fixada
indexada a taxa de juros da economia (Selic) por isso ¢ indicado quando se

acredita que a tendéncia de alta da taxa Selic.

Rentabilidade

- Valor Investido
Data da

Compra

Vencimento

Valor Investido

Figura 6: Fluxo de pagamentos Tesouro Selic. Fonte: Elaboragao propria.

Dentre os titulos disponiveis, o Tesouro Selic tem o comportamento mais
estavel, sem muitas oscilagcdes. A rentabilidade da LFT sempre acompanha a Selic
no periodo e por isso apresenta baixa volatilidade. Assim, dificilmente ocasionam
perdas financeiras em casos de venda antecipada. Esse titulo torna-se uma boa
op¢ao para aplicar recursos que poderao ser resgatados no curto prazo.

O comportamento tipico do Tesouro Selic ¢ estar sempre subindo, o que

muda ¢ o ritmo da subida, pois a velocidade com que o seu preco aumenta vai
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depender da variagdo da taxa Selic. Quando os juros sobem sua rentabilidade
aumenta, ou seja, o titulo se valoriza mais depressa. J4 quando os juros caem sua
rentabilidade diminui, mas ¢ continuamente positiva. A taxa de juros informada ¢
nominal, porque nao considera o efeito da inflacdo sobre o valor do titulo.

Isso faz com que o mercado se refira ao Tesouro Selic como o
investimento livre de risco em nossa economia. Por outro lado a rentabilidade do
Tesouro Selic tende a ser mais baixa que o de outros titulos, adequada para um
perfil de investimento mais conservador. Quando se monta uma carteira
diversificada, o Tesouro Selic ¢ o componente usado para reduzir a incerteza
proporcionada por outros ativos.

A sua negociagdo pode ser feita com uma taxa de desagio ou agio
divulgada no momento da compra. Essa taxa sera acrescida a variagao da Selic. O
preco unitario € o valor principal acrescido da corre¢do da Selic partir da data-
base até a data de negociacdo. A data base fixada ¢ 01/07/2000. Ou seja, o prego
do tesouro Selic ¢ atualizado diariamente pela taxa Selic efetiva do dia

O VNA (Valor Nominal Atualizado) permite calcular a variagdo do
indexador atrelado ao titulo. Na data-base o VNA da LFT tinha valor de
R$1.000,00 e elas sdo valorizadas pelo acumulado das taxas Selic percentual ao

ao nominal desde essa data até seu vencimento, conforme equagao (18).

n
1
P =1000 .1_[(1 + txSelic;)zs2 (18)

=1

Tesouro IPCA+ (NTN-B Principal)

Possui fluxo de pagamento simples, valor investido acrescido da
rentabilidade ocorre apenas no vencimento. Seu rendimento ¢ formado por uma
taxa de juros prefixada acertada no momento da compra e acrescida a variagao do
IPCA, por isso pode ser considerado um titulo hibrido. E um investimento que
concede protecdo quanto a inflacdo e oferece rentabilidade real igual a taxa de

juros prefixada contratada.
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Tesouro IPCA+ com Juros Semestrais (NTN-B)
Difere do Tesouro IPCA+ apenas pelo fluxo de pagamento ser composto

por de juros semestrais.

Notas do Tesouro Nacional — Série C (NTN-C)
Sao titulos com rentabilidade vinculada a variacao do IGP-M, acrescida de
juros pactuados no momento da compra. Também possui rentabilidade real. Esse

titulo pode se encontrar ndo disponivel para negociagao.

24
Modelo da curva de juros

A taxa de juros ¢ a varidvel mais significativa da economia e influencia
todas as decisdes financeiras e econdmicas, individuais e do pais. A taxa de juros
¢ muito importante, mas nao ¢ negociada in natura. Sao negociados titulos de
renda fixa que sdo atrelados a essas taxas.

A estrutura a termo da taxa de juros (ETTJ) ¢ representada por um
conjunto de pontos associados compondo a relagdo de taxa de juros versus
maturidade (DONALD R. CHAMBERS, WILLARD T. CARLETON, 1984). E ¢
construida a partir de dados do mercado. A ETT]J foi desenvolvida com o objetivo
de criar parametros para precificar titulos prefixados de renda fixa sem pagamento
de cupom. A taxa de juros também pode ser usada para medir a atratividade de um
titulo, quanto maior ela for, maior serd o interesse econdmico no titulo
(LUENBERGER, 1998).

A utilizacdo de um modelo paramétrico para a estrutura a termo das taxas
de juros permite estimar a curva de juros continua que encaixe os dados de forma
suave. A partir de um conjunto discreto de dados composto por taxas e prazos,
pode-se construir uma curva de juros.

O formato da curva pode variar, mas o considerado padrdo ¢ positivamente
inclinada, crescente e concava. Sdo esperadas taxas de juros mais altas para titulos
de longo prazo porque elas costumam ter um prémio de liquidez embutido para
compensar o maior risco da maturidade alta. Os modelos fatoriais dinamicos vém
sendo usados para realizar o ajuste da curva de juros aos dados capazes de

descrever sua estrutura que deve ser continua e suave.
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241
Modelo de Nelson & Siegel (1987)

Um dos modelos paramétricos de curvas de juros mais conhecidos ¢ o
modelo de Nelson & Siegel. E um modelo parcimonioso que busca aproximar a
curva de juros por uma soma de fungdes exponenciais(NELSON; SIEGEL, 1987).

Os modelos parcimoniosos apresentam em sua expressao matematica
poucos fatores que obedecem a restrigdes € que tém representacdo simples. O uso
de muitos parametros aumenta a incerteza do modelo, pois mais termos teriam
que ser estimados (DIEBOLD; LI; YUE, 2008).

Esse modelo consiste em aplicar uma férmula paramétrica para a estrutura
a termo da taxa de juros continuamente composta, dada pela fungdo exponencial

das maturidades e de um conjunto de parametros validos para toda a curva.

1—e M7 1—e M7 _2
Ye(2) = Bor + Bue <T> + P (T —€ ”) (19)

Onde:

té a data de observacao da curva
T ¢ a maturidade da taxa

y: (1) € a taxa forward de prazo t

Fatores do modelo: By, Bit, B2t€As-

E possivel determinar a taxa de juros para qualquer maturidade com os
quatro parametros de entrada definidos, A, Bos, Pir B2¢- Portanto € necessario
definir os parametros iniciais de forma a obter uma curva bem ajustada.

Se o A for um termo fixo, este modelo pode ser estimado por minimos
quadrados ordinérios, j& que resulta em um modelo linear nos betas. Se fosse
optado estimar um A 6timo junto com os betas do modelo ter-se-ia um modelo nao
linear formado pelos parametros (DIEBOLD; LI, 2006).

Os valores dos betas podem ser estimados por minimos quadrados
ordinarios de forma a minimizar o desvio entre as taxas dos titulos observados no

mercado e as taxas dos mesmos titulos resultantes pelo modelo Nelson & Siegel.
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O A determina o fator de decaimento da curva. Este pardmetro ¢
responsavel por determinar o tempo em o que f3,; (curvatura) atinge 0 maximo no
médio prazo. Valores pequenos para A favorecem o ajuste a longo prazo com o
decaimento suave,ja os valores grandes para A tem um decaimento rapido e
melhor ajuste para prazo mais curto. O comportamento dos coeficientes de beta

serdo analisados na implementacdo do modelo proposto no capitulo 3.
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3
Modelagem proposta

31
Definicao do modelo

Sera proposto um modelo de otimizagdo robusta orientado por dados para
alocacao de uma carteira de renda fixa que busca escolher a solu¢do que maximize
o pior caso de retorno da carteira considerando todos os cendrios pertencentes ao
conjunto de incerteza definido. O modelo de pior caso pode ser entendido quando
no caso do pior cendrio se concretizar, na pior das hipdteses terd o maior
retornopossivel se for usada a alocagdao 6tima de carteira proveniente do modelo.
Ou seja, a melhor escolha dentro dos valores de pior caso.

Nesse trabalho foram realizadas as etapas do fluxograma da figura 7 que
retrata a dinamica para a alocacdo do portfolio robusto e ao longo desse capitulo

serdo detalhadas.
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Dados de entrada:

taxas de juros histéricas

Modelo de curva Nelson & Siegel

Estimagdo do beta_t
Decisdo do
tamanho da
janela:J +1 (qtd
de cenarios)

Previsdo do beta_t+1

|
Jij

Calculo dos J +1 residuos dos
betas para construcdo do
conjunto de incerteza

Qjue|oy ejauer

Curvas futuras:
previsdo da taxa em t+1

Precificagdo dos titulos Precificagdo real dos titulos

) ) ) Calculo do DI
Calculo do matriz de retornos em Calculo do retorno real em acumulado
t+1 (cendrios) t+1

Comparagao da
rentabilidade
acumulada da carteira
com o benchmark

Otimizagdo robusta Backtesting

9 I

Alocagdo 6tima

Figura 7: Fluxograma da modelagem proposta. Fonte: Elaborago propria.

3.2
Modelo de otimizagao robusta

Dessa forma foi desenvolvido um modelo de otimizagdo robusta, o qual
serda apresentado pela sua fungdo objetivo e pelas suas restricoes. Em seguida
serdo explicados a metodologia e os calculos realizados para alimentar esse
modelo.

E proposta a construgdo de um portfolio 6timo que tem disponivel n ativos
que terdo alocacdes percentuais de forma a gerar o melhor resultado da fungao
objetivo respeitando as restricdes estabelecidas. A otimizagdo retornara o vetor
alocacdo (x) que ¢ a composi¢do Otima das carteiras ¢ o valor do retorno da

carteira otimizada(8), no nosso caso ¢ o melhor dentre os piores casos de retorno.
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O modelo de otimizagdo ¢ sensivel a variagdo dos pardmetros de entrada,
por isso foram feitos varios testes comparativos com a alteragdo destes que terdo

seus resultados apresentados no proéximo capitulo.

max 0
x,0
s.a 0

(20)

Sendo:

0 = retorno da carteira 6tima

U = conjunto de incerteza dos retornos dos titulos prefixados calculados
diariamente

x = vetor da alocagdo 6tima para cada dia t

R; = matriz dos retornos dos ativos nos cenarios criados

[ = representa cada ativo

n = numero total de ativos disponiveis

A funcdo objetivo busca maximizar o 6, uma variavel que representa o
retorno da carteira 6tima de investimentos.

A primeira restri¢do estabelece que o 8 serd o pior cendrio possivel, o
limite inferior de retorno. Ele estara sempre abaixo do minimo retorno da carteira
considerando os retornos individuais dos ativos compondo os cenarios de
incerteza. Essa restricdo deve ser atendida para todo retorno pertencente ao
conjunto de incerteza que define os possiveis cendrios futuros.

A segunda restri¢ao diz que a soma dos pesos dos componentes tem que
ser igual a 1 (100%), o que significa que todo o capital disponivel terd que ser
investido entre os ativos disponiveis em cada periodo t de alocagdo, sem
alavancagem e sem sobras.

A terceira restri¢ao nao ¢ permitida a venda a descoberto, que ¢ a venda de
um ativo sem possui-lo. Isso ¢ representado pela expressdo onde sdo proibidos

percentuais de alocacdo negativa para os ativos.
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Respeitando a regido viavel é obtida a melhor solugdo que satisfaz a
formulagdo da funcdo objetivo. Todos os cenarios sdo incorporados
simultaneamente no nosso problema de otimizacdo e ¢ desejada a solugao

admissivel para todos eles conjuntamente.

3.3
Entradas para o modelo: Taxa PRE DI

Nesse trabalho foram usadas as taxas pré-fixadas implicitas em contratos
de swap PRExDI para um conjunto de prazos em dias tuteis negociados na Bolsa
de Mercadorias e Futuros (BM&FBOVESPA).

O swap PRE x DI ¢ o contrato em que as contrapartes trocam indexadores.
Envolve a troca de posi¢des de um fluxo de caixa indexado a taxa prefixada (fixa)
por um fluxo indexado a taxa DI (flutuante). A troca de indexadores de operagdes

ativas e passivas nao troca o principal.

3.4
Interpolagao flat forward

Para alguns casos dentro da amostra extraida foi necessario interpolar para
encontrar as taxas de vértices nao disponibilizadas pela fonte dos dados
(Bloomberg). O método utilizado foi a interpolagdo flat forward,ou seja, primeiro
¢ realizado o célculo da taxa forward e depois o calculo da taxa intercalada no
prazo desejado.

Devido ao grande niimero de instrumentos financeiros existentes s6 estao
disponiveis as taxas de juros para determinados prazos. Para definir a taxa dos
prazos intermedidrios ¢ necessario interpolar com o método adequado que vai
possibilitar calcular as taxas de juros para os vencimentos que estejam entre 0s
vértices existentes.

O método de interpolacdo da estrutura a termo da taxa de juros com
precificacdo muito utilizado ¢ o flat forward. A interpolagdo flat forward
considera que a taxa forward entre dois vértices conhecidos ¢ constante. Sua
metodologia funciona de modo similar a uma progressdo geométrica entre dois

vértices interpolando pelo prazo de dias uteis.
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Temos para o prazo du,o vértice com a taxa P;e para o prazo du,o vértice
a com taxa P, e desejamos obter a taxa P, para o prazo du,, sendo du; < du, <

du,.Sendo F;, a taxa forward entre os prazos du; e du,, entdo temos:

duz
duy—du 1+ P,)z2s2
(1+ Fy2) m = #

g (21)
(1+P)es:

Pela condigdo de interpolacao flat forward, a taxa forward entre du; e du,

¢ constante e com isso Fj, = Fwd. Logo a taxa P+« sera tal que:

dux dug dus—duq
(1+P)zsz2 = (1 + Py)zs2 X (1 + Fwd) 252 (22)
252
dug dusx—dug Tqu,
P,=|(14Py)zs2 X (1 + Fwd) 252 -1 (23)

Graficamente podemos representar:

P1 o Fl'_‘

Fwd

Figura 8: Representacdo da Interpolacdo Flat Forward. Fonte: Elaboracao propria.

P+ = Taxa de juros pré do vencimento desejado

P1 = Taxa de juros pré do vértice anterior ao vencimento desejado

P, = Taxa de juros pré do vértice posterior ao vencimento desejado

du+ = Numero de dias uteis até o vencimento desejado

du; = Numero de dias uteis até o vértice anterior ao vencimento desejado
duz = Numero de dias tuteis até o vértice posterior ao vencimento desejado

A taxa Fwd é a taxa de juros expressa com base 252 dias uteis.
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3.5
Previsao da curva de Juros

Os titulos prefixados vendidos antes do vencimento tém o seu preco de
mercado governado diariamente pela ETTJ, por isso o risco associado a um titulo
de renda fixa ¢ referente as variagdes das taxas de juros associadas a cada uma das
suas maturidades. Dependendo do movimento das taxas e da composicdo da
carteira pode-se obter resultados com lucro ou com perda. A metodologia usada
para a construcao da estrutura a termo da taxa de juros ¢ o modelo de Nelson &

Siegel, descrito no capitulo 2.

3.5.1
Parametros da curva

O parametro A, foi considerado constante, determinado de forma empirica.
Para chegar ao valor de A, foram feitas calibragdes de forma que o A; escolhido
fizesse com que a maturidade média fosse o ponto maximo na curvatura do ;. O
prazo de 36 meses foi considerada a maturidade média.

A equagdo (19) de Nelson & Siegel foi utilizada para os ajustes da curva.
Com as equagdes (24), (25) e (26) foi possivel compor a matriz de coeficientes
dos betas. Foi formada uma matriz de coeficientes, para cada uma das 26

maturidades foram calculados os trés coeficientes dos betas.

Coef.Betay =1 (24)

1 — e—AtT

Coef.Beta; = | ——
oef.Beta, ( e ) (25)

1—e A
Coef.Beta, = (— — e"lf7> (26)
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Evolucao dos Coeficientes dos betas (Iambdat = 0.045)

1 -
08 r i
06 - Coef.Beta | |

Coef.Beta1
Coef.Beta2
04 A
02r i
O 1 1
0 50 100 150

Maturidades (em meses)

Figura 9: Evolugdo dos coeficientes dos betas. Fonte: Elaboragao propria.

A evolugdo dos coeficientes dos betas ¢ apresentada na figura 9. O
coeficiente de fy; ¢ constante igual a 1 para todas as maturidades. O valor do Sy
impacta diretamente no nivel da ETTJ (se positivo deslocamento paralelo para
cima e se negativo deslocamento paralelo para baixo) e ¢ o parametro de longo
prazo da curva.

O coeficiente de [;; apresenta um comportamento monotonicamente
decrescente de 1 a 0 com o aumento da maturidade. O valor do f;; impacta na
inclinacao da ETT]J, pois as taxas curtas sdao afetadas por um fator maior do que o
aplicado nas taxas longas. E o pardmetro de curto prazo da curva.

O coeficiente de f,; apresenta uma corcova, comec¢ando no zero crescendo
até assumir valores positivos, alcanga seu méximo e depois decai em direcdo ao
zero. O valor de f8,; impacta na curvatura da ETTJ e ¢ o parametro de médio

prazo da curva.
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3.5.2
Estimacao dos betas

Com os coeficientes dos betas ja4 calculados e com as taxas historicas
observadas, tem-se uma expressao linear e podem-se calcular os betas por meio de
uma regressdo. Os parametros foram estimados no MATLAB por meio de
minimos quadrados ordinarios sendo utilizada a fungdo Isq/in que tem como
objetivo a minimizacao dos erros da regressao, a soma dos quadrados da diferenga
entre os valores estimados e os observados. O Isqlin produz um resultado que
minimiza a violagdo de restricdo de pior caso e resolve problemas de ajuste de
curva de minimos.Apds achar a estimativa dos betas para cada dia a funcao ¢
dependente apenas das maturidades para estimar as taxas de juros correspondentes
a essa maturidade. Teremos um vetor com uma taxa estimada para cada

maturidade que ird compor a curva da taxa de juros para cada dia.

3.6
Construgao do conjunto de incertezas

A teoria do portfélio considera a rentabilidade do ativo como uma varidvel
aleatoria e um portfolio t€ém seu retorno ponderado pelo retorno dos ativos que a
compde. O risco ¢ o desvio do retorno, ou seja, a probabilidade de o retorno nao
ser o esperado. Por meio da diversificagdo ¢ possivel diluir o risco e aumentar a
potencialidade do retorno.

O retorno do portfélio ¢ dado pela relagdo linear entre os pesos e os
retornos individuais de cada ativo, ou seja, a média ponderada dos retornos

esperados individuais:

n

Ry, = x1Ry + xR + -+ xR, = le-Ri = xTR 7
i=1
O vetor alocagdo x = [xy, X3, ..., Xp_1, Xn], onde x; é o percentual do

total de recursos alocados em cada ativo i.O vetor aleatorio de retornos
individuais é R = [Rll Rz, ey Rn—ll RTL]
A composi¢do da carteira de investimentos sera de um ativo livre de risco

e mais n — 1 ativos com risco m maturidades diferentes. O ativo livre de risco
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sera o titulo pods-fixado selic e os ativos com risco serdo os titulos prefixados
nominal de curto, médio ou longo prazo. Com a inclusdo do ativo livre de risco o
retorno da carteira sera:

Rp = xlA + szz + -+ ann (28)

sendo A o retorno certo do ativo livre de risco.

O desenvolvimento desse estudo empirico contém titulos publicos com
diferentes maturidades para obter um portfolio 6timo e terd seu desempenho
comparado ao indice de mercado. Para ser realizada a selecdo 6tima das carteiras
robustas de renda fixa, selecionamos da base de dados utilizada diversas
maturidades de titulos publicos condizentes com a realidade de venda de titulos
pelo Tesouro Nacional.

Os titulos prefixados serdo LTN que sdo titulos zero cupom e
terdomarcacao a mercado, um comportamento especulativo. E o titulo pos-fixado
sera a LFT que ¢ indexada a Selic, por isso ¢ sem risco de perdas e ndo tem
especulagdo. Como dados de entrada serd extraida da Cetip a taxa Selic 1 dia, em
dias uteis para toda nossa série de observacdes analisada.Serd usada como taxa
curta, o retorno de 1 dia.

A inclusdo do ativo livre de risco, representado pela Selic, tem propdsito
de controlar o nivel de risco do portfolio. A posi¢do em um titulo pds-fixado
atrelado a Selic auxilia na redugdo da exposicdo em cenarios em que o mercado
nao esta favoravel para os investimentos porque ele ndo sofre oscilacdo negativa
de precos do mercado.

Conclui-se que um investimento atrelado a Selic precisa estar disponivel
para dar consisténcia as carteiras otimizadas e diversificadas. Os titulos indexados
a Selic sempre irdo apresentar resultados positivos, mesmo quando em periodos
de crise e alta volatilidade. Em periodos de alta da taxa de juros os titulos
prefixados e os titulos indexados a inflagdo podem ter rentabilidade negativa.

A alocagdo oOtima de ativos para o portfolio ¢ feita sob condigdes de
incerteza quanto aos retornos futuros. Foi elaborada uma metodologia para a
estimacao de cendrios representativos desses retornos futuros estimados. Para
construir um portfolio de renda fixa baseado no retorno dos ativos precisa-se da

curva de juros para realizar a marcacao a mercado e a precificacdo dos titulos.
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Conforme ja descrito, com as taxas de juros de entrada (£x) foi feita a
modelagem da curva de juros, a partir do calculo dos coeficientes dos betas e da

estimagado dos betas, pela qual foram calculadas as taxas estimadas do periodo.
In(1+ix) = 9 (29)
ftx=e¥—-1 (30)

A otimizagdo robusta incorpora a otimiza¢do sob incerteza em situagdes
praticas como a gestdo de carteiras. A carteira robusta sera obtida pela otimizagao
de pior caso, mas o conjunto de incertezas que fardo parte do modelo sera
proveniente de modelos de estimagao tradicionais. As incertezas serdo estimadas e
tratadas como cendrios compondo um conjunto delimitado e convexo, a solucdo
Otima serda um dos vértices. Nese contexto, uma explicacdo simples do que
consiste a otimizacao robusta de pior caso ¢ que ela garante que em caso de
concretizado o pior cendrio possivel que a alocagdo 6tima terd um desempenho
superior a qualquer outra alocagdo possivel.

A otimizagdo robusta do pior caso pode em alguns casos obter solugdes
subdtimas se comparado a outros modelos mais otimistas principalmente em
periodos de grande volatilidade. Mas apresenta a vantagem de proporcionar
confiabilidade e retornos consistentes mesmo quando ha uma expressiva incerteza
nos cenarios, e muito dos outros modelos pecam nessas ocasides.

O uso de cenarios representa a incerteza do comportamento do mercado.
Nao ¢ possivel prever a taxa futura, mas ¢ viavel trabalhar com cenarios distintos
que retratam um evento incerto e estabelecem limites de possibilidades. As
incertezas sao incorporadas pelos precos dos titulos de renda fixa prefixados que
variam no tempo pela marcagao a mercado, mas tem seu valor final a longo prazo
(vencimento) estabelecido. Ao contrario, ¢ o comportamento do titulo pds-fixado,
que tem estabilidade na sua evolugdo, mas o seu valor final a longo prazo ndo ¢ de
conhecido previamente.

O conjunto de incertezas criado determinara a regido de confianca do
modelo para os retornos dos titulos prefixados. Quanto maior for a janela de
cenarios, maior o nimero de restricdes e portanto como consequéncia menor a

regido de confianca.
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Usando os betas estimados ja calculados se inicia a previsao dos cenarios,
nosso conjunto de incerteza, pelo célculo das previsdes do beta um dia a frente ¢

dado por:

Biy1 = Bt +e (31)

Os residuos dos betas sdo usados para simular a previsdao do beta de
amanha e sera calculada uma série de residuos (J+1) baseada na janela escolhida
de t-J até t. O tamanho da janela sera J+1. A defini¢do do numero de cenarios ¢
feita pelo tamanho da janela do célculo dos residuos, sendo J e t dados de entrada
do modelo. O t ¢ o dia de anélise e chamaremos de J o periodo de tempo variavel

do passado (numero de dias uteis para tras) que sera usado para a previsao.

&€ = Bt—] - Bt—]—l (32)

O tamanho dessa janela de estimagdo ¢ o nimero de residuos de cada beta
que serd o tamanho da série dos betas estimados em t+1 e que por fim serd o
nimero de estimagdes da taxa em t+1. Estas serdo usadas pra precificar os titulos
e prever um passo a frente dos retornos. Assim, o J serd o parametro de
conservadorismo do modelo.

A previsao da taxa de amanha sera estimada e com isso tem-se uma taxa
para cada cenario, em cada maturidade, em t+1. A simulacdo ¢ repetida para cada

cenario e serdo calculados os valores para cada um deles.

[ 1—e M1 ] —e AT ]
1 — e_AtTl
~ ATy ATy
):ngrlg 1—e M2 1 — e M2 " Bo,t+1
YVe+1(T2) | _ |1 — e Mt
. - /1th /1th ' Bl't+1 (33)
~ : : By 41
- : : ,
Vee1(Tn) P pATN ] — p—heTN
1 — e AN
i ATy ATy |

1—e Mt 1—e M7 2
Ve+1(t) = Bor1 + Byesr (T) + By t41 <—ltr —e tT) (34)
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Expyy = eVeriM — 1 (35)

Por consequéncia tem-se um preco (P;,,) associado a cada taxa e, portanto
tem-se um retorno (R;,;) associado a cada preco. Segue abaixo o célculo do

retorno:

5 Pri
Rey1; = P 1 (36)
t,i

1

5 _ (1+f9\ft+1,M—1)M_1
Riy1 = T —1 (37)

(1+taxat_M)M

(1 + taxat,M)M

(1 + f9\Ct+1,M—1)M_1

Reyri= 1 (38)

In(Riyq; +1) = M.In(1 + taxa, ) — (M — 1).In( 1 + £xpq1-1) (39)

§t+1i — eM.ln(1+taxat_M)— (M-1D).In(1+%s1,m-1) — 1

(40)
[ = representa cada ativo

t = determinado dia

§t+1,i = retorno estimado do ativoiemt + 1

13t+1,l- = preco estimado do ativoiemt + 1

Ist,i = prego estimado do ativoiemt

M = maturidade

taxa = taxareal observada

tx = taxa estimada pelo modelo da curva de juros

A distribui¢do logaritmica foi usada para garantir a consisténcia evitando a
ocorréncia de precos negativos, € os retornos serao compostos de forma continua.

O R4 ¢ o retorno entre o tempo t ¢ t+1. E Ry, é a previsdo do retorno
estimado entre t e t+1, que ¢ calculado como ja descrito anteriormente com as

informagdes disponiveis antes de t, ou seja, dados passados a data de referéncia.
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Os retornos foram calculados baseados em dados e sdo a base do modelo de
otimizacdo sendo o conjunto poliédrico de incerteza do modelo.

Por fim, sdo selecionados apenas os retornos do meu conjunto de ativos
(maturidades das minhas LTN), e ¢ incluido o retorno da taxa curta (LFT
indexado a Selic). Com isso, todos os dados necessdrios para a simulacdo do
modelo de otimizagdo estdo disponiveis, os retornos calculados formaram a matriz
de retornos, os cenarios, que sdo os dados de entrada que compde o conjunto de
incerteza para o modelo de otimizagao.

O mecanismo de implementa¢do usado consistiu em pegar um ponto do
horizonte de tempo e definir como data de analise, usando como dados de entrada
do modelo apenas os dados anteriores a essa data. Depois os resultados obtidos na
otimizagdo sdo testados em periodos a frente da data de analise, cujos dados
também estdo disponiveis. Através do backtesting ¢ esperado concluir que as
alocagdes do modelo apresentem condigdes para as aplicagdes futuras compativeis
com as previstas na otimizagao.

Na andlise do periodo rolante, o tamanho do horizonte ¢ dado de entrada e
o conjunto incerto dos dados vai sendo atualizados a cada dia com o movimento
da janela rolante. Essa abordagem captura de forma dinamica o modelo no tempo.

Para a realizacdo do backtesting considera-se que o retorno real ¢ a
composi¢ao da alocagdo do modelo baseado nos retornos previstos, mas no caso
sdo usados os retornos que realmente aconteceram para calcular o retorno real da
carteira. Com isso ¢ possivel analisar se a alocagdo foi de fato boa, mas esse

retorno s6 ¢ conhecido depois de o fato ocorrer.

Rp, =x".R, 1)
Sendo:
Rp, = retorno real da carteira para determinado dia t
x = vetor da alocacgdo 6tima para cada dia t

R, = vetor do retorno real dos ativos para determinado dia t
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4
Analise empirica dos resultados

Serdo apresentados os resultados das simulagdes computacionais. Os
estudos empiricos realizados incluem as analises de sensibilidade da quantidade
de cenarios, do dia de analise, do tamanho da janela rolante e do horizonte de
implementag¢do, sempre com as consideracdoes adequadas para cada resultado.
Também serdo feitas andlises de backtesting, a simulagcdo de um fundo de
investimento com rentabilidade comparadaao benchmark adequado e o calculo do

indice Sharpe como apoio a tomada decisdo de estratégias.

4.1
Dados de entrada

Para implementar a metodologia foi utilizado o software MATLAB,
ferramenta de simulacdo computacional, em todo o desenvolvimento dos
algoritmos desse estudo. O MATLAB integra a andlise numérica, o calculo
com matrizes, o processamento de dados e a construcao de graficos.

A base de dados escolhida para a curva de taxas de juros prefixada ¢
formada pelas taxas referenciais PRE x DI da BM&F extraidas da Bloomberg
(BM&F PRE x DI index). Essa taxa ¢ anual com base de 252 dias tteis.

A amostra contém observagdes dos dias tteis compreendendo periodo de
17/02/2014 a 12/04/2016, compondo um total de 535 observacdes. As séries
temporais sao série de observacdes diarias que fornecem uma visdo do
comportamento ao longo do tempo.

A construcdo da ETTJ tem como base as taxas praticadas nas operagdes
de swap PRE x DI. Inicialmente foram usadas as taxas de juros com 26
maturidades em meses: 0,033333333 (1dia); 1; 2; 3;4; 5;6; 7; 8; 9; 10; 11; 12;
13; 14; 24; 36; 48; 60; 72; 84; 96; 108; 120; 132; 144.
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Os dados de entrada do modelo sio um matriz (26x535) com as
observacdes da Taxa PRE x DI de cada uma das 26 maturidade em um periodo de

535 dias e uma matriz (26x1) com as 26 maturidades.

4.2
Resultados

421
Estimacao dos valores dos betas

A matriz das taxas observadas foi utilizada para estimar os betas de cada
dia. Resultou em uma série de 3 betas estimados por dia da observacao que

permite compor uma curva de juros por dia. Ofator A, usado foi 0,0450.

02 Evolucéao dos valores dos betas no tempo
. T

0.15 - .

0.05 - B

or WM VW.\W\\HM‘W 4

Beta o -

Beta 4

Beta2

Valores dos betas

P

-0.05 .
17/02/2014 13/03/2015 12/04/2016

Figura 10: Evolucao dos betas no tempo. Fonte: Elaboragdo propria.

A figura 10 da série temporal dos fatores betas mostra a evolugao dos
valores de beta no tempo. Em resumo os fatores Sy, Sit S2¢ representam o
comportamento da curva de juros em termos de: nivel, inclinagdo e curvatura,
respectivamente variando no tempo (Diebold & Li 2006). Os valores de fy; sdo
sempre positivos e as taxas de longo prazo dependem exclusivamente desse beta,

enquanto as taxas de curto prazo dependem do S, e do ;.
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4.2.2

Evolugao das taxas de juros por maturidades no tempo

estimadas, respectivamente, por maturidade no tempo apresentam comportamento
similar. As curvas de diferentes prazos geralmente se movimentam juntas
conforme esperado e algumas maturidades apresentaram um comportamento mais

disperso enquanto outras sao mais autocorrelacionadas.

As figuras (11) e (12) retratam a evolucdo das taxas observadas e

Evolugdo das taxas dos titulos usadas no modelo de otimizagao no tempo

Taxas de Juros (ao ano)

Figura 11: Evolugao das taxas extraidas da Bloomberg por maturidades no tempo. Fonte:

0.18
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018 Evolucédo das taxas estimadas pelo modelo por maturidades no tempo
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Figura 12: Evolugdo das taxas calculadas pelo modelo por maturidades no tempo. Fonte:
Elaboragdo propria.

4.2.3
Curvas de juros estimadas e curva de juros real

A ETTJ nominal foi estimada diariamente para todo o periodo. Sao 535
curvas de juros estimadas, uma para cada dia. Os formatos das curvas Nelson &
Siegel encontradas foram monotonicamente crescentes, monotonicamente
decrescentes e com corcovas. Semelhante ao que pode ser encontrado nas curvas
reais do mercado financeiro, mostrando que o modelo se adapta a realidade. As
curvas estimadas tiveram o tratamento do modelo de ajuste e tem um

comportamento mais suave e continuo.
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Comparacao Curva de Juros - Dia 17/02/2014
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Grafico 3: Comparagdo da curva de juros de dados observados com a curva de juros estimada.

Fonte:

Elaboragao propria.

No grafico 3, as taxas estimadas tém a mesma trajetoria da curva das taxas

reais, portanto o modelo usado para a previsdo da curva se mostrou satisfatorio. A

curva Nelson & Siegel com lambda deterministico adaptou-se as taxas

observadas.

Observe que para esse dia a curva tem o formato padrao. A curva de juros

classica tem a taxa de juros para maturidades curtas menores que a taxa de juros

para maturidades longas.

Serdo exibidos outros formatos de curva, ainda mantendo a comparagao

entre as taxas reais e as estimadas pelo modelo. Foram escolhidas datas relevantes

para mostrar que o panorama politico e econdmico do pais influencia na taxa de

juros. Em épocas de crise o comportamento classico da curva dificilmente ¢é

observado.
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a) Vésperas da votagdo doimpeachment na camara dos deputados

(12/04/2016)
0142 Comparagao Curva de Juros - Dia 12/04/2016
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Grafico 4: Comparacao curva de juros - dia 12/04/2016. Fonte: Elaboracdo propria.

b) Dia que foi aprovado o pedido do impeachment (02/12/2015)

0.165 Comparagao Curva de Juros - Dia 02/12/2015
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Grafico 5: Comparagdo curva de juros - dia 02/12/2015. Fonte: Elaboracdo propria.
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¢) Um dia ap6s a reeleicao de Dilma (27/10/2014)

Comparagao Curva de Juros - Dia 27/10/2014
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Grafico 6: Comparacao curva de juros - dia 02/12/2015. Fonte: Elaboracdo propria.

d) Dia seguinte ao protesto que levou 2M as ruas (15/03/2015)

014 Comparagao Curva de Juros - Dia 15/03/2015
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Grafico 7: Comparacdo curva de juros - dia 15/03/2015. Fonte: Elaboracdo propria.
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e) Lava Jato — Renuncia presidente PETR e outros diretores (04/02/2015)

Comparacao Curva de Juros - Dia 04/02/2015
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Grafico 8: Comparagao curva de juros - dia 04/02/2015. Fonte: Elaboracdo propria.

4.3
Resultados da otimizagao

Para um modelo com 21 cendrios, aplicados no dia 120 da base
(12/08/2014) e tendo como titulos disponiveis o ativo livre de risco (Tesouro
Selic) e os titulos prefixados com maturidades de 2 meses, 4 meses, 11 meses, 24
meses, 84 meses e 144 meses.

Executando a programagao, a alocacao ¢ toda no ativo livre de risco, o
pos-fixado do modelo.

X=[10,0,0,0,0,0]

O retorno 6timo da carteira ( 0 ) ¢ 0,000410634997024317. E o retorno
previsto da carteira (média dos retornos previstos com a alocagdo Otima) ¢
0,000410635001578412. Com isso o desvio (retorno previsto da carteira — 0) sera
4,55409435206125e-12. O retorno previsto da carteira vai ser sempre maior que o
0, porque o 0 € o pior retorno e o outro ¢ a média dos retornos de todos os

cenarios. Assim o desvio sera sempre positivo.
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Foi calculado o retorno a partir da precificagdo dos titulos usando as taxas
observadas na realidade. Esse retorno real serd usado para a validacao da alocacao
otima do modelo de otimizacao.

O retorno real da carteira (retorno real calculado com a alocagao dada pelo
modelo ¢ 0,000410635001731410. A diferenca entre o retorno real da carteira e o
0 ¢ 4,70709300530448e-12. Com esses resultados pode-se concluir que o modelo
de previsao foi bom e a carteira real conseguiu ter um resultado compativel com o

estimado.

431
Analise do retorno de cada ativo
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Figura 13: Variabilidade do retorno dos ativos. Fonte: Elaboragdo propria.

Quanto maior for a maturidade maior sera a dispersdo dos retornos, pois
sua exposi¢ao a mudangas ¢ maior, conforme observado na figura 13. Pequenas
alteragdes na taxa resultam em grandes impactos nos titulos com longa
maturidade, ja os titulos de curto prazo sdo pouco afetados. Com o aumento da
maturidadetambém se aumentaa sensibilidade, a inclinagao ¢ o risco.

No grafico 9 da curva de juros desse dia com as taxas reais e as previsoes
para o mesmo dia através dos cenarios criados mostra que as taxas de juros
observadas estdo dentro das estimagdes, mostrando um comportamento bem

realista.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1512273/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1512273/CA

65
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Grafico 9: Curva de juros e previsdes das curvas. Fonte: Elaboracdo Propria

Um modelo de otimizagdo deve estar adequado para prever cenarios
financeiros pessimistas, otimistas e realistas. Esses cendrios sdo baseados na
observagao de varios dias do periodo de previsdo em andlise e ndo de calibragem
dos parametros do modelo. Foram ilustrados abaixo todos os casos, que mostram
que o modelo estd bem desenhado e sem tendéncia.

Com os mesmos titulos disponiveis e 0 mesmo nimero de cendrios,
mudando apenas o dia de andlise apresenta-se um caso, grafico 10, onde as
previsoes das taxas dos cendriossdo todas localizadas abaixo da taxa real. O
cenario pessimista tem as taxas reais maiores que as previsdes e impossibilitam

que seja feita uma alocacdo maximizando o retorno.
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Grafico 10: Curva de juros e previsdes das curvas — Pessimista. Fonte: Elaboracdo Propria

Com os mesmos titulos disponiveis € o mesmo numero de cenarios,

mudando apenas o dia de andlise apresenta-se um caso onde as previsdes das

taxas dos cendrios sdo praticamente todas localizadas acima da taxa real, grafico

11. O cenario otimista tem as taxas reais menores que as previsdes e pode ocorrer

de realizar alocacdes esperando um retorno que ndo sera compativel com a

realidade.
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Grafico 11: Curva de juros e previsdes das curvas — Otimista.
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Fonte: Elaboragao Propria


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1512273/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1512273/CA

67

Escolhendo um novo dia, encontrou-se um caso onde os cenarios das taxas
sdo muito realistas, estdo agrupados tendo a curva real sendo uma média das
previsoes, grafico 12. E provavel que a alocagao desse dia sera feita com base em

um retorno que correspondera a realidade.
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Grafico 12: Curva de juros e previsdes das curvas — Realista. Fonte: Elaboracdo Propria

4.3.2
Sensibilidade do retorno pela quantidade de cenarios

Para testar como o desempenho da modelagem ¢ afetado pelo nimero de
cenarios usados, foi adotado o procedimento de variar o tamanho das janelas de
geracao de cendrios. A decisdo do tamanho da janela ¢ um parametro de
conservadorismo ao risco que retrata o comportamento do investidor quando
exposto a incertezas.

Um nUmero grande de cenarios determina um comportamento
conservador, pois aumenta o numero de observagdes que traduzem as
possibilidades de concretizacdo dos retornos dos ativos, nesse caso a alocagdo
provavel € o ativo livre de risco, que ¢ o titulo pos-fixado. E um ntimero reduzido
de cendrios determina um comportamento mais arriscado onde a alocacdo

provavel ¢ em um ativo com risco, que sao os titulos prefixados.
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Boxplot — para cada quantidade de cenarios
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Figura 14: Sensibilidade do retorno pela quantidade de cenarios. Fonte: Elaboragdo Propria
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Foram usados as seguintes quantidades de cenarios 6, 16,26, 31,41, 51, 61,
71, 81, 91, a programagao foi executada para cada um desses casos. O modelo foi
aplicado no dia 420 da base (19/10/2015). Os titulos disponiveis sdao o ativo livre
de risco e os titulos prefixados com maturidades de 2 meses, 4 meses, 11 meses,
24 meses, 84 meses e 144 meses, respectivamente.

A cada mudanca da quantidadede cenarios sdo reestimados os retornos e
refeita a alocacdo. Os titulos com prazos mais longos tém seus precos mais
expostos a alteragdes na taxa de juros e por isso apresentam mais risco.
Geralmente os titulos de longo prazo oferecem um prémio para compensar o risco
adquirido.

Isso fica bem ilustrado na figura 14. Quando as janelas sdo menores o
ativo com a maior maturidade apresenta um retorno bem acima dos outros ativos.
Com o aumento da quantidade de cendrios a variabilidade do seu retorno aumenta
podendo assumir valores extremos tornando-se muito arriscado para o modelo de
otimizag¢do robusta de pior caso alocar ele na composi¢do da carteira. Com isso, 0

ativo livre de risco passa a ser a opcao de alocacdo de 100% do capital disponivel.
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4.3.21
Efeito da variagao da quantidade de cenarios no retorno
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Grafico 13: Retorno da carteira pela quantidade de cenarios. Fonte: Elaboracdo Propria

O numero dos cendrios representa a sensibilidade ao risco do investimento,
esse ¢ o parametro de conservadorismo do modelo. Os cenarios menores sdo para
perfis mais arriscados enquanto cendrios maiores sdao para perfis mais
conservadores. Quanto maior for a quantidade de cenarios, mais o modelo se torna
confiavel e robusto, pois maior a chance de algum dos cenarios previstos se
concretizar, por outro lado o excesso de conservadorismo pode resultar em um
mau desempenho para as carteiras.

Aumentar o nimero de cenarios ¢ 0 mesmo que aumentar as restricoes e
resulta na diminuicdo da regido viavel, e com isso o modelo se torna mais
pessimista e reduz a performance do método. Todas as restrigdes devem ser
respeitadas simultaneamente. O grafico 13 mostra claramente esse efeito, a
relagcdo inversa entre o retorno e a quantidade de cenarios.

O conjunto de pontos na reta sdo as carteiras eficientes, a escolha vai
depender do perfil de risco do investidor. Os pontos abaixo da curva sdo as

carteiras ndo eficientes e os acima sao as carteiras inadmissiveis.
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Figura 15: Alocacdo dos ativos em cada quantidade de cendrios. Fonte: Elaboragdo Propria

A figura 15 mostra que com as janelas menores o modelo aloca 100% do
portfolio no ativo de risco com a maior maturidade. Com o aumento progressivo
da quantidade de cendrios o modelo passa a alocar em ativos de risco com
maturidade menor até alocar 100% do portfolio apenas no ativo livre de risco.
Com essa mudanca no comportamento das escolhas da composicdo da carteira a

rentabilidade esperada também reduz.

4.3.3
Backtesting

Um dos aspectos mais importantes da modelagem de otimizacdo de um
portfolio € o processo de backtesting. Ele ¢ o instrumento mais utilizado para
realizar a validacdo dos modelos de otimizagdo na area de finangas, pois consegue
avaliar se o desempenho dos portfélios em um determinado horizonte de tempo ¢é
coerente com o propoésito de ser adequado para o uso futuro.

Em suma, um backtesting consiste em um processo matematico de usar
como dados séries temporais reais posteriores aos fatos ocorridos para verificar a
rentabilidade de forma retroativa de determinada estratégia se ela tivesse sido

posta em pratica naquele periodo. Com isso, podem-se verificar os retornos das
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carteiras supostamente eficientes proporcionados no passado e averiguar a
coeréncia entre as dados observados reais e os dados estimados pelo modelo.

No mercado de investimentos, um portfolio ¢ avaliado pela performance
obtida em comparag¢ao com um benchmarkadequadoe pré-estabelecido. A taxa DI
diaria foi adotada como benchmark da carteira robusta de renda fixa, ela € o mais
importante indicador do desempenho dos investimentos de renda fixa do pais. A
base de dados usada para a validacdo dos resultados consiste na série da taxa DI
PRE Over 252, para o periodo de 17/02/2014 & 12/04/2016, obtidos na Cetip, sdo
535 taxas com unidade ao dia.

Para efeito de comparagcdo com o benchmark é necesséario o calculo da
rentabilidade acumulada no periodo. Uma das formas de avaliacdo ¢ pela
diferenca entre o retorno obtido pela carteira robusta e o retorno acumulado do
benchmark para verificar se os resultados do modelo estdo perto da realidade e
assim validar a consisténcia das alocagdes das carteiras geradas pela otimizagao.

Foi programado um novo algoritmo e com o novo tratamento dos dados
foram recalculadas as novas carteiras 6timas.

Como os retornos dos ativos variam ao longo do tempo ¢é necessario gerar
novas alocagdes Otimas a cada periodo. Uma forma de analisar esse caso ¢
trabalhar um horizonte temporal de observagdo movel com realocagdes
periodicasque sera implementado através do uso de uma janela rolante capaz de
reproduzir a dindmica de precos dos ativos.

A realocacdo periddica consiste em alocar ativos para aquele periodo e no
proximo periodo se decide entre manter a estrutura da carteira ou altera-la. O
proximo periodo comeca com o patrimonio final do ultimo periodo. Ao considerar
multiplos periodos, o retorno obtido no periodo n depende das escolhas nos n — 1
periodos anteriores. No horizonte rolante o conjunto de incerteza vai sendo
atualizando para refletir a dinamica dos pregos ao longo do tempo.

No que se refere a aplicagdo da janela rolante, sera utilizado um horizonte
de 253 dias (16/05/2014 - 18/05/2015) e a freqiiéncia de rebalanceamento da
composicdo das carteiras Otimas serd diaria. O J foi definido em 50, o que
representa um valor fixo de 51 cendrios, uma estratégia conservadora. Os titulos
disponiveis sdo o ativo livre de risco e os titulos prefixados com maturidades de 2

meses, 4 meses, 11 meses, 24 meses, 84 meses ¢ 144 meses.
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Figura 16: Alocagdo dos ativos e rentabilidade acumulada ao longo do tempo. Fonte: Elaboragio
Propria

Ao longo do periodo foram feitas alocagdes em diferentes titulos, o que
mostra que o modelo de otimizag¢do nao esta tendencioso e realmente se baseia nas
condi¢des de mercado representadas no modelo.

ApoOs a execucdo do programa de otimizagdo, foi realizado o backtesting
para medir o desempenho do modelo e comparar a sua rentabilidade o benchmark.
A validacdo do modelo permite a verificagdo do desempenho real das carteiras
geradas pelo modelo de otimizacgdo e consisténcia entre os retornos observados e
os retornos previstos pelo modelo.

Através do backtesting pode-se monitorar os resultados e realizar a
compara¢do de desempenho da performance obtida com o modelo robusto e o
benchmark de referéncia do mercado de renda fixa. O backtesting consiste em
voltar no tempo e aplicar o peso fornecido pela otimizacdo de cada ativo na
carteira séries historicas dos retornos observados para o periodo de tempo t + 1.

Para verificar o desempenho da carteira obtida e validar a alocacdo 6tima
do modelo, foi calculado o retorno real a partir da precificagdo dos titulos usando
os retornos observadas na realidadeocorridos na data t+1, sendo t rolante, usando

a participagao de cada ativo definida pelo modelo da otimizagao.

Rentabilidade Acumulada (%)
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Foram calculados os rendimentos dos titulos usando o aumento percentual
do periodo de validagdo. O modelo foi otimista e conseguiu um resultado melhor

que o CDI, conforme o grafico 14.

Comparagao DI com a rentabilidade real da carteira 6tima

0.14

012

0.08

0.06

0.04

Rentabilidade Acumulada (%)

Carteira Otima

0.02 DI

50 100 150 200 250 300 350
Tempo (em dias)

Grafico 14: Rentabilidade da carteira x rentabilidade do DI. Fonte: Elaboracao Propria

As carteiras tiveram desempenho superior ao DI no periodo geral, mas em
periodos especificos seu desempenho foi abaixo do indicador. A carteira robusta
teve momentos de rentabilidade negativa, em que se perdeu dinheiro, mas
conseguiu se recuperar com boas estratégias. Uma série de boas escolhas no
periodo inicial garantiu o sucesso do periodo total. O fato de terem ocorrido
rentabilidades menores que o CDI mostra que o modelo algumas vezes previu
cendrios ruins que diferiram muito da realidade e com isso ele prefriu alocar em
ativos de risco do que manter na escolha segura do Tesouro Selic.

Em certos periodos a rentabilidade da carteira apresenta a mesma
inclinagdo do CDI. Nesses trechos, pode-se ver que ambos tém o mesmo ritmo de
crescimento. Isso significa que nesse periodo o modelo alocou a maior parte no
pos-fixado, o Tesouro Selic, e como, ja foi mencionado, as taxas Selic e CDI
andam juntos.

Os resultados forneceram evidéncias de que a metodologia usada cumpriu
seu papel robusto e conseguiu maximizar os resultados, queapresentarm

performance melhor que o indicador referenciado do mercado. Além dos bons
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resultados do modelo robusto em comparagdo ao benchmark, nota-se que ele se
mostra bem condizentes coma realidade, o que significa que os cendrios criados

foram bem elaborados.

434
Crise e sem crise

A estratégia de investimento robusta foi construida para funcionar bem em
todos os cendrios econdmicos e a realocacao periddica permite alterar a estratégia
de alocacao sempre que necessario. Sera realizada a alocagdo pelo modelo com
objetivo de examinara influéncia de periodos de crise econdmica. Foram
escolhidos dois dias de andlise representativos dentro da amostra que permitam a
comparacao.

Para a execucdo da programacao o J foi definido em 20, o que representa
um valor fixo de 21 cendrios. Os titulos disponiveis sdo o ativo livre de risco e os
titulos prefixados com maturidades de 2 meses, 4 meses, 11 meses, 24 meses, 84
meses € 144 meses.

A figura 17 apresenta o conjunto de retornos previstos para cada um desses
dias, que representam um dia de crise (t=410; 02/10/2015) e um dia sem crise
(t=100; 15/07/2014). O conjunto de incertezas dos ativos de risco ¢ definido como
a regido poliédrica convexa dos retornos estimados previstos. Para ser feita a
analise de retornos de ativos de curto e longo foram selecionados 24 meses ¢ 84

mescEs.
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Comparagéo dos retornos na analise de periodos de crise
T T T T T

0.02

-0.02 -

Retorno LP

-0.04 - Periodo sem crise |

X

Periodo com crise
O

-0.06 -

0.08 L L L L L
-0.015 -0.01 -0.005 0 0.005 0.01 0.015

Retorno CP
Figura 17: Andlise de crise - Retorno LP e CP (%). Fonte: Elaboragdo Propria

Eram esperados certos comportamentos, esses pontos foram analisados e
comprovados pelo modelo. Pela figura 17 podemos ver:

e A variagdo dos retornos de curto prazo ¢ bem inferior a variagao do
retorno de longo prazo.

e O periodo sem crise tem relagdo linear.

e Os retornos previstos dos titulos de curto prazo e de longo prazo tém
positiva.A janela de dados do periodo sem crise ¢ pequena € em torno de
zero, ja o periodo de crise tem os dados espalhados e vai incluir na sua
regido viavel os retornos previstos de periodos sem crise.

e A relacdo de quedas comparativas entre o retorno previsto de dois ativos
(um de curto prazo e outro de longo prazo) que mostra que um tem o pior
caso muito maior que o outro € vice versa.

Os modelos robustos de pior caso, por serem mais conservadores em
cenarios de crise, costumam ter melhores resultados que outros modelos de
otimizacdo devido a postura mais defensiva, nesses casos eles alocam tudo no
ativo livre de risco. Mais uma vez o modelo desenvolvido apresenta resultados
dos testes retratando as condi¢des de mercado e sendo representativo da realidade.

O dia representativo do nao crise alocara 100% do capital disponivel em

um titulo prefixado de longa maturidade, LTN 24M.
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Figura 18: Retorno dos ativos — Dia sem crise. Fonte: Elaborag@o Propria

x=[0, 0, 0, 0, 1, 0, 0]
0=0.001

J& o dia representativo da crise alocara 100% do capital disponivel em no

titulo livre de risco, como era esperado para um dia de crise.
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Figura 19: Retorno dos ativos - Dia com crise. Fonte: Elaboracao Propria
x=[1, 0, 0, 0, 0, 0, 0]
0 =0,000525
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Quando os ativos tém tendéncia de baixa, a regido viavel se torna menor e
o modelo desloca-se paral00% no ativo livre de risco, ja que a venda a descoberto
ndo ¢ permitido. Em uma nova analise, assumindo o caso de ndo existir o ativo
livre de risco como opg¢do de investimento, foi removido o Tesouro Selic da lista
de ativos no modelo de otimizagdo e foi executado novamente o programa para

um dia de crise.

01 1

o

o

a
T

Retorno por ativo
o
T
1

-0.05 - ,

-0.1 b

+

2015 1 1 1 1 1 L
LTN 2M LTN 4M LTN 9M LTN 24M LTN 84M LTN 144M

Ativos

Figura 20: Retorno dos ativos - Dia com crise (sem ativo livre de risco). Fonte: Elaboracdo Propria
x=[0.8432, 0, 0.1568, 0, 0, O]
=-2.0686e-04

Quando retirado o ativo livre de risco o modelo faz uma nova alocagao
dividindo o capital disponivel em percentuais expressivos por dois ativos, LTN
2M e LTN 9M. O resultado do da carteira para o periodo ¢ negativo, o que prova
que ¢ fundamental em toda carteira ter a possibilidade de alocagdo em um ativo
livre de risco, porque mesmo que o ganho investindo nele seja pequeno ¢ possivel

evitar perdas com alocagdes de risco em periodos desfavoraveis.
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4.3.5
Lamina de fundo de investimento

Considerando que a metodologia adotada fosse usada por um fundo de
investimento para compor uma carteira de renda fixa arrojada, a lamina do fundo
seria apresentada de forma similar ao exposto nessa parte do estudo.

Foram usados 51 cendrios para auxiliar o calculo do retorno de cada dia
(J=50). O periodo de analise foi de 09/05/2014 a 09/12/2015. A gestdo ativa do
portfolio de investimentos busca obter rentabilidade superior aos indices

referenciais de mercado para o segmento de renda fixa.

Informagdes

Aplicagdo Inicial: R$1.000,00

Composicao da carteira: Titulos prefixados e titulos pos-fixados

Grau de Risco: Baixo

Objetivo: Proporcionar aos seus cotistas rendimentos superiores aos oferecidos
por instrumentos de renda fixa/Acompanhar a variacao da taxa de juros/ Superar o
desempenho do CDI.

Desempenho do fundo: 105,03 % do CDI (09/05/2014 - 09/12/2015)

Saldo bruto acumulado: R$ 1.213,99

Rentabilidade: Se vocé tivesse aplicado R$ 1.000,00 (mil reais) no fundo em
09/05/2014 e nao houvesse realizado outras aplicagdes, nem solicitado resgates

durante o ano, em 09/12/2015, vocé poderia resgatar R$ 1.213,99

Comparacao DI com a rentabilidade real da carteira

1250 T
©
ke)
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>
S
3
2 1150 - .
_;'g; /
T 1100 | / 4
:8 /
g 1050 | Rentabilidade da carteira |
o / DI acumulado
1000 1 L
09/05/2014 25/02/2015 09/12/2015

Grafico 15: Patriménio acumulado comparado com o DI acumulado. Fonte: Elaboragdo Propria
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O grafico 15 mostra o retorno acumulado diariamente da estratégia
adotada pelo modelo robusto e o DI acumulado. O retorno da estratégia
acompanha o DI em varios periodos, porque a estratégia adotada pelo modelo ¢
alocar quase 100% no ativo livre de risco que ¢ a Selic que como ja vimos nesse
trabalho tem comportamento similar ao DI.

A estratégia de investimento da carteira robusta apresentou um melhor
desempenho em termos de retorno acumulado, as carteiras do fundo seguiram o

mercado de renda fixa, rendendo mais durante boa parte do periodo.

4.3.51
Trailing Return (periodos de 3M, 6M e 1A)

A rentabilidade do periodo que compreende o valor investido e o valor de
resgate final da aplicag¢@o pode ser obtida através da formula:

T

T 42)

Sendo:
R = Rentabilidade para o periodo
V. = Valor de resgate

V; = Valor investido

O trailing return mede o desempenho por um periodo de tempo ¢ ¢ a
comparagdo entre o benchmark de referéncia do mercado e o retorno do fundo em
um horizonte rolante fixo. Em termos praticos de mercado, o trailing return
mostra o retorno de um periodo que um fundo poderia ter ganho voltando a
entrada nele em uma data no passado, obedecendo a um intervalo fixo. E usado
para avaliar se o fundo ¢ uma boa opc¢do de investimento ou ndo baseado na sua
performance passada.

Seguem as representacdes graficas para os periodos de 3 meses, 6 meses e
1 ano que correspondem ao tempo de permanéncia no fundo, usando um modelo
com 44 cenarios. A rentabilidade tanto do fundo quanto a do CDI ¢ calculada para

esses periodos dia a dia.
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Trailing Return de 3 meses
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Grafico 16: Trailing Return de 3 meses. Fonte: Elaboragdo Propria

Trailing Return de 6 meses
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Grafico 17: Trailing Return de 6 meses. Fonte: Elaboragdo Propria

Trailing Return de 1 ano
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Grafico 18: Trailing Return de 1 ano. Fonte: Elaboragdo Propria

Os investimentos de 3 meses e de 6 meses apresentaram variagdes mais

abruptas do que um investimento com um prazo maior como 1 ano. Isso pode ser
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explicado pelo periodo de alta instabilidade econdmica e politica do pais que
contava com um cendrio conturbado marcado por aumentos recordes de inflagdo e
de desemprego, e também a progressiva elevacdo da taxa Selic. Quando o
investimento ¢ de curto prazo ele fica mais sujeito aos impactos do ambiente

econdmico. Nas trés andlises de tempo o fundo performou bem comparado ao DI.

4.3.5.2
Desempenho do fundo como percentual do CDI252

Fazendo uma comparacdo do desempenho do fundo medido em
percentuais do CDI, a estratégia do modelo de otimizag¢do supera o CDI em
diversos periodos como se pode ver nos graficos 19, 20 e 21. No entanto, houve
periodos que o CDI performou melhor dependendo do periodo de permanéncia no
fundo.

Acima da linha horizontal representa quando o fundo teve performance

mais que 100% do CDI e abaixo da linha menos que 100% do CDI.

3 meses

24

22 —
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Grafico 19: Desempenho do fundo em percentuais do CDI252 - 3 m. Fonte: Elaboragao Propria
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Grafico 20: Desempenho do fundo em percentuais do CDI252 - 6 m. Fonte: Elaboragao Propria
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Grafico 21: Desempenho do fundo em percentuais do CDI252 — 1 ano. Fonte: Elaboracao Propria

Como o interesse do presente estudo € obter carteiras 6timas através de um
modelo de otimizagdo robusta que tem como marca incorporar as incertezas,

observou-se que nesse caso as estimativas tiveram consisténcia, devido a sua
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coeréncia de resultados na sua utilizacdo em condigdes reais de mercado de renda
fixa.

Apesar de esse modelo robusto ser uma analise de pior caso, ele pode
produzir resultados melhores do que os obtidos pelo indice do mercado de renda
fixa principalmente em mercados com alta volatilidade. Os comportamentos
descritos e analisados foram compativeis com o comportamento da realidade e

diversos topicos de financas conseguiram ser abordados.

4.3.6
indice Sharpe

O indice Sharpe (SHARPE, 1994) mede a relagdo entre o risco e o retorno
de uma carteira de investimentos. Ele permite avaliar se o retorno € resultado de
bons investimentos ou se ¢ fruto do excesso de risco assumido na posi¢ao
estabelecida, mas deve ser utilizado apenas para comparar produtos financeiros
com caracteristicas semelhantes.

O indice ¢ um instrumento de apoio a tomada de decisdo pelo qual ¢
possivel decidir qual a melhor estratégia. Considerando que comparando um
investimento conservador e um arrojado, o retorno esperadodo primeiro
provavelmente ¢ menor para ser condizente com o menor risco assumido, o indice
Sharpe ¢ extremamente util, pois fornece uma medida Unica que avalia essa
relagcdo e permite estabelecer uma comparagao.

A férmula do indice tem em seu numerador a rentabilidade média real da
carteira, ou seja, o quanto o retorno excedeu o retorno do mercado (do
benchmark). J4 no denominador ¢ um indicativo da volatilidade da carteira no
periodo, ou seja, ¢ o desvio padrao que mede a oscilagdo dos retornos da carteira e
por isso ¢ uma medida de risco. Se o desvio padrdo for alto, significa que os
retornos previstos tém alta volatilidade. Em resumo, o indice mostra o quanto de
retorno foi acrescentado na carteira para cada unidade acrescentada de risco, por

1sso sdo desejados maiores valores para o indice.

o (43)
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Onde:
7, = retorno esperado do portfoélio

retorno livre de risco

Ui

0, = desvio padrao da carteira

Para realizar a andlise do indice Sharpe ¢ usado o horizonte rolante e a
artificito da mudanca da quantidade de cenarios. As estratégias arrojada e
conservadora tém 21 e 44 cenarios, respectivamente.

Alocacgdes de cada estratégia no periodo:

Estratégia arrojada

Alocacao da carteira cada dia
T T

1.2
T T T T T T - LFT
I TN 2V
1 I L TN 4Mm
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Figura 21: Alocacdo ao longo do tempo - Estratégia Arrojada. Fonte: Elaboracdo Propria
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Estratégia conservadora

Alocacao da carteira em cada dia
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Figura 22: Alocacdo ao longo do tempo - Estratégia Conservadora. Fonte: Elaboragdo Prépria

Pela alocagdo dos ativos na carteira de investimento em cada estratégia
pode-se observar, nas figuras 21 e 22, que ao longo do tempo o investidor de
perfil conservador aloca muitas vezes o capital no ativo livre de risco enquanto o
de perfil arrojado aloca em titulos de longo prazo que possibilitam maior retorno,
mas como consequéncia tem maior risco devido a maior exposi¢cdo. Essa
representacao ilustra as variaveis que serao usadas no indice Sharpe.

Foi calculado o Indice Sharpe considerando investimentos no fundo no

periodo de 3 meses, 6 meses e 1 ano.

3 meses

Tabela 1: Indice Sharpe das estratégias — 3 meses. Fonte: Elaboragdo propria.

Estratégias p3m 63m indice Sharpe

Arrojado 1.3446 1.2533 1.0744

Conservador 1.2124 0.3644 3.3323
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Baseado no indice Sharpe considerando o periodo de 3 meses de

investimento a estratégia conservadora ¢ a mais indicada.

6 meses

Tabela 2:Indice Sharpe das estratégias — 6 meses. Fonte: Elaboragdo propria.

Arrojado 1.4379 0.5782 2.4916

Conservador 1.2353 0.2182 5.6721

Baseado no indice Sharpe considerando o periodo de 6 meses de

investimento a estratégia conservadora ¢ a mais indicada.

1 ano

Tabela 3: Indice Sharpe das estratégias — 1 ano. Fonte: Elaboragdo propria.

Estratégias indice Sharpe

Arrojado 1.5270 0.2041 7.5084

Conservador 1.2570 0.0521 24.1870

Baseado no indice Sharpe considerando o periodo de 1 ano de
investimento a estratégia conservadora ¢ a mais indicada. E pode-se ver que foi

mais interessante permanecer um longo periodo no fundo.
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5
Conclusao

A gestdo de carteiras retrata a alocacdo de capital disponivel e limitado em
ativos que satisfacam o perfil do investidor ou do fundo de investimento na
relacdo risco e retorno. O uso de modelagem e métodos de otimizagdo aplicados a
tomada de decisdes financeiras ¢ presente na literatura e no mercado.

Ao longo desse trabalho, foi realizada a implementacdo de um modelo de
otimizag¢do robusta de pior caso para alocagdo de titulos de renda fixa que calcula
a melhor escolha de alocagdo dentre os valores de pior cendrio. A otimizacgao
robusta permite incorporar a incerteza diretamente no processo de otimizacao
usando um conjunto poliédrico definido de previsdes dos retornos. Os cenarios
possiveis de retornos fazem parte das restrigdes que devem ser obedecidas
simultaneamente. O estudo trabalha com titulos publicos prefixados e pds fixados
e captura a dinamica de pre¢o do mercado através das curvas de juros.

Foi vista a importancia da taxa de juros na perspectiva econdmica, que
constitui a base para as estimagdes e previsoes dos componentes do modelo da
curva de juros, da precificacdao dos titulos e do calculo da matriz de retornos um
passo a frente.

O modelo de curva utilizado se ajustou bem e captura os movimentos da
taxa de juros, quando ela cai o preco do ativo aumenta podendo gerar ganhos na
venda e ¢ possivel controlar a estratégia baseado nessas oscilagdes. A
metodologia utilizada para estimar a previsdo dos retornos foi eficiente e foi
possivel controlar o conservadorismo com as mudancas dos parametros do
modelo.

A abordagem proposta de realizar diferentes analises para avaliar a
aplicacdo do modelo robusta na selecdo de carteiras conseguiu verificar a
variabilidade dos retornos em fun¢do das maturidades, a comparagdo da curvas
prevista com a curva real, o efeito na alocagdo e no retorno com a mudanca da
quantidade de cendrios e a comparagao de periodos de crise com periodos sem

crise.
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Pelo backtesting, as carteiras otimizadas tiveram bons resultados e o
modelo teve sucesso em evitar perdas. Foram comparadas as performances
financeiras obtidas na aplicacdo do modelo e dos indicadores de benchmark
através da rentabilidade acumulada, O desempenho das carteiras Otimas foi
satisfatorio. A analise similar & lamina de fundo com o trailing return, o
percentual do CDI e indice Sharpe cumpriram o papel de replicar as informagdes
disponibilizadas aos investidores pelas gestoras e a sua utilizagdo permitiu avaliar
que teria sido uma boa aplicagaofinanceira se fosse real.

Os resultados alcancados levam a conclusdo que o modelo construido tem
boa adaptacdo, apresenta resultados satisfatorios e comportamento realista. Em
termos computacionais o modelo também se mostrou viavel.

Esse trabalho espera ter contribuido para o estudo de otimizagdo robusta
no uso pratico de selecdo de carteiras de renda fixa. Os resultados sdo vistos como
promissores e existem oportunidades futuras para continua¢iao da pesquisa com a
alteracdo da especificagao do erro de previsao para o beta, com a utilizacao de
outros instrumentos financeiros, podendo ser incluidos ativos ndo correlacionados,
e com a aplicagdo de modelo em uma série maior de dados. A gestdo de carteiras
quando realizada com ferramentas que garantam sua robustez e eficacia possibilita
rentabilidade maior que o benchmark de referéncia do mercado para investidores e

fundos de investimentos.
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